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RESUMEN

El presente trabajo se centra en la necesidad de desarrollar la version 2.0 del médulo de recomendacion de
problemas para el Juez en Linea Caribefio. Se estudiaron las caracteristicas principales de los sistemas de
recomendacién y su necesidad en los jueces en linea. La solucién al problema planteado consistié en un
sistema de recomendacién basado en filtrado colaborativo, para el cual se propuso un perfil algoritmico que
integra la teoria mas reciente sobre sistemas de recomendacion en jueces en linea. Para desarrollar el mismo
se utilizd el marco de trabajo Spring 3.0 y la metodologia XP para guiar el proceso de desarrollo. En la
construccion y despliegue se utilizé el servidor de aplicaciones Web Apache Tomcat 7.0; como sistemas
gestor de bases de datos se utilizd PosgreSQL 9.1; como entorno integrado de desarrollo se empled Spring
Tool Suite 4.0, Java, HTML5 y JavaScript como lenguajes de programacion, y la libreria JavaScript Wijmo
para la construccién de gréaficos. Como resultado de la propuesta se obtuvo una versién del médulo de
recomendacion enfocado a orientar a los usuarios del Juez en Linea Caribefio con respecto a qué problemas
resolver y, ademas, mediante 5 interfaces de explicacion se muestra a los usuarios los motivos por los cuales
son sugeridos los problemas. se realizo6 la validacion de los resultados obtenidos, tanto del perfil algoritmico
como del software, y se verificd el cumplimiento de los objetivos propuestos.

Palabras clave: problemas, juez en linea, sistema de recomendacion.
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INTRODUCCION

El 5 de junio de 2010 se publicé en Internet la version 1.0 del Juez en Linea Caribefio (COJ por sus siglas en
inglés) desarrollado principalmente por profesores y estudiantes de la UCI, con el objetivo de proveer un
espacio donde las personas de todo el Caribe y otras regiones del planeta puedan auto-prepararse e
intercambiar experiencias y conocimientos sobre la resolucion de problemas computacionales (COJ, 2010).
Aun asi Este sistema presenta insuficiencias que impiden brindarle a cada usuario una guia para una

preparacion enfocada a sus habilidades.

El COJ tiene mas de 2300 problemas computacionales y mas de 20000 usuarios? registrados. Estos problemas
son de distintas areas del conocimiento y complejidad, por lo que en muchas ocasiones resulta complejo para
el usuario seleccionar el problema apropiado a resolver. Una solucion clasica a esta problematica son los
sistemas de recomendacion (Resnick, y otros, 1997). Varios autores (Resnick, y otros, 1997); (Burke, 2002);
(Ricci, y otros, 2010) coinciden en gue un sistema de recomendacion es una herramienta de software que,
basado en preferencias, sugerencias y valoraciones emitidas por los usuarios, permite guiarlos en su proceso

de busqueda de informacion relevante.

Actualmente existe en el COJ un sistema de recomendacion de problemas, que propone a los usuarios una
seleccion de estos ajustada a su perfil2. Sin embargo, para realizar las recomendaciones no se tiene en cuenta
informacion especifica de los jueces en linea, sobre todo informacién referente a la calificacion de las
soluciones de los usuarios (An e-Learning Collaborative Filtering Approach to Suggest Problems to Solve in
Programming Online Judges, 2014). La idea anterior parte de que en la version actual existen elementos
relevantes que no se tienen en cuenta tales como: problemas resueltos por el usuario, problemas que el
usuario intent6 solucionar sin éxito y el esfuerzo necesario para resolver cada problema. Dado que el actual
recomendador ignora estos elementos, provoca que no se extraiga el perfil de valoraciones de los usuarios
sobre los problemas, siendo esto de vital importancia para generar las recomendaciones (Resnick, y otros,
1997), por tanto se considera un sistema de recomendacion deficiente ya que los problemas sugeridos no

estan sustentados en base a las valoraciones de los usuarios.

Una vez conocidas las deficiencias, se realiz6 una evaluacion al recomendador mediante métricas de
precision, los resultados obtenidos fueron negativos y se comprobd que no cumple con los estandares

minimos de precision de los sistemas de recomendacién. La principal consecuencia de esto es que las

1 Estos datos son tomados en diciembre de 2014

2En la version actual el término perfil se refiere a la preferencia de clasificacion de los problemas.



INTRODUCCION

recomendaciones que hoy ofrece COJ a sus usuarios sobre posibles problemas a resolver son insuficientes
para potenciar sus habilidades.

Mediante entrevistas con miembros del MPC-TLJ se detectd que en la mayoria de los casos los usuarios no
confiaban en las recomendaciones. Una de las causas de la desconfianza es el desconocimiento de las razones
por las cuales el sistema de recomendacion le sugirié un problema, lo que impide que los usuarios tomen una
decision final correctamente sustentada sobre qué problema resolver. Segun (Herlocker, et al., 2000) la

ausencia de explicacién de las recomendaciones es una carencia de cualquier sistema de recomendacién.

Teniendo en cuenta la situacion problematica anteriormente planteada se presenta el siguiente problema de
investigacion: ¢Cémo elevar la precision de las recomendaciones realizadas a los usuarios en CQOJ, para

mejorar el aprovechamiento de los recursos disponibles por parte de los usuarios?

Con el proposito de darle solucién a este problema, se determina como objeto de estudio Los sistemas de
recomendacién de informacion; enmarcandose como campo de accién Los sistemas de recomendacién en los

jueces en linea de programacion.

El objetivo general de la investigacion es desarrollar una versién del médulo de recomendacion de
problemas para el COJ con el fin de proporcionar a sus usuarios buenas sugerencias sobre los problemas a

resolver, para mejorar el aprovechamiento de los recursos.

Como objetivos especificos para alcanzar la meta propuesta, se desglosan los siguientes:

1- Realizar un estudio del marco teérico de los sistemas de recomendacidn, haciendo énfasis en su
evolucion histérica, su aplicacion en los sistemas e-learning® y a los jueces en linea.

2- Definir la metodologia y herramientas a utilizar en su desarrollo.

3- Elaborar un resumen de las técnicas mas factibles para el desarrollo de los sistemas de
recomendacion para los jueces en linea de programacion.

4- Elaborar la propuesta de solucion para el médulo de recomendacion.

5- Desarrollar el modulo de recomendacion para el COJ.

3 Aprendizaje electrdnico. El e-learning consiste en la educacion y capacitacion a través de Internet.

12



INTRODUCCION

6- Validar el médulo de recomendacion desarrollado.
Para dar cumplimiento a los objetivos propuestos, se definen las siguientes tareas de la investigacion:

e Realizar un estudio de los principales jueces en linea de programacion.

¢ Realizar un estudio de los sistemas de recomendacion y su aplicacion a los sistemas e-learning y a los
jueces en linea.

e Realizar un estudio sobre explicaciones en los sistemas de recomendacion.

e Determinar las técnicas mas adecuadas para el dominio de los sistemas de recomendacion para jueces
en linea.

o Definir la metodologia de desarrollo a emplear.

e Definir la plataforma, las principales herramientas, tecnologias y lenguajes de programacion y
modelado sobre las que el modulo de recomendacion sera construido.

o Realizar un estudio de las técnicas algoritmicas y/o de inteligencia artificial referenciadas como més
efectivas para el desarrollo de los sistemas de recomendacion.

o Disedfar las interfaces de explicacién de las recomendaciones.

e Definir los requisitos funcionales del médulo de recomendacion

o Definir los requisitos no funcionales del médulo de recomendacién.

e Implementar las funcionalidades definidas.

e Documentar las pruebas de carga y estrés, de aceptacion y de integracion y las métricas de evaluacion

del sistema de recomendacion.
Para guiar el desarrollo de la investigacion se emplearon los métodos cientificos siguientes:

Métodos Teoricos:

Inductivo-Deductivo: Se hace uso de deducciones para llegar a tener una vision clara de lo que se quiere

hacer y adquirir asi nuevos conocimientos.

e A partir de la bisqueda de toda la informacion referente sobre las técnicas de filtrado mas basicas se

selecciona una de ellas para solucionar la problematica existente.

13



INTRODUCCION

Historico-Logico: Permite estudiar de forma analitica la trayectoria historico real de los fenémenos, su

evolucion y desarrollo.

e Este método fue usado con el objetivo de estudiar todo lo relacionado con la historia, desarrollo y
evolucion del concurso ACM-ICPC en todos sus niveles de competencia, permitiendo tener un mayor

conocimiento del empleo de los jueces en linea.

Métodos Empiricos:

Entrevista: Es una conversacion planificada entre el investigador y el entrevistado para obtener informacion.

e Se realiz6 una serie de entrevistas a un nimero considerable de usuarios del MPC-TLJ registrados en
el COJ para valorar como era su interaccion con el sistema y los beneficios que le proporcionaba el

sistema de recomendacidn existente.

Observacién: Es la percepcion planificada dirigida a un fin y relativamente prolongada de un hecho o
fendmeno. Es el instrumento universal del cientifico, se realiza de forma consciente y orientada a un objetivo

determinado.

e Fue empleado para conocer y analizar los resultados de las recomendaciones sugeridas a los
concursantes por el sistema de recomendacion existente, para asi evaluar las técnicas mas afines al

sistema de recomendacion a implementar.

14



CAPITULO 1

FUNDAMENTACION TEORICA

En este capitulo se analizan los sistemas de recomendacién mas empleados en la actualidad, el empleo de las
herramientas recomendadoras més utilizadas actualmente en los jueces en linea y los sistemas e-learning, asi
como las caracteristicas mas comunes entre ellos. Ademas se argumenta la importancia que tiene el uso de
las explicaciones en las recomendaciones y la necesidad del empleo de las mismas en COJ. También se
seleccionan las tecnologias y metodologias empleadas en su desarrollo.

1.1 Sistemas de recomendacion

Hoy en dia los sistemas de recomendacion se han convertido en un recurso necesario para filtrar informacion
relevante diseminada en grandes volimenes, con el fin de ayudar a los usuarios a tomar decisiones. Segun
(Evaluating Collaborative Filtering Recommender Systems, 2004) definen los sistemas de recomendacion
como aquel sistema que tiene como principal tarea seleccionar ciertos objetos de acuerdo con los
requerimientos del usuario. (Resnick, y otros, 1997); (Ricci, y otros, 2010) coinciden en que un sistema de
recomendaciéon es una herramienta de software que -utilizando preferencias, sugerencias y valoraciones

emitidas por los usuarios- permite guiarlos en su proceso de blsqueda de informacion relevante.

Los sistemas de recomendacién tienen como particularidad que su disefio esta orientado a entender las
necesidades individuales de los usuarios que asisten, siendo claves para su adopcion, la percepcion de los
consumidores/usuarios sobre el grado en que el sistema de recomendacion les comprende y les proporcionan
informacién atil. Un sistema de recomendacién es un sistema el cual utiliza las opiniones de los usuarios de
una comunidad para ayudar a usuarios de esa comunidad a encontrar contenidos de su gusto entre un
conjunto sobrecargado de posibles elecciones (Evaluating Collaborative Filtering Recommender Systems,
2004).

1.1.1 Clasificacion de los sistemas de recomendacion

A partir de los elementos antes mencionados los sistemas de recomendacion han recibido diferentes
clasificaciones. Segun (Peis, y otros, 2012) se clasifican en sistemas de recomendacion de filtrado social,
también los denominados de filtrado en colaboracién o colaborativos, los basados en contenido y los basados

en factores econémicos.

En la presente investigacion enfocaremos el andlisis en los sistemas de recomendacion basados en contenido

y los colaborativos ya que son los que méas aplicacion han tenido a los sistemas e-learning. Se excluye el



CAPITULO 1: FUNDAMENTACION TEORICA

analisis de los sistemas de recomendacion de filtrado social y los basados en factores econémicos debido a

que su principal aplicacion es a sistemas e-commerce*.
1.1.1.1 Sistemas de recomendacion basados en contenido

Los recomendadores basados en el contenido son aquellos sistemas que recomiendan los items a los usuarios
basdndose exclusivamente en la descripcion del item y de un perfil de los intereses del propio usuario
(Swearingen, y otros, 2001). Un sistema de recomendacion basado en contenido es aquel en el cual las
recomendaciones son realizadas basdndose en un perfil creado a partir del analisis del contenido de los items
que el mismo usuario ha comprado, utilizado o visitado en el pasado (Balabanovic, y otros, 1997). Extraen
caracteristicas de los items no conocidos ain por un usuario y las comparan con el perfil del mismo para
predecir sus preferencias sobre tales items. Lo que pretende este filtrado es recomendar items muy similares
en su contenido a items que ya se sabe que son del agrado del usuario en cuestion.

Poseen un grave problema: la sobrespecializacion. Este es un fenémeno que se presenta al reducir las
recomendaciones a unos contenidos muy similares sin tener en cuenta la posible arbitrariedad de los gustos e
intereses de los usuarios. Otro problema de los sistemas de recomendacion basados en contenido es que de un
objeto sélo se puede conocer una informacién parcial, normalmente textual, mientras que la informacion
contextual, visual o semantica es mas dificil de conocer y por lo tanto se pierden conexiones entre objetos
similares de manera menos obvia (Albin, 2009). Ademas algunos autores consideran que estos sistemas son

poco fiables cuando no se tiene mucha informacion acerca del usuario.
1.1.1.2 Sistemas de recomendacion colaborativos

Los sistemas de recomendacién basados en un filtrado colaborativo son aquellos en los que las
recomendaciones se realizan basandose solamente en los términos de similitud entre los usuarios
(Swearingen, y otros, 2001). Especificamente, mediante el filtrado colaborativo los usuarios expresan sus
preferencias a través de la ponderacion de items que se les presenta, sirviendo esto para crear un perfil
aproximado de este. Una vez creado cada uno de los perfiles, cuando un nuevo usuario solicita

recomendaciones el sistema asocia los “ratings” suministrados por este contra los “ratings” que conforman el

4 Comercio electrénico consiste en la compra y venta de productos o de servicios a través de medios electronicos, tales como Internet y otras redes
informaticas.
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perfil de los usuarios anteriores, construyendo una lista de usuarios semejantes, mas conocida como vecinos
mas cercanos. Combinando esta lista, se devuelve un listado de recomendaciones conteniendo los items mejor
evaluados por estos usuarios que no han sido ain evaluados por el nuevo individuo. La popularidad de estos
sistemas de recomendacion ha provocado el descubrimiento de algunos problemas como son la escasez, la
escalabilidad y el problema del nuevo item, aunque en los ultimos tiempos se ha llevado a cabo disimiles

investigaciones con el objetivo de minimizar estos problemas.

El filtrado colaborativo es considerado una de las tecnologias méas potentes de personalizacion dentro del
amplio concepto de la web adaptativa. Entre las aplicaciones pioneras y méas representativas de utilizacion de
esta técnica estan amazon.com (Linden, y otros, 2003) y GroupLens (An Open Architecture for Collaborative
Filtering of Netnew, 1994), la que constituye el principal referente arquitecténico y algoritmico dentro de este

tipo de sistemas de recomendacion.

Los sistemas de recomendacién basados en filtrado colaborativo han sido capaces de demostrar méas nivel de
exactitud y eficiencia en las recomendaciones que los sistemas basados en contenido, producto que estos
sistemas no dependen de informacion adicional mas alla de los usuarios, los items y las interacciones usuario-
items. Ademas, el filtrado colaborativo solo necesita calificaciones o ponderaciones sobre un item para que
ese item pueda ser recomendado posteriormente, mientras el filtrado basado en contenido necesita realizar un
analisis exhaustivo del contenido del item para que el sistema pueda considerar recomendarlo cuando sea
solicitado. Mas aun, si no existe una manera facil de extraer automaticamente una caracteristica o contenido
de un item, entonces el filtrado basado en contenido no puede considerar ese item (Schafer, y otros). Los
investigadores generalmente consideran que el filtrado colaborativo conduce hacia items diferentes o
inesperados que son igualmente bien valorados mientras los filtrados basados en contenido tienden a
sobrespecializarse a un mismo item. Algunas personas denominan esta propiedad de recomendacién de items
diferentes como ‘“novedad o hallazgo afortunado” (Evaluating Collaborative Filtering Recommender
Systems, 2004).

1.1.2 Explicaciones en los sistemas de recomendacion

A pesar del constante crecimiento de los sistemas de recomendacion, su aceptacion en diversos dominios no
ha sido muy amplia, dado que los usuarios al desconocer su funcionamiento, limitan su utilizacién (Cleger-

Tamayo, y otros, 2012). Una de las principales dificultades radica en que los usuarios tienden a no confiar en
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las recomendaciones realizadas debido a que se originan a partir de procesos automaticos, 0 mejor, son
recomendaciones realizadas por la computadora, y perciben que es una recomendacion aleatoria no

fundamentada, no propia para ellos.

Existen varios sistemas secundarios que se pueden incorporar en los sistemas de recomendacion para hacer
que el usuario confie mas. Entre esos se encuentran los métodos de transparencia (que permiten al usuario
entender como funciona el motor del sistema de recomendacion) o los métodos de efectividad (que le dicen al
usuario por qué se debe considerar o0 no un producto o item). Estas técnicas y métodos son tratados bajo el
concepto de explicaciones dentro de los sistemas de recomendacion.

Los sistemas recomendadores usualmente proveen explicaciones de sus recomendaciones para ayudar a los
usuarios a una mejor seleccion de productos, actividades o incluso amigos (A generalized taxonomy of
explanations styles for traditional and social recommender systems, 2012). Cuando un usuario recibe una
explicacion puede aceptar una recomendacién mas facil porque el sistema provee transparencia a su
recomendaciéon. Las explicaciones proveen claridad dentro de las recomendaciones exponiendo el
razonamiento y la informacion que sirven como soporte. Debido a esta virtud, las explicaciones han sido
estudiadas en muchas areas de la investigacién tales como modelado de usuario, sistemas e-learning,

ingenieria de conocimiento, entre otras.

Algunos sistemas de recomendacion de filtrado colaborativo, como Amazon, adoptaron el siguiente estilo de
justificacion: “Cliente quien comprd un elemento X también comprd elementos Y, Z,...”. Esto también es
llamado estilo de justificacion “Humano” (Bilgic, y otros, 2005), el cual esta basado en comportamientos de
acciones (compra, elemento evaluado, etc.) humanas similares. Al contrario, con el estilo llamado
“Elemento”, las justificaciones son de otra forma: “Elemento Y es recomendado porque usted
calificd/compré elemento X”. Estos autores (Bilgic, y otros, 2005) afirman que el estilo “Elemento” es mejor
que el estilo “Humano”, porque ello permite a los usuarios formular exactamente sus verdaderas opiniones de

un elemento.

Las capacidades de explicacion proveen una solucidn hacia la construccion de la confianza y pueden mejorar
el rendimiento de filtrado de personas usando sistemas recomendadores. Los usuarios estaran mas a gusto al
confiar en una recomendacion cuando ellos conocen las razones detrds de esa recomendacion. Las

explicaciones ayudaran el proceso de entendimiento de usuarios, y permitira a los usuarios conocer donde
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estdn sus fuerzas y debilidades (Herlocker, y otros, 2000). Ademads, la capacidad para solicitar una

explicacion provee un mecanismo para manipular el error posible que viene con una recomendacion.

Construir una facilidad de explicacion dentro de un sistema recomendador puede beneficiar al usuario de
muchas maneras. Alguno de los beneficios que provee estan:

e Justificacion. La comprension del usuario del razonamiento detras de una recomendacion, para que el
pueda decidir cuanta confianza poner en esa recomendacion.

e Participacién del usuario. La participacion del usuario en el proceso de recomendacion, permite al
usuario agregar su conocimiento y habilidades de inferencia para completar el proceso de decisién.

e Educacion. La educacion del usuario como el proceso usado para generar una recomendacion, para
que él pueda entender mejor las fortalezas y limitaciones del sistema.

e Aceptacion. La mayor aceptacion de un sistema recomendador como un asistente de decision, desde

sus limitaciones y fortalezas estan completamente visibles y sus sugerencias estan justificadas.
1.2.3 Recomendacion en sistemas de e-learning

Un sistema e-learning es un sistema de educacidn electrénico a distancia en el que se integran el uso de las
tecnologias de la informacion y otros elementos pedagdgico-didacticos para la formacidn, capacitacién y

ensefianza de los usuarios o estudiantes en linea.

Muchos autores han coincidido en que con ayuda de sistemas de recomendacion se puede incrementar la
seriedad, eficiencia y calidad del proceso de aprendizaje que las aplicaciones de e-learning clasicas soportan
(Velez Lang, y otros, 2006). La utilizacion de sistemas recomendadores aplicados al e-learning ha sido una de
las soluciones para enfrentar la existencia de desbordamiento de informacion que imposibilita el acceso
efectivo a los recursos disponibles en plataformas, viniendo a perfeccionar la eficiencia y eficacia del e-
learning y contribuyendo a incrementar el aprovechamiento por parte de los estudiantes en medio de la

situacion actual antes descrita (Tan, y otros, 2008).

Uno de los ejemplos més notorios de la aplicacion de los sistemas recomendadores en la ensefianza se refleja
en la investigacion de (Garcia Salcines, y otros, 2008), en la cual se presenta un sistema recomendador
colaborativo para cursos de e-learning, el cual permite que profesores de perfil similar compartan los

resultados de sus investigaciones, tras aplicar mineria de datos de manera local sobre sus propios cursos.
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Ejemplos de sistemas de recomendacion que aplican este tipo de concepcion se evidencian en (Velez Lang, y
otros, 2006), (Tan, y otros, 2008) y (Yera, 2010).

1.2 Herramientas recomendadoras en jueces en linea de programacion

El sobredimensionamiento de la informacion en la era moderna de la World Wide Web también ha afectado
directamente a los jueces en linea de programacién. Como mecanismo de solucién se han ido implementando
herramientas recomendadoras para brindarle al usuario alternativas de seleccion sobre los problemas a
resolver en dichos jueces en linea. Dentro de las pocas aplicaciones con caracteristicas recomendadoras
conocidas se encuentran ACM Problem Grading, el Next2Solve y el RECJUDGE. A continuacion se hace
un breve analisis de cada una de ellas.

1.2.1 ACM Problem Grading

Esta herramienta, junto con el Next2Solve, fue implementada en apoyo al juez en linea de la Universidad de
Valladolid. Basicamente se limita a proporcionar un listado de problemas a resolver, el cual puede ser
ordenado por diferentes criterios entre los que se pueden mencionar la cantidad de soluciones aceptadas para
cada ejercicio, el porciento de soluciones correctas con respecto al total de soluciones y un puntaje de

simplicidad que se calcula tomando como base los dos anteriores criterios.

El principal inconveniente que presenta la herramienta es que sus recomendaciones no se centran en un
usuario en particular, solo conjetura que los problemas més faciles y asequibles para resolver son aquellos

gue tengan mas soluciones enviadas correctas (Toledo, 2010).
1.2.2 Next2Solve

Next2Solve, creado por Igor Navernioukde la Universidad de Toronto, se autodefine como un servicio
basado en el ACM Problem Grading de Urbaniak. La diferencia mayor entre uno y otro viene dada en que
mientras el segundo muestra de manera indistinta el mismo listado para todos los usuarios, Next2Solve
solicita la entrada de un identificador del usuario y basado en este muestra una sublista de la lista generada
por la aplicacion de Urbaniak en la que sdlo aparecen los problemas a resolver por el usuario entrado

excluyendo aquellos que él ya ha resuelto (Toledo, 2010).
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1.2.3 RECJUDGE

El RECJUDGE es una herramienta que pretende guiar al estudiante a través del contenido disponible en un
juez en linea de programacion, tratando de establecer una ruta ideal para el aprovechamiento y asimilacién
Optima, siendo este ademas el objetivo general de este tipo de sistemas aplicados a los sistemas e-learning
(Velez Lang, y otros, 2006). Esta aplicacion se concibe a partir de una integracion a un juez en linea de
programacion y basada en la técnica de filtrado colaborativo, intentar resolver la problematica del exceso de
flujo de informacion a los que se enfrentan profesores y estudiantes diariamente en su preparacion; el cual es
solucionado generando automéaticamente paquetes de actividades a realizar por los estudiantes basados en su
rendimiento y progreso actual, siendo resuelto este problema desde el enfoque del problema general de la
recomendacion (Yera, 2010).

1.2.4 Necesidad de un sistema de recomendacion con explicaciones para CO]J

El COJ actualmente contiene una cantidad considerable de problemas y usuarios registrados lo que supone
una gran sobre carga de informacidn, influyendo a menudo negativamente en la decision de los usuarios
sobre qué problemas resolver. Un sistema recomendador en parte solucionaria el fenémeno de sobrecarga de
informacién en el COJ mediante los procesos de busqueda y seleccion de problemas que realiza, pero no
garantiza la fiabilidad y credibilidad del usuario a la hora de seleccionar o no el problema sugerido por el
recomendador. ElI hecho de que el recomendador sugiera problemas no asegura que el usuario esté
convencido de la recomendacion. Las interfaces de explicacion garantizarian la fiabilidad y credibilidad que
el usuario necesitaria en su proceso de seleccion de problemas propuestos por el recomendador, al
proporcionarle razones detras de la recomendacion, lo cual implicaria una decisién mas segura y convincente

por parte del usuario sobre los problemas recomendados.
1.3 Tecnologias de desarrollo de software

Las tecnologias que se mencionan a continuacion constituyen la base tecnoldgica con la que se desarrolla
COJ, por eso la propuesta a desarrollar debe basarse en las mismas tecnologias utilizadas. Solo se mencionan

las tecnologias y una breve descripcion de las mismas, destacando principalmente porqué fueron escogidas.
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1.3.1 Lenguaje de programacion Java

Java surgi6 en 1991 cuando un grupo de ingenieros de Sun Microsystems trat6 de disefiar un nuevo lenguaje
de programacion destinado a correr sobre cualquier plataforma: desde computadoras hasta efectos
electrodomesticos. Con este fin fueron de los primeros en introducir el concepto de maqguina virtual con el

objetivo de que sus aplicaciones fueran totalmente independientes de la plataforma que las procesa.

Sun describe a Java como simple, orientado a objetos, distribuido, interpretado, robusto, seguro, de
arquitectura neutra, portable, de altas prestaciones, multitarea y dinamico (Garcia de Jalén, 200). Se ha
desarrollado unido a Internet y es por eso que es ampliamente utilizado en la construccién tanto de sistemas
distribuidos, como de complejas aplicaciones de gestion. El hecho de la dependencia de una maquina virtual,
como mismo constituye una ventaja, es también una desventaja. EI depender de un intermediario para
ejecutar los programas hace a estos mas lentos y los vuelve dependientes de la correccion de la mencionada

maquina virtual.
1.3.1.1 Fundamentacion de la eleccion
Se decide el uso de Java principalmente por las siguientes razones:

1. Esun lenguaje cuya linea de expansion y desarrollo se corresponde con la politica trazada por la UCI
y por el pais.

2. La mayoria de las aplicaciones a las que se integrara la solucion que se desarrolla, estan
implementadas en Java, por lo que, al asumirlo como lenguaje, se facilitaria la comunicacién con
estas.

3. Los servidores en los que se desplegara la solucion final actualmente son servidores de aplicaciones
Java, siendo costosa la migracidn a otra tecnologia.

4. Actualmente se dispone de un ambiente de produccion Java, exigiendo sacrificio en tiempo y

esfuerzo la preparacion de un ambiente para desarrollar en otra tecnologia.
1.3.2 Gestor de base de datos

Se selecciona PostgreSQL como sistema gestor de base de datos ya que es una herramienta que ofrece una

buena garantia de integridad y tiene un gran rendimiento y escalabilidad bajo grades cargas de trabajo (Otero,
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2007). A raiz de esto y en correspondencia nuevamente con las lineas tecnoldgicas dictadas por la UCI, se

opta por PostgreSQL para el desarrollo de la aplicacion.
1.3.3 Tecnologias de desarrollo web con Java

Desde sus inicios, Java ha sido un lenguaje completamente orientado a la arquitectura, reafirmando esto el
hecho de que fue de los primeros en incorporar el concepto de framework. En el desarrollo de software, un
framework es una estructura de soporte definida en la cual otro proyecto de software puede ser organizado y
desarrollado (Degiovannini, 2007).

El uso de estas estructuras ha sido ampliamente discutido existiendo una divergencia de criterios.
Indudablemente, abstraen la arquitectura original de la tecnologia sobre la que estan hechos, lo que representa
una ventaja al normalmente disminuir el grado de complejidad de esta y a la vez agregarle capacidades de
reutilizacion claves en el sistema que se desarrolla. Sin embargo, se ha demostrado (Smith, 2005) que el uso
de frameworks le agrega complejidad al software en ocasiones hasta un punto en el que el proceso de
desarrollo puede llegar a situarse en un callejon sin salida. Resulta altamente complicado encontrar el

conjunto ideal de herramientas de este tipo que cumplan eficientemente su funcion.

Considerando todo lo anterior, se decide el uso de frameworks s6lo en las secciones de la aplicacion donde
sean absolutamente necesarios, valorandose ademas el grado de aceptacion y estabilidad a la hora de
seleccionar las herramientas especificas. En las secciones donde no se pueda garantizarla utilizacion exitosa

de un framework se aplica tecnologia nativa de Java.
1.3.3.1 Capa de presentacion

En la capa de presentacion se opta por la tecnologia nativa de Java, que es Java Server Pages (JSP), surgida
casi desde los mismos inicios del lenguaje, altamente validada, totalmente compatible con los servidores de

aplicacion més utilizados y de facil integracion con tecnologias mas actuales como AJAX.

El hecho de desechar frameworks de presentacion tales como Struts, JSF, entre otros, viene dado por su
orientacion a grandes soluciones, donde priman las interfaces complejas y la reutilizacion masiva de

componentes (Williams, 2008), lo que no se ajusta a la aplicacion actual a desarrollar.
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1.3.3.2 Légica del negocio

Como parte de la capa de la l6gica del negocio se decide la utilizacion del framework Spring por permitir
implementar varias filosofias consideradas necesarias dentro una aplicacion web, independientemente de su
tamafio (Jhonson, 2002). Entre estas se pueden citar el soporte al patron Inyeccion de dependencias (Fowler,

2004) y a la Programacidn Orientada a Aspectos (O"Regan, 2004). Entre sus principales caracteristicas estan:

e Spring MVC es muy flexible, ya que implementa toda su estructura mediante interfaces. Ademas,
todas las partes del framework son configurables a través de plugins.

e Los controladores de Spring MVC se configuran mediante Inversién de Control como los demas
objetos.

e Resulta mas facil probar las partes de Spring MVC debido a que evita forzosamente la herencia de
una clase y la dependencia directa en el controlador del servlet que despacha las peticiones (Lobaina,
y otros, 2012).

Las principales razones de la eleccion son la ligereza y transparencia de Spring y que COJ esta desarrollado

con el mismo, su utilizacion posibilitaria una facil integracion con COJ.
1.3.3.3 Acceso a datos

Para la implementacion del acceso a datos en la aplicacion, se selecciona el framework Hibernate, entorno de
trabajo que tiene como objetivo facilitar la persistencia de objetos Java en bases de datos relacionales (King,
2005). Es considerado por gran margen el framework mas popular de persistencia de Java y uno de los mas

populares en sentido general.

Hibernate esta basado completamente en el patron “Mapeo Objeto Relacional” (Fussell, 2007) (Larman,
1999) y cuenta con una comprobada efectividad a hora de implementar procesos clave dentro de las
aplicaciones, como el manejo de las transacciones, la concurrencia y el caché. Su principal deficiencia viene
dada por el rendimiento, el cual es inferior al que se puede alcanzar a través de la ejecucion de consultas SQL
estandares, asi como por algunos problemas de inestabilidad en sus Gltimas versiones. No obstante, teniendo
en cuenta la mediana complejidad del modelo de datos del negocio a desarrollar y la facilidad de migracion
entre Hibernate y las tecnologias nativas de acceso a datos de Java ante cualquier desastre, se opta por utilizar

este framework.
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1.3.4 Herramienta de modelado

Las herramientas CASE son herramientas de Ingenieria de Software Asistida por Ordenador (CASE por sus
siglas en inglés). Son aplicaciones informéticas destinadas a aumentar la productividad en el desarrollo de

software, reduciendo el coste de las mismas en términos de tiempo y dinero.

Las herramientas CASE son (tiles en todos los aspectos del ciclo de vida de desarrollo del software, en tareas
como el proceso de realizar un disefio del proyecto, célculo de costes, implementacion de parte del cédigo
automaticamente con el disefio dado, compilacion automatica, documentacién o deteccion de errores (Pullés,
2003).

Existen variadas herramientas CASE dentro de las que se encuentran Erwin, Rational Rose, Visual Paradigm,
entre otras. Se determind que se utilizaria Visual Paradigm por ser una herramienta de lenguaje de modelado
unificado (UML) profesional que soporta el ciclo de vida completo del desarrollo de software, es compatible
con una amplia gestion de casos de uso y disefio de base de datos y proporciona medidas mas eficaces en el
analisis y disefio de sistemas (UMLy BPMN, 2014).

1.3.5 Completamiento del perfil tecnoldgico

Para completar el perfil tecnolégico de desarrollo se siguid la linea definida por la UCI que agrupa las

herramientas de mayor éxito en cada una de las areas.
1.3.5.1 Servidor web

Servidor web es la tecnologia que tiene implicito programas informaticos que procesan aplicaciones web
realizando conexiones bidireccionales y/o unidireccionales y sincronas o asincronas con el cliente, generando

o0 cediendo una respuesta en cualquier lenguaje o aplicacién del lado del cliente (Ecured, 2014).

Apache-Tomcat es un servidor web que funciona como un contenedor de servidores desarrollado bajo el
proyecto Jakarta en la Apache Software Foundation. Tomcat implementa las especificaciones de los
servidores y de Java Server Pages de Sun Microsystems.Su seleccion fue basada principalmente en que posee

licencia libre lo cual facilita posibles actualizaciones.
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1.3.5.2 Entorno integrado de desarrollo

Spring Tool Suite es un entorno de desarrollo integrado libre disefiado principalmente para el lenguaje de
programacion Java. Existe ademas un numero importante de médulos para extenderlo. Spring Tool Suite IDE

es un producto libre y gratuito sin restricciones de uso.

Los desarrolladores del COJ prefieren Spring Tool Suite debido a que ya tenian experiencias en su
utilizacion, ademéas porque brinda mejor soporte que otras herramientas analizadas y porque se integra
facilmente con las otras herramientas que fueron seleccionadas. Presenta libreria para el trabajo con Spring,

se integra de forma natural con el servidor web Apache-Tomcat y tiene una interfaz amigable e intuitiva.
1.3.5.3 Otras tecnologias utilizadas

HTML 5, el lenguaje de marcado de hipertexto, esta constituido por un conjunto de etiquetas utilizadas para
definir paginas web mediante su estructuracion en forma de texto, imagenes, vinculos y otros elementos que

la componen (Gémez, 2011).

CSS 3, las hojas de estilo en cascada, es un lenguaje usado para definir la presentacion de un documento
estructurado escrito en HTML o XML (y por extension en XHTML), constituye la mejor forma de separar los
contenidos y su presentacion, ademas es imprescindible para crear paginas web complejas (Hechavarria,
2011).

Wijmo, es un marco de trabajo que contiene un conjunto de herramientas para el desarrollo y estilo de
aplicaciones web modernas. Integra mas de 40 elementos de interfaz grafica de usuario para la
representacion de imagenes, paneles, graficos, menus, entre otros (Wijmo, 2014). Para el desarrollo del
maodulo, especificamente para la visualizacion de graficos, fue muy Gtil su utilizacién debido a que brinda una

amplia gama de interfaces facilmente comprensibles.
1.4 Metodologia de desarrollo del software

Extreme Programming (XP) es una metodologia ligera de desarrollo de software que se basa en la
simplicidad, la comunicacion y la realimentacion o reutilizacion del cédigo desarrollado (Fernandez, 2002).

XP es una de las llamadas metodologias agiles de desarrollo de software mas exitosas de los tiempos
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recientes (Joskowicz, 2008). XP alienta a los desarrolladores a responder a los requerimientos cambiantes de
los clientes, aun en fases tardias del ciclo de vida del desarrollo. Tanto lideres de proyecto como clientes y
desarrolladores son partes del mismo equipo dedicado a entregar software de calidad. La metodologia XP
define cuatro variables para cualquier proyecto de software: costo, tiempo, calidad y alcance. Ademas, se
especifica que de estas cuatro variables solo tres de ellas pueden ser fijadas arbitrariamente por actores
externos al grupo de desarrolladores (clientes y jefes de proyecto). El valor de la variable restante podré ser
establecido por el equipo de desarrollo en funcién de los valores de las otras tres.

Este mecanismo indica que, por ejemplo, si el cliente establece el alcance y la calidad, y el jefe de proyecto el
precio, el grupo de desarrollo tendra libertad para determinar el tiempo que durara el proyecto. Esta
metodologia de desarrollo propone un ciclo de vida dindmico, donde se admite expresamente que, en muchos
casos, los clientes no son capaces de especificar sus requerimientos al comienzo de un proyecto. Debido a
esta razon, se trata de realizar ciclos de desarrollo cortos (Ilamados iteraciones), con entregables funcionales
al finalizar cada ciclo. En cada iteracion se realiza un ciclo completo de analisis, disefio, desarrollo y pruebas,
pero utilizando un conjunto de reglas y précticas que caracterizan a XP. Una de las desventajas de esta
metodologia esta referida a la baja documentacion, pensando en el posterior mantenimiento del sistema. Si
bien durante el proyecto el equipo tiene en mente todas sus particularidades, hay que prever qué pasara luego
de entregado, cuando el equipo se disuelva, y sea necesario realizar algin cambio o mejora. XP propone la
recodificacion permanente para asegurar la claridad y simplicidad del cédigo. Sin embargo, es posible que
aun un codigo simple y claro no baste cuando otro equipo de trabajo tenga que tomar el sistema y cambiarlo.
Es posible que sea necesario mantener cierta documentacion, aunque es compartible que ésta debe ser la

minima necesaria.

Tomando en consideracion estas cuestiones se determina emplear la metodologia XP en la presente
investigacion debido a la flexibilidad® que provee al equipo de desarrollo en la implementacion de la
propuesta de solucion. Otro motivo que determina esta decision de seleccién es la necesaria interaccion o
comunicacion que se requiere con el cliente final (usuarios de COJ) para poder desarrollar una eficiente
version del médulo de recomendacion para el Juez en linea Caribefio que provocard una mejor aceptacion y

productividad en el desempefio de los usuarios. Los desarrolladores actuales cuentan con poca documentacion

5 El término “flexibilidad” en el contexto se refiere a las constantes entrevistas que se requieren con los clientes para determinar el grado de aceptacion
por parte de los mismos, lo que producira reajustes en el cronograma y en el tiempo de entrega planificado.
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referente al sistema de recomendacion gue esta en funcionamiento en el COJ en estos momentos, debido a la
legibilidad y claridad del cddigo que implementd el anterior equipo de desarrollo, esto posibilita una répida
comprension por parte del equipo de trabajo actual.

1.5 Conclusiones parciales

En este capitulo se realizo el estudio del arte de algunos de los sistemas de recomendacion mas utilizados en
los momentos actuales, basdndose principalmente en las técnicas que se utilizan para realizar el filtrado,
exponiendo sus caracteristicas distintivas. Se llegd a la conclusion de que, con la amplia utilizacién de la Web
2.0, actualmente los sistemas de recomendacion son muy Utiles y necesarios en los jueces en linea de
programacion y en los sistemas e-learning. Fueron precisadas las herramientas de recomendacion utilizadas
en los jueces en linea de programacion que mas impacto y resultados alcanzan a nivel mundial hoy en dia.
Ademas se detalld la relevancia e importancia que tiene las explicaciones dentro de las recomendaciones
provistas por un juez en linea aportando confiabilidad y seguridad en las decisiones que toman los usuarios.
Finalmente, se determind seleccionar la XP como metodologia de desarrollo de software y algunas de las

tecnologias de desarrollo de software a utilizar seran:

e Java como lenguaje de programacion.

e PostgreSQL como gestor de base de datos.

e Framework Hibernate como entorno de trabajo para el acceso a datos en la aplicacion.
e Spring como framework de apoyo.

e Visual Paradigm como herramientas CASE.

e Apache-Tomcat como servidor web.

e Spring Tool Suite como entorno integrado de desarrollo.
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CAPITULO 2

CONCEPCION DEL SISTEMA DE RECOMENDACION

En el presente capitulo se describe la propuesta de solucion a un sistema de recomendacion con el objetivo de
lograr un mejor aprovechamiento de los recursos disponibles en el COJ. El sistema se enfoca en brindar a sus
usuarios sugerencias de problemas a resolver, basandose en el comportamiento de los usuarios al solucionar
problemas. Dentro de la descripcién se analizan algunas soluciones desde el punto de vista algoritmico que
han sido utilizadas en los sistemas de recomendacién, asi como el perfil algoritmico del sistema en

desarrollo.
2.1 Algoritmos en sistemas de recomendacion

Con el objetivo de lograr un sistema de recomendacion eficaz y eficiente computacionalmente, se han
utilizado diferentes algoritmos que pueden ser agrupados en dos clasificaciones: algoritmos basados en

memoria y los basados en modelos.
2.1.1 Algoritmos basados en memoria

Los algoritmos basados en memoria son ampliamente utilizados en sistemas de recomendacion basados en
filtrado colaborativo. Emplean métricas de similitud para determinar el parecido entre una pareja de usuarios,

basandose en la evaluacion previa de todos los items, dados por los usuarios.

Primero emplean técnicas estadisticas para encontrar a usuarios con un historial de valoraciones similares al
usuario actual, denominados K-vecinos. Una vez obtenido el listado de usuarios similares, se combinan sus
preferencias para generar un listado con los N elementos mas recomendables para el usuario actual. Dentro de
las limitaciones que poseen se encuentra la necesidad de disponer de un minimo de usuarios con un nimero

minimo de valoraciones cada uno, incluyendo el usuario al cual se le va a recomendar (Galan , y otros, 2007).
2.1.1.1 K - Nearest Neighbor

Los algoritmos K-Nearest Neighbor o vecinos méas cercanos fueron los primeros algoritmos de filtrado
colaborativo en implementarse y constituyen uno de los métodos preferidos a utilizar en los recomendadores
colaborativos (Amatriain, et al., 2011). Estos contienen tres etapas fundamentales: la representacion de los
datos, la formacién de vecinos y la generacién de las recomendaciones (Analysis of Recommender Systems’
Algorithms, 2003), siendo la segunda etapa la mas importante ya que si no se concibe de la forma correcta

afecta el rendimiento del sistema y por ende la eficacia de las recomendaciones.
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En estos algoritmos para el proceso de formacion de vecinos, se han definido disimiles medidas de similitud
entre usuarios. Una de las medidas frecuentemente utilizadas para determinar semejanzas dentro de los
sistemas de recomendacion son las basadas en correlacion. Estas son medidas estadisticas que permiten
determinar la semejanza entre dos elementos, dados los valores cuantitativos que los describen. El coeficiente
de correlacion de Pearson de demostrada efectividad (An Open Architecture for Collaborative Filtering of
Netnew, 1994), esta dado, para los usuarios a y b por la siguiente expresion:

ZZ(Va,Z - Va)(Vb,z - Vb)
\/Ze(Va,z - Va)2 ZZ(Vb,Z - Vb)2

sim(a, b) =

Ecuacion 1: Funcion de similitud de Pearson

donde V., es la valoracion emitida por el usuario u sobre el item z; V., es la media de todas las valoraciones
emitidas por el usuario u, y Z es el conjunto de items valorados tanto por el usuario a como por el b. Este
método indica la correlacion lineal de los elementos de un vector con los del otro (Seagaran, 2005).

Otra de las alternativas utilizadas con frecuencia como medida de similitud es el coeficiente de Jaccard-
Tanimoto. Este calcula la similitud entre dos conjuntos basandose en la cantidad de elementos comunes que

poseen; se define para los usuarios a y b de la siguiente manera:

Ve

Sim(a, b) - Va + Vb - Vc

Ecuacién 2: Funcién de similitud de Jaccard-Tanimoto

siendo V. la cantidad de elementos del conjunto a; V, la cantidad de elementos del conjunto b y V. la cantidad

de elementos comunes de ay b.

Luego de obtener los vecinos mas cercanos mediante una determinada medida de similitud, para generar las
recomendaciones a un usuario se analizan los items que no han sido valorados por este y que han sido
valorados por los vecinos, excluyendo los items que han sido valorados por el usuario en cuestion. Con este
fin la técnica mas utilizada es la denominada Most-Frequent Item Recommendation (Toledo, 2010). Esta
consiste en llevar un conteo de la frecuencia en que cada uno de los items es valorado por parte de los usuario

que pertenecen al vecindario del usuario en cuestion. Una vez obtenido el listado de frecuencias de
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apariciones de los items, estos se ordenan descendentemente considerando la frecuencia de aparicion.

Finalmente, como recomendaciones se retornan los N primeros elementos del listado.
2.1.2 Algoritmos basados en modelos

Los algoritmos basados en modelo utilizan toda la coleccion de valoraciones emitidas por un usuario sobre
los items, con el objetivo de crear un modelo del usuario usado para predecir las valoraciones y generar las
recomendaciones. Este grupo de algoritmos estd estrechamente relacionado con los sistemas de
recomendacion basados en contenido, pero también tienen aplicacion al filtrado colaborativo.

Se ha demostrado que la utilizacion de estos algoritmos en sistemas de recomendacion, produce buenos
resultados, aunque varios autores (Heckerman, et al., 1998) aclaran que pueden sufrir problemas de
desbordamiento de memoria ante el intento de generar recomendaciones de alta calidad. En general, ante las
consultas responden mas rapido que los basados en memoria, pero necesitan de un proceso de aprendizaje

intensivo.
2.1.2.2 Agrupamiento

Los algoritmos de agrupamiento o clustering consisten en clasificar usuarios y/o items en grupos de acuerdo
con sus valoraciones. Estos algoritmos asumen que hay grupos de usuarios o items con similares
caracteristicas y, por tanto, una vez que el usuario ha sido asignado a un grupo, la predicciéon o
recomendacién se obtiene a partir de las valoraciones otorgadas por otros miembros del mismo grupo. Por

ejemplo, como prediccién se podria utilizar la media de las valoraciones dentro del grupo.

Estos algoritmos producen recomendaciones que en muchos casos tienen menor calidad que las obtenidas por
otras herramientas similares (ltem-based collaborative filtering recommendation algorithms, 2001). Sin
embargo, su principal objetivo no es el de generar recomendaciones, sino el de reducir el espacio contenedor
de todos los datos de los usuarios e items, agrupandolos en varios espacios mas pequefios con menor cantidad
de usuarios y menor numero de valoraciones, pudiendo entonces obtener una mayor eficiencia al aplicar
algoritmos de recomendacion. Esto permite una considerable mejora de las recomendaciones, tanto en

exactitud como en rendimiento.
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Entre los algoritmos mas utilizados para la implementacién de técnicas de agrupamiento, se encuentra el k-
means clustering (Bock, 2007) y el cluster jerarquico (Seagaran, 2005), los que han tenido aplicacion en los
sistemas de recomendacion (Tang, et al., 2003) y (An adaptive recommendation system without explicit
acquisition of user relevance feedback, 2003).

2.2 Limitaciones de los algoritmos en sistemas de recomendacion

Es importante tener en cuenta las limitaciones que tienen los sistemas de recomendacion; a la hora de
desarrollarlos, estas se dan bajo distintos escenarios y diferentes circunstancias. A continuacion se hace un

breve anélisis sobre las més significativas.
2.2.1 Arranque en frio

Constituye uno de los problemas graves a resolver al inicio de la puesta en marcha de todo sistema de
recomendacion. Describe situaciones en las cuales el recomendador es inhabilitado para hacer
recomendaciones significativas debido a falta de valoraciones iniciales. Este problema puede degradar

significativamente el rendimiento del sistema de recomendacion. Esto puede ocurrir bajo 3 escenarios:

1. Nuevo usuario: Cuando un nuevo usuario es registrado en el sistema no se dispone de valoraciones;
por tanto, el sistema no puede establecer con precision su perfil.

2. Nuevo item: Cuando un nuevo item es registrado en el sistema, no existen valoraciones sobre este;
por tanto, es un item dificil de recomendar.

3. Nuevo sistema: Cuando se pone a funcionar un sistema de recomendacion en un sistema con poco
tiempo de uso, el nimero de usuarios, items y valoraciones es bajo, lo que afecta significativamente

la calidad de las recomendaciones.

Se han utilizado varias estrategias para mitigar estas problematicas; entre ellos esta la utilizacién de criterios
emergentes, tales como la popularidad de los items (Rashid, et al., 2002), asi como la seleccion aleatoria de

items que tienen pocas valoraciones (Ben Schafer, et al., 2007).
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2.2.2 Escalabilidad

Los algoritmos basados en memoria son los que especialmente sufren problemas de eficiencia y
escalabilidad, en gran parte se debe al coste de buscar similitudes entre los patrones de valoraciones de los
usuarios. En general, las técnicas que tienen en cuenta un nimero muy elevado de factores o caracteristicas
acabarén teniendo problemas de rendimiento a medida que aumenta el nimero de items o usuarios (Lopez,
2013). Como se habia mencionado en epigrafes anteriores, las técnicas de agrupamiento permitirian reducir el
espacio contenedor de los datos y asi mitigar esta problemaética.

2.3 Propuesta del perfil algoritmico para el sistema de recomendacion

Tras el estudio de algunas de las tendencias de desarrollo de sistemas de recomendacion, para definir el perfil
algoritmico de un sistema recomendado se opta por el desarrollo de un enfoque colaborativo basado en
memoria, dada su demostrada efectividad en escenarios de aprendizaje (Zhu, IP, Fok, & Cao, 2007).
Especificamente, se tomard como base el trabajo (An e-Learning Collaborative Filtering Approach to Suggest
Problems to Solve in Programming Online Judges, Toledo & Mota, 2014), el cual es la Unica propuesta
presente en el estado del arte, centrada en aplicar este enfoque de recomendacion en el escenario de un juez

en linea.
2.3.1 Recomendacion basada en filtrado colaborativo

El filtrado colaborativo basado en memoria puede ser facilmente adaptado para hacer recomendaciones en
este escenario, donde el objetivo es proveer una lista de problemas a resolver. La aplicacion de un enfoque
usuario-usuario puede ser interpretado como “recomendar al usuario activo €s0s problemas resueltos por el
resto de los usuarios que tienen un comportamiento similar con el usuario activo, considerando problemas
resueltos y no resueltos”. Con este proposito, es necesario inicialmente obtener un listado de vecinos para el
usuario activo, usando una medida de similitud especifica. Luego puntear cada problema sin resolver para el
usuario activo, considerando los vecinos que los tienen resueltos; y finalmente sugerir aquellos problemas

con las puntuaciones mas altas.

En epigrafes anteriores se menciond que los algoritmos de recomendacién basados en memoria contenian tres
etapas: la representacion de los datos, la formacion de vecinos y la generacion de las recomendaciones. En los

siguientes epigrafes se describe como se desarrollan esas etapas.
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2.3.1.1 Representacion de los datos

Basicamente la informacidn necesaria para generar recomendaciones esta contenida en la base de datos del
juez en linea. Especificamente se dispone de un conjunto de presentaciones, cada una conformada por tres
tuplas (usuario, problema, calificacién) que representa un intento por resolver un problema especifico por un
usuario especifico, dando la correspondiente calificacion, que puede ser: aceptado, respuesta incorrecta,
tiempo limite excedido, error en tiempo de ejecucion, limite de memoria excedido, error de presentacion, o

error de compilacion.

En este caso, es necesario transformar la informacién en un formato que puede soportar recomendaciones de
filtrado colaborativo (Ben Schafer, et al., 2007). Dicha transformacion estd compuesta por una matriz de
valoraciones (matriz [u, p]), donde cada elemento corresponde con un usuario y un problema dado. Cada
posicién recibe un valor dependiendo de la calificacion y la cantidad de intentos de solucion sobre ese

problema.

Con el objetivo de incorporar informacién especifica de los jueces en linea para mejorar la precision de las
recomendaciones los autores (An e-Learning Collaborative Filtering Approach to Suggest Problems to Solve
in Programming Online Judges, 2014) proponen un método que considera 2 categorias en los problemas
aceptados y 2 categorias en los problemas fallidos. Esto asume que usuarios usualmente tienen dificultades
para resolver algunos ejercicios, y necesitan realizar muchos intentos fallidos antes de la aceptacion final. A

diferencia, otros ejercicios pueden ser resueltos usualmente con pocos intentos.

En este caso, la interseccion usuario-problema podria ser etiquetada con 5 valores diferentes, usando 2
umbrales “th1” y “th2”, como se presenta a continuacion:
e  matriz [u,p]=0, si el usuario “u” nunca ha intentado resolver el problema “p”.
e  matriz [u,p]=1, si el usuario “u” ha resuelto el problema “p”, necesitando menos de “th1” intentos.
e matriz [u,p]=2, si el usuario “u” ha resuelto el problema “p”, necesitando “th1” o mas de un “th1”
intentos.
e  matriz [u,p]=3, si el usuario “u” no ha resuelto el problema “p”, y su nimero de fallos esta por
debajo de “th2”.

e  matriz [u,p]=4, si el usuario “u” no ha resuelto el problema “p”, y su nimero de fallos es igual o

estd por encima de “th2”.
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En esta modificacion, las categorias 1y 2 cubren los problemas resueltos y las categorias 3 y 4 los problemas

no resueltos.
2.3.1.2 Formacion de vecinos

El proceso de formacion de vecinos constituye la etapa mas importante dentro de filtrado colaborativo.
Consiste en establecer una funcion de similitud entre dos usuarios, para luego mediante esta funcién obtener

un listado con los usuarios mas similares al usuario actual.

En el filtrado colaborativo, usualmente es utilizado como medida de similitud el coeficiente de correlacion de
Pearson cuando las evaluaciones proveidas por los usuarios son informacién cuantitativa. En este escenario
la matriz usuario-problema solo contiene categorias, y por esta razén la aplicacion de Pearson no es adecuada
(An e-Learning Collaborative Filtering Approach to Suggest Problems to Solve in Programming Online
Judges, 2014). Existen medidas alternativas como es el coeficiente de Jaccard-Tanimoto. Este mide la
coincidencia entre dos conjuntos. A continuacion en la Figura 1 se define la funcion de similitud entre dos
usuarios. Esta funcion inicialmente recibe el perfil completo para los usuarios (filas de la matriz usuario-
problema), y para realizar comparaciones entre ellos, se excluye el analisis de aquellos problemas etiquetados
con 0 para ambos usuarios. Ademas, para los problemas restantes, calcula la cantidad que contiene la misma
categoria en ambos usuarios, y finalmente retorna como el valor de similitud, el radio entre esta cantidad y la

cantidad de problemas restantes.

procedimiento Similitud ( FilaUsuariorl, FilaUsuarior2)

1 numerador = @, denominador = ©

2 n = longitud(FilaUsuariorl)

3 para i=1 hasta n

4 si (FilaUsuariori[i] != @ 0 FilaUsuarior2[i] != @)entonces
5. denominador++

6. si(FilaUsuariorl[i] == FilaUsuarior2[i]) entonces
7 numerador++

8 fin para

9 retornar numerador/denominador

fin procedimiento

Figura 1: Funcion de similitud entre dos usuarios.
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2.3.1.3 Generacion de las recomendaciones

La Figura 2 presenta el método para sugerir problemas a resolver usando la funcién de similitud antes
descrita. EI método recibe el usuario activo para dar recomendaciones, la matriz de valoraciones usuario-
problema, y la cantidad de recomendaciones deseadas. En el primer escenario (linea 1-5) se calculan las
similitudes entre el usuario activo y el resto de los usuarios, se almacenan en una matriz local “w”, y
descendentemente ordenan a los usuarios de acuerdo con los valores de similitud. A continuacion, se obtienen
los k usuarios mas similares (linea 6); seguidamente se puntea cada problema sin resolver por el usuario
activo, como la sumatoria de los valores de similitud de los usuarios mas similares que resolvieron ese

problema. Finalmente, se retornan los “n” mejores problemas con las puntuaciones mas altas.

procedimiento FC (u_activo, matriz, n)

1. para cada usuario u diferente de u_activo hacer

2 w[u_activo, u] = Similitud(u_activo, u)

3 vecinos.adicionar(u);

4. fin para

5. ordenar descendentemente vecinos de acuerdo a w[u_activo, u]

6 KVecinosSuperiores = vecinos.SublLista(@, K)

7 puntuaciones[] = {0}

8 para cada usuario u en KVecinosSuperioreshacer

9. para cada problema p hacer

10. si ((matriz[u,p]==1 0 matriz[u,p]==2) Y
(matriz[u_activo,p]!=1 Y matriz[u_activo,p]!=2)) entonces

11. puntuaciones[p] +=w[u_activo, u]

12. fin para

13. fin para

14. retornar lista de n problemas mejor puntuados

fin procedimiento

Figura 2: Filtrado colaborativo adaptado a un escenario de juez en linea.

2.3.2 Tratamiento del arranque en frio

A la hora de concebir un sistema de recomendacion es importante tener en cuenta sus limitaciones y plantear
estrategias para enfrentarlas. El arranque en frio es una de estas limitaciones. El trabajo desarrollado por (An

e-Learning Collaborative Filtering Approach to Suggest Problems to Solve in Programming Online Judges,
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2014) no contempla este caso, por tanto, a continuacion se proponen dos estrategias para enfrentar este

problema.

El algoritmo presentado no genera recomendaciones en el caso que el usuario que solicita recomendaciones
no tenga ningun problema resuelto. Bajo este escenario se opta por usar un criterio emergente basado en la
popularidad de los problemas, dada por la valoracion emitida por los usuarios una vez que resuelve un
problema. Este método consiste en recomendar de los problemas existentes en el sistema los dos mas
populares de cada nivel de dificultad, garantizando la diversidad en cuanto a los niveles de habilidades de los

usuarios.

Son estos problemas la antesala de la resolucién de un buen nimero de ejercicios en el juez en linea, y la
resolucion de los mismos implicaria la generacién de nuevas buenas recomendaciones que, en caso de su
resolucidn exitosa, permitirian engrosar el perfil del usuario hasta un punto en el que el algoritmo de filtrado

colaborativo comenzaria a ser eficaz.

Por otra parte, los problemas que son recientemente registrados en el sistema, inicialmente no tienen
valoraciones; por tanto, apareceran con poca frecuencia en los listados de recomendaciones. En este caso, se
opta por adicionar en los listados de recomendaciones aquellos problemas que contengan pocas 0 hinguna

valoracion, con el objetivo de que los usuarios resuelvan estos problemas, y generar valoraciones sobre estos.
2.3.3 Mejorando la escalabilidad de las recomendaciones

En epigrafes anteriores se menciond que una de las limitaciones de los algoritmos de recomendacion es la
escalabilidad, especificamente en este trabajo, la etapa de formacidon de vecinos es la que mas sufre este
problema, dado que para calcular los vecinos méas cercanos de un usuario, es necesario calcular su similitud

con el resto de usuarios, lo que resulta una tarea muy costosa computacionalmente.

Anteriormente se menciond que el agrupamiento es una solucién a esta problematica, permitiendo reducir el
espacio contenedor de los datos. Este tipo de técnicas en este trabajo tendria un impacto muy positivo, dado
que como resultado de su aplicacion, se obtendrian grupos de usuarios similares, reduciendo el espacio de
busqueda de tal forma que para encontrar los vecinos mas cercanos a un usuario, bastaria con buscar en el

grupo al que pertenece ese usuario.
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Entre los algoritmos clasicos de agrupamiento se encuentra el K-Medoids, el cual surge como alternativa al
K-Means ante dominios donde los objetos estan descritos por rasgos categdricos, obteniendo en estos casos
una mayor efectividad (A K-means-like Algorithm for K-medoids Clustering and Its Performance, 2006). Se
selecciona este algoritmo para solucionar el problema de la escalabilidad, ya que se adapta facilmente a las
caracteristicas del dominio en cuestién, donde los usuarios estan descritos por etiquetas (matriz [u, p]) que

determinan el comportamiento de un usuario ante un problema determinado.

El algoritmo consiste en reducir la suma de las distancias entre cada objeto y su correspondiente medoide®
(Ecuacion 4). Inicialmente se seleccionan k objetos (medoides), luego se realiza el proceso iterativo de
asignacion de los objetos al medoide mas cercano de acuerdo con una medida de proximidad o de distancia,
luego la actualizacion de los medoides. Este Gltimo paso se interpreta como buscar el objeto que mejor

represente al grupo.

Ecuacion 3: Suma del error cuadratico en K-Medoids

El algoritmo trata de minimizar E que es la suma del error cuadratico, p y m; son los objetos y el medoide del
i-ésimo grupo respectivamente. El proceso iterativo continda, hasta que no haya cambios en los medoides
entre una iteracién y la anterior o se alcance un nimero prefijado de iteraciones. Es un algoritmo facilmente
de implementar, aun asi, posee las siguientes limitantes (K-means v/s K-medoids: A Comparative Study,
2011):

1. Es necesario conocer el nimero de grupos (k).
2. Tiende a converger en 6ptimos locales.
3. El resultado y el tiempo final de funcionamiento dependen de la seleccion de medoides inicialmente

escogida.

® Objeto real mas representativo de un grupo
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Para el proceso de agrupamiento es necesario definir una funcién de proximidad o distancia entre usuarios, en

este caso resulta muy conveniente emplear la medida (Figura 1) utilizada en la etapa de formacién de vecinos.
2.4 Propuesta de interfaces de explicacion de las recomendaciones

En esta seccion se aborda la propuesta de interfaces de explicacion de las recomendaciones. La explicacion
debe ser entendible, capaz de lograr que el usuario confie en la recomendacion que se le hace. Estas pueden
ser de diferentes formas, pues depende del criterio que se siga, y algunas pueden ser mas aceptadas por los
usuarios que otras. Es posible lograr la evaluacion de varios tipos de explicaciones, con el objetivo de
constatar cudles son las mas efectivas y aceptadas por los usuarios, y asi ayudar a que los sistemas de

recomendacion sean ain méas dinamicos y empleados.

En el presente trabajo se realiza la propuesta de interfaces de explicacion para el sistema de recomendacién
basado en filtrado colaborativo y se describe brevemente el disefio de las mismas. Recientemente han sido
desarrollados con este propdsito trabajos tales como (A generalized taxonomy of explanations styles for
traditional and social recommender systems, 2012), aunque se tomara el de (Herlocker, y otros, 2000) como
referencia principal por ser el que dio inicio a esta linea, los autores explican cémo pueden disefiarse

interfaces de explicacion para este tipo de sistemas de recomendacion.
2.4.1 Interfaces de explicacion basadas en el funcionamiento del sistema

Es importante explicar al usuario como funciona el sistema de recomendacion, como su interaccién con el
sistema puede afectar el resultado de las recomendaciones. Para esto es necesario describir qué informacion
fue procesada para localizar sus vecinos, de los vecinos seleccionados: Conocer su perfil, cuan similares son
y cual fue su aportacion en el listado de las recomendaciones. Con estas interfaces de explicacién se le
aseguraria al usuario que el sistema de recomendacién ha seleccionado el conjunto de vecinos correcto y por

ende que las recomendaciones son buenas (Herlocker, y otros, 2000).

A continuacion se describe brevemente la propuesta de 3 interfaces de explicacion basadas en el
funcionamiento del método de recomendacion. Se muestran ademas los prototipos de interfaces para cada una

de ellas.
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2.4.1.1 Interfaz de explicacion 1

La primera interfaz que se propone muestra al usuario actual cuéles son los usuarios mas semejantes a él,

permitiéndole establecer una comparacion de su perfil con el de los mismos.

FAR R (TS0 G WS\ EEL Interfaz inicial l Problemas recomendados

De Ios 5 usuarios mas semejantes a ti, 5 han resuelto este problema. Son los siguientes

. Uswaro _____________________ ___ Compararme

Charlie Compararme con este usuario
Imsavigne Compararme con este usuario
Davidthebest Compararme con este usuario
ymondelo20 Compararme con este usuario
thnkndbly Compararme con este usuario

lHustracion 1: Prototipo de interfaz de explicacion 1
2.4.1.2 Interfaz de explicacion 2
La segunda interfaz de explicacion que se propone brinda méas detalles del método de recomendacion. El

usuario podra conocer el valor de similitud de sus usuarios vecinos, ademéas del peso en el listado de

recomendaciones del problema en cuestion.
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¢ Por qué resolver Yeehaal? @GEGEHILTEE] Problemas recomendados

Los 5 usuarios mas semejantes a usted con su valor de semejanza son:

Charlie 072
Imsavigne 0.59
Davidihebest 0.55
ymondelo20 0.54
thnkndblv 0.53

De ellos los siguientes han resuelto Yeehaal

Charlie 072
Imsavigne 0.59
Davidthebest 055
ymondelo20 0.54
thnkndblv 053

Considerando esto el peso final de Ia recomendacion es:

072+0509+058+054+053=206/5=02509

Este problema ocupa el 5 lugar en cuanto al peso en el listado de recomendaciones, considerando todos los
problemas y el usuario actual.

llustracion 2: Prototipo de interfaz de explicacion 2
2.4.1.3 Interfaz de explicacion 3
La tercera interfaz de explicacion que se propone se basa en mostrar la informacién procesada para

determinar el conjunto de vecinos, y muestra una tabla comparativa entre el usuario actual y sus vecinos

resaltando aquellos que han resuelto el problema en cuestion.



CAPITULO 2: CONCEPCION DEL SISTEMA DE RECOMENDACION

£Por qué resolver Yeehaa!? (L CuciAlier]

| Usuario | AC__ CACSF__CACCF | CFSF | CFCF |
64

Charlie 1358 950 4 0
Imsavigne 1098 777 20 1 0
Davidthebest 1277 783 84 2 2
ymondelo20 1192 795 24 2 0
thnkndblv 931 729 9 1 0

La Tabla muestra los datos de los usuarios mas semejantes a usted. De estos se resalta aquellos que han resuelto
el problema. A raiz de esta informacion se determing su semejanza con estos usuarios.

Leyenda:

AC. Problemas aceptados

CACSF. Problemas comunmente aceptados sin esfuerzo

CACCF. Problemas comunmente aceptados con esfuerzo

CFSF. Problemas comunmente no aceptados sin esfuerzo

CFCF. Problemas cominmente no aceptados con esfuerzo

llustracion 3: Prototipo de interfaz de explicacion 3

2.4.2 Interfaces de explicacion basadas en histogramas

Otro de los aspectos que es importante explicar en una recomendacién es el historial de valoraciones de los
vecinos sobre los problemas recomendados. Mediante un experimento realizado en (Herlocker, y otros, 2000)
se comprueba que las interfaces de explicacion basadas en histogramas de valoraciones son unas de las mas
aceptadas por los usuarios. Mediante estas se podria dar al usuario la habilidad de examinar las calificaciones

de los vecinos, reforzando la decision de tomar o desechar la recomendacion.

A continuacion se describe la propuesta de dos interfaces de explicacién basadas en histogramas, y se
muestran ademas los prototipos de las interfaces.

2.4.2.1 Interfaz de explicacion 4

La cuarta interfaz que se propone se basa en mostrar en forma de grafico de barras, los histogramas de las

calificaciones de los vecinos asociadas a los intentos de solucion del problema en cuestion.
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AR G TN DT EE LR Interfaz inicial J Problemas recomendados

Distribucion de los veredictos asociados a los usuarios que han resuelto el problema

5

- Cantidad de usuarics

0 ] ] ] 0 ] ]
ac wa ce pe tle rte mle ole

Este problema se recomienda puesto que analizando el perfil de los usuarios mas semejantes hay posibilidades de
que sea aceptado.

llustracion 4: Prototipo de interfaz de explicacion 4
2.4.2.2 Interfaz de explicacién 5
La quinta interfaz de explicacion que se propone, muestra de manera grafica cuan similar es el usuario actual

con sus vecinos, teniendo en cuenta problemas resueltos solo por el usuario vecino y los cominmente

resueltos por el usuario actual y sus vecinos.
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FAR s 110 (= WS =\ ER L Interfaz inicial l Problemas recomendados

Distribucion de cantidades de problemas resueltos

Charlie hezr
-
I O N 12 L=kl
156 Il For ambos
Davidthebest Jl
I -0 5

F e | - |

B8
thnkndblv 263

0 100 200 300 400 500 600 o0 800 900 1000 1100 1200 1300

llustracion 5: Prototipo de interfaz de explicacion 5

2.5 Conclusiones parciales

En este capitulo se realiz6 un analisis de los dos principales enfoques algoritmicos empleados hoy en dia para
darle solucion a la problematica de la recomendacién en los jueces en linea: algoritmos basados en memorias
y algoritmos basados en modelos; finalmente se selecciona como propuesta de solucién los algoritmos
basados en memoria debido a su demostrada efectividad y eficiencia. Posteriormente se determind “el
arranque en frio” y la “Escalabilidad” como unas de las limitaciones o problemas méas graves que a menudo
tienen que lidiar los sistemas de recomendacion actuales, asi como las estrategias empleadas para solucionar

estas inconvenientes en el sistema de recomendacion propuesto.

Como parte de la solucion para la generacion de explicaciones a los usuarios en el sistema de recomendacion
en desarrollo, se proponen interfaces de explicacion que representan un mecanismo que aporta credibilidad y

convencimiento en las sugerencias de problemas proporcionadas.
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CAPITULO 3

DISENO E IMPLEMENTACION DEL SISTEMA

En este capitulo se hace énfasis en el disefio y la planificacién propios de la metodologia de desarrollo
utilizada para la implementacion del sistema propuesto. La metodologia XP hace referencia a los disefios
simples y claros. Por ello, XP propone implementar el disefio lo méas simple posible, sugiere no adelantar la
implementacion de funcionalidades que no correspondan a la iteracion en la que se esté trabajando. Ademas
se confeccionaran algunos artefactos segin la metodologia seleccionada.

3.1 Fase de exploracion

En esta fase, el cliente define lo que necesita mediante la redaccion de sencillas “historias de usuarios”
(Joskowicz, 2008). El equipo de desarrollo hace la estimacién de los tiempos de desarrollo en base a esta
informacién. Ademas, es el momento en el que el equipo comienza a familiarizarse con las herramientas,

tecnologias y procesos que utilizaran para la elaboracion del proyecto.
3.1.1 Historias de usuarios

Las Historia de usuarios (HU) son utilizadas por XP para definir los requisitos del software. En estas el
cliente describe brevemente las caracteristicas que debe poseer el sistema y ademas es el encargado de
asignarles una prioridad (Joskowicz, 2008). También se define el riesgo de desarrollo y el tiempo necesario
para la implementacion. El programador es el encargado de asignarle un costo de acuerdo con el esfuerzo
estimado. Las HU son muy dindmicas y flexibles; ademas, pueden modificarse en cualquier momento. Estas

deben ser suficientemente comprensibles y delimitadas para que se puedan implementar en pocas semanas.

En el presente trabajo se definieron un total de 8 HU. A continuacion se muestra la HU de maxima prioridad,

el resto podra consultarlas en el Anexo 1.
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NUmero:1 Nombre: Mostrar recomendacion a los usuarios autenticados

Requisitos funcionales implicitos:
RF1 - Generar el perfil de recomendaciones de los usuarios autenticados

RF2 - Mostrar recomendaciones a usuarios autenticados

Usuarios: Eiquel Osorio Ramirez y Randy Espino Lobaina

Prioridad en el negocio: Méaxima

Riesgo en desarrollo: Alto

Puntos estimados: 5

Iteracién asignada: 1

Descripcidén: Cuando el usuario esta autenticado en el COJ y solicita una recomendacion, el
sistema genera un perfil de recomendaciones que se utiliza para mostrar las recomendaciones al

usuario en cuestion.

Observaciones: -

3.1.2 Lista de reserva del producto

Después de analizado el dominio del problema, se identifican los requisitos funcionales y no funcionales que
tendrd el sistema. Los requisitos funcionales son capacidades o condiciones que el sistema debe cumplir,

mientras que los no funcionales son propiedades o cualidades que el producto debe tener (Pressman, 2005).

La lista de reserva del producto es una tabla que contiene los requisitos funcionales y no funcionales que debe
cumplir el sistema a desarrollar (Ver Tabla 4), ordenados segun su prioridad de implementacién que puede

ser: Alta, Media y Baja. Se indica ademas el tiempo estimado por semanas para la implementacion de los

Tabla 1: Historia de Usuario 1

requisitos funcionales y el rol que realizé la estimacion.
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Prioridad: Alta

1 | Generar el perfil de recomendaciones de los usuarios 5 Analista
autenticados

2 Mostrar recomendaciones a usuarios autenticados 0.5 Analista

Prioridad: Media

3 Mostrar Interfaz-1 de explicacion de la recomendacion 1 Analista
4 | Mostrar Interfaz-2 de explicacion de la recomendacion 1 Analista
5 Mostrar Interfaz-3 de explicacion de la recomendacion 1 Analista
6 | Mostrar Interfaz-4 de explicacion de la recomendacion 1 Analista
7 Mostrar Interfaz-5 de explicacion de la recomendacion 1 Analista

Prioridad: Baja

8 | Valorar las interfaces de explicacion de las 1 Analista
recomendaciones

9 | Mostrar la Interfaz de explicacion recomendada 1 Analista
Usabilidad: EIl sistema podra ser usado sobre ambiente

1 ..
web por personas con pocos conocimientos de
informatica.
Confiabilidad:

2

- En caso de que el sistema presente alguna falla,
los errores se deben mostrar sin detalles de
informacion que puedan comprometer la
seguridad e integridad del sistema. Solo podran
mostrarse detalles de la informacion para los
usuarios con privilegios de administracion

dentro del sistema.
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- El sistema establecerd mecanismos para
garantizar la confiabilidad e integridad de la
informacion  ante  posibles  accesos  no

autorizados.

- Se podré acceder a la aplicacion desde cualquier
navegador web, ya sea en Internet Explorer
(v8.0 o superior), Mozilla Firefox (v3.0 o
superior), Chrome (v5.0 o superior), Opera (v9.0

0 superior) y Safari (v4.0 o superior).

Eficiencia: Se esperan alrededor de hasta 50 usuarios
conectados  concurrentemente.  Por tanto  cada
recomendacion realizada debe poseer un tiempo de
respuesta rapido.

Interfaz: El disefio cumple con los estandares
internacionales de desarrollo web aplicados al CQJ,
porque presenta una interfaz sencilla e intuitiva que

garantiza mayor nivel de usabilidad.

Interfaz de Software:
- PC Servidor web.
Sistema Operativo: Ubuntu 13.04 o superior.
Servidor web: apache Tomcat 7.x 0 superior.
- Lenguaje de programacion: PHP 5.39 o
superior (librerias: pgsql, curl, gd, db, upload

progress).

- PC Servidor de BD
Sistema Operativo: Ubuntu 13.04 o superior.

Sistema Gestor de Base de Datos PostgreSQL v
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8.4 o superior. Se empleara el Sistema Gestor de
Base de Datos de PostgreSQL PgAdmin I11.

- Utilizar el entorno de ejecucion java “OpenJDK-

JRE’’ en su version 6 o superior.

Requisitos legales, de derecho de autor y otros:

- Las tecnologias y herramientas utilizadas estan
bajo licencia GPL.

- El sistema posee una seccion donde se publican
los términos y condiciones de uso que
reglamentan el acceso y uso del COJ y de todos
sus subdominios o0 dominios secundarios
incluyendo sus contenidos y servicios, puestos a
disposicion que deben ser de estricto
cumplimiento por parte de los usuarios.

- Los derechos de autor sobre la informacion de
terceros que se publica en el COJ pertenecen a
sus respectivos autores y su publicacién en el
COJ se realiza sin &nimos de lucro y con un

propésito informativo.

Tabla 2: Lista de reserva del producto

3.2 Fase de planificacion

XP plantea la planificacion como un didlogo continuo entre las partes involucradas en el proyecto, incluyendo
al cliente, a los programadores y a los coordinadores o gerentes. Durante esta fase se realiza una estimacion
del esfuerzo en semanas que costara implementar cada historia de usuario. Tipicamente esta fase consiste en
una o varias reuniones grupales de planificacion. El resultado de esta fase es un Plan de Entregas (Joskowicz,
2008).
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3.2.1 Plan de iteraciones

Este plan define exactamente cudles historias de usuario serdn implementadas para cada iteracion del sistema,

segun el orden establecido. Al principio de cada interaccion se realiza una reunion de planificacion.

Cada historia de usuario se traduce en tareas especificas de programacion. Asi mismo, para cada historia de
usuario se establecen las pruebas de aceptacion. Estas pruebas se realizan al final del ciclo en el que se
desarrollan, pero también al final de cada uno de los ciclos siguientes, para verificar que subsiguientes
iteraciones no han afectado a las anteriores. Las pruebas de aceptacion que hayan fallado en el ciclo anterior
son analizadas para evaluar su correccion, asi como para prever que no vuelvan a ocurrir (Cabrera, y otros,
2010).

Iteracion 1.

En la primera iteracion se implementan las HU con mayor prioridad. Al finalizar se contard con las
funcionalidades descritas en la historia de usuario niamero 1. También se proveera la primera version de
prueba, dando al sistema las primeras funcionalidades. Esta version sera mostrada al cliente con el objetivo de

obtener una retroalimentacién para el grupo de trabajo.

Iteracion 2.

El objetivo de esta iteracion es la implementacion de las funcionalidades con prioridad media. Con el
cumplimiento de esta se tendran implementadas las solicitudes del cliente descritas en la historias de usuarios.
De esta forma, se obtiene la segunda versién de pruebas del software. Esta version, junto a las
implementaciones anteriores, sera mostrada al cliente con el objetivo de realizar cambios en base a la

aceptacion del mismo.

Iteracion 3.

En la dltima iteracion se implementan las funcionalidades con prioridad baja. Con el cumplimiento de esta se
tendran implementadas las solicitudes del cliente descritas en las historias de usuarios. Como resultado de
esta iteracion se tendra la version 1.0 del producto final. A partir de este momento el sistema sera puesto a

prueba por un periodo de tiempo, para evaluar el desempefio del mismo.

50



CAPITULO 3: DISENO E IMPEMENTACION DEL SISTEMA

3.2.2 Plan de duracion de las iteraciones.

Como parte del ciclo de vida de un proyecto se crea el plan de duracion de cada una de las iteraciones. Este
plan tiene como objetivo reflejar la duracion de cada iteracion, asi como el orden en que seran implementadas
cada HU en cada una de las iteraciones a realizar, lo que brinda una idea aproximada del tiempo de duracion

en la confeccion del sistema en su totalidad.

Iteracion 1 1- Mostrar recomendacién a los wusuarios | 5 semanas
autenticados.

Iteracion 2 1- Mostrar interfaz de explicacion 1 de | 5semanas
recomendaciones a los usuarios autenticados.
2- Mostrar interfaz de explicacion 2 de
recomendaciones a los usuarios autenticados.
3- Mostrar interfaz de explicacion 3 de
recomendaciones a los usuarios autenticados.
4- Mostrar interfaz de explicacion 4 de
recomendaciones a los usuarios autenticados.
5- Mostrar interfaz de explicacion 5 de
recomendaciones a los usuarios autenticados.

Iteracion 3 1- Valorar las interfaces de explicaciones. 2 semanas
2- Mostrar la Interfaz  de explicacion
recomendada a los usuarios autenticados.

Tabla 3: Plan de duracién de las iteraciones

3.2.3 Plan de entrega

El cronograma de entregas establece qué historias de usuario seran agrupadas para conformar una entrega, y
el orden de las mismas. Este cronograma sera el resultado de una reunion entre todos los actores del proyecto
(cliente, desarrolladores, gerentes, etc.). Tipicamente el cliente ordenard y agruparé segun sus prioridades las

historias de usuario. EI cronograma de entregas se realiza en base a las estimaciones de tiempos de desarrollo

o1
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realizadas por los desarrolladores. Luego de algunas iteraciones es recomendable realizar nuevamente una
reunion con los actores del proyecto, para evaluar nuevamente el plan de entregas y ajustarlo si es necesario.
(Joskowicz, 2008)

Moédulo de 0.1 0.2 1.0
recomendacion de
problemas para el Juez
en Linea Caribefio
version 2.0

Tabla 4: Plan de entrega

3.3 Diseilo del sistema

Con el objetivo de la comprension del sistema, en el presente epigrafe se dard una descripcion de la

arquitectura y disefio del mismo.

3.3.1 Arquitectura del software

La arquitectura es fundamental en cualquier sistema, pues como un modelo de referencia, permite centrarse
en la estructura y funciones del mismo, haciendo posible especificar caracteristicas inherentes a su

implementacion.

Un concepto ampliamente adoptado por diferentes autores, enuncia como arquitectura de software a “la
estructura o estructuras del sistema, lo que comprende a los componentes del software, sus propiedades

externas visibles y las relaciones entre ellos.” (Escribano, 2002)

La arquitectura de software describe detalles de disefio mediante una coleccion de componentes y sus
relaciones, conformando una vista del sistema en disefio, lo cual incide en aspectos del desarrollo de software

como la comprension, reutilizacion y construccion de este.
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3.3.1.1 Arquitectura basada en el patréon Modelo Vista Controlador

El patron de arquitectura de software empleado para el desarrollo de la aplicacion es la arquitectura Modelo
Vista Controlador (MVC). EI MVC separa los datos y la l6gica de negocio de una aplicacion de la interfaz de
usuario y el médulo encargado de gestionar los eventos y las comunicaciones. Este estilo arquitectonico
propone la construccién de tres componentes distintos denominados modelo-vista-controlador. El
componente Modelo propone una representacion de la informacion con el cual el sistema opera 0 manipula,
gestionando todos los accesos a tal informacion, tanto consultas como actualizaciones, implementando
también los privilegios de acceso que se hayan definido en la I6gica de negocio. EI componente Controlador
responde a las acciones de los usuarios e invoca peticiones al componente modelo cuando se hace una
solicitud sobre la informacion, y el componente Vista presenta la informacion y légica del negocio en un

formato con el cual el usuario sea capaz de interactuar (usualmente interfaz de usuario).

El framework Spring empleado en el desarrollo del presente modulo basa su funcionamiento en la
implementacion del patrén arquitecténico MVC, propone una estructura basada en modelos (Clases DAO),
vistas (Ficheros “.jsp”) y controladores (Ficheros “.java’). Una de las razones de la utilizacion de este patrén
de arquitectura es debido a su utilizacién en el COJ, plataforma donde sera implementado este sistema de

recomendacion.
3.3.2 Modelo de datos

Un modelo de datos es un “mecanismo formal para representar y manipular informacion de manera general y

sistematica” (Silberschatz, y otros, 2007). Peculiarmente un modelo de datos permite:

e Descripcién de datos: El tipo de los datos que hay en la base y la forma en que se relacionan.

e Reglas de integridad: Un conjunto de condiciones que deben cumplir los datos para reflejar
correctamente la realidad deseada.

e Operaciones: Tipicamente, operaciones de agregado, borrado, modificacion y recuperacion de los
datos de la base (Silberschatz, y otros, 2007).
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(C problems ) [ users ) ( Jorations,_profile 2
|/ pid integer(10) 7/ uid ineger(10) U [~ O9%; uid integer(10) U
0 tite varchar(255) ) [] usemame varchar(255) |J ] valorations  varchar(255)
[] description  varchar(255) [] tanguaje  varchar(255)
D languaje  varchar(255) [j enable  date
: [] usersuid integer(10)
I
| >~ - %,
! |
: !
@ submition ? \p [ Recommendation_profile B
|/ submit_id integer(10) | %, uid integer(10) U (___ vabrations_interface
g uid integer(10) 7] recomendations  varchar(255) Sy uid Integer(10)
e pid integer(10) ] profies varchar(255) {f wisctace  integerio)
Qstatus  varchar(255) [ simiftudes ~ varchar(255) (] valoration  integer(10)
] date date

llustracién 6: Modelo de datos del sistema

3.3.3 Diagrama de paquetes

Un diagrama de paquetes muestra como un sistema estd dividido en agrupaciones l6gicas mostrando las
dependencias entre esas agrupaciones. Ademas cada paquete puede asignarse a una persona o a un equipo, y
las dependencias entre ellos pueden indicar el orden de desarrollo requerido. El diagrama que se muestra a

continuacion representa como esta estructurado el sistema. Cada paquete puede contener otros paquetes o

clases, que tienen interfaces y realizan cierta funcionalidad (UML, 2011).
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R e

llustracion 7: Diagrama de paquetes

3.3.4 Tarjetas CRC

En XP, el uso de Tarjetas CRC permite modelar el sistema a través de clases y sus responsabilidades. Estas
tarjetas son de muy facil elaboracion y en su construccion participa todo el equipo de desarrollo. Como se
vera, estan compuestas por el nombre de la clase y dos columnas: la izquierda es usada para definir los
atributos y responsabilidades de las clases, mientras que la derecha contiene los nombres de las clases con las

que se relaciona para llevar a cabo su labor.
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[Tarjeta CRC

Super Classes: Recommender

Attributes:
Nombre Descripcion
userDAO
problemDAO
recommenderDAO
Responsabilidades:
Nombre Collaborator
Generar perfil de recomendaciones UserDAO, ProblemDAQO, RecommenderDAO

N

llustracién 8: CRC Generar perfil de recomendaciones

3.3.5 Diagrama de despliegue

El Diagrama de Despliegue es un tipo de diagrama UML que se utiliza para modelar la disposicion fisica de
los artefactos software en nodos (usualmente plataforma de hardware) (OMG, 2007). Dentro de los usos que

se les da a los diagramas de despliegue son para modelar:

e Sistemas empotrados: Un sistema empotrado es una coleccion de hardware con una gran cantidad
de software que interactta con el mundo fisico.

e Sistemas cliente-servidor: Los sistemas cliente-servidor son un extremo del espectro de los sistemas
distribuidos y requieren tomar decisiones sobre la conectividad de red de los clientes a los servidores
y sobre la distribucion fisica de los componentes software del sistema a través de nodos.

e Sistemas completamente distribuidos: En el otro extremo encontramos aquellos sistemas que son
ampliamente o totalmente distribuidos y que normalmente incluyen varios niveles de servidores.
Tales sistemas contienen a menudo varias versiones de componentes de software, alguno de los
cuales pueden incluso migrar de un nodo a otro. El disefio de tales sistemas requiere tomar decisiones

que permitan un cambio continuo de la topologia del sistema.
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<<client>> <<web server>> <<database server>>

Client PC Apache Tomcat PostgreSQL
<<HTTP>> <<TCPI/IP>>

llustracion 9: Diagrama de despliegue del sistema

Descripcion de los componentes:

Client PC: EI Cliente PC es donde se podra mostrar e interactuar con el juez en linea a
través de un navegador web previamente instalado en el ordenador.

Apache Tomcat: EI Servidor Apache Tomcat es donde se encuentra alojado la aplicacion web, a
la que se conectan todos los clientes por medio de sus estaciones de trabajo.

PostgreSQL.: En el Servidor PostgreSQL es donde se encuentran almacenados todos los datos que
permanecen en el sistema.

TCP/IP: TCP/IP es el protocolo de comunicacion entre el servidor web y el servidor de base de
datos empleado, este proporciona la transferencia confiable de paquetes de datos sobre la red.
HTTP: El protocolo HTTP se utiliza para la conexion al servidor web desde las computadoras
clientes, este protocolo implementa un canal de comunicacion seguro, basado en SSL (Secure
Socket Layers) entre el navegador del cliente y el servidor HTTP.

3.4 Fase de implementacion del sistema

La fase méas importante en los procesos estructurados dentro en la metodologia XP es el desarrollo. A medida

que se itera se realiza la implementacion de las historias de usuario seleccionadas. Desde el inicio se realizan

revisiones del plan de iteraciones confeccionado, el cual se modifica y es mejorado en caso de ser necesario,

esto se hace de manera continua a lo largo del proyecto.

“El desarrollo de las HU es guiado por las Tareas de Ingenieria, las cuales son consideradas como una

herramienta de planificacion esencial para el programador” (Harmon, 2008). Estas, especifican de forma

técnica los detalles relacionados con la realizacion de cada HU en cada iteracion, enunciando las actividades

necesitadas para concretar su implementacion.
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3.4.1 Iteracion 1

En esta iteracion se implementa la Historia de Usuario de mayor prioridad en el sistema, con el objetivo de

obtener una primera version del producto con las principales caracteristicas y funcionalidades que

posteriormente seran mostradas al cliente.

1. Mostrar recomendacion a los  usuarios 5 5
autenticados.

Tabla 5: Historias de usuarios desarrolladas en la iteracion 1

NUmero de tarea : 1 NUmero de historia de usuario: 1

Nombre de la Tarea: Programacion de la propuesta de recomendacion para usuarios autenticados

Tipo de tarea: Desarrollo Puntos Estimados: 5

Fecha de inicio: 2/03/2015 Fecha fin: 6/04/2015

Programador responsable: Eiquel Osorio Ramirez y Randy Espino Lobaina

Descripcion: Se realiza la implementacion de la propuesta de recomendacion de problemas para
usuarios autenticados en el sistema.

Tabla 6: Tarea de ingenieria 1

3.4.2 Iteracion 2

En esta iteracién se implementan las Historias de Usuarios de prioridad media en el sistema, con el objetivo
de obtener una segunda version del producto con sus respectivas funcionalidades que posteriormente seran

mostradas al cliente.
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Mostrar interfaz  de explicacion 1 de 1 1
recomendaciones a los usuarios autenticados.

Mostrar  interfaz  de explicacion 2 de 1 1
recomendaciones a los usuarios autenticados.

Mostrar  interfaz  de explicacion 3 de 1 1
recomendaciones a los usuarios autenticados.

Mostrar interfaz  de explicacion 4 de 1 1
recomendaciones a los usuarios autenticados.

Mostrar interfaz de explicacion 5 de 1 1
recomendaciones a los usuarios autenticados.

Tabla 7: Historias de usuario desarrolladas en la iteracién 2

Para el desarrollo de esta iteracion es necesario la realizacion de 5 tareas de ingenieria. A continuacion se

muestra la tarea de ingenieria asociada a la segunda HU.

NUmero de tarea : 2 NUmero de historia de usuario: 2

Nombre de la Tarea: Implementar la propuesta de interfaz de explicacion 1 de las recomendaciones

Tipo de tarea: Desarrollo Puntos Estimados: 1

Fecha de inicio: 8/04/2015 Fecha fin: 15/04/2015

Programador responsable: Eiquel Osorio Ramirez y Randy Espino Lobaina

Descripcion: Se realiza la implementacion de la propuesta la primera interfaz de explicacion de las
recomendaciones.

Tabla 8: Tarea de Ingenieria 2
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3.4.3 Iteracion 3

En esta iteracion se implementa las HU de menor prioridad en el sistema, con el objetivo de obtener una la

Gltima version del producto que posteriormente serd mostrado al cliente.

Valorar las interfaces de explicacion 1 1

Mostrar la Interfaz de explicacién recomendada a 1 1
los usuarios autenticados.

Tabla 9: Historias de usuario desarrolladas en la iteracion 3

NUmero de tarea : 7 NUmero de historia de usuario: 7

Nombre de la Tarea: Implementar el requisito valorar las interfaces de explicacion

Tipo de tarea: Desarrollo Puntos Estimados: 1

Fecha de inicio: 8/04/2015 Fecha fin: 15/04/2015

Programador responsable: Eiquel Osorio Ramirez y Randy Espino Lobaina

Descripcion: Se realiza la implementacion de la funcionalidad que permita a los usuarios emitir una
valoracion de una interfaz de explicacion.

Tabla 10: Tarea de ingenieria 7

Ndmero de tarea : 8 NUmero de historia de usuario: 8

Nombre de la Tarea: Implementar el requisito mostrar interfaz de explicacion recomendada
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Tipo de tarea: Desarrollo

Puntos Estimados: 1

Fecha de inicio: 8/04/2015

Fecha fin: 15/04/2015

Programador responsable: Eiquel Osorio Ramirez y Randy Espino Lobaina

Descripcion: Se realiza la implementacion de la funcionalidad que muestra a los usuarios la interfaz
de explicacion recomendada a partir de las valoraciones emitidas por los usuarios

3.5 Conclusiones parciales

En este capitulo se abord6 todo lo referente al disefio e implementacion del sistema. La elaboracion de 8 HU
posibilitd la captura de los requisitos funcionales y no funcionales recogidos en la lista de reserva del
producto. El uso del patrén arquitectonico modelo vista controlador favorecerd la reutilizacion e
implementacion de la solucidn, el empleo de patrones de disefio en la implementacién posibilit una correcta
asignacion de responsabilidades entre las clases. Ademas se generaron artefactos tales como: modelo de
datos, diagrama de componentes, diagrama de paquetes, tarjetas CRC y diagrama de despliegue, los cuales
tributan a una mejor comprension del sistema. Finalmente el desglose en 8 tareas de ingenieria de las 8 HU

Tabla 11: Tarea de ingenieria 8

permitid a lo largo de 3 iteraciones implementar la solucion propuesta.
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CAPITULO 4

PRUEBAS

El presente capitulo estd dedicado a realizar las pruebas necesarias al sistema para validar los resultados
obtenidos. Se realiza una validacién de la estrategia de recomendacion aplicando métricas referenciadas por
autores representativos de esta &rea de investigacion. Se valida también el algoritmo de agrupamiento
implementado, mediante un experimento. Ademas se realizan las pruebas de integracion, aceptaciéon y de
carga al sistema. Finalmente se muestran los resultados de la realizacién de las pruebas, en diferentes

escenarios.
4.1 Evaluacion de la estrategia de recomendacion

La evaluacion de los sistemas de recomendacion constituye una de las tareas mas complejas dentro de esta
area de investigacion. Esto viene dado por el hecho de que resulta extremadamente dificil determinar si una
estrategia determinada genera recomendaciones provechosas para los usuarios, debido a la gran variedad de

perfiles e intereses distintos que pueden tener cada uno de dichos usuarios.

Para determinar la precisiéon de un sistema de recomendacion muchos prestigiosos autores han priorizado,
dentro de su linea de investigacién, la obtencidon de métricas eficaces para evaluar a estos. Una de estas
métricas y que preferentemente son empleadas para evaluar a los recomendadores es el “Precision y Recall”.
Estas miden la frecuencia con la que un sistema hace suposiciones correctas con respecto a si un item es
realmente apropiado 0 no para un usuario en especifico. Recall se encarga de medir la habilidad de un sistema
de presentar todos los items relevantes, mientras que Precision mide la capacidad de presentar al usuario final

solo los items relevantes. (Evaluating Collaborative Filtering Recommender Systems, 2004)
4.1.1 Aplicacién del Precision y Recall

Para la aplicacion de estas pruebas se utilizd el mismo protocolo de experimentacion utilizado en (An e-
Learning Collaborative Filtering Approach to Suggest Problems to Solve in Programming Online Judges,
2014). Ademas, se siguieron las sugerencias de (A Survey of Accuracy Evaluation Metrics of
Recommendation Tasks, 2009) para evaluaciones offline a sistemas de recomendacion. Estos ultimos
proponen dividir el conjunto de datos en un conjunto de prueba y otro de entrenamiento, luego aplicar el
algoritmo al conjunto de entrenamiento y generar recomendaciones, y finalmente comparar esas

recomendaciones contra el conjunto de prueba.
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Para aplicar la evaluacion offline para cada usuario, se dispone de un conjunto de datos con los problemas
que cada usuario ha resuelto, luego se divide este conjunto, en dos subconjuntos, entrenamiento y prueba.
Seguidamente al conjunto de entrenamiento se le aplica el algoritmo a validar, y se seleccionan las n-primeras
recomendaciones generadas por este. A su vez, los elementos que aparecen tanto en el conjunto de pruebas
como en el de las n-primeras recomendaciones, se consideran como parte de un conjunto llamado hit set. En
este escenario el Precision y Recall se define de la siguiente manera (Evaluating Collaborative Filtering
Recommender Systems, 2004):

TH

= —
reca TP

Ecuacién 4: Recall

TH

precision = m

Ecuacién 5: Precision

Siendo TH el tamafio del conjunto hit set, TP el tamafio del conjunto de prueba y CPN la cantidad de n-

primeras recomendaciones.

Es importante resaltar que en la préactica estas métricas normalmente entran en conflicto. Usualmente, a la
hora de incrementar el valor de n en las n primeras recomendaciones a obtener, el valor de Recall tiende a
incrementarse, contrariamente Precision tiende a disminuir su valor. Por esta razon, se han visto dirigidos los
esfuerzos a obtener una métrica que unifique los dos componentes de la anterior. De los varios resultados
alcanzados, la de mas aplicacion ha sido F1 (A re-examination of text categorization methods, 1999), que es a

su vez la seleccionada para utilizarse. F1 se define como:

2 * precision * recall

F1= —
recall + precision

Ecuacion 6: F1
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Para poder determinar el comportamiento general del sistema de recomendacion, no es suficiente con tener el
valor de estas métricas para cada uno de sus usuarios. Es necesario obtener valores globales de Precision,
Recall y F1 que describan el funcionamiento global del sistema. Con este propésito se tomaran las
sugerencias de (A Survey of Accuracy Evaluation Metrics of Recommendation Tasks, 2009), que sefiala
computar los promedios de los valores de Precision y Recall para todos los usuarios, y con sus promedios,
calcular F1.

Para el calculo de estas métricas se utiliz6 una muestra de los primeros 1 000 usuarios del ranking, la cual es
una muestra representativa del sistema en general. Se determiné de forma aleatoria los conjuntos de prueba y
entrenamiento para cada usuario usando los problemas resueltos por este. Para cada uno de los usuarios se
ejecutaron varias corridas en las que se vario, desde 10 hasta 30, el nimero N de recomendaciones. En la

figura se muestran los resultados de estas corridas.

0.9
0.8

0.7 _A\‘\
0.6

0.5 ==@=—Precision

== Recall

0.3
0.2 -
0.1

F1

10 15 20 25 30

llustracién 10: Gréfica de los valores globales de Precision, Recall y F1

La grafica muestra que el algoritmo empleado para generar recomendaciones posee un alto grado de
precision, de los resultados se pueden interpretar que de cada 10 problemas recomendados a un usuario, en 8
de ellos tiene las mayores posibilidades de aceptarlos. Es importante mencionar que los resultados obtenidos
luego de aplicar la validacion, estan en correspondencia con los resultados obtenidos en el trabajo de (An e-

Learning Collaborative Filtering Approach to Suggest Problems to Solve in Programming Online Judges,
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2014), en donde se valida este algoritmo, y se demuestra que obtiene resultados superiores gque otros

algoritmos de recomendacion.

4.1.1.1 Comparacion de las métricas entre el recomendador actual y el desarrollado

La siguiente grafica muestra una comparacion de las métricas de precision entre el algoritmo de
recomendacién actual y el desarrollado en este trabajo. Se puede apreciar una considerable superioridad en la

precisién de las recomendaciones realizadas por el algoritmo desarrollado en este trabajo.

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3

0.2
v
0 B T T

Precision Recall F1

i Recomendador Actual

H Recomendador Desarrollado

llustracion 11: Gréafica comparativa entre el recomendador actual y el desarrollado en este trabajo

4.2 Evaluacion de la estrategia de agrupamiento

Para la evaluacion del algoritmo de agrupamiento empleado, fueron realizadas pruebas destinadas a
comprobar el porcentaje de coincidencias al calcular los vecinos para los usuarios, teniendo en cuenta sélo los

usuarios del grupo al que pertenece y por otra parte teniendo en cuenta todos los usuarios.

Se realizé una prueba global tomando una muestra de 9 000 usuarios registrados que tiene al menos un
problema resuelto. Para cada usuario se calcularon dos listados de los 20 vecinos més cercanos. Para el
primer listado se consideraron los usuarios que pertenecen al mismo grupo del usuario en cuestion y para el

segundo todos los usuarios de la muestra. Se computaron los porcentajes de coincidencias entre los dos
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listados generados para cada usuario obteniendo como resultado final un 99 % de coincidencias, por tanto, la

calidad de las recomendaciones no se afectaria empleando el algoritmo de agrupamiento propuesto.

La realizacién de estas pruebas permitio ajustar el pardmetro k para la ejecucién del algoritmo de
agrupamiento. Se realizaron varias ejecuciones variando este pardmetro, resultando ser k=8 uno de los que

mejores resultados obtenia en el porcentaje de coincidencias.
4.3 Pruebas de integracion

Estas pruebas se realizan para validar que las funcionalidades funcionen correctamente con respecto a su
integracién con el COJ. Para la realizacion de las mismas se disefiaron dos casos de pruebas que se describen

a continuacion.

No. De caso de prueba: 1

Modulo a integrar: Recomendacion

Condiciones de Ejecucion: Algun usuario debe estar previamente autenticado antes de solicitar la
recomendacion.

Descripcion de la prueba: Comprobar que el médulo de Recomendacion pueda obtener los datos
de los usuarios, para poder realizar la recomendacion y que se almacene en la base de datos el
perfil de recomendacion creado.

Entradas/Pasos de ejecucion:
— Un usuario debe de estar conectado y autenticado en el sitio.

— El usuario debe solicitar la recomendacion.

Resultado esperado: Se muestra el listado de problemas recomendados.

Tabla 12: Caso de prueba de integracion 1
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No. De caso de prueba: 2

Modulo a integrar: Recomendacion

Condiciones de Ejecucion: Los usuarios hayan valorado las interfaces de explicacion, quedando
guardado la valoracion en la base de datos.

Descripcién de la prueba: Comprobar que el médulo de Recomendacion pueda obtener los datos
de las interfaces, para poder realizar la recomendacion.

Entradas/Pasos de ejecucion:
— Un usuario debe de estar conectado y autenticado en el sitio.
— El usuario debe solicitar la recomendacion.

— El usuario debe solicitar la interfaz de explicacion recomendada.

Resultado esperado: Se muestra la interfaz de explicacion recomendada.

Tabla 13: Caso de prueba de integracion 2

Los casos de pruebas que se realizaron arrojaron resultados satisfactorios, demostrando que el sistema

respondia segun lo descrito.

4.4 Pruebas de Aceptacion

Las pruebas de aceptacion se enfocan en las caracteristicas generales y funcionalidades del sistema

(Pressman, 2005). Estas pruebas derivan de las HU que han sido implementadas y su propdsito es garantizar

el cumplimiento de los requisitos pautados ademés de asegurar su correcto funcionamiento.
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Cddigo de caso de | Nombre de la historia de usuario: Mostrar recomendacién a los
prueba: CP1 usuarios autenticados

Responsable de la prueba: Eiquel Osorio Ramirez

Descripcidn de la prueba: Prueba de funcionalidad que muestra la recomendacion a
usuarios autenticados.

Condiciones de ejecucidén: Algun usuario debe estar previamente autenticado antes de
solicitar la recomendacion.

Entrada/Pasos de ejecucion:
— Un usuario debe de estar conectado y autenticado en el sitio.

— El usuario debe solicitar la recomendacion.

Resultado esperado: Se muestran las recomendaciones al usuario autenticado.

Evaluacién de la prueba: Prueba satisfactoria.

Tabla 14: Caso de pruebas de aceptacion 1

Se realizaron 8 casos de pruebas para cada una de las HU, los resultados obtenidos fueron positivos quedando

el cliente satisfecho con cada una de las funcionalidades implementadas.

4.5 Conclusiones parciales

En este capitulo se realizaron diferentes pruebas para validar el médulo de recomendacion desarrollado. Las
métricas de validacion de sistemas de recomendacion aplicadas, permitieron llegar a la conclusion que el
sistema generalmente proporciona recomendaciones con una alta precision. Las pruebas realizadas al
algoritmo de agrupamiento implementado permitieron comprobar su total validez ya que no afecta el

resultado final de las recomendaciones. Mediante la aplicacion de las pruebas de integracién y aceptacion, se

pudo comprobar la correcta integracion y funcionamiento de los requisitos del sistema.
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CONCLUSIONES

El desarrollo del modulo de recomendacion de problemas para el COJ posibilito arribar a las siguientes

conclusiones:

e Larealizacion de un estudio del estado del arte de los sistemas de recomendacién y de los jueces en
linea permite afirmar que los jueces en linea de programacion constituyen un &rea dentro del
aprendizaje-electronico que demanda la incorporacién de herramientas recomendadoras con vistas a
mejorar el aprovechamiento de sus usuarios.

o A través del estudio de técnicas algoritmicas que se emplean en los sistemas de recomendacion, se
determind que el filtrado colaborativo basado en vecinos mas cercanos presenta una gran eficiencia y
efectividad en entornos de aprendizaje.

e Se determind que las interfaces de explicacion de las recomendaciones, son necesarias en los
sistemas de recomendacién y que proveen a los usuarios mayor confianza en las sugerencias
realizadas por el sistema.

e Laaplicacién de métricas de validacion al algoritmo de recomendacién implementado, demostré que
el mismo ofrece recomendaciones de alta precision.

e La incorporacién de técnicas de agrupamiento en los sistemas de recomendacion reduce los efectos
del problema de la escalabilidad y aumenta el rendimiento de los mismos.

e Como producto final se obtuvo un médulo de recomendacion de problemas para el COJ con mayor
precisién que el anterior, que es capaz de sugerirle a los usuarios los problemas a resolver, y explicar

mediante interfaces las razones de las recomendaciones.



RECOMENDACIONES

e Adicionar técnicas de recomendacion basadas en contenido al sistema desarrollado, para ademas
lograr recomendaciones enfocadas a las preferencias individuales de cada usuario.

e Aunque los resultados del algoritmo de agrupamiento son positivos, la propuesta es un acercamiento
inicial, se recomienda aplicar técnicas mas avanzadas de agrupamiento.

e Desarrollar un experimento para evaluar el impacto de las técnicas de arranque en frio propuestas, en
la eficacia de la recomendacion.
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