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Resumen

Los sistemas de recomendacion son aplicaciones encargadas de realizar sugerencias a
los usuarios basandose en la preferencia de estos por un grupo de elementos con
caracteristicas especificas. Tras analizar el dominio actual de los jurados online de
programacion, herramientas de e-learning que en los ultimos tiempos han adquirido
gran importancia dentro de la disciplina, se concibi6 un sistema de recomendacion
enfocado a orientar a los estudiantes con respecto a qué ejercicios resolver como parte
del jurado online. Con este fin, se propuso un perfil algoritmico tomando lo mejor de
toda la teoria definida alrededor del problema general de la recomendacion. Se realizo
el andlisis, disefio e implementacion de una aplicacién para llevar a la practica el perfil
algoritmico definido, incorporandosele ademas otras funcionalidades con caracteristicas
recomendadoras que de manera directa o indirecta también tributan al
aprovechamiento de los servicios del jurado online. Finalmente, se realiz6 la validacion
de los resultados obtenidos, tanto del perfil algoritmico como del software, verificandose

el cumplimiento de los objetivos propuestos.

Palabras claves: ejercicio, jurado online, sistema de recomendacion.
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Introduccion

La ensefianza de la programacion indudablemente constituye eje central en todas las carreras
de computacién. A través de esta, los estudiantes adquieren habilidades que posteriormente le
van a ser imprescindibles en su desempefio profesional. Contradictoriamente, a nivel regional
cada afo se han ido acentuando en los alumnos de nuevo ingreso algunos rasgos negativos
relacionados con el dominio de esta. Entre estos estan la carencia de habilidades a la hora de
programar aun habiendo vencido parte de esta materia; el desconocimiento total de los
paradigmas directores de la programacion, y la falta de conciencia acerca de la necesidad de

seguir una disciplina a la hora de escribir codigo.

Una de las estrategias asumidas para combatir esta desmotivaciéon en los estudiantes ha sido
el desarrollo de los concursos de programaciéon. Engendrados en los albores de la década del
70 por el actual director general de la Competencia Internacional Inter-colegios de
Programacion auspiciada por la ACM (ACM-ICPC), William B. Poucher, en la Universidad de
Baylor, han constituido a lo largo de estos afios una fuente inagotable de conocimientos que,
basandose en la filosofia del aprendizaje competitivo, han favorecido la formacién de mejores

profesionales de la teoria y la practica en el mundo de la computacion.

En este tipo de eventos, comunmente se tiene que resolver un conjunto de problemas
complejos donde se han de aplicar conocimientos que van desde el disefio y analisis de
algoritmos, hasta las mas complejas teorias matematicas, desarrollandose a través de estos,
habilidades como el pensamiento algoritmico, la resolucion de problemas, el trabajo en equipo,

y la laboriosidad.

Con vistas a dar soporte de nuevo tipo a la ensefianza de la programacion y a la preparacion
para este tipo de concursos, se han concebido una serie de herramientas, entre las que
sobresalen los jurados online. Estos son aplicaciones web disponibles a tiempo completo que
automatizan el proceso de evaluacidn de soluciones a problemas de programacion, y facilitan la
presentacion de los resultados de dicho proceso. Actualmente en la UCI se cuenta con dos de
estas aplicaciones, con mas de 700 problemas disponibles, los cuales han tenido mas de 130
000 intentos de solucion, siendo exitosos alrededor del 34% de estos. Por otra parte, cerca de

6 000 usuarios al menos han intentado darle solucién a algin problema.



A pesar de este logro se puede afirmar que, amén de la presencia de esta infraestructura,
existe una insuficiente disponibilidad de herramientas informéticas de apoyo a la ensefianza de
la programacién enfocadas en la adquisicion progresiva del conocimiento como parte de estos
jurados online. En muchas ocasiones los estudiantes, al interactuar con este tipo de
aplicaciones, se pierden en un mar de teoria y de ejercicios generalmente no esenciales ni
ordenados l6gicamente, lo que deviene en resultados no acordes a su dedicacion y tiempo de
estudio.

Considerando la anterior situacion problémica, unida a la necesidad de reforzar de manera
directa la preparacion para concursos de programacion dada la perspectiva que se ha
planteado la UCI, y junto a ella Cuba, de convertirse en abanderada de estos a nivel
universitario dentro del area y fuera de esta, lo que incluye una posible candidatura de La
Habana para celebrar la Final Mundial de la ACM-ICPC en el periodo 2015-2020, se presenta

el siguiente problema a resolver:;Cémo lograr un mejor aprovechamiento, por parte de los

estudiantes, de los recursos disponibles en los jurados online de programaciéon?

Con el fin de dar respuesta a este problema, se seleccionaron como objeto de estudio las

herramientas recomendadoras en el aprendizaje asistido por computadoras.

El objetivo general de la investigacion es desarrollar un sistema de recomendacién para

ofrecer sugerencias a los usuarios de un jurado online referentes a la trayectoria a sequir,

mejorando asi el aprovechamiento, por parte de los estudiantes, de los recursos disponibles en

los jurados online de programacion.

En la investigacién se concibié como campo de accién a los sistemas de recomendacién de

apoyo a la ensefianza de la programacion, a través de los jurados online.

Como objetivos especificos se definieron los siguientes:

1. Realizar un estudio del estado del arte de los sistemas de recomendacion haciendo
hincapié en la evolucién histérica y teérica, su aplicabilidad al e-learning y a los jurados
online, y la metodologia y herramientas a utilizar en su desarrollo.

2. Elaborar un compendio de las técnicas mas factibles para el desarrollo de los sistemas
de recomendacion aplicados a los jurados online. Definir el perfil algoritmico de la
solucion.

3. Analizar, disefiar e implementar una aplicacién informatica como sistema de

recomendacién para jurados online de programacion.



4. Validar el perfil algoritmico y la aplicacion recomendadora construida.

La idea a defender se basa en que la obtencién de un sistema de recomendacion aplicable a

jurados online de programacién permitird orientar a los estudiantes y profesores respecto a los

ejercicios _a resolver, durante el proceso de ensefanza-aprendizaje de la programacion,

teniendo como resultado esperado un sistema de recomendacion integrable con un jurado

online de programacion que facilite la progresion del estudiante que a la vez es usuario de este.

Para la realizacion de esta investigacion se utilizaron métodos teoricos, que permitieron
reproducir teGricamente el objeto, en el pensamiento, en toda su objetividad y concrecion, asi

como comprenderlo en su desarrollo, historia y l6gica. Los métodos empleados fueron:

1. Analitico-sintético: Al analizar toda la teoria y documentos que permiten la extraccion de
los elementos mas importantes relacionados con las herramientas recomendadoras de
apoyo a la ensefianza de la programacion.

2. Inductivo-deductivo: Al determinar, de entre todas las caracteristicas de los sistemas de
recomendacion, aquellas que son aplicables al objeto de estudio.

3. Histérico-logico: Al tomar la caracterizacion de la evolucion histérica de los sistemas de
recomendacion como una de las herramientas para concebir el sistema actual.

4. Modelacién: Como forma de representacion de todos los datos inherentes al campo de

accion.

El uso de los métodos de investigacion empirica, por otro lado, conllevé a una serie de
procedimientos practicos con el objeto y los medios de investigacion, permitiendo revelar las

caracteristicas fundamentales y relaciones esenciales del primero. Se empleo:

1. La observacién: Al permitir observar el fendmeno en su manifestacion externa.

Las tareas de investigacion definidas para dar cumplimiento a los objetivos especificos fueron

las siguientes:

1- Realizar un estudio de las principales herramientas recomendadoras desarrolladas en
apoyo a la ensefianza de la programacion.
2- ldentificar el alcance, los propésitos y las tendencias actuales en los sistemas de

recomendacion concebidos para el e-learning.



3- Determinar puntos comunes entre el dominio de los sistemas de recomendacion
concebidos para el e-learning y los jurados online de programacion.

4- Determinar las técnicas que mas se adecuen al dominio de un sistema recomendador
para jurados online de programacion.

5- Definir la metodologia de desarrollo de software a utilizar adecuandose a las
particularidades del problema a resolver y del propdsito del producto final.

6- Definir la plataforma y principales herramientas sobre las que la aplicacion sera
construida.

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

8- Establecer un modelo de negocio o de dominio para el desarrollo en cuestion.

9- Realizar el disefio e implementacién del sistema de recomendacion.

10- Validar el sistema de recomendacion a través de su integracion con el jurado online de
programacion de la Iniciativa Xtreme, y con el uso de técnicas referenciadas por la

bibliografia para el area de los sistemas de recomendacion.

El documento esta organizado en cuatro capitulos, de la siguiente forma:

Capitulo 1: Se hace un andlisis de los principales conceptos relacionados con el dominio.
Ademas, se realiza un estudio del estado del arte de las herramientas recomendadoras
orientadas a jurados online, y de los sistemas de recomendacion en el amplio sentido de la

palabra. Se realiza un estudio de las distintas técnicas, tecnologias y metodologias a utilizar.

Capitulo 2: Se hace una breve descripcién de la propuesta, y se realiza un estudio de los
métodos algoritmicos utilizados en el dominio, adaptando un subconjunto de estos al campo del

problema actual.

Capitulo 3: Se desarrolla la solucién propuesta, pasando por las etapas de analisis, disefio e

implementacién de RUP.

Capitulo 4: En este capitulo se valida el resultado obtenido, utilizando técnicas referenciadas

gue se enfocan en verificar la efectividad de aplicaciones afines a la que se propone.



Fundamentacion tedrica

1.1 Introduccion

El objetivo de este capitulo es realizar un analisis de los principales conceptos relacionados con
el dominio de los sistemas de recomendacién. Ademas, se lleva a cabo un estudio del estado
del arte de las aplicaciones recomendadoras orientadas a jurados online, y de los sistemas
recomendadores en el amplio sentido de la palabra. Finalmente, se hace una breve descripcion

de las herramientas, tendencias y tecnologias a utilizar en el desarrollo de la propuesta.

1.2 Generalidades de los sistemas de recomendacion

Los sistemas de recomendacion utilizan la opinion de los miembros de una comunidad para
ayudar a los individuos a identificar la informacion o los productos mas relevantes o
interesantes segln sus necesidades actuales (1). Constituyen una técnica de filtrado de
informacién, la cual presenta distintos tipos de temas o items de informaciéon al usuario,
basandose en la prediccion del “ranking” o ponderacién que este le daria a un item que el
sistema aun no ha considerado; mediando, automatizando o soportando de esta forma, el

proceso de realizar recomendaciones (2).

Estos sistemas comienzan a emerger a mediados de los afios 90 (3) (4), como solucion ante el
desbordamiento de informacién que desde aquel entonces ya estaban ocasionando a nivel
global las nuevas tecnologias de la informacién y las comunicaciones (TICs) y en patrticular la

World Wide Web (www), haciendo dificil para una persona obtener la mejor informacién dentro



de este cimulo, al no tener esta, en muchos casos, detalles de cada una de las alternativas a

seleccionar.

La amplia utilizacion y aceptacion de este nuevo paradigma ha devenido en que se pueda ya
afirmar que se esté abandonando la época de la informacion y se esté iniciando la época de la
recomendacion (5).

1.2.1 El problema de la recomendacion

El principio de funcionamiento de los sistemas de recomendacién esta resumido en el problema

de la recomendacion (6), el cual puede ser formulado de la siguiente forma:

Sea C un conjunto de usuarios, y S el conjunto de todos los items posibles a ser
recomendados, tales como libros, peliculas o restaurantes, pudiendo ser bien grande la
cardinalidad de ambos conjuntos. Sea ademas u una funcién que mide la utilidad del item s al
usuario ¢, o sea u: C x S 2 R, donde R es un orden total (enteros no negativos o nimeros
reales en un determinado rango). Con estos elementos, se desea, para cada usuario ¢ € C,

aquel item s' € S que maximice la utilidad al usuario. Mas formalmente:

Vc € C, s, =argmaxssu(c,s)

1.2.2 El modelo del proceso de recomendacion

Dentro de la concepcién de sistemas de recomendacion, ocupan un papel central el buscador
de recomendaciones, el proveedor de preferencias y el sistema recomendador propiamente
dicho. El buscador de recomendaciones (generalmente un individuo) puede solicitar
sugerencias al sistema recomendador, o este puede automaticamente ofrecerlas sin una
solicitud previa. Asimismo, para la construccion de las recomendaciones, el sistema puede
capturar de manera directa las preferencias especificas de los individuos, o puede inferirlas a
través de preguntas indirectas. Una vez recopilados todos los datos sobre los usuarios, el
sistema esta listo para recomendar los items que el usuario probablemente prefiera, basandose
en su perfil, el perfil de otros usuarios, los datos del proveedor de las posibles preferencias,
entre otros criterios a tomar en cuenta, siendo utilizadas estas recomendaciones para

seleccionar items del universo de alternativas. En la practica, a la hora de concebir un sistema
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recomendador, muchas veces no se instancian algunas partes de este modelo, dependiendo
esto de los requerimientos y de los objetivos a cumplir.

La figura 1 resume los conceptos y situaciones que suelen presentarse en el modelo general de

R Universode
' alternativas

Recomendadaor
(basadoen
preferenciasy
similitud de
intereses)

la recomendacion.

ecursospara
nteractuarcon

. Solicit/ pref.
Proveedor
— de

Buscador de
recomendaciones

preferencias

recomendacién

puede contactar con

Figura 1. Modelo general del proceso de recomendacion

En la concepcion y disefio de un sistema recomendador suelen tenerse en cuenta cuatro
aspectos fundamentales. Estos son la forma de representar las preferencias (7), la
manipulacién de los roles dentro del sistema y la comunicacién usuario-usuario (8), los
algoritmos para manipular las recomendaciones (9) y la forma de interaccién usuario-maquina a

la hora de representar las recomendaciones (10).

1.3 Clasificacion de los sistemas de recomendacion

Considerando los aspectos establecidos anteriormente, los sistemas de recomendacion han
recibido diferentes clasificaciones. A continuacion se expone la clasificacion mas aceptada y

reconocida por materiales de referencia.

1.3.1 Recomendadores basados en el contenido

Los recomendadores basados en el contenido son aquellos sistemas que recomiendan los
items a los usuarios basandose exclusivamente en la descripcion del item y de un perfil de los

intereses del propio usuario (11). Estos tienen en cuenta la filosofia de “muéstrame las que



cosas que he seleccionado, o que me han gustado anteriormente”, aprendiendo de esta forma
a través de la retroalimentacién del individuo con el sistema. Esta retroalimentacion puede
hacerse de manera explicita, preguntandole directamente a este usuario su criterio acerca de
determinado item, o de manera indirecta, considerando criterios tales como los sitios
frecuentados por el usuario, el tiempo que se demora dentro de una pagina en especifico, y

otros que de cierta manera puedan también informar de igual forma las preferencias.

Este tipo de sistemas suele ser utilizado en una gran variedad de dominios que oscilan entre la
recomendacién de paginas web, articulos noticiosos, restaurantes, programas de television, y
articulos para vender. A pesar de diferir cada una de estas aplicaciones especificas, todas
tienen en comun el hecho de contener un modelo que describe los items que pueden ser
recomendados, un modo de crear un perfil de usuario que describira los tipos de items que él
prefiere y un modo de comparar cada uno de los items a recomendar con el perfil del usuario,

para determinar cudles de ellos seran recomendados.

Entre los sistemas de recomendacion que utilizan de manera exclusiva este paradigma se

puede mencionar los referenciados en (12) y en (13).

1.3.2. Sistemas de soporte a la recomendacion

Los sistemas de soporte a la recomendacion automatizan el proceso de recomendacion, sin
encargarse de representar preferencias ni de computar recomendaciones. Como su hombre lo
indica, estas son herramientas que se dedican a brindar soporte a la actividad de compartir
recomendaciones, incluyendo los procesos de construccion y busqueda de estas, quedando
agrupados sus usuarios en dos roles fundamentales: el rol de productor de recomendaciones, y

el rol de consumidor de recomendaciones.

A través de este tipo de sistema, el productor, generalmente representado por un pequefio
grupo de personas altamente motivado por brindar recomendaciones, introduce datos,
preferencias, etc., siendo la aplicacién la encargada de computarlas y de posteriormente
presentarlas al consumidor de recomendaciones en un formato semejante al formato de

entrada.

Los sistemas de soporte a la recomendacion son efectivos cuando hay suficientes personas

dedicadas a la actividad de recopilacién de informacion con el fin de crear recomendaciones,



teniendo ademas una correcta implementacion de la retroalimentacion consumidor-productor, la

gue determinara la eficacia de las sugerencias realizadas.

Uno de los primeros sistemas en implementar esta enfoque fue Tapestry (14), que era un
sistema de mensajes electronicos que permitia a los usuarios evaluar a los mensajes de bien o
mal, o asociarle una anotacion con un nuevo mensaje. Tapestry es considerado como uno de
los primeros sistemas de recomendacion. Actualmente se continta el desarrollo con base en
este tipo de sistemas, pudiendo citarse aplicaciones en internet que lo implementan, como

about.com, asi como autores que siguen investigando sobre esta linea, como (15).

1.3.3 Sistemas basados en filtrado colaborativo

El filtrado colaborativo abarca técnicas orientadas a identificar personas con similares intereses
para, basandose en esto, posteriormente construir las recomendaciones. La exitosa
implementacion de este enfoque se basa en tres condicionales fundamentales que son: la
amplia participacién de personas dentro del sistema haciendo facil para una de ellas el
encuentro de otras con intereses similares, la existencia de una forma sencilla de representar
los intereses dentro del sistema, y la existencia de algoritmos capaces de relacionar

eficientemente las personas correspondientes.

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 pefrfil
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 perfil de los usuarios anteriores, construyendo una lista de usuarios semejantes,
mas conocida como usuarios mas cercanos. Combinando esta lista, se devuelve un listado de
recomendaciones conteniendo los items mejor evaluados por estos usuarios y que no han sido

aun evaluados por el nuevo individuo.

Entre las principales fortalezas de este enfoque esta la posibilidad de una total personalizacion
de las recomendaciones y la simplicidad de la representacién desde el punto de vista
computacional. Unido a esto, como fortaleza también es de remarcar la existencia de una
uniformidad en cuanto a la instanciaciéon de los roles. A diferencia de otras filosofias, en el
fitrado colaborativo el constructor de recomendaciones y el consumidor de estas esta

representado por la misma persona, puesto que mientras mas recomendaciones o



evaluaciones realice el usuario, mas exacta sera la representacion de su perfil y por tanto se

incrementard la exactitud de las recomendaciones que este reciba de parte del sistema.

El filtrado colaborativo es considerado una de las tecnologias mas potentes de personalizacion
dentro del amplio concepto de la web adaptativa. Entre las aplicaciones pioneras y mas
representativas de utilizacion de esta técnica estan amazon.com (16), importante portal de
ventas por internet, y GroupLens (3), la que constituye el principal referente arquitecténico y
algoritmico dentro de este tipo de sistemas de recomendacion.

1.3.4 Sistemas de recomendacion hibridos

Los enfoques bésicos de la recomendacion, anteriormente expuestos, han sido utilizados de
manera exitosa en disimiles campos y escenarios. Pese a su difusion, de forma general cada
uno de ellos presenta varias desventajas relacionadas principalmente con la necesidad de un
gran numero de usuarios adheridos al sistema para un correcto funcionamiento del mismo y
con la tendencia a una sobre-especializacion que va aumentando a medida que aumenta la

utilizacién de la aplicacion por parte del usuario.

Con vista a mitigar estas desventajas, una opcion muy utilizada es la de combinar la
recomendacion basada en contenido con el filtrado colaborativo, conformando un sistema de
recomendacion con caracteristicas hibridas. A través de estos, la construccion de preferencias
se basa tanto en los intereses del usuario, como en los intereses de los usuarios similares,

coincidiendo asi con dos de las técnicas especificas antes expuestas.

Varios autores han demostrado cémo a través de este enfoque la calidad de las
recomendaciones aumenta considerablemente (17), constituyendo de esta forma una

alternativa a tener en cuenta a la hora de disefiar un sistema de este tipo.

1.4 Aplicaciones de los sistemas de recomendacion

Los sistemas de recomendacién han encontrado aplicacién en disimiles areas de la vida
cotidiana; es dificil encontrar en estos momentos algun escenario donde la presencia de un

sistema de recomendacion no se traduzca en mejoras para las personas implicadas en este.

Dentro de todas las aplicaciones de estos sistemas, es de remarcar su amplia y estratégica

utilizacién en el marco del e-Commerce y del e-Learning.
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1.4.1 E-Commercey sistemas de recomendacion

En el altamente competitivo mercado de hoy en dia, es de vital importancia para las grandes
compafiias conocer quiénes son sus clientes, cuales son sus preferencias y como evallan los
productos existentes, teniéndose claro que trabajar en base al criterio de los usuarios finales
esta constituyendo una de las llaves del éxito en muchas empresas con presencia en internet.
La manera mas efectiva de obtener esta informacion es a través del estudio detallado del
usuario, sin embargo, realizar este es altamente costoso e implica la realizacion de una

planificacion cuidadosa.

Con el advenimiento de la web 2.0 muchos sitios web de comercio electrénico han comenzado
a retroalimentarse de sus usuarios de manera directa, al permitirle compartir opiniones y
evaluar de manera cuantitativa los productos que compran. Esta informacion recopilada es de
un alto valor para la creacion de nuevas aplicaciones que perfeccionen la proyeccion de la
empresa 0 negocio en cuestion, aplicaciones entre las cuales se encuentran sin dudas los

sistemas de recomendacion.

Uno de los ejemplos mas clasicos de la aplicacion de los sistemas de recomendacién en este
campo lo constituye amazon.com, sitio de venta de articulos ya mencionado anteriormente,
cuya seccidén de venta de libros contiene implicitas varias funcionalidades basadas en esta
filosofia. Entre estas cabe destacar “Customers who bought”, la que se encuentra en la pagina
de informacién de cada libro dentro del catalogo y que contiene dos listas de recomendaciones
una con los libros frecuentemente comprados por aquellos clientes que compraron el libro en

cuestion y otra con los autores frecuentemente leidos por estos mismos clientes.

Como otras aplicaciones populares en internet que implementan sistemas recomendadores
pueden citarse (18) a CDNOW, portal concebido para la venta de CDs de musica; eBay,
considerado como uno de los mayores portales de compra-venta del mundo; Levis, creada con
el objetivo de dar soporte a los clientes de la ropa de la marca homdnima; y MovieFinder.com,
capaz de localizar filmes con similares caracteristicas a un filme dado. Todos estos sitios tienen

en comun el alto nivel de aceptacién que tienen por parte de los usuarios de la red global.

1.4.2 E-learningy sistemas de recomendacion
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El e-learning es un sistema de educacion electrénico o a distancia en el que se integra el uso
de las tecnologias de la informacion y otros elementos pedagoégicos-didacticos para la
formacion, capacitacion y ensefianza de los usuarios o estudiantes en linea (19). Es
ampliamente aceptado que el e-learning puede ser tan rico y tener tanto o mas valor que la
clase presencial.

El disefio instruccional para el e-learning se ha ido perfeccionando con el transcurso del tiempo
y con la acumulacién de experiencias. Como consecuencia de esto, actualmente se cuenta con
una amplia red de plataformas contenedoras de los méas diversos programas educativos,
pudiendo mencionarse entre estas el MIT Open Course Ware con mas de 1800 cursos, Online-

education.net con mas de 600 cursos, y Learndirect.com con alrededor de 500 cursos.

Resulta evidente también en esta area, al igual que en el e-Commerce, la existencia de un
importante desbordamiento de informacién que imposibilita el acceso efectivo a los recursos
disponibles en plataformas como las mencionadas y a otras aplicaciones de semejante corte.
La utilizacion de sistemas recomendadores aplicados al e-Learning ha sido una de las
soluciones para enfrentar esta problematica, 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 (20). Es valido sefialar que aunque la introduccion
de los sistemas recomendadores en este campo tuvo una adopcion tardia con respecto a la
aplicacion en el e-Commerce, estos actualmente revisten la misma influencia e importancia

tanto en un campo como en otro.

Pueden citarse varios trabajos que muestran resultados enfocados a implementaciones reales
de sistemas recomendadores aplicados al campo de la ensefianza. En (21) 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. Por otra parte, (22) muestra la implementacion de un
sistema para la recomendacién de articulos cientificos y técnicos, capaz de retroalimentarse de
la web para la obtencion de nueva informacion basadndose en la adaptabilidad del perfil de

usuario.
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1.5 Jurados Online de Programacion.

Uno de los ejemplos mas representativos de herramientas de e-learning lo constituyen los
jurados online de programacion. Un jurado online es una aplicacién de entornos generalmente
académicos, publicada en la web, que provee problemas y evalla automaticamente las
soluciones de sus usuarios en uno de varios lenguajes de programacion disponibles (23). Se
caracterizan por contener una interfaz bien definida para la interaccién con el usuario y un alto
de nivel de disponibilidad, permitiendo el libre acceso a la aplicacion en todo momento a las

personas registradas.

Entre los jurados online de programacion mas representativos a nivel global pueden
mencionarse el Jurado Online de la Universidad de Valladolid insertado en la web desde el afio
1998, el Jurado Online de la Universidad de Gdansk en Polonia, mas conocido como Jurado
Online SPOJ, y el Jurado Online de la Universidad de Pekin, desplegado en China y

considerado una de las mayores colecciones de problemas disponibles en la red de redes.

En la Universidad de las Ciencias Informaticas desde hace aproximadamente cuatro afios se
han comenzado a desplegar jurados online de programacion. Actualmente los mas importantes
son el Jurado Online Xtreme, que pronto serd insertado en la red universitaria del Ministerio de
Educacion Superior de Cuba, y el Jurado Online de la Catedra de Programaciéon Avanzada
(CPAV).

1.6 Herramientas recomendadoras en jurados online de programacion

Los jurados online de programacién tampoco han estado exentos del sobredimensionamiento
de la informacién en la World Wide Web, expuesto mas arriba. Al ser cada dia mas
determinante el papel de la semi-presencialidad y la no presencialidad en la educacién actual,
ha habido en los Gltimos afios un incremento en el uso de este tipo de herramientas tanto en la
docencia de pregrado y postgrado, como también en la preparacion especifica para concursos

de programacion.

Con vistas a facilitar la utilizacién de los jurados online se han concebido aplicaciones con
caracteristicas recomendadoras, fundamentalmente para guiar a los usuarios a la hora de
seleccionar los problemas a resolver. Entre las mas representativas estan el ACM Problem

Grading, de Sebastian Urbaniak, el Next2Solve, de Igor Naverniouk, y el Problem
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classification, en el Sphere Online Judge. A continuacion se hace un breve andlisis de cada

una de ellas.

1.6.1 ACM Problem Grading

Esta herramienta, junto con el Next2Solve, fue implementada en apoyo al jurado online 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 score de simplicidad que se calcula tomando como

base los dos anteriores criterios.

El principal inconveniente de esta es el hecho de no enfocarse en un usuario en particular:
simplemente supone que los problemas mas sencillos a resolver para todos son aquellos que
mas soluciones correctas tengan. Ademas, todos los criterios que utiliza son completamente

estaticos, siendo diametralmente opuesto a las actuales tendencias dentro de la web.

Como otro elemento negativo a resaltar esta el hecho que esta fuertemente atada al jurado
online de la Universidad de Valladolid a tal punto de que, tras aproximadamente dos afios de
migrar este a un nuevo servidor y a una aplicaciéon web con tecnologia mas moderna, aun el
ACM Problem Grading sigue basandose en la aplicacion antigua para generar los listados, no

pudiendo integrarse con la nueva.

1.6.2 Next2Solve

Next2Solve, creado por Igor Naverniouk, estudiante de doctorado de la Universidad de Toronto,
se autodefine como un servicio basado en el ACM Problem Grading de Urbaniak. La diferencia
radical entre uno y otro viene dada en que mientras ACM Problem Grading 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 so6lo aparecen los problemas a resolver por el usuario entrado

excluyéndose aquellos que él ya ha resuelto.

Aunque desde el punto de vista técnico no constituye un gran avance, si lo es desde el punto
de vista de la usabilidad, pues con el hecho de enfocarse en los usuarios de manera particular,

marca una nueva tendencia a seguir por las aplicaciones posteriores.
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Al depender de los scripts del ACM Problem Grading, actualmente esta aplicacion se encuentra
también fuera de servicio manifestando ademas su autor, en su pagina personal, que no esta

entre sus prioridades mas importantes ponerla nuevamente a funcionar.

1.6.3 SPO]J Problem Guide

SPOJ Problem Guide es una herramienta de recomendacion, asociada al jurado online SPOJ,
gue utiliza un enfoque distinto al presentado en las dos aplicaciones anteriores. En vez de
concentrarse en el perfil de los usuarios, esta se centra en los ejercicios, definiendo para cada
uno de ellos una serie de datos o etiquetas que luego son utilizadas para agruparlos por
categorias. Utilizando estas categorias y a través de opciones de filtrado, los usuarios pueden
obtener propuestas de problemas a resolver, basandose en criterios de busqueda, que
coinciden generalmente con los valores de las etiquetas. Unido a esto, los propios usuarios
también pueden agregarle nuevas etiquetas a los problemas. Entre los valores que pueden ser
tomados por estas etiquetas estan backtracking, fuerza bruta, programacioén dinamica, entre

otros.

Uno de los principales inconvenientes que tiene esta propuesta es el hecho de permitir la
realizacion de todas las funcionalidades de manera andénima. El no gestionar de forma
individual la informacion de cada uno de los usuarios implica que no se pueda indicar un
paquete especifico y personalizado de actividades a realizar, imposibilitando un mejor
aprovechamiento de la misma. La realizaciéon de todo el intercambio con la aplicacion de forma

anonima también implica que la informacién que esta posee carezca de fiabilidad.

1.6.4 Insuficiencia de las herramientas recomendadoras

Tras analizar tres de las aplicaciones mas destacadas en el campo de la recomendaciéon
aplicada a los jurados online se puede afirmar que estas se encuentran aun en un estado
rudimentario y bastante primitivo, no a la par del desarrollo actual de muchas otras tecnologias

de e-learning ni de aplicaciones recomendadoras utilizadas en otros campos.

Solo a través de una combinacion efectiva entre los datos asociados a los usuarios con los
datos asociados a los problemas, desde el enfoque del problema general de la recomendacion,
sera posible construir aplicaciones recomendadoras de relevancia en el campo de los jurados

online.
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1.7 Metodologia de desarrollo

Para la seleccion de la metodologia de desarrollo a utilizar fueron consideradas tres de las mas
populares y efectivas. Estas son el Proceso Unificado de Desarrollo (RUP), la Programacion
Extrema (XP) y Scrum.

RUP esta basado en componentes y utiliza el Lenguaje Unificado de Modelado (UML) para
preparar todos los esquemas de un sistema software. Es iterativo e incremental, centrado en la
arquitectura y guiado por casos de uso. Consta de nueve flujos de trabajos fundamentales, de
ellos seis denominados “de Ingenieria”, que son modelamiento del negocio, requerimientos,
andlisis y disefio, implementacion, prueba y despliegue. Los restantes tres flujos de trabajo son
considerados de apoyo y son la administracién de proyectos, la gestion de configuracion y

cambios, y finalmente el ambiente (24).

La programacion extrema, o XP, es una metodologia agil concebida y desarrollada para dirigir
las necesidades especificas del desarrollo de software conducido por equipos pequefios (25).
Esta le da poder a los desarrolladores para responder con confianza a los requerimientos
cambiantes del consumidor final. Se caracteriza ademéas por fomentar la comunicacion
desarrollador-cliente desde el primer dia. Es considerada ligera, flexible, predecible, de bajo
riesgo, y no por ello menos cientifica. Entre otras ventajas pueden mencionarse los pocos
requerimientos de documentacién y planificacion, asi como la exigencia de tener siempre el
cliente disponible para el desarrollo, implicando una mejor correspondencia entre el producto y

la necesidad del negocio.

Por otra parte, Scrum es otra metodologia agil que comparte muchas de las caracteristicas de
XP. No obstante, son notables algunas diferencias, entre las que estan el hecho de que hace
mayor énfasis en los flujos de gestién de proyectos y no define una practica detallada de la
ingenieria de software (26). Denomina las iteraciones como “sprints” y requiere la existencia de
un equipo de desarrollo auto-organizado que no sea afectado por nuevos cambios en los
requerimientos una vez iniciado el sprint, brindando de esta forma poca flexibilidad ante

cambios frecuentes.

Una vez estudiadas las posibles metodologias a aplicar, se decide la inclinacién por el uso de

RUP. Las razones que motivaron esta decision fueron las siguientes:

16



e Dadas las peculiaridades del grupo de desarrollo, conformado por solamente un
individuo, resulta complejo la implementacion de técnicas inherentes a la metodologia
XP tales como la programacion por pares y la refactorizacion constante.

e A pesar de que RUP requeriria un equipo mayor porque mantiene mas artefactos, si se
maneja bien el conjunto de procesos, una persona podria hacerse cargo de todos los
artefactos de manera secuencial en cada una de las etapas. Este no es el caso de XP,
el que define actividades necesariamente paralelas.

e RUP permite ademas delegar tareas muy especificas en otras personas involucradas de
manera indirecta en el proyecto; en el caso de XP, todo aquel que quiera colaborar, ha
de involucrarse completamente en el desarrollo del producto.

e La aplicacion que se desarrolla es de nuevo tipo, muestra un nuevo paradigma no
representado anteriormente; esto implica que es importante desarrollar una buena
documentacion que represente de manera efectiva los procesos de la aplicacion.

e Se aspira a que el proyecto tenga continuidad, por lo cual es necesario facilitar el legado
de la aplicacién. Una de las formas de lograr esto es a través de artefactos especificos
de RUP.

e Por las particularidades del proyecto existe un solapamiento entre el cliente y el equipo
desarrollador. Esto implica que no es necesario utilizar una metodologia enfocada a

facilitar la comunicacion con el cliente.
De manera general, se puede afirmar que las dimensiones del proyecto a desarrollar aseguran

su exitosa culminacion con el uso de la metodologia RUP.

1.8 Herramientas y tecnologias a utilizar

1.8.1 Lenguaje de programacion

La aplicacion a desarrollar es, por definicion, una aplicacion web. En esta seccién se
especifican las caracteristicas mas importantes de tres de los lenguajes de programacion mas
utilizados para el desarrollo de aplicaciones web, que son C#, PHP y Java, justificandose la

utilizacién para el desarrollo, de este altimo.

1.8.1.1 C#
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C# es un lenguaje de programacion orientado a objetos desarrollado por la compafiia Microsoft
como parte de la plataforma .NET. Sus principales creadores fueron Scott Wiltamuth y Anders
Hejlsberg, este ultimo también disefiador del Turbo Pascal y de la herramienta RAD Delphi.

Entre las caracteristicas del lenguaje y de la plataforma .NET en general, se destacan la
sencillez, la modernidad, la gestion automéatica de memoria, la seguridad de tipos y la
existencia de indexadores, delegados, eventos, y tipos genéricos, entre otros rasgos (27). De
forma general es considerado un lenguaje complejo, pero que una vez aprendido es de facil

uso.

1.8.1.2 PHP

PHP, acréonimo recursivo que significa PHP Hypertext Pre-processor, fue creado originalmente
por Rasmus Lerdorf en 1994. Es un lenguaje interpretado, disefiado originalmente para la
creacion de paginas web dinamicas, y con acceso a informacién almacenada en bases de
datos. Fue liberado bajo la PHP License; la Free Software Foundation (FSF) considera como

software libre a los productos liberados bajo esta licencia.

Entre sus ventajas mas resaltables esta el hecho de consumir pocos recursos, por lo que
generalmente se ejecuta con rapidez y no tiende a ralentizar el resto de los procesos del
sistema operativo (28). Otra importante ventaja es su gran capacidad de conectividad, al utilizar
un sistema de extensiones modular hacia interfaces de variado tipo, tales como librerias
gréficas, XML, encriptacion, etc. Entre las principales desventajas se pueden mencionar que
para la realizaciéon de proyectos complejos requiere un alto nivel de experiencia, y que por
determinadas limitaciones del lenguaje existe un pequefio grupo de tareas que resultan muy

dificiles de realizar en el mismo (29).

1.8.1.3 Java

Java surgié en 1991 cuando un grupo de ingenieros de Sun Microsystems tratd de disefiar un
nuevo lenguaje de programacién destinado a correr sobre cualquier plataforma: desde
computadoras hasta efectos electrodomésticos. Con este fin fueron de los primeros en
introducir el concepto de maquina virtual con el objetivo de que sus aplicaciones fueran

totalmente independientes del CPU que las procesara.
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Sun describe a Java como simple, orientado a objetos, distribuido, interpretado, robusto,
seguro, de arquitectura neutra, portable, de altas prestaciones, multitarea y dindmico (30). Se
ha desarrollado unido a Internet y es por ello que es ampliamente utilizado en la construccion
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. El depender de un intermediario para ejecutar los programas hace a
estos mas lentos y los vuelve dependientes de la correctitud de la mencionada maquina virtual:
en ocasiones el cédigo esta bien escrito, pero el programa no trabaja correctamente debido a

errores de la maquina virtual.

1.8.1.4 Fundamentacion de la eleccion

Cualquiera de las tres variantes propuestas mas arriba es factible para ser utilizada. Se decide

el uso de Java principalmente por las siguientes razones:

1- Es un lenguaje cuya linea de expansién y desarrollo se corresponde con la politica
trazada por la UCl y por el pais.

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

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

4- Actualmente se dispone de un ambiente de produccién Java, exigiendo sacrificio en

tiempo y esfuerzo la preparaciéon de un ambiente para desarrollar en otra tecnologia.

1.8.2 Gestor de base de datos

Para la seleccion del gestor de la base de datos (BD) de la aplicacién fueron considerados
MySQL y PostgreSQL, por contener como parte de su desarrollo versiones que constituyen

tecnologia libre.

A pesar de que MySQL es mas rapido que PostgreSQL a la hora de resolver consultas, y de

tener mejor documentacion y herramientas de administracién, PostgreSQL ofrece una garantia
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de integridad mucho més fuerte que MySQL. Ademas, presenta una mejor escalabilidad y
rendimiento bajo grandes cargas de trabajo (31). 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.

1.8.3 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 (32).

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 reutilizacién claves en el sistema que se desarrolla.
Sin embargo, se ha demostrado (33) 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 callején sin salida. Resulta altamente complicado encontrar el conjunto ideal de
herramientas de este tipo que cumplan eficientemente su funcién y a la vez no dejen a los

desarrolladores tirados en el camino.

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 garantizar, por diversas razones, la utilizacién exitosa de un framework, se aplica

tecnologia nativa de Java.

1.8.3.1 Capa de presentacién

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 aplicacibn mas utilizados y de facil integracibn con

tecnologias mas actuales como AJAX.
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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 (34) (35), lo que no se ajusta a la aplicacion actual a
desarrollar.

1.8.3.2 Légica del negocio

Como parte de la capa de la logica del negocio se decide la utilizacion del framework Spring
(36) por permitir implementar varias filosofias consideradas necesarias dentro una aplicacion
web, independientemente de su tamafio. Entre estas se pueden citar el soporte al patrén
Inyeccién de dependencias (37) y a la Programacion Orientada a Aspectos (38). Por encima de
todo esto, las principales razones de la seleccién son la ligereza, la transparencia y el ser no

intrusivo (39).

1.8.3.3 Acceso a datos

Para la implementacién del acceso a datos en la aplicacion, se selecciona el framework
Hibernate (40), entorno de trabajo que tiene como objetivo facilitar la persistencia de objetos
Java en BD relacionales. Es considerado por gran margen el framework mas popular de

persistencia de Java y uno de los mas populares en sentido general.

Este esta basado completamente en el patrén “Mapeo Objeto Relacional” (41) (42) 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 ejecucién de consultas SQL estandares, asi como por algunos problemas de inestabilidad
en sus ultimas 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.

1.8.4 Completamiento del perfil tecnolégico
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Para completar el perfil tecnologico de desarrollo se siguid la linea definida por la UCI que

agrupa las herramientas de mayor éxito en cada una de las areas.

Acorde con la metodologia de desarrollo seleccionada, se opt6 por utilizar como herramientas
CASE una combinacioén entre el Rational Rose 2003 Enterprise Edition y el Visual Paradigm for
UML 6.4 Enterprise Edition. Estos promueven el desarrollo de componentes iterativo e
incremental, e incluyen funcionalidades para la generacion automatica de cédigo a partir de los
modelos, asumiendo a UML como lenguaje de modelado. Del primero se destaca su ligereza y
su facilidad de uso, y del segundo su facil integracion con el resto de las herramientas de

desarrollo.

El IDE seleccionado es el Red Hat Developer Studio 2.0 RC1, entorno que se ha estado

empleando en produccion desde hace afios siempre con resultados muy positivos.

En la construccién y despliegue se decide utilizar el servidor de aplicaciones Apache Tomcat
6.0.14, una de los variantes mas empleadas a nivel global para las aplicaciones con el perfil

tecnoldgico anteriormente presentado.

La comunicacion con sistemas externos por parte de la aplicacion a desarrollar se concibe a
través de la utilizacion de servicios web. Para la elaboracion de estos, por los requisitos de
ligereza y de limpieza a la hora de establecer la comunicacion, se decide implantar la
tecnologia Axis, implementacion Java del protocolo SOAP que pertenece a la segunda

generacién de las tecnologias de web-services.

Por dltimo, como herramienta de alto grado de usabilidad para la administracion de la BD se
selecciona el EMS PostgreSQL Manager Pro 3.0 y el EMS SQL Manager 2007 for MySQL,

siendo también las de mas amplia aceptacion al igual que las anteriores.

Conclusiones

En este capitulo se realiz6 un estudio del estado del arte de los sistemas de recomendacion,
exponiendo de forma breve su basamento teérico y principales caracteristicas. Se analizaron
las diferentes clasificaciones a la que estos pueden ser sometidos, basandose principalmente
en la forma de procesar la informacion. Se llegd a la conclusiéon de que tienen una amplia
aplicacion en el mundo de la World Wide Web, comprobandose seguidamente que son también

aplicables a los jurados online de programacion. Fueron ademas analizadas algunas
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herramientas recomendadoras representativas asociadas a jurados online de reconocimiento
mundial. Finalmente, se concluyd que la metodologia de desarrollo a utilizar sera el Proceso
Unificado de Desarrollo (RUP) y que el perfil tecnologico estard compuesto por Java como
lenguaje de programacion, Spring e Hibernate como framework de apoyo, Red Hat Developer
Studio como IDE y Rational Rose y Visual Paradigm como herramientas CASE.
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Concepcion del sistema de recomendacion

2.1 Introduccion

En el presente capitulo se describe la propuesta de un sistema de recomendaciones enfocado
a facilitar la interaccién de sus usuarios con jurados online de programacion. Dicho sistema se
centra fundamentalmente en sugerir problemas a resolver, basandose en la trayectoria y el
perfil de estos. Como parte de esta descripcion, se realiza un analisis de diferentes soluciones
desde el punto de vista algoritmico que han sido dadas para el problema de la recomendacion
anteriormente referenciado, asi como del flujo de trabajo que deben seguir los sistemas de
recomendacion destinados a esta 4rea. También se propone el perfil algoritmico del sistema en

desarrollo.

2.2 Sistema de recomendacion para jurados online de programacion

El sistema de recomendacién que se propone (43) actla como punto intermedio entre el
usuario y el jurado online (ver figura 2). A la hora de solucionar ejercicios, en lugar de dirigirse
directamente al jurado online, este usuario interactuaria con el nuevo sistema (1), el que tendria
almacenado previamente su perfil, siendo actualizado a través de una conexién interna con el
jurado (2). Una vez poseida la nueva informacion asociada al usuario actual, casi siempre
relacionada con nuevas soluciones o intentos de solucion a ejercicios (3), el sistema sugeriria

los problemas de mayor certeza de éxito ante intento de soluciéon (4), procediendo
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posteriormente el referido usuario a su lectura (5). Este proceso se comporta de manera ciclica,

realizdndose cada vez que el usuario se conecta a la aplicacion.

- 4 Sistema de
recomendacian

Jurade Cnline

Figura 2. Sistema de recomendacion

Para establecer una correcta correspondencia entre los posibles problemas a resolver y los
usuarios, es necesario asociarle a ambos una serie de metadatos que permitiran identificarlos
dentro de un conjunto de semejantes. En el caso de los usuarios, los datos asociados son
recolectados en el momento del primer acceso al sistema, y consisten en la especificacion de
los temas de programacion (grafos, problemas ad-hoc, geometria computacional) que se
desean ejercitar con mas fuerza en el jurado, asi como las habilidades de programacion
(programacién con restriccion de tiempo, entrada y salida pesada, etc.) en las que se interesa
hacer mayor hincapié. Opcionalmente, el usuario puede indicarle al sistema que sea este el
gue le sugiera los temas y habilidades a ejercitar, basandose en el perfil asociado a cada uno

de los ejercicios que ya ha resuelto.

A cada problema también se le han de asociar los temas y habilidades de programacion que
ejercita, siendo denominada esta actividad, en el marco de la solucién, “etiquetamiento del
problema”. De esta tarea se encargan expertos con gran conocimiento en las materias de

programacion, que a la vez son usuarios del sistema.

Como valor agregado, el sistema permite que los mismos usuarios puedan también hacer
recomendaciones: en el caso que alguno de ellos considere que algun problema por
determinadas razones no debe dejar de ser resuelto por el resto de la comunidad, se les brinda
la posibilidad de subir una recomendacion del mismo que serd mostrada en una pantalla aparte
al resto de los usuarios en dependencia de su mayor o menor interés por los temas que abarca

este.
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Para facilitar la comunicacion entre usuarios con intereses parecidos, se decide incorporar un
sistema publico de intercambio de mensajes o shoutbox, a través del cual el estudiante tendra
comunicacion solo con aquellos usuarios que se inclinaron por seleccionar sus mismos temas a
ejercitar, mitigandose asi un problema que tiende a aparecer en el campo de los jurados online,
gue es la dificultad de un usuario novel para encontrar su lugar y su medio de interaccion

dentro de la gran comunidad que estos tienen implicita..

En la aplicacion estdn comprendidos los roles de administrador, experto y usuario estandar,
incluyéndose la gestion de estos por parte del rol de administrador. Finalmente, dentro de esta
gestion, es brindada la posibilidad de promover a los usuarios, pudiendo pasar un usuario
estandar y un experto a ejercer el rol de experto y de administrador respectivamente; también

se considera la accion contraria.

2.3  Algoritmos en sistemas de recomendacion

Con el fin de dar una solucién eficaz y computacionalmente eficiente al problema de brindar
recomendaciones que se correspondan con los intereses de un usuario determinado, se han
utilizado diferentes enfoques que pueden ser agrupados en dos categorias fundamentales: los

algoritmos basados en memoria y los basados en modelos.

2.3.1 Métodos basados en memoria

Los algoritmos basados en memoria, ampliamente empleados en sistemas de filtrado
colaborativo, son en esencia heuristicas que realizan predicciones de las preferencias de los
usuarios por determinados items, basandose en la evaluacion previa de todos los items, dada
por todos los usuarios. Con el fin de brindar las recomendaciones, los datos normalmente son

procesados en el mismo momento en que son solicitadas estas.

Generalmente primero emplean técnicas estadisticas para encontrar a vecinos, es decir,
usuarios con un historial de valoraciones sobre los elementos similar al usuario actual. Una vez
gue se ha construido una lista de estos, se combinan sus preferencias para generar una lista
con los N elementos mas recomendables para el usuario actual. Entre sus inconvenientes se

encuentra la necesidad de disponer de un nimero minimo de usuarios con un hamero minimo
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de predicciones cada uno, incluyendo el usuario para el cual se pretende realizar la

recomendacion (44).

2.3.1.1 K - Nearest Neighbor

Los algoritmos de vecinos mas cercanos, o k-nearest neighbor, fueron de los primeros
algoritmos de filtrado colaborativo en implementarse. Estan conformados por tres etapas
fundamentales, que son la representacion de los datos, la formacién de vecinos, y la
generacion de recomendaciones (9), siendo la mas critica la segunda de ellas, por poder
afectar el rendimiento del sistema y la eficacia de las recomendaciones en los casos en que no

se conciba de la manera mas correcta.

Se han definido varias medidas de similitud de elementos para estos algoritmos con vistas a
utilizarlos como métrica durante el proceso de formacién de vecinos. La mas general de todas
la constituye la distancia euclidiana (45), la cual se define para toda estructura que pueda

asumir la forma:

(a1(x), ay(x)az(x), ..., a,(x))

donde a,(x) denota el valor del atributo r de la instancia x. Para esta representacion, la

distancia entre dos instancias x; y x; , definida como d(x;, x;) viene dada por:

n

d(xi,x]') = Z(ar(xi) - (ar(xj))z

r=1

Esta funciébn de cercania no es propia de sistemas de recomendacién. No obstante, su
aplicacion en algunos casos puede dar resultados satisfactorios si se selecciona de manera
eficaz el vector que representa los datos del usuario, con los cuales se determinaran las

distancias.

Otra de las funciones de semejanza mas populares, en esta caso ya con considerable
utilizacién en el campo de los sistemas de recomendacioén, lo constituye la similitud basada en

el coseno (46), la que da una buena medida del “parecido” de dos vectores en un espacio
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multidimensional, pudiendo este espacio describir caracteristicas de usuarios o de items, tales
como palabras clave, entre otras (47). El célculo de este parecido viene dado por el coseno del
angulo formado por la representacion de estos dos vectores en el espacio n-dimensional, tal y

como lo muestra la expresion:
-

e IIrkII \/ZTJE

la que permite calcular la proximidad entre dos usuarios u; y u, siendo r;;la evaluacion dada

simy, = coSy, =

por el usuario u;al item i;.

Una manera mas sofisticada que la similitud del coseno para establecer semejanzas dentro de
los sistemas de recomendacion son las similitudes basadas en correlacion, las que no son mas
gue medidas estadisticas que permiten establecer semejanzas entre dos elementos, dados
determinados valores cuantitativos que los caracterizan. De particular efectividad (3) resulta el

coeficiente de correlacién de Pearson, que viene dado, para los usuarios a 'y b por:

2cVar = Vo) Wp ke — Vi)

w(a,b) =
V2kVai = V)2 Wi — Vi)?

donde V; .es el voto emitido por el usuario i acerca del item k, V; es la media de todos los votos
para el usuario i, y K es el conjunto de elementos evaluados tanto por el usuario a, como por el
usuario b. Este método indica cuan linealmente correlacionados estan los elementos de un
vector con los del otro, lo que de manera grafica se veria si se toma el plano cartesiano, en uno
de los ejes se ubica los valores asociados a un vector, en el otro eje los asociados al otro
vector, y se determina la cercania a la existencia de una recta que contenga todos los puntos
de interseccion de los valores de un eje con los de otro (48). En el caso de dar como resultado
1, esto se interpreta como que existe una correlacién total, o en este caso relacion de
proporcionalidad directa total, entre un vector y otro; en el caso de obtenerse -1, esto indicaria
gue la relacion es de proporcionalidad inversa total. En cambio, la obtencién de un 0 como

coeficiente de Pearson indica que la relacion entre un vector y otro es nula o no existe.

Como una alternativa al coeficiente de correlacion de Pearson, con mucha frecuencia se utiliza

el coeficiente de Jaccard-Tanimoto por resultar mas practico en determinadas circunstancias.
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Este se centra en calcular la similitud entre dos conjuntos basandose en la cantidad de
elementos comunes que poseen, y se define, siendo N, la cantidad de elementos del conjunto
A, N, la cantidad de elementos del conjunto B, y N, la cantidad de elementos de la interseccién

de Ay B, de la siguiente forma:
N,
TN, +N,—N,
Este método tiende a ser utilizado en las recomendaciones basadas en el contenido, a la hora

T

de establecer semejanzas entre items, considerando como componentes vectores los usuarios

gue manifestaron su preferencia por el item correspondiente.

Tras obtener los vecinos mas cercanos a través de determinado criterio de similitud, sus datos
asociados son utilizados para generar las recomendaciones para el usuario actual, debiendo
estas estar enfocadas a items que aun no hayan sido considerados o evaluados por este. Con
dichos fines, la técnica mas utilizada es la Most-Frequent Item Recommendation, consistente
en llevar un conteo de la frecuencia en que cada uno de los items es evaluado o considerado
por parte de los usuarios que estan en el vecindario del usuario activo. Tras completar el listado
de frecuencias de aparicibn de items, se procede a excluir aquellos ya evaluados o
considerados por el usuario activo, ordenando los restantes de mayor a menor considerando
esta frecuencia de aparicion, siendo retornados los N primeros elementos de este listado final

en calidad de recomendaciones para dicho usuario.

Otra variante a utilizar para la generacion de las recomendaciones es la Association Rule-
based Recommendation. En el dominio de este método, considerando la existencia de n items
I ={i, iy ...,in}, se define una transaccion T S como un conjunto de items que son
evaluados o considerados juntos, en una misma interaccion del usuario con el sistema. Una
regla de asociacion entre dos conjuntos de elementos I, y I,, donde I, I, €1y L, n I, =0,
establece que si estan presentes los items I, en una transaccién T, entonces existe una gran
probabilidad de que los items de I, también podrian estar presentes en T. Esta regla de

asociacion normalmente en lenguaje formal se denota como I, - I,.

Una vez obtenidas las reglas de asociacion, es posible la generacion de recomendaciones
dirigidas a un usuario en especifico. Con este propésito, para cada uno de los usuarios que
conforman el “vecindario” de este, es creada una transaccidon conteniendo todos los items
valorados o considerados en el pasado. Teniendo como entrada estas transacciones, se define

un algoritmo de descubrimiento de reglas de asociacion para encontrar aquellas que sean
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soportadas por determinado o determinados usuarios, esto es, que todos los items presentes
en la parte izquierda de la regla estén presentes en la transaccion del usuario correspondiente.
Posteriormente, se forma un listado de elementos no repetidos conformado por los items de la
parte derecha de las reglas aplicables, que aun no hayan sido considerados por el usuario
activo, entregandosele a este en calidad de recomendaciones finales, tras ser ordenado por el
grado de confianza de la regla que lo generd. Para los items que se generan por mas de una

regla, se selecciona para el ordenamiento la regla de mayor confianza.

2.3.2 Métodos basados en modelos

En contraste con los algoritmos basados en memoria, los basados en modelos utilizan la
coleccion de evaluaciones o de items considerados, con el objetivo de aprender un modelo del
usuario, el que es entonces usado para mostrar predicciones de evaluacion, o mostrar
recomendaciones. La implementacion efectiva de este “aprendizaje” usualmente implica la
utilizaciéon de técnicas estadisticas y de aprendizaje automatico dentro del sistema de

recomendacion.

Empiricamente se ha demostrado el incremento del rendimiento en términos general de un
sistema de recomendacion con la utilizacibn de métodos basados en el modelo, aunque
algunos autores (49) sefialan que pueden sufrir problemas de desbordamiento de memoria

como precio a pagar ante el intento de producir recomendaciones de alta calidad.

Esta familia de algoritmos esta intrinsecamente relacionada con los sistemas de

recomendacion basados en contenido, aunque también es aplicable al filtrado colaborativo.

2.3.2.1 Recomendacién bayesiana

Uno de los modelos mas utilizados para reflejar las preferencias de los usuarios lo constituyen
las redes bayesianas (50). Una red bayesiana es un grafo aciclico dirigido en el que los nodos
son variables y los arcos representan relaciones de influencia causal entre ellos. La informacién
cuantitativa a suministrar para cargar la red esta dada por las probabilidades a priori de los
nodos que no tienen padres, y la probabilidad condicionada de los nodos con padres, tal como

se muestra en la figura.
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Fl+c)=03 P(+pyf +c) = 0.9
P{+py/ =c) =0.01

Figura 3. Red bayesiana con parametros

Las redes bayesianas son aplicables al campo de los sistemas de recomendacion, pudiendo
servir cada uno de sus nodos como representacion de los items a seleccionar, con la
respectiva probabilidad por parte de estos, de ser seleccionado. Las probabilidades
condicionales, por su parte, representarian la probabilidad de seleccionar un item determinado,
conociéndose previamente la seleccion de un item anterior que guarde intrinseca relacion con

este.

El aprendizaje de este modelo se divide normalmente en dos categorias fundamentales, que
son el paramétrico y el estructural. En el aprendizaje paramétrico, la estructura de la red
frecuentemente es definida por un experto mientras que los parametros son “aprendidos” a
través de algoritmos especificos tales como el Expectation-Maximization (51), tomando como
punto de partida los datos iniciales disponibles acerca del tema en cuestion. Por otra parte, en
el aprendizaje estructural, el propio algoritmo debe obtener la estructura de la red, ademas de
determinar sus parametros. Entre los métodos mas usados para este Ultimo enfoque esta el

definido por Chow y Liu en (52).

2.3.2.2 Clustering

Las técnicas de clustering trabajan a través de la identificacion de grupos o clusteres con
usuarios que evidencien tener semejantes intereses. Una vez que los clusteres son creados,
las predicciones de cualquiera de sus individuos miembros pueden ser hechas promediando las
opiniones del resto de los usuarios en el cluster correspondiente. Algunas técnicas de

clustering consideran ademas la participacion del usuario en mas de una de estas estructuras.

Este enfoque directamente aplicado produce recomendaciones que en muchos casos tienen
menor calidad que las obtenidas por otras herramientas similares (53). No obstante, es
importante resaltar que su principal objetivo no es el de ofrecer sugerencias, sino el de reducir

la dimensién del espacio contenedor de todos los datos de los usuarios e items,
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particionandolos en varios espacios mas pequefios con menor cantidad de items, menor
namero de preferencias pre-almacenadas y menor cantidad de usuarios, pudiendo entonces
aplicarse algoritmos de filtrado colaborativo que anteriormente no se podian utilizar
garantizando la eficiencia, por la gran cantidad de elementos y asociaciones en el espacio
inicial. Esto deviene en una mejora notable en la calidad de las recomendaciones, tanto en

exactitud como en rendimiento.

Entre los algoritmos mas populares para la implementacién del clustering de manera general,
estan el k-means clustering (54) y el cluster jerarquico (48), los que han encontrado aplicacion
en disimiles areas, incluyendo la de los sistemas de recomendaciéon. Como ejemplos de

sistemas de recomendacién que han utilizado esta teoria estan (22) y (55).

2.3.2.3 Horting

Horting es una técnica basada en grafos, definida en (56) especificamente para su aplicacion
en sistemas de recomendacion. En esta, los nodos del grafo representan los usuarios y las
aristas el grado de similitud entre un usuario y otro. Difiere a su vez del método de los vecinos
mas cercanos al considerar, para la elaboracion de las recomendaciones, las relaciones
transitivas entre los usuarios como un factor importante a la hora de establecer la proximidad;

cuestion que aquellos no toman en cuenta.

La idea central de este enfoque reside en predecir la evaluacion del item i por parte del usuario
J, siendo esta computada como el promedio de una serie de pesos calculados a partir de los
correspondientes caminos dirigidos que unen al usuario en cuestion con un conjunto de

usuarios ya previamente evaluadores de i.

Desde el punto de vista del rendimiento, se considera que esta técnica es rapida, escalable,

precisa y ademas, con una modesta curva de aprendizaje.

2.4 Limitaciones de los algoritmos en sistemas de recomendacion

El hecho de trabajar en sentido general con informacion con alto grado de incertidumbre
ocasiona que los métodos para establecer recomendaciones se encuentren con limitaciones

gue pueden dificultar la consecucion de su objetivo final. A la hora de concebir un sistema de
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recomendacion, es importante no dejar de tener en cuenta estas limitantes. A continuacion se

realiza un breve recorrido por algunas de las mas significativas.

2.4.1 Arranque en frio

Constituye una de las cuestiones criticas a resolver al inicio del despliegue de todo sistema de
recomendacion, independientemente de la linea que se haya seguido en su desarrollo. Este
problema hace referencia a las situaciones en las que se dispone solamente de un reducido
namero de evaluaciones o consideraciones para realizar las recomendaciones solicitadas,

pudiendo ocurrir especificamente bajo tres escenarios diferentes:

Nuevo usuario: Cuando un nuevo usuario se registra en el sistema de recomendacion, existen
muy pocos datos disponibles para definir con cierta precision su perfil.

Nuevo item: Cuando un nuevo item es adicionado al catalogo, inicialmente no presenta
evaluaciones.

Nuevo sistema: Cuando se pone a funcionar una nueva instancia de un sistema de
recomendacion, el nimero promedio de evaluaciones o consideraciones por usuario y por item

es bajo, lo que puede afectar significativamente la calidad de las recomendaciones.

Las principales estrategias para la mitigacién de esta problematica han sido la utilizacién de
sistemas hibridos que combinen la recomendaciéon basada en el contenido con el filtrado
colaborativo, asi como el empleo de criterios emergentes tales como la popularidad y la

entropia de los items (57).

2.4.2 Dispersion de los datos

En todo sistema de recomendacion se ha comprobado que, en la practica, el nimero de
evaluaciones reales que se posee acerca de un item especifico queda muy por debajo del
namero minimo que se requiere para hacer recomendaciones efectivas, haciéndose
particularmente critico para aquellos usuarios con preferencias alejadas de las de la mayoria.
Esto implica que la prediccion efectiva a partir de un nimero reducido de ejemplos juegue un

papel clave para el éxito del sistema.
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Una manera de enfrentar esta limitante es utilizar datos almacenados en el perfil del usuario a
la hora de establecer la funcién de similitud. Asi, para determinar si un usuario es semejante a
otro, no solo se tendria en cuenta si ambos muestran su preferencia por determinados items,
sino que también entran en consideracion la edad, el género, el nivel educacional, entre otros.
Esta extension del tradicional filtrado colaborativo, en ocasiones ha sido referenciada como
filtro demografico.

Se han desarrollado también soluciones te6ricas (58) que han ido enfocadas a la reduccion de
la dimension de los datos con vistas a elevar la calidad de la informacion que se extrae de

estos.

2.4.3 Sobre-especializacion

La sobre-especializacion en sistemas de recomendacion esta directamente asociada con los
sistemas basados en el contenido. Este problema aparece cuando solamente se recomiendan
items que se corresponden fuertemente con el perfil del usuario, limitando a estos a recibir

Unicamente sugerencias de elementos similares a aquellos que ya ha evaluado o considerado.

Con vistas a garantizar cierta diversidad en cuanto a las recomendaciones brindadas a
determinado usuario, en muchos sistemas de recomendacion se ha dado cabida a la
aleatoricidad, a través de técnicas como la de los algoritmos genéticos. El uso de sistemas de
recomendacion hibridos, donde se utilicen como basamento para la recomendacién tanto la
informacién del propio usuario como la de usuarios semejantes, también se ha utilizado para

evitar la tendencia a la aparicion de esta problematica.

2.5 Perfil algoritmico propuesto para el sistema de recomendacion

El estudio de varias de las tendencias lideres a la hora de definir el perfil algoritmico para un
sistema recomendador asi como los diferentes puntos neurdlgicos que suelen aparecer

asociados a estos, permitieron definir la estrategia a aplicar en la aplicacién en cuestion.

Se concibieron dos algoritmos fundamentales para acoplar a la aplicacién. Uno de ellos tiene

un caracter ad-hoc, y esta basado en ideas generales de filtrado colaborativo apoyandose en la
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definicion de una funcién de semejanza entre los usuarios, mientras que el segundo es una

implementacion de la recomendacion basada en reglas de asociacion.

2.5.1 Recomendacion ad-hoc basada en filtrado colaborativo

La filosofia de la recomendacion basada en filtrado colaborativo aplicada a los jurados online
de programacion, se basa en sugerir al usuario aquellos problemas que a pesar de haber sido

resueltos por aquellos usuarios semejantes a él, ain no han sido resueltos por este.

Para representar la informacion asociada a un usuario en especifico, se decide asumir un
vector con la forma:

< cantidadProblemasResueltosTemal, cantidadDeProblemasResueltosTema?, ...,

cantidadProblemasHabilidadl, cantidadProblemasHabilidad?, ... ... >

donde cantidadProblemasResueltosTemal representa la cantidad de problemas resueltos, por
parte del usuario, del temal; cantidadProblemasResueltosTema?2 representa la cantidad de
problemas resueltos, por parte del usuario, del tema2, etc. La forma de obtener los temas y las

habilidades a ejercitar ya se explicé anteriormente en el epigrafe 2.2.

Una vez obtenidos los vectores asociados a todos los usuarios se cuenta con todos los datos
necesarios para aplicar la estrategia de recomendacion. El principio de funcionamiento de esta
se basa en el hecho de que dos usuarios que tengan resueltos la misma cantidad, o una
cantidad semejante de ejercicios por cada uno de los temas y habilidades, implica que estos
tengan intereses semejantes, pudiendo ser esto considerado para generar las
recomendaciones. Expresandolo de una forma un poco mas técnica, dos usuarios cuyos

vectores asociados tengan una alta correlacion.

Especificamente, el algoritmo para ofrecer recomendaciones, al usuario X, de problemas a

resolver, es el siguiente:

1- Aplicar correlacion de Pearson entre el vector asociado a X y los asociados a los
restantes usuarios del jurado, con vistas a obtener un grado de semejanza de cada uno

de los usuarios del jurado con el usuario actual.
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N
1

Se multiplica cada grado de semejanza por la razén de problemas aceptados sobre

total de envios de cada uno de los usuarios. A los resultados de la multiplicacion se le

denomina nivel de confiabilidad con respecto a X.

3- Se crea, con los problemas del jurado, una sublista con aquellos que tengan al menos
una tema o habilidad en comun con el perfil de X.

4- Para cada problema de esta sublista, se establece una suma de los niveles de
confiabilidad con respecto a X, de todos los usuarios que le han dado solucién correcta.
A esta suma se le denomina ponderacion del problema.

5- Se muestra, en calidad de recomendaciones finales esta sublista ordenada

descendentemente por la ponderacion de los problemas.

2.5.2 Recomendacion basada en reglas de asociacion

Con el fin de incorporarle caracteristicas hibridas al sistema de recomendacion se define un
segundo algoritmo, en este caso basado en reglas de asociacion, las que en su conjunto
conforman un modelo. Para esto, se realiz6 una adaptacién de la técnica mencionada al final

del epigrafe 2.3.1.1 relacionada con este tema.

El objetivo de este método es generar reglas de la forma P - Q, donde tanto P como Q son
conjuntos de ejercicios. El significado de estas seria el siguiente: si un estudiante X logro
resolver todos los problemas del conjunto P, esto implica que esta capacitado para resolver
todos los problemas del conjunto Q. Una vez obtenidas un nimero de reglas de este tipo, para
realizarle recomendaciones a un estudiante basta con revisar si para alguna de ellas se cumple
gue el estudiante haya resuelto todos los ejercicios presentes en el antecedente de la regla, y
no todos los ejercicios del precedente. En este caso, se recomiendan los ejercicios del

precedente que aun no han sido resueltos por el estudiante.
De manera secuencial, la estrategia seria la siguiente:

1- Obtener las reglas de asociacion.

2- Para cada regla de asociacion, verificar si se cumple la condicion de el estudiante tener
resuelto todos los ejercicios que forman parte del antecedente.

3- En caso de cumplirse la condicién, revisar si existe algun ejercicio del precedente que

aln no haya resuelto.
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4- En caso de existir, insertar el problema en una lista de posibles recomendaciones, asi
como el nivel de confianza de la regla que lo genera.

5- De haber sido anteriormente insertado el problema, actualizar el nivel de confianza, si el
valor de este es superior al que tenia asociado dicho problema previamente.

6- Se devuelven, en calidad de recomendaciones, el listado ordenado de manera

descendente segun los niveles de confianza.

Para obtener las reglas de asociacion se concibi6 la utilizacion del algoritmo Apriori, definido
por Agrawal y Ramakrishnan en (59), y considerado como el método de referencia a la hora de
generar este tipo de estructuras, asi como uno de los cinco algoritmos de mineria de datos mas
utilizados a nivel global. El volumen de los datos y el contexto en el que se concibe posibilita la
utilizacién de este en su version original, siendo innecesario aplicar algunas de sus variantes

creadas buscando rendimiento mas 6ptimo.

Apriori permite la obtencion de reglas de asociacion con un nivel de soporte y de confianza
minimo determinado, habiéndose mencionado este segundo concepto ya dentro del algoritmo.
En el dominio del problema actual, nivel de soporte de una regla es la probabilidad de que un
estudiante haya resuelto todos los ejercicios presentes tanto en el antecedente como en el
precedente de la regla, mientras que nivel de confianza es la probabilidad condicional de que
un estudiante que haya resuelto los ejercicios del antecedente, haya resuelto también los

ejercicios del precedente.

La corrida de Apriori en determinados momentos de la ejecucion de la aplicacién garantizara la
actualizacién continua de las reglas, permitiendo que las recomendaciones sean realizadas

acorde al estado actual del jurado online, agregandole dinamismo al proceso.

2.5.3 Analisis de los algoritmos de recomendacion

Se puede afirmar que las dos estrategias de recomendacion a utilizar como parte de la
aplicacion se complementan mutuamente. Por un lado, el algoritmo Ad-Hoc de filtrado
colaborativo presenta una propuesta dinAmica para la generacion de recomendaciones que
considera a todos los usuarios del jurado basandose en una funcién de semejanza definida y
utilizada para comparar a cada uno de ellos con el usuario a recomendar. Ademas para

establecer las sugerencias, considera el desempefio de cada uno de estos usuarios a la hora
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de indicar, al usuario a recomendar, determinados problemas resueltos por estos. Contrario a lo
deseado, esta cantidad de factores a considerar puede dar lugar a la aparicion de un
sobreajuste u overfitting, el que, en este caso, surge cuando, ante un desmedido intento de
precision a la hora de generar recomendaciones, estas se hagan con un caracter erroneo, en
calidad de ruido, por tal vez asumir algunas hipétesis a raiz de estos factores, que en la
practica sean falsas.

Haciendo referencia a la recomendacion basada en reglas, algunos autores como (60) han
considerado que estas no ofrecen el nivel de detalle y personalizacién que otros métodos
garantizan. A pesar de esto, se considera que si estas reglas son regeneradas de manera
periédica y automatica, cuestion no tenida en cuenta por (60), las recomendaciones derivadas
ganan en precision y dinamismo. Por estas razones se decidio la inclusion de este tipo de
recomendacién ya expuesto en el epigrafe anterior, como complemento al método de filtrado
colaborativo. Asi, mientras el filtrado colaborativo le afiade dinamismo a la recomendacion, el

criterio basado en reglas garantiza la calidad de estas.

A través de la combinacion de estos dos algoritmos se logra mitigar el efecto de algunas
limitaciones de los sistemas de recomendacién expuestas en 2.5. El hecho de poseer un
paquete de reglas de asociacibn como base para la generacion de sugerencias posibilita
enfrentar de manera exitosa muchas situaciones asociadas al arranque en frio en el caso de la
existencia de nuevos usuarios, dandose mas detalles de esto en la siguiente seccion. El papel
clave de un método de filtrado colaborativo dentro de la arquitectura de recomendacion evita la
sobre-especializacion de los usuarios y, finalmente, con respecto a la limitante de la dispersion,
aun cuando por determinado estado de la base de datos del jurado online esta esta presente
afectando la calidad de las recomendaciones del filtrado colaborativo, el otro mecanismo de

recomendacion garantiza que el usuario no deje de recibir buenas sugerencias.

2.5.4 Tratamiento del arranque en frio o cold-start

Los algoritmos presentados anteriormente no muestran ninguna recomendacion en el caso que
el usuario sobre los cuales se corran no tenga ningun ejercicio resuelto. En este caso, en el
ejemplo actual se decide recomendar aquellos problemas que mas apariciones tengan dentro
de los conjuntos de antecedentes en las reglas generadas. Por la propia definicién de regla de

asociacion, son estos problemas la antesala de la resolucién de un buen nimero de ejercicios
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en el jurado, y la resolucion de los mismos, implicaria la generacion de nuevas buenas
recomendaciones que en caso de su resolucion exitosa, permitirian engrosar el perfil del
estudiante hasta un punto en el que el algoritmo de filtrado colaborativo comenzaria a ser
eficaz.

Esta es la estrategia que se define en la aplicacion, para el problema del arranque en frio.

2.6 Concepcion del sistema de recomendacion

A pesar de no estar escrita una definicion estandar para el flujo de trabajo que debe llevar a
cabo un sistema de recomendaciones aplicado al e-learning, varios autores, de forma
independiente, han establecido basamentos para la concepcion de estos, basamentos que de
una forma u otra, se han convertido en estandares de facto. En el sistema de recomendacion
gue se desarrolla, se decide utilizar el definido en (20), por adaptarse de forma clara al dominio

del problema que se plantea.

Siguiendo estas ideas, el proceso de generar recomendaciones consta de un flujo de trabajo
compuesto por cinco etapas fundamentales, que son la recoleccion de los datos, la
extraccion, transformacién y carga (ETL) de estos, la generacion del modelo, la
configuracion y la prestacion del servicio. En la propuesta actual se llevan a cabo estas

actividades, mereciendo destacarse las dos primeras.

2.6.1 Recoleccion de los datos

En la mayoria de los sistemas de recomendacién la etapa de la recoleccidén abarca el analisis
de los datos histéricos y el descubrimiento de los intereses del usuario y de las paginas
recientemente visitadas; informacion que se obtiene fundamentalmente a través de logs de
acceso Yy evaluaciones explicitas por parte de los usuarios. En el caso del sistema de
recomendacion para jurados online de programacién el concepto cambia ligeramente, pues es
el jurado la dnica fuente a partir de la cual se puede obtener informacién para conformar el
perfil de los estudiantes. A pesar de ser la Unica, aporta datos valiosos para generar buenas
recomendaciones, mas alla de las dificultades asociadas a los sistemas de recomendacién

expuesta en epigrafes anteriores.
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Como parte del modelo de datos del jurado online se cuenta con tablas como users, solutions y
problems, que permiten relacionar a los usuarios con los problemas propuestos. Por otra parte,
para la recoleccion de informacion inherente al dominio del sistema y no al del jurado online, tal
como las preferencias de los usuarios, el etiquetamiento de los problemas y las
recomendaciones realizadas por usuarios, se conciben funcionalidades especificas dentro de la

aplicacion, tal y como se describe al principio del capitulo.

2.6.2 ETL

En esta etapa del flujo de trabajo se realiza la extraccién, transformacion y carga de los datos
hacia la fuente principal, pudiendo hacerse este procesamiento de diferentes maneras, en
dependencia de los requerimientos. En la aplicacion, la propia herramienta recomendadora es
la encargada de garantizar que exista una sincronia total entre su BD y la fuente primaria de
informacion, que es la BD del jurado online, al ejecutar estas tres tareas fundamentalmente
cada vez que el usuario entra el sistema, tal y como se muestra en la figura 4.

Este proceso se expone a un mayor nivel de precisibn en uno de los diagramas de

colaboracién que se presenta en el siguiente capitulo.

El uzuario entra credenciales
en el sistema
R . no
El usuario esta registrado
en &l sistema?
sl Las sredenciales se validan
contra 1as del jurado online

Laz credenciales 52
walidan contra las del SR — . 1‘|" .
(Se zolicita al usuario completamiante dal )

perfil con preferencias v datos personales

Se obtienen los problemas resueltos \]
por el usuario en &l jurado onling

|

Se adicionan al perfil del usuaria
( an &l SR aquellos que ademas estén )

etiquetados en este w que alin no hayan
zido incluidos en dicha perfil

Se muestra al usuario 1a bandeja
de recomendaciones

®

Figura 4. Actividades durante el acceso de un usuario a la aplicacion
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2.6.3 Caracter ciclico del proceso

Es importante resaltar que tanto en la aplicacion actual como en todo sistema de
recomendacioén, el flujo de trabajo expuesto tiene caracter ciclico, pues aun estandose
prestando los servicios de recomendacion, hay que realizar una y otra vez los procesos de
coleccién de datos, ETL, generacion del modelo, y configuracién y prestacion del servicio,
buscando posibles actualizaciones de dicho modelo, para poder brindar en todo momento las

mejores recomendaciones. Esto se refleja claramente en la figura 5.
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Figura 5. Caracter ciclico del proceso de generar recomendaciones.

Conclusiones

En este capitulo se realiz6 una descripcién detallada del sistema de recomendacion,
llegdndose a la conclusion de que fungira como mediador entre el usuario y un jurado online de
programacion ya desarrollado y desplegado, y brindara a los usuarios recomendaciones de los
ejercicios a resolver, proponiéndole de esta forma un ruta para la adquisicion Optima de
conocimiento. Seguidamente se hizo un recorrido por las principales enfoques algoritmicos
utilizados para dar solucion efectiva al problema de la recomendacion, definiéndose claramente
dos filosofias distintas para enfrentar este: los algoritmos basados en memoria, y los algoritmos
basados en modelo. Como parte de los enfoques se analizaron los métodos de vecinos mas
cercanos, asociados al primer enfoque; y las redes bayesianas, el clustering y el horting,
asociados al segundo. Ademas, se defini6 el perfil algoritmico del sistema en desarrollo,
conformado por un enfoque hibrido que toma ideas tanto de una como de otra filosofia, siendo

esta otra conclusion importante. Finalmente se hizo corresponder el flujo de trabajo del sistema
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de recomendacion con el definido como estandar para sistemas de e-learning en un articulo
proveniente de una revista referenciada, permitiendo obtener como conclusién que el sistema

actual tiene muchos puntos comunes con otros de probado éxito.
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Desarrollo de la solucion propuesta

3.1 Introduccion

En el presente capitulo se lleva a cabo el desarrollo del sistema de recomendacién para
jurados online de programacion utilizando la metodologia RUP. Se justifica la elaboracion de un
modelo de dominio que da cabida a la definicién de los requisitos funcionales y no funcionales
de la aplicacion, asi como a los casos de uso del sistema. Se presentan ademas los modelos
de clases del analisis, con los respectivos diagramas de colaboracion. Se muestra el modelo de
disefio y como parte de este los diagramas de clases de disefio; y se hace referencia a los
principales patrones de disefio y arquitectura utilizados. El capitulo concluye con una referencia

a la implementacion de la aplicacion.

3.2 Modelo de dominio

Dados los pocos conceptos que abarca el negocio del sistema de recomendacion, se opta por
definir un modelo de dominio (59). Este es una representacion visual de los objetos del mundo
real que resultan de interés para el problema, proveniente de la base de conocimientos de
expertos, o de conocimiento asociado a sistemas similares. No se desarrolla modelo de
negocio ademas, porque inicialmente no estdn completamente definidas las fronteras del
negocio, ni quienes son las personas que desarrollan cada una de las actividades que forman

parte de los procesos de negocio.
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Figura 6. Modelo de dominio del sistema de recomendacion

En la figura 6 se presenta el modelo de dominio de la aplicacion, el que tiene en cuenta todo lo
planteado en las caracteristicas del sistema y en la descripcion de los flujos de trabajo
expuestos en el capitulo 2. Se puede apreciar claramente como el estudiante es el concepto

central que dicta y genera todas las relaciones.

3.3 Requerimientos

Tras analizar el dominio del problema, resulta facil identificar los requerimientos funcionales y
no funcionales que tendra la aplicacion que se desarrolla. Los requerimientos funcionales son
capacidades o condiciones que el sistema debe cumplir, mientras que los no funcionales son
propiedades o cualidades que el producto debe tener. Los requerimientos forman parte del
modelo del sistema que se desarrolla.

A continuacioén se presentan los requerimientos funcionales y no funcionales extraidos.

3.3.1 Requerimientos funcionales

RF-1 Iniciar sesion
RF-1.1 Autenticar usuario.
RF-1.2 Cargar datos de usuario en jurado.
RF-1.3 Sincronizar BD de sistema de recomendacion con BD del jurado.

RF-1.4 Entrar perfil de usuario.
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RF-1.5 Crear perfil de usuario de manera automatica.
RF-1.6 Cerrar sesion.

RF-2 Mostrar bandeja de recomendacion
RF-2.1 Mostrar recomendaciones automaticas.
RF-2.2 Mostrar recomendaciones de usuario.
RF-2.3 Recomendar ejercicio por usuario.
RF-2.4 Entrar mensaje de ShoutBox.
RF-2.5 Mostrar mensaje de ShoutBox.
RF-2.6 Ver detalles de recomendacion.

RF-3 Importar problema de jurado online
RF-3.1 Etiquetar problema.
RF-3.2 Consultar problema.

RF-4 Gestionar usuarios
RF-4.1 Promover usuario.
RF-4.2 Insertar tema.
RF-4.3 Insertar habilidad.
RF-4.4 Generar reglas.

3.3.2 Requerimientos no funcionales

Los requerimientos no funcionales para la aplicacién se centran en lograr un funcionamiento
eficiente del sistema con vistas a una rapida aceptacion por parte de los usuarios. Ademas,
estdn determinados por la naturaleza del software y del hardware sobre el cual sera
desplegada la aplicacion. Como parte de los anexos se muestran una descripcion de los

principales requisitos no funcionales de la aplicacion a desarrollar.
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3.4 Modelo de casos de uso del sistema

3.4.1 Actores del sistema

Un actor es alguien o algo, externo al sistema, que de cierta forma interactia con este (61).
Puede ser una persona, un dispositivo de hardware, u otro sistema. En la tabla 1 se reflejan los

actores que componen el sistema en desarrollo, asi como la justificacion de su seleccion.

Tabla 1.Actores del sistema

Actores Descripcion

Usuario Persona que tendra acceso al sistema como
usuario estandar, teniendo la posibilidad de
recibir y realizar recomendaciones y enviar

mensajes por el shoutbox.

Experto Ademas de todos los privilegios del usuario

estandar, puede etiquetar problemas.

Administrador Ademds de todos los privilegios del experto,
podra realizar la gestion de los usuarios, la
insercion de nuevos temas y habilidades, y la

generacién de reglas.

3.4.2 Diagrama de casos de uso de sistema

Un caso de uso consiste en una secuencia de acciones llevadas a cabo por un sistema, que
concluyen con un resultado observable de valor para un actor en particular (61). En la figura 7
se presenta el diagrama de casos de uso del sistema correspondiente a la aplicacion en

desarrollo.

3.4.3 Descripcion de los casos de uso del sistema

La descripcion de los casos de uso del sistema contiene una detallada descripcion del flujo de
eventos a ejecutar, las precondiciones y poscondiciones del caso de uso, asi como los
requisitos funcionales que este satisface. Como parte de los anexos se muestran las

descripciones de los casos de uso mas importantes del sistema.
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Figura 7. Diagrama de casos de uso del sistema

3.5 Modelo de analisis

El propésito del analisis es transformar los requerimientos del sistema en un formato que se
corresponda con el area de conocimiento de los disefiadores del software. De una forma u otra,
se encarga de que los requerimientos funcionales del sistema sean manipulables (61),
ignorando con propédsitos de simplicidad gran parte de los no funcionales, asi como las
restricciones del ambiente de implementacién. Este constituye una abstraccion del modelo de

disefo.

El modelo de analisis contiene el resultado del analisis de los casos de uso, instanciados en el
artefacto diagrama de clases de andlisis. Este diagrama esta conformado por las clases
interfaz, clases control y clases entidad. A continuacion se presentan algunos de los diagramas

de clases de andlisis asociados a los casos de uso del sistema en desarrollo.
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Figura 10. Diagrama de clases de analisis CU Etiquetar ejercicio.

En las figuras 8, 9 y 10 se muestran los diagramas de clases de analisis de tres de los casos de
usos mas significativos de la aplicacién. El resto de los diagramas se muestran como parte de

los anexos del trabajo.

3.6 Diseiio



El proposito principal del disefio es conjugar el resultado del andlisis con las restricciones
impuestas por los requisitos no funcionales, el ambiente de implementacion, los requisitos de
rendimiento, entre otros (61), dando como resultado un modelo preciso del producto final con
un cubrimiento total de los requerimientos. A diferencia del andlisis, que en muchos proyectos
tiene caracter opcional, el disefio es considerado una disciplina clave dentro de la ingenieria de
software, siendo el centro de atencion al final de la fase de elaboracion e inicio de la fase de
construccion, y enfocandose en como los requisitos funcionales y no funcionales tienen impacto

en el sistema a desarrollar.

El artefacto méas importante dentro de la disciplina de disefio lo constituye el modelo de disefio,
gue no es mas que un modelo de objetos que describe la realizacién de los casos de uso, y
sirve como una abstraccion del modelo de implementacion y del cédigo fuente. Mas adelante
se muestran varios artefactos de la aplicacién en desarrollo intrinsecamente asociados a este
modelo de disefio, como son diagramas de interaccion y los diagramas de clases de disefio.
Ademas, se muestra el modelo de datos y el modelo de despliegue, considerados también

como parte de esta disciplina.

3.6.1 Diagramas de colaboracion

El diagrama de colaboracién es uno de los artefactos que se construye en la fase terminal del
analisis, cuando se esta comenzando a trabajar en el disefio de la aplicacion. Este se encarga
de representar las colaboraciones, en términos de mensajes, entre las diferentes clases del
diagrama de clases de analisis. A continuacién se presentan los diagramas de colaboracion de
algunos de los casos de uso en desarrollo. El resto de los diagramas se muestra como parte de

los anexos del trabajo.
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Figura 11. Diagrama de colaboracién CU Obtener recomendaciones automaticas.
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Figura 12. Diagrama de colaboracién CU Promover usuario.

3.6.2 Aplicacion de patrones de diseiio. Arquitectura de la aplicacion.

Normalmente los desarrolladores de aplicaciones acumulan un conjunto tanto de principios
generales como de soluciones enfocadas en aplicar ciertos estilos que les guien en el proceso
de creacion de software (42), recibiendo estos principios y estilos la denominacion de patrones
de software.

Dentro de los patrones de software revisten especial protagonismo los patrones de disefio.
Segun (62), un patrén de disefio es una descripcidn de clases y objetos comunicandose entre
si adaptada para resolver un problema de disefio en un contexto particular. Su objetivo es
reutilizar, ademas de codigo, otros artefactos de los cuales se tiene certeza respecto a su
correcto funcionamiento.

En el disefio de la aplicacibn se hace un uso intensivo de los patrones GRASP (42),
destacandose entre ellos, la presencia del patron Experto, del patrén Controlador, del patron

Alta Cohesién y del Bajo Acoplamiento.

Ademas se aplican una parte de los patrones GoF definidos en (62), entre los cuales se
encuentran:

Singleton: Asegura que una clase tiene una Unica instancia, y proporciona un mecanismo

global de acceso a dicha instancia.
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Factoria: Define una interfaz con la responsabilidad de crear objetos. Permite que las clases
gue la usen sean las que decidan qué clase instanciar.
Fachada: Provee una interfaz Unica a través de la cual fluye la comunicacién con el resto de

las interfaces del subsistema.

Es importante sefialar que a raiz de la tecnologia que se emplea en el desarrollo, que es, como
se explicdé en el capitulo 1, la plataforma J2EE con su lenguaje Java, también se emplea

patrones de disefio que son especificos de esta. Entre estos merecen mencionarse:

Service Locator: Define una interfaz que permite obtener instancias de servicios y
componentes localizados en diferentes niveles de la aplicaciéon y facilitar la creacion del
contexto inicial.

Data Access Object (DAO): Crea una interfaz para encapsular los accesos a las fuentes de

datos.

Asimismo, en la aplicacion son utilizados otros patrones de disefio que a pesar de no incluirse
en ninguna categoria especifica, juegan un papel clave dentro de las nuevas tendencias del
desarrollo de este tipo de proyectos. Estos son el Mapeo Objeto-Relacional (ORM) y la

Inyeccion de dependencias. Mas abajo se abundara acerca de ellos.

Por otro lado, y a mayor nivel de abstraccion, la definicién de la arquitectura de software esta
condicionada por la utilizacion de frameworks que implementan de una forma u otra, los

patrones de disefio mencionados mas arriba.

El estilo arquitecténico seleccionado es la arquitectura en n-capas, particularmente una
arquitectura de tres capas. Entre las facilidades que brinda este enfoque que justifican su
eleccion, estan el hecho de que brinda una abstraccion total con respecto al origen de datos,
garantiza un bajo costo de desarrollo y mantenimiento de las aplicaciones, facilita la

reutilizacion del cédigo, y provee de una mayor calidad al producto en general.
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Figura 13. Arquitectura de la aplicacion

En la figura se muestra un esbozo de la arquitectura de la aplicacion, haciendo énfasis en el
perfil tecnolégico de desarrollo, presentado de manera independiente en el capitulo 1. En la
capa de presentacion la tecnologia principal que se utiliza son las Java Server Pages, a través
de las cuales se genera cédigo HTML que es visualizado por el navegador. En la légica del
negocio se usa el framework Spring, que permite garantizar la presencia de un bajo
acoplamiento como parte de la aplicacion, con ayuda del patrén Inyeccién de dependencia. El
uso de Spring ademas permite una futura extension de la aplicacion, al ser este un framework
multi-moédulo altamente configurable y con variadas funcionalidades como el soporte a la
programacion orientada a aspectos, los servicios web, y la seguridad de las aplicaciones.
Finalmente el acceso a datos se implementa con la ayuda de Hibernate, que es un framework
gue implementa el patron Mapeo Objeto-Relacional, consistente en la persistencia, automatica
y transparente, de objetos en una aplicacion, hacia las tablas en una base de datos relacional,

ademas de manejar la concurrencia y las transacciones de manera eficaz.

3.6.3 Sobre la seguridad de la aplicacién
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Considerando la sencillez de la aplicacion en desarrollo y la escasa 0 nula existencia de
informacién verdaderamente sensible, se decide prescindir de las opciones de Spring para la
implementacion de la seguridad.

Por tanto, esta se propone manejarla fundamentalmente de una manera ad-hoc. Tal y como
anteriormente se ha expuesto, la aplicacion contempla la existencia de tres roles principales: el
de usuario estandar, el de etiquetador, y el de administrador. Este ultimo es el encargado de

promover o despromover a los usuarios hacia y desde los respectivos roles.

No obstante, no se dejaron de utilizar técnicas recomendadas para la concepcién de la
seguridad, particularmente la implantacion de diferentes niveles de seguridad (65), tal y como
guedd establecido en los requisitos no funcionales. En la aplicacion el acceso a las diferentes
funcionalidades se valida a la hora de generar las vistas a mostrar (JSPs), y también a nivel de
invocaciones de método, garantizando que la aplicacion no invoque ningin método con

instrucciones que el usuario autenticado no tenga derecho a ejecutar.

3.6.4 Diagramas de clases de disefio

Una clase de disefio es una descripcion de un conjunto de objetos que comparten las mismas
responsabilidades, relaciones, operaciones, atributos y semantica (63). Estas se agrupan en los

diagramas de clases de disefio.

En las figuras 14 y 15 se presenta un diagrama general de clases de disefio de la aplicacion en
desarrollo, asi el diagrama de clases persistentes. Como parte de los anexos del trabajo, se

muestra otro grupo de estos diagramas.

3.6.5 Modelo de datos

El modelo de datos esta conformado por 18 tablas, primando las relaciones del tipo muchos-a-

muchos. En la figura 16 se muestra integramente este modelo.
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Figura 14. Diagrama de clases de disefio para el CU Obtener recomendaciones automaticas.

3.6.6 Diagrama de despliegue

Segun (63), el modelo de despliegue captura los elementos de configuracién del procesamiento
y las conexiones entre estos elementos. También se utiliza para visualizar la distribucion de los
componentes de software en los nodos fisicos, asi como la disposicion de los dispositivos que

carecen de capacidad de pre-procesado.
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Como parte del modelo de despliegue de la aplicacion actual, el sistema de recomendacion se
concibe para ubicarse en un servidor independiente al del jurado online de programacion,
utilizandose un servicio web para garantizar la conectividad entre las dos aplicaciones. El
usuario, desde su maquina local, puede acceder a ambas aplicaciones. Sin perder generalidad,
la aplicacién recomendadora puede ser también ser ubicada en el mismo servidor que el jurado
online de programacioén al que le brindara soporte. En la figura 17 se muestra el diagrama de
despliegue de la solucion completa.

<<Cliente=»
ceHTTR=> PC Cliente
“xHTTP=x»
<=Tamcat Serers> <=Tomcat Sewers>
Sistema de = S0AP > Jurado Online
recomendacion
<2TCP-IP=» }«TCP-IP»

<<Postgres0L=>
B0 Sistema de

<<y S0L=>
BD Jurado

recomendacion Online

Figura 17. Diagrama de despliegue de la solucién

3.7 Implementacion

El propdsito de la disciplina de implementacion es definir la organizacion del cédigo en términos
de subsistemas de implementacién organizados en capas. En esta, se toma como punto de
partida el analisis y disefio, y se implementa el sistema en términos de componentes, entre los

gue estan ficheros de cbdigo fuente, scripts, ficheros de codigo binario, y ejecutables.

3.7.1 Brevereseia

Para el desarrollo de la aplicacion se sigui6 la estructura tradicional de paquetes, cominmente
utilizada por las aplicaciones Java. La mayoria de los archivos de codigo fuente se agrupan en

un unico mddulo, que es el médulo usuario, que se divide a la vez en los paquetes facade,
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service, dao, domain, config y test. Dentro de estos paquetes se localizan interfaces y las

clases que constituyen sus respectivas implementaciones.

En el paquete facade se encuentra la fachada del mddulo; este es el Unico punto de acceso al
mddulo en su conjunto, desde instancias externas a este. Esta fachada esta compuesta por
servicios, los cuales son declarados dentro del paquete service, y contienen el grueso de la
l6gica del negocio de la aplicacion. Los servicios a su vez contienen en su interior DAOs, que
son interfaces que implementan el patron Data Access Object, y que encapsulan las
invocaciones a la interfaz de comunicacion del framework Hibernate. El paquete domain es el
encargado de agrupar las clases persistentes de la aplicacion, cuyos datos son almacenados
con la ayuda del propio Hibernate. Finalmente, los archivos de configuracion que permiten el
funcionamiento correcto de toda la estructura estan localizados dentro del paquete config.
Estos archivos de configuracion se clasifican en dos categorias principales: los archivos xml del
framework Spring, encargados de garantizan la inyeccién de dependencias dentro de la
aplicacién asegurando un bajo acoplamiento, y los archivos hbm.xml de Hibernate, encargados
de asociar las clases persistentes con tablas dentro de la base de datos, facilitando su
almacenamiento. Los xmls de Spring también contienen la definicion de la politica de

transacciones a seguir. Al paguete test se hara referencia en el proximo capitulo.

Ademés del médulo usuario, en la aplicaciébn se concibieron otros dos paquetes, que son
comun y engine. Al paquete comun se subieron funcionalidades de naturaleza genérica que
serian comunes a todos los médulos del sistema. El paquete engine, por otra parte, contiene

todo lo relacionado con el motor de recomendacion.

Para la implementacion de la capa de presentacion, en el capitulo 1 se justifico la utilizaciéon de
la tecnologia JSP. Con propésitos organizativos, se cre6 una estructura de carpetas donde se
diferencia las paginas dedicadas a mostrar datos o vistas, y las paginhas dedicadas
fundamentalmente a contener légica. Las vistas son asociadas a la pagina principal a través de
etiquetas <jsp:include>. En la figura 18 se muestra esta estructura.
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Figura 18. Estructura de carpetas para la capa de presentacion

Como parte de los anexos se muestran algunas pantallas de la aplicacion.

3.7.2 Detalles de implementacion del perfil algoritmico

La implementacién del perfil algoritmico fue orientada completamente a la optimizacion,

teniendo en cuenta las caracteristicas de los procesos presentes.

Como parte de la implementacion del método de filtrado colaborativo fueron construidos indices
temporales utilizados para el acceso a los grupos, habilidades y también estudiantes insertados

en la aplicacién.

En el caso de determinados procedimientos caracterizados por ser de rendimiento critico y de
ejecucion infrecuente, se decidié incorporarlos a la aplicacion en calidad de tareas
programadas. Tal es el caso de la regeneracion de reglas de asociacién, a pesar de el

administrador poder realizar esta tarea también de manera manual.

Para la implementacibn de las tareas programadas, fueron utilizadas las clases
CronTriggerBean y SchedulerFactoryBean que brinda el framework Spring.

3.7.3 Diagrama de componentes

A continuacion se presentan algunos componentes resultado de la implementacion, agrupados

en diagramas de componentes. Otro grupo de estos se muestran como parte de los anexos.
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<hean id="rulefeneration™ class="org.springframework.scheduling, guartz.JobDetailBean™s
<property name="joblClass™ value="cu.rec.usuario.scheduling. EuleGenerationfob™ >
<property name="joblDatadsMap™:
IR D
<entry key="usuarioFacade" wvalue-ref="usuarioFacade" />
<entry key="optimizationFacade" value-ref="optimizationFacade"™ />
</map:
</propercy>
</heanr

<bean id="ruleGenerationTrigger™ class="org. springframework.scheduling. guartz. CronTriggerBean™s
“property hame="jobletail"” ref="ruleGeneration™ >
<property name="cropExpression™ value="0 23 20 2 £ MONT />

</hean>

<bean class="org.springframework.scheduling. quarte.SchedulerFactoryvBean™
<property name="triggers'"s
<lists»
<ref bean="ruleGenerationTrigger™/ >
</ listx
</property:
</hbean:>

Figura 19. Fragmento de archivo de configuracion para la tarea programada RuleGenerationJob.
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Figura 20. Paquete Dao Mddulo Usuario. Diagrama de componentes con sus relaciones
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Figura 21. Paquete Config. Diagrama de componentes con sus relaciones

3.7.4 Sobrela comunicacion con el jurado online

La aplicacion obtenida se encuentra en constante comunicacion con el jurado online de

programacion,

permitiendo que a

la hora de etiquetar

problemas y de generar

recomendaciones automaticas y de usuario al individuo autenticado, se tengan en cuenta los

ejercicios que en ese preciso momento se encuentran en dicho jurado.

Esta comunicacion se garantiza, como anteriormente ya se ha mencionado, a través de un

servicio web cuya interfaz se presenta en la figura.

public
public
public
public
public
public
public

hoolean EsCorrectalaConexioni)
List<Integer> chtenerlistadoProblemasiceptados (3tring idlUsuario)
Integer obtenercCantidadProblemasiceptados (2tring idUsuario)
hoolean ValidarIDContrasennaContraJurado (String idUsuario,

throws Exception:

List<3tring> consultarFrobhlemas (3tring nombre) :

String obtenerMNonbrelbadolIDProblema (int idProblema) ;

throws Exception;
throws Exception:
String pwd) throws Exception:

List<String> ohtenerlListadoUsuarioshadoProblema(int idProblema) ;

Figura 22. Interfaz del servicio web de comunicacion
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Asi, para acoplar la herramienta a cualquier jurado online de programacion, basta con que este
brinde un servicio web con los procedimientos especificados. La aplicacién contiene la
implementacion de un cliente para consumir servicios web con esta firma. Es valido resaltar
gue, no obstante esta acoplabilidad, todo el trabajo se desarroll6 utilizando el jurado de
programacion Xtreme, y como parte del mismo, se implementé un web-service con todas las

funcionalidades demandadas.

La aplicacion asimismo maneja los casos en que no haya comunicacion con el jurado online,
intentando minimizar las consecuencias de cara al usuario final, de este tipo de situaciones

extraordinarias.

Conclusiones

En el capitulo se llevé a cabo el desarrollo del sistema de recomendacion. Inicialmente se llegd
la conclusién de la factibilidad de la elaboracion de un modelo de dominio, por sobre un modelo
de negocio. Posteriormente se mostro el diagrama de casos de uso del sistema, asi como la
especificacion de cada uno de ellos. Luego se procedié a llevar a cabo los flujos de analisis,
disefio e implementacion, exponiéndose artefactos tales como diagramas de clases de analisis,
diagramas de colaboracion, y diagrama de clases de disefio, entre otros. Se hizo una seleccién
de las mejores practicas a aplicar dentro de cada una de estas disciplinas, siendo esta otra de

las conclusiones importantes dentro del capitulo.
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Validacion

4.1 Introduccion

El presente capitulo estd dedicado a validar los resultados obtenidos en los capitulos
anteriores. Se realiza una validacién de la estrategia de recomendacioén aplicando métricas
referenciadas por autores representativos de esta area de investigacién. En adicion se
muestran los resultados de la realizacion, en diferentes escenarios y momentos del desarrollo,
de las pruebas de software a la aplicacion. El peso del flujo de trabajo de pruebas se centré en

dos niveles fundamentales: las pruebas de unidad y las pruebas de sistema.

4.2 Evaluacion de la estrategia de recomendacion

Evaluar un algoritmo de recomendacion constituye una de las tareas de mayor complejidad
dentro del area de investigacion y desarrollo que constituyen los sistemas de recomendacion.
Esto viene dado por el hecho de que resulta sumamente dificil, y en algunos casos hasta
imposible, determinar si una estrategia determinada genera recomendaciones provechosas
para los usuarios finales, debido a la infinita cantidad de perfiles distintos que pueden asumir
cada uno de dichos usuarios. Por esta razon, muchos prestigiosos autores han priorizado,
dentro de su linea de investigacion, la obtencion de métricas eficaces para evaluar a los
sistemas de recomendacion.
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Para determinar la precision de un sistema de recomendacion, en la mayoria de los casos se
han utilizado métricas que a pesar de provenir de otras &areas del conocimiento, tienen
aplicacion en el campo de este tipo de sistemas. Estas se dividen en dos grupos
fundamentales: aquellas que estan enfocadas a evaluar cudn cerca esté la prediccion, por
parte de la aplicacién, del rating que daria un usuario a un determinado item con respecto a la
evaluacion real dada por este usuario; y un segundo grupo que se dedica a medir la frecuencia
con la que un sistema hace suposiciones correctas con respecto a si un item es realmente

apropiado o no para un usuario en especifico (66).

Dada las caracteristicas del sistema en cuestion, las métricas pertenecientes al segundo grupo
son las mas apropiadas para realizar la evaluacion de este. Estas son usualmente llamadas

métricas de precision de la clasificacion.

A continuacion se aplica una de estas métricas al listado de recomendaciones generadas por la
combinacion de los dos algoritmos del sistema de recomendacion desarrollado, a través de un

experimento offline (67), utilizando los datos disponibles en el jurado online de programacion.

4.2.1 Aplicacion de Precision and Recall

Precision and Recall (68) es una de las métricas mas populares para evaluar los sistemas de
recuperacion de informacién. 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 sélo los items relevantes. Es considerada la métrica de precision de la clasificacion

por excelencia a utilizar en los sistemas de recomendacion.

La aplicacion de Precision and Recall en este tipo de sistemas difiere ligeramente con respecto
a la forma de aplicarla en otros marcos de propésito mas general referidos en (68). Como parte
de la evaluacion offline, normalmente se tienen datos con los items que cada usuario ha
utilizado o preferido. Para realizar la prueba, se selecciona un usuario especifico, y se divide
este conjunto de items, en este caso problemas resueltos, en dos subconjuntos, llamados
conjunto de pre-recomendaciones, y conjunto de pruebas. Seguidamente al conjunto de pre-
recomendaciones 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.

63



Dentro de este contexto, el Precision y el Recall se definen de la siguiente manera (69):

tamano del hit set

ll=
reca tamafio del conjunto de prueba

tamano del hit set

recision = - - -
p Cantidad de n — primeras — recomendaciones

Una de las formas més tradicionales de representar los valores del precision y el recall, para un
usuario determinado, es a través de curvas de precision y recall que se representan en el
plano cartesiano y en las que por cada uno de los ejes X y Y se ubican respectivamente los

valores de precision y recall.

Es importante resaltar que precision y recall usualmente entran en conflicto a la hora de la
practica. Normalmente, a la hora de incrementar el valor de n en las n primeras
recomendaciones a obtener, aparece una tendencia a incrementarse el valor del recall y de
disminuir el valor de precision. 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 (70), que es a su vez la seleccionada para

utilizarse en el asunto actual. F1 se define como:

2 * Recall x Precision
F1 =

"~ (Recall + Precision)

Para el algoritmo ad-hoc de filtrado colaborativo del sistema de recomendacién obtenido, se
ejecuto el calculo de los valores de recall, precision y F1 para los 50 usuarios punteros del
jurado online, considerados los de mejores criterios a la hora de seleccionar los problemas a
resolver. El conjunto de pruebas, para cada uno de los usuarios, estuvo conformado por el 20%
del total de sus ejercicios resueltos, seleccionados de manera aleatoria. Para cada uno de los
usuarios se ejecutaron varias corridas en las que se varid, desde 5 hasta 25, el nimero N de
recomendaciones a ser devueltas por el algoritmo de recomendacion, con el objetivo de ver el
comportamiento de los tres parametros que se miden. En la figura se muestran algunos de los

resultados de estas corridas.

Para poder comparar el sistema de recomendacién con otros similares, no es suficiente con

tener los valores de estos parametros para cada uno de sus usuarios. Se hace necesario
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obtener valores globales de precision, recall y F1 que describan el funcionamiento global del

sistema, y no el comportamiento de este ante determinado usuario en especifico.

Usuario: aesholoy M=5 usuario: aeboloy n=lg UYsuario: adelarasar M=5 Usuario: adelarosar M=10
precision: 1.0 precision: 0.8 Precision: 0.8 Precision: 0.7
recall: 0.3125 recall: 0.5 rRecall: 0.3076023076023077 Recall: 0.53846515384615384

Fl: 0.476129047619047616

Fl: 0.6153846153846154

Fl: 0.4444444444444444 Fl: 0.608695652173913

Usuario: aeboloy M=13 Usuario: asholoy M=20 Usuario: adelarosar M=l5  Usuario: adelarosar N=20
Precision: 0.6666666666666666 precision: 0.65 Precision: 0.6 Precision: 0.45
Recall: 0.625 recall: 0.8 recall: 0.6923076923076923 recall: 0.6923076923076923

Fl: 0.6451612903225806

Usuario: asholoy
Precision: 0.52
recall: 0,8125
Fl: 0.6341463414634148

.8l25
Fl: Q.7222222222222243

M=25

Fl: 0.6428571428571429 Fl: 0.5454545454545455

Usuario: adelarosar M=25
Precision: 0.32
rRecall: 0.6153846153846154

Fl: 0.4210526315785474

Usuario: ocastaneda M=10 Usuario: ocastaneda M=15
precision: 0.5 precision: 0.4666606066666667
rRecall: 0.5 recall: 0.7

Fl: 0.5 Fl: 0.56

Usuario: ocastaneda M=20 Usuario: ocastaneda N=25
precision: 0.35 precision: 0.32

recall: 0.7 recall: 0.8

Fl: 0.4666606666666667 Fl: 0.45714285714285713

Figura 23. Valores de Precision, Recall y

F1 para los usuarios aeboloy, adelarosar y ocastaneda

El calculo de estos nuevos valores se realiz utilizando las sugerencias brindadas por (71), que

sefala computar los promedios de los valores de precision y recall de todos los usuarios para

cada valor de N, y con sus promedios, calcular el F1. Los resultados de este proceso se

muestran en la figura.

N g

precision = 0.49411764705882344
recall = 0.3784125188958008

F1 0.4285933271995264

M =15

Precision = 0.32156862745098036
recall 0.6936856897781593

F1 0.43943187703579817

N 25

M o= 10

Precision = 0.38529411764705873
Recall = 0.5527194134790656

F1 0.4540649610185251

N 20

Precision = 0.2735294117647059
Recall 0.7539490313085743

F1 0.4014235645117223

Precision = 0.23529411764705893
recall = 0.7771586517147435

F1

0.361223485608527

Figura 24. Valores globales de precision, recall y F1 para el sistema de recomendacion para jurados online.
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Es valido mencionar que los valores de Precision, Recall, y fundamentalmente F1 obtenidos de
este Ultimo calculo estdn en correspondencia con los obtenidos por otros sistemas

recomendadores como (72) (73) (74), entre otros citables.

0,500

o800 ﬂ
0,700 /.-
0,600 /-/

0,500 V —#—Precision
0,400 +—r* \"“\ ——Recsll
0,300 N&—ﬂ F1

0,200

0,100

0,000

Figura 25. Representacion grafica de los valores globales de precision, recall y F1 para el sistema de recomendacion.

Resulta razonable el desbalance entre los valores obtenidos, y los asociados a cada uno de los
sistemas recomendadores mencionados. Esto viene dado por las caracteristicas de las fuentes
de datos utilizadas en cada caso, los algoritmos empleados, los objetivos finales del sistema en
si; y por estas razones, los sistemas no son comparables. No obstante, se referenciaron los
datos con el objetivo de hacer ver que las recomendaciones brindadas por el sistema
desarrollado poseen una calidad semejante a las que se pueden obtener de sistemas con un
alto reconocimiento por la comunidad cientifica internacional. Este es uno de los resultados

mas importantes del trabajo.

Finalmente, es significativo también destacar que el resultado de que los mayores valores de
F1 fueron obtenidos para las corridas en que se devolvieron de 5 a 10 recomendaciones, fue
utilizado para determinar la cantidad de recomendaciones a mostrar al usuario en el caso de

uso “Obtener recomendaciones automaticas”.

4.3 Pruebas de unidad

El nivel de pruebas de unidad, que puede orientarse tanto a caja blanca como a caja negra,

esta dirigido hacia los componentes testeables mas pequefios del software. Es aplicable a
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componentes representados en el modelo de implementacién para verificar que los flujos de
control y de datos estén cubiertos, y que funcionen como se espera. En el contexto orientado a
objetos, la menor unidad a probar es la clase u objeto encapsulado. Una clase puede contener
un cierto numero de operaciones, y una operacion en particular puede existir como parte de un
namero de clases diferentes. Esta prueba de clases para el software orientado a objetos, es

equivalente a las pruebas de unidad para el software convencional.

Para la realizacién de las pruebas de unidad a la aplicacién en desarrollo se seleccioné la
herramienta JUnit, considerada por la mayoria de los expertos como la de mayor productividad

en este campo (64), sobre la plataforma J2EE.

Un caso de prueba, en su concepto mas general, esta conformado por un conjunto de entradas
de pruebas, condiciones de ejecucion y resultados esperados desarrollados para cumplir un
objetivo en particular o una funcion esperada (63). En el contexto de JUnit, un caso de prueba
se representa, extendiendo de la clase TestCase.

El método mas frecuente a utilizar para la implementacién de estas pruebas es la creacion de
una clase de prueba por cada clase de servicio del médulo en cuestion. Dentro de esta se crea
un método de prueba por cada método del servicio original, ubicAndose dentro de este las
diferentes aserciones que validan la correctitud estructural y légica del servicio. Por otro lado, al
extender de TestCase, las clases de prueba han de implementar los métodos setUp y
tearDown, ejecutandose el primero siempre al principio de la invocacion de cada uno de los
métodos de prueba, y el segundo al final de las invocaciones. Normalmente setUp se utiliza
para establecer un contexto sobre el cual los métodos de prueba puedan ejecutarse, mientras
gue tearDown se destina fundamentalmente a labores de limpieza y de liberacién de recursos
(64).

Para la concepcién de los casos de prueba se tuvieron en cuenta varios de los patrones para el
desarrollo guiado por pruebas (Test Driven Development) explicados en (65), a pesar de esta

filosofia no tener relacion directa con la metodologia de desarrollo empleada.

Entre los patrones aplicados estan el One Step Test, que establece criterios para definir el
orden de realizaciébn de los casos de prueba indicando que, aunque no existe una guia
predefinida para esto, el siguiente caso de prueba a ejecutar debe ser siempre aquel que mas
informacién aporte, y sobre el que se tenga confianza que se puede implementar de manera

correcta.
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También se siguié la linea del Regression Test, que predica que la primera accion a llevar a
cabo una vez que un defecto es reportado, es escribir la mas pequefia posible prueba,
asociada a este defecto y que falle, y luego, a partir de esta prueba, comenzar las tareas de

correccion de los errores.

Finalmente, como otro de los patrones mas utilizados puede mencionarse el Mock Object, el
gue sugiere que en los casos en que la obtencion de un objeto, necesario para las pruebas,
sea excesivamente costosa, se establezca una version falsa del mismo que externamente se
comporte como su contraparte original y se desarrolle el caso de prueba utilizando dicha

version.

Como parte de los anexos se muestran dos de las clases de prueba creadas como parte del
proceso de realizacion de pruebas de unidad con la herramienta JUnit. Es valido aclarar que en
el proyecto en desarrollo este nivel de pruebas se realiz6 a demanda, priorizandose la

implementacion de pruebas de unidad en aquellas partes del c6digo mas propensas a errores.

4.4 Pruebas de sistema

Las pruebas de sistema son aquellas que se hacen cuando el software ya estd funcionando
como un todo (63). Dentro de las pruebas de sistema se encuentran las pruebas de
recuperacion, las pruebas de seguridad, las pruebas de resistencia, y las pruebas de

rendimiento.

Las pruebas de rendimiento a su vez se clasifican en varias categorias, entre las que estan las
pruebas de contencion, que se enfocan en la capacidad del elemento a probar para manejar de
manera aceptable la demanda de mdltiples actores, y las pruebas de carga y estrés, las que se
usan para validar y valorar la aceptabilidad de los limites operacionales de un sistema bajo
carga variable, simulandose la carga de trabajo a la que esta sometido en tiempo real., asi

como para detectar posibles errores gue sélo suelen aparecer en situaciones criticas.

Dadas las caracteristicas del producto que se desarrolla de tener un intercambio continuo con
el usuario, se decide la ejecucién de pruebas de carga como actividad prioritaria para realizar la

validacion del mismo.
Ademas, también se realizaron pruebas de aceptacién en busca de posibles bugs del software.
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4.4.1 Pruebas de carga

Realizar una prueba de carga consiste en exponer un sistema a un uso continuo y constante,
controlado estadisticamente (66). Las dos principales razones por las cuales se realiza este
tipo de prueba son para dar soporte a las pruebas de confiabilidad del software, y para
asegurar de una manera efectiva, la eficacia de los resultados de todas las pruebas de
rendimiento. En este tipo de pruebas, la carga suele ser variada desde una cantidad minima
cercana a cero, llegando hasta los valores que el sistema en términos de recursos pueda
sostener.

Para la realizacién de las pruebas a la aplicacion en cuestién se seleccion6 la herramienta
privativa WAPT 6.0, la que provee una manera consistente y eficiente de probar aplicaciones
con interfaces web, permitiendo analizar las caracteristicas de su rendimiento bajo niveles

variados de carga.

Este software brinda la posibilidad de, a través de un navegador interno que posee, realizar
interacciones con la aplicacion web a probar y grabarlas en calidad de casos de prueba,
asociados a un perfil de usuario determinado. Una vez que se tiene bien definido las acciones
asociadas a un perfil de usuario, WAPT automatiza la prueba de carga al crear usuarios
virtuales que ejecutan sucesivamente esas mismas tareas con un periodo y una frecuencia
también especificada.

Las pruebas de carga se realizaron sobre un hardware y un software muy semejante al que se
utilizara en el despliegue final del producto, coincidiendo también con el que se dispuso para el
desarrollo. Se utiliz6 como plataforma de Java la JDK 1.6, seleccionando como servidor de
aplicaciones el Apache Tomcat 6.0. El ordenador sobre el que se ejecutd la prueba contd un

procesador Intel Core 2 Duo 2.20 Ghz y con una memoria RAM de 1 Gb.

Para conformar el plan de pruebas de carga se decidi6 utilizar las paginas “Ver
recomendaciones automaticas” y “Ver mensajes ShoutBox”, por ser dos de las mas visitadas
dentro de la aplicacion.

Para el caso de “Ver recomendaciones automaticas” se cre6 un grupo de hilos de 20 usuarios,

realizando peticiones de manera continua durante dos minutos sobre la aplicacion,
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computandose un total de 7560 peticiones. El tiempo promedio de respuesta, en el caso mas
critico durante el tiempo de prueba, fue de 12,7 s, tal y como se aprecia en la figura.

0:00:00 0:00:20 0:00:40 0:01:00 0:01:20 0:01:40 0:02:00 0:00:00 0:00:20 0:00:40 0:01:00 0:01:20 0:01:40 0:02:00

Figura 26. Tiempo de respuesta promedio para la pagina “Ver recomendaciones automaticas” y “Ver recomendaciones
shoutbox” respectivamente

Considerando el volumen de procesamiento asociado a la pagina, el perfil tecnolégico utilizado
en su construccion, el trafico real que tendra la aplicacion en tiempo, asi como el resultado de
la ejecucion de este tipo de pruebas en aplicaciones semejantes, se considera exitosa la

realizaciéon de la prueba.

Para el caso de “Ver mensajes ShoutBox”, se corrié una prueba con caracteristicas similares,
siendo en este caso el tiempo promedio mas critico, de unos 5,24 s. Esta igualmente se califica

de exitosa.

4.4.2 Casos de prueba de aceptacion

Como completamiento del paquete de pruebas a realizar a la aplicacion, se definieron casos de
prueba para aquellos escenarios en que ocurran interacciones bidireccionales con el usuario.
Se realizaron pruebas con un equipo seleccionado conformado por usuarios del jurado online
anteriormente ya utilizado en otro tipo de pruebas. Como parte de los anexos se presentan

estos casos de prueba, asi como el resultado final de las mismas.
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Conclusiones

En el presente capitulo se realiz6 la validacion del sistema de recomendacion para jurados
online de programacion, trabajdndose en dos vertientes principales: el perfil algoritmico de la
aplicacion, y el software como tal, en fase de despliegue. Para la evaluacion del perfil
algoritmico se utilizé la métrica Precision and Recall para la evaluacion del algoritmo ad-hoc de
filtrado colaborativo y del algoritmo basado en reglas. Con esta se obtuvieron resultados
satisfactorios. Por otro lado, en el caso del software, se realizaron pruebas de unidad que
permitieron corregir a tiempo todos los defectos garantizando un completamiento adecuado de
cada uno de los componentes concebidos para la aplicacion. Finalmente se hicieron pruebas
de sistema, que consistieron en pruebas de carga a la aplicacién, las que arrojaron resultados
semejantes al de otras aplicaciones con el mismo perfil tecnoldgico y algoritmico; y también se

realizaron pruebas de aceptacion, las que también fueron exitosas.
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Conclusiones

La concepcion y desarrollo de un sistema de recomendacion para jurados online de

programacion posibilité arribar a las siguientes conclusiones:

La realizacién de un estudio del estado del arte de los sistemas de recomendacion y de
los jurados online permitié afirmar que los jurados online de programacién constituyen
un area dentro del e-learning que demanda la incorporacion de herramientas
recomendadoras con vistas a mejorar el aprovechamiento de sus usuarios. Sin embargo
los disponibles actualmente no cumplen las expectativas de los usuarios de estos
jurados online.

Se defini6 el perfil algoritmico que se incluy6 en la solucién, con un enfoque hibrido, a
través del estudio de varios algoritmos posibles a aplicar.

Siguiendo el flujo de trabajo definido en RUP se realizé el desarrollo completo de un
sistema recomendador capaz de ser integrado a cualquier jurado online, aumentando
sus posibilidades de uso.

Tras obtener la herramienta se realizaron varias pruebas tanto de su perfil algoritmico
como del software en si, obteniéndose indices aceptables en cada una de ellas, por lo

gue se concluye un resultado general positivo.

Como producto final del trabajo se obtuvo un perfil algoritmico del sistema de recomendacion, y

una herramienta que en comunicacion con un jurado online de programacion, sea capaz de

recomendar ejercicios a los usuarios del mismo. Esta herramienta ademas, tiene otros valores

anadidos.
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Recomendaciones

Entre las recomendaciones enfocadas a la continuidad del trabajo estan:

e Mejorar la respuesta de la estrategia de recomendacion ante escenarios de arranque en
frio o cold-start.

e Integrar la herramienta a otros jurados online de programacion distintos del jurado
Xtreme, y realizar la medicion de los mismos pardmetros validadores.

e Incorporar nuevos servicios de valor agregado a la herramienta, enfocados en facilitar

aln mas la comunicacién entre usuarios.
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