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RESUMEN

Actualmente, el crecimiento de la Web ha ocasionado que las personas
tengan a su disposicion mas informacién de la que pueden analizar. Esto
causa sobrecarga de informacién, la cual puede ser evitada con
soluciones alternativas como el uso de un sistema de recomendacién. El
objetivo de este trabajo es explorar el campo de los sistemas de
recomendacién y en él se detallan el andlisis, disefio e implementacién de
un sistema adaptivo de recomendacién de informacion basado en

mashups.

En el Capitulo 1 se analiza el problema, revisado desde un punto de vista
formal. Se incluye el marco teérico necesario para la comprensién del
tema seleccionado, ademas; se dan antecedentes y las justificaciones
para la realizacion de este proyecto de Tesis. De igual manera se definen
también el alcance y los objetivos de este trabajo de investigacion. En la
parte final de este capitulo, se da la definicibn de los sistemas de
recomendacién, sus usos y caracteristicas y se habla de los trabajos

relacionados.

En el Capitulo 2 se detallan las herramientas disponibles para la solucién

del problema. Ademas se analizan las métricas empleadas en los



sistemas de recomendacién y se realiza un andlisis técnico de las

alternativas existentes para cada uno de los componentes.

En el Capitulo 3 se establecen las necesidades y requerimientos de la
solucién. Luego se realiza el analisis de los casos de uso que incluye un
diagrama general y una descripcion de cada uno de ellos. Ademas
analizamos 3 tipos de recomendacion: recomendacion social, basada en
historial y por similitud de objetos. Finalmente hacemos la seleccion de
las herramientas disponibles para implementar la solucién al problema

planteado, segun las alternativas presentadas en el Capitulo 2.

En el Capitulo 4 se procede a realizar el disefio del sistema de
recomendacién con el que se propone cumplir con los objetivos
propuestos al inicio de este trabajo de tesis. Se detalla la arquitectura del
sistema, asi como también el disefno de la base de datos y de las

operaciones permitidas por el sistema.

En el Capitulo 5 se describe el proceso realizado en la implementacién
del Sistema, se mencionan los estandares de programacion utilizados asi
como también los requerimientos de hardware y software necesarios para
que el sistema sea puesto en produccién. Se relata también los

problemas presentados durante esta etapa.



En el Capitulo 6 se detallan las pruebas realizadas con el fin de medir el

desempernio del sistema y la satisfaccidén del usuario.

Finalmente se llega a conclusiones, una vez terminado el trabajo
propuesto y se dan las posibles recomendaciones. Se incluyen los
apéndices que contendran: el procedimiento para pruebas del sistema, el

detalle del diagrama de clases del sistema.
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SIMBOLOGIA

< = Pertenece a

S)- = Conjunto de nimeros reales

J= = Error

‘E‘ = Media del error

7z
E = Sumatoria desde 1 hasta n

i=1
COS(P,N) = Funcién de similitud del coseno, donde P es el vector de

las calificaciones y N es el vector de las predicciones.
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INTRODUCCION

El auge de la computacién y el uso masivo de la Internet han ocasionado
un crecimiento explosivo de la informacién. Las personas pueden escoger
desde decenas a cientos de libros, miles de videos y canciones, o
millones de sitios Web disponibles en la Internet, teniendo a su
disponibilidad miles de posibilidades; unas de mejor calidad que otras. Sin
embargo, evaluar estas alternativas, toma el mismo tiempo y esfuerzo

gue antes.

Los seres humanos no evaluan todas las alternativas, sino aquellas que

son de su interés, pero cuando deben realizar una eleccion sin ningun
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conocimiento personal de ellas, como un acto humano natural, recurren a
las opiniones 0 experiencias de otros. Las personas buscamos
recomendaciones de quienes estan familiarizados con nuestros objetos
de decision, quienes han sido de ayuda en el pasado, aquellos cuyos
puntos de vista valoramos, 0 quienes son expertos reconocidos.
Podemos también buscar recomendaciones de amigos o colegas, en
revistas o periodicos, resultados de encuestas o evaluaciones de los
productos. Por ultimo podemos encontrar recomendaciones importantes

en conversaciones sociales.

Los sistemas de recomendacién han surgido con el incremento de los
estudios en el aprendizaje computacional y las necesidades humanas
originadas por el crecimiento de la World Wide Web. Estos sistemas
buscan apoyar, mejorar, o automatizar el proceso de dar
recomendaciones, por lo que hoy en dia mas personas los utilizan para

facilitar el proceso de busqueda de informacion de su interés.

El propdsito de esta Tesis de Graduacién es explorar el campo de los
sistemas de recomendacién. Nuestro objetivo central es disefar e
implementar un sistema de recomendacion capaz de sugerir informacién
de videos, musica y sitios Web a los usuarios basandose en sus

preferencias e historial y realizar pruebas midiendo la efectividad de la



25

recomendacion. Ademas, una caracteristica importante que se desea
lograr en este sistema es que sea adaptivo, es decir, que tenga la

capacidad de adaptarse en respuesta a los cambios del usuario.

Para la implementacion del sistema analizaremos las metodologias
existentes en el campo de la Inteligencia Artificial para recomendacién de
informacién a los usuarios asi como se realizard un andlisis de las
métricas adecuadas para enlazar las tareas de la busqueda de

informacion a recomendacién de informacién.



CAPITULO 1

MARCO TEORICO

En este capitulo se determina que la sobrecarga de informacién es un
problema que puede ser solucionado con la utilizacién de un sistema de
recomendacién. Asi mismo, se describen los principales antecedentes del
problema, se consideran las motivaciones del desarrollo de este proyecto
de tesis, se precisan sus limitaciones y los objetivos que se quiere lograr

junto con una revisibn de los trabajos  relacionados.
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Definicion del problema

El crecimiento sorprendente de Internet ha hecho posible obtener una
gran cantidad de informacién sobre cualquier tépico. Frecuentemente,
encontramos mas libros, peliculas y hasta programas de television que
las personas pueden manejar efectivamente. Paradojicamente, la
informacién disponible es tanta que los usuarios finales estan
sobrecargados de datos. El tiempo requerido para buscar a través de
todos los items disponibles es demasiado para los usuarios comunes, y

los lleva a dejar el “proceso de busqueda” sin ningun resultado [2].

En el mundo real las personas reciben guias de recomendacién de
amigos, criticos o sugerencias en los medios de comunicacién que les
ayudan en el proceso de decision, este escenario trasladado a Internet
da origen a los sistemas de recomendacién Estos sistemas tratan de ser
una alternativa al proceso social de recomendacion, es decir, el acto
habitual que todos practicamos al recurrir a las opiniones de conocidos
o expertos cuando tenemos que tomar una decision sin tener la
suficiente informacion para ello. Estas decisiones son generalmente
sencillas y se encuentran en el entorno de la vida cotidiana como por

ejemplo qué enlace visitar, qué pelicula ver o qué musica escuchar [3].
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Esta tesis mostrara como se puede utilizar un sistema de
recomendacién para aliviar el problema de la sobrecarga de informacién

de los usuarios de la World Wide Web.

1.2 Antecedentes

Una vez que las computadoras fueron inventadas, los seres humanos
nos hemos preguntado si éstas podrian ser mejoradas para aprender. Si
pudiéramos programarlas para mejorar automaticamente con la
experiencia el impacto podria ser impresionante. Un exitoso
entendimiento de como hacer que las computadoras aprendan puede
abrir nuevos usos en campos variados y nuevos niveles de competencia
y personalizacion. Y un entendimiento detallado de los algoritmos de
procesamiento de informacién para el aprendizaje computacional puede
liderar un entendimiento mejor de las habilidades humanas de

aprendizaje [1].

Aun no conocemos la manera de como hacer que las computadoras
aprendan casi tan bien como lo hacen las personas. Sin embargo, han
sido inventados algoritmos que son efectivos para ciertos tipos de
actividades de aprendizaje. Para problemas como reconocimiento facial

o del habla los algoritmos basados en aprendizaje por computadora se
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desenvuelven mejor que otros logros. En el campo conocido como
mineria de datos, los algoritmos de aprendizaje computacional han sido
usados para descubrir conocimientos valiosos de grandes bases de
datos comerciales. Finalmente, en el campo de la inteligencia artificial,
exitosos problemas de busqueda, recuperacion y filtrado de informacién

han sido resueltos utilizando aprendizaje computacional [1].

En los ultimos veinte afos, una solucién al problema de la sobrecarga
de informacion fue provista por las ciencias de Recuperacién de la
Informacion [2]. Sin embargo, los sistemas de recomendacion han
nacido como un paso mas alla en la direccion de ayudar a los usuarios,
difiiendo de las herramientas de Recuperacion de Informacién clasicas
en que tratan de aprender mas sobre los usuarios, procuran tratar cada
tipo de item disponible y tratan de anticiparse a las necesidades de los

usuarios pudiendo ser usadas como herramientas de decision.

Justificacion

Para enero del 2005 se estimaba que el tamano de la Web indexable
[12] llegaba al menos a 11.5 billones de paginas [10]. En la actualidad,
segun el sitio WorldWideWebSize.com [13] la Web indexable llega al

menos a 25.53 billones de paginas. El increible crecimiento del universo
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digital parece indicar que los individuos estaran enfrentando la
explosion de la informacidn en una escala sin precedentes. El costo de
no enfrentar la avalancha de informacion puede no ser visible
inmediatamente, no obstante, en encuestas a companias
estadounidenses, se encontré que los trabajadores emplean 9.6 horas

de su tiempo buscando informacién y 9.5 analizando informacion [14].

Como el numero de sitios Web, musica, videos y demas continua
creciendo de manera exponencial, se estd haciendo mas dificil
sobrellevarlo por lo que en los ultimos afios han emergido los sistemas
de recomendacién para ayudar a las personas a encontrar informacién
relevante. Esta tesis se origina del proposito de ayudar a los usuarios a

encontrar informacidn de su interés, anticipdndose a sus necesidades.

1.4 Alcance y objetivos

1.4.1 Alcance

A continuacion detallaremos el alcance y los limites del sistema que
proponemos con el desarrollo de esta tesis, para poder cubrir las

necesidades de los usuarios de la World Wide Web.
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- El sistema funcionara como una adicién al navegador Mozilla Firefox y
sera compatible con las versiones 2.X.X.
- El sistema proveera recomendaciones de sitios Web, musica y videos

en Internet.

1.4.2 Objetivos

Durante el desarrollo de este proyecto de tesis perseguiremos los
siguientes objetivos:

- Analizar las metodologias existentes en el campo de la inteligencia
artificial para recomendacion de informacién a los usuarios.

- Analizar métricas adecuadas para enlazar las tareas de busqueda de
informacién a recomendacion de informacién.

- Disenar un sistema de recomendacidon que sugiera informacion
(videos, musica y sitios Web) al usuario conociendo sus preferencias e
historial, basado en el modelo Human Recommender Interaction (HRI).
Este sistema sera adaptivo, es decir, que sea cambiante en respuesta a
los cambios en los perfiles de los usuarios.

- Implementar un sistema de recomendacion basado en el disefo
propuesto. Este sistema podra instalarse como una adicibn a un
navegador Web.

- Medir la efectividad de la recomendacién que el sistema realiza.
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1.5 Sistemas de recomendacion

1.5.1 Definicion

Un recomendador es un sistema capaz de predecir si a un usuario le
agradara o no cierto item. Usando el término ‘item’ nos referimos a cada
objeto, medio o informaciéon que un usuario podria acceder. Un item
puede ser un libro, una pelicula, un restaurante o una pagina Web.
Potencialmente cada objeto que interactia con el usuario puede ser
recomendado. No hay restricciones en que es un item, y por supuesto,

no hay limites sobre su recomendacion [2].

1.5.2 Usos

El surgimiento de la Web 2.0 foment6 el uso de los sistemas de
recomendacién debido al crecimiento de comunidades basadas en el
Web, redes sociales vy arquitecturas de participacion en donde los

usuarios pueden colaborar y compartir experiencias. Actualmente, estos
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sistemas son utilizados para recomendar peliculas, libros, musica,

amigos, sitios de entretenimiento, etc.

1.5.3 Caracteristicas

Presentamos un breve sumario de todas las caracteristicas que

pensamos son importantes en un sistema de recomendacion [2].

Cambios en los intereses de los usuarios (sistema adaptivo)

El proceso de recomendacion actia en un ambiente dinamico, en el
cual dos variables pueden cambiar frecuentemente: La naturaleza de la

informacién y los intereses del usuario en diferentes categorias [2].

Perfiles diferentes en medios y topicos diferentes

Esta caracteristica indica que el perfil especializado de un usuario en un
dominio especifico, por ejemplo, libros, no se desempenara de la misma
manera en un dominio diferente. Este hecho hace necesario tener
diferentes perfiles para los diferentes dominios, segun el alcance de la

aplicacion [2].
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Capacidad de dar una explicacién

Para que el usuario pueda entender de mejor manera como trabaja el
sistema de recomendacién, y pueda actuar de mejor manera con dicho
sistema, es un requerimiento importante dar una explicacion simple

sobre las predicciones [2].

Capacidad de dar un coeficiente de confianza

Un coeficiente de confianza es un indicador de la seguridad que tiene el

sistema de recomendacién sobre las predicciones que realiza. Esta

caracteristica es importante porque permite a los usuarios tener un

mejor juicio sobre los resultados de la recomendacion [2].

Retroalimentacidén explicita e implicita

Cada sistema de recomendacion deberia ser capaz de aceptar

retroalimentacién de los usuarios, en ambas formas, explicita e implicita

2].

Funcién de similitud para usuarios
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Cada sistema de recomendacion deberia implementar una funcion que
recibe dos usuarios como entrada, y retorna que tan similares son entre
ellos. Esta funcion de similitud es necesaria si el sistema implementa un

algoritmo de filtrado colaborativo [2].

Funcion de distancia para usuarios

Se relaciona fuertemente con la funcidon de similitud, una funcion de
distancia es Uutil en el filtrado colaborativo. Difiere de la funcién de
similitud porque esta funcién deberia ser una distancia, con todas las

propiedades relacionadas [2].

Permitir estereotipos

Es importante que el sistema pueda usar estereotipos de usuarios,
principalmente en las etapas tempranas de uso. Como algunos
sistemas requieren un periodo largo de entrenamiento, es util usar
estereotipos de usuarios para realizar sugerencias, pues, de otra
manera, algunos usuarios dejaran de utilizar el sistema antes de que

trabaje de forma correcta [2].

Capacidad de realizar proposiciones innovadoras
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Los sistemas de recomendacion tienden a sugerir siempre items que se
ajustan muy bien con los gustos del usuario. Esta es su definicion. Pero
el usuario puede sentirse aburrido de recibir el mismo tipo de items. Por
tal razén los sistemas de recomendacion deberian ser capaces de
recomendar también items que estan un poco lejos de los gustos de los
usuarios. Los items innovadores son importantes para la satisfaccion
del usuario porque afaden un valor adicional a los recomendadores

estandares [2].

1.6 Trabajos relacionados

Existen diversos sistemas de recomendacion realizados en los ultimos
anos. Hemos escogido cuatro sistemas de recomendacion
representativos, debido a la forma en que cada uno realiza el proceso

de recomendacién, los cuales describiremos a continuacioén:

1.6.1 Fab

Fab es un sistema de recomendacién de URLs para la World Wide
Web. El sistema Fab utiliza los filtrados colaborativo y basado en el

contenido combinados. El usuario objetivo se registra en el sistema, el
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cual crea una pagina conteniendo las URLs referenciando a las paginas

mas recomendadas para el usuario [15].

1.6.2 SiteSeer

Siteseer es un sistema de recomendacién de paginas Web que usa
marcadores individuales y la organizacibn de marcadores dentro de
carpetas para predecir y recomendar paginas relevantes. Siteseer
utiliza los marcadores de cada usuario como una declaracién implicita
de interés en el contenido, y el comportamiento de agrupacion del
usuario (como la colocaciéon de los temas en las carpetas) como un
indicador de la coherencia semantica o agrupamientos relevantes entre

temas.

Ademas, Siteseer trata a las carpetas como un sistema de clasificacién

personal que les permite adaptar las recomendaciones en las clases

definidas por los usuarios [16].

1.6.3 Recomendador PTV
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PTV es un sistema de recomendacién disefiado para hacer sugerencias
de programas de television, basadas en las preferencias de cada
usuario. Los perfiles de PTV contienen listas de programas de television

calificados de manera positiva y negativa.

Podemos ser capaces de encontrar coincidencias en los perfiles
descubriendo relaciones entre programas mas alld de una simple

superposicidn directa y asi hacer mas efectiva la recomendacion [17].

1.6.4 Outfoxed

Outfoxed es la implementacién de la tesis de maestria de Stan James,
en la Universidad de Osnabrlick, Alemania [62]. En pocas palabras
Outfoxed usa la red de amigos confiables para determinar que es
bueno, malo y peligroso en Internet. Esto se hace afadiendo un
complemento al explorador Firefox. La codificacion empezé el 27 de

Diciembre del 2004.

La idea esencial de Outfoxed es que los usuarios hagan decisiones
basadas principalmente en la opinion de gente en quien ellos confian.
La persona promedio tiene un conjunto de expertos a quienes consultar

en diferentes areas: computacién, mecanica, moda, economia. Si las
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opiniones de estos expertos pueden ser recolectadas, son
increiblemente Utiles: es la meta data (datos acerca de otros datos) que
da los mas inteligentes filtrado y clasificacién de la informacién en

Internet.

Outfoxed lee y publica evaluaciones de confianza como RSS, con un
par de etiquetas. Esta disposicién podria decir que xyz.com es bueno,
mientras que zyx.com es malo, y xxx.com es peligroso. Pero la clave de
todo es que en estos ficheros RSS podemos hablar de otros archivos
RSS. Asi que un archivo puede decir que el archivo en
xyz.com/mary.xml contiene informacioén digna de confianza, mientras

que el archivo en abc.com/bob.xml debe pasarse por alto.

Como cualquier lector de RSS, Outfoxed lee periédicamente estos
archivos descargados de la Web, y mantiene una base de datos local

de todos los informes [6].

Conclusion

En este capitulo analizamos el problema relacionado con la sobrecarga
de informacién y los antecedentes del mismo. De igual manera
justificamos la realizacién del presente proyecto de tesis indicando sus

alcances y objetivos.
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Ademas revisamos la definicion, usos y caracteristicas de los sistemas
de recomendacion y como estos pueden resolver el problema
planteado.

Finalmente hicimos wun recuento de los principales trabajos

relacionados y que pueden servirnos de apoyo y guia.



CAPITULO 2

ANALISIS DE HERRAMIENTAS DISPONIBLES

En este capitulo se explican las tecnologias utilizadas para solicitar,
extraer, buscar y recomendar informaciéon. Luego, se exponen las
diferentes técnicas de interoperabilidad entre aplicaciones de software y
las métricas utilizadas en sistemas de recomendacion. Finalmente se
realiza un anadlisis técnico de las herramientas disponibles para la

solucion del problema
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Técnicas para solicitar la informacién al usuario

Los sistemas de recomendacién requieren de una interfaz de usuario
que pueda determinar "inteligentemente" el interés de un usuario y
utilizar esta informacién para hacer sugerencias. Existen dos técnicas

para solicitar la informacién al usuario.

Calificaciones explicitas (Explicit ratings)

Usar calificaciones explicitas es la solucibn mas comun, en donde los
usuarios dicen al sistema que opinan sobre algun objeto (ej. un CD de
musica) o de una parte de la informaciéon que ven (ej. un articulo en un
diario electrénico). Las calificaciones explicitas son bien entendidas y

bastante precisas.

Sin embargo, hacer una pausa para calificar explicitamente Ila
informacién recibida puede alterar los patrones normales de navegacion

y lectura de los usuarios [21].

2.1.2 Calificaciones implicitas (Implicit ratings)
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Este método consiste en adquirir las calificaciones por un método
distinto al de obtenerlas directamente del usuario, al igual que registrar
las acciones del usuario en el navegador Web, acciones como el tiempo

de visita en una pagina, abrir un enlace o borrar una recomendacion.

Estos indicadores de interés implicitos evitan el trabajo al usuario de
realizar las calificaciones explicitas, y cada accion del usuario en el

sistema puede contribuir a una calificacién implicita [21].

2.2 Herramientas de software para solicitar informacién al
usuario

Para poder recomendar la informacion de manera adaptiva, un sistema
debe solicitar informacién al usuario, de modo que éste provea

calificaciones que reflejen sus gustos para cada item recomendado.

Para solicitar la informacién al usuario, sea de manera implicita o

explicita, tenemos las siguientes opciones:

2.2.1 FOAF
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La tecnologia de la Web Semantica puede servir para poder utilizar
indicadores implicitos de interés. Un formato de la Web Semantica es

FOAF.

El proyecto Friend of a Friend (FOAF) se basa en crear una red de
paginas que puedan ser leidas por las computadoras. Estas paginas
describen personas, los enlaces entre la gente y las cosas que crean y

hacen, tales como fotos, calendarios o blogs.

FOAF es una tecnologia simple que ha sido disefiada para permitir la
integracién de datos a través de una variedad de aplicaciones, sitios y
servicios Web, y sistemas de software. Si las personas publican la
informacién en el formato de documento FOAF, las maquinas podran
hacer uso de dicha informacién. Los programas seran capaces de
escarbar alrededor de una red de documentos disefiados para las

maquinas, en lugar de humanos [36].

Las ventajas que a futuro presenta FOAF es la rapida y efectiva
constitucion de comunidades virtuales, busqueda de personas con los

mismos intereses, documentos escritos por otros, entre otros.
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2.2.2 Marcadores

Con la introduccidon de las nuevas aplicaciones de software sociales,
tales como blogs, wikis, feeds de noticias, redes sociales, y
herramientas como marcadores, la Web esta siendo centrada en el

usuario.

Los marcadores son localizadores de paginas Web (Uniform Resource
Locators) que pueden ser recuperados. Son una caracteristica de
todos los navegadores Web modernos, su propésito principal es
catalogar y accesar facilmente a las paginas Web que un usuario ha

visitado o visitara, por nombre en lugar de direccién.

Actualmente existen algunas aplicaciones de administracién de enlaces
en la Web, las cuales son referidas como herramientas de marcadores
sociales. En estas aplicaciones hay un par de cosas que se deben
tener en cuenta: 1) software del lado del servidor dedicado
especificamente a administrar enlaces con un enfoque en redes
sociales, y 2) un logro abierto y no estructurado para que el usuario

etiquete o clasifique dichos enlaces [39].
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Figura 2-1 Algunas aplicaciones de administracién de enlaces [39]
Los marcadores permiten a los usuarios registrar sitios de interés, y

entre los mas conocidos estan del.icio.us, CiteULike, Flickr, Frassle,

Furl, Unalog, etc. [39].

2.2.3 Registro de Navegacion Web

El Registro de Navegacion Web, es una extension, cuyo nombre es

Slogger, disefiada para el navegador Web Mozilla Firefox. Es una
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herramienta muy flexible que sirve para crear un registro completo del
historial de navegacién ya que puede guardar las paginas que el
usuario visita en el disco duro y crear un historial con un formato
personalizado, como HTML, RDF o XML, también se puede usar hojas
de estilo de cascada o programas externos para ordenar los datos

segun las necesidades del usuario [38].

2.2.4 Navegador Web Curious

El navegador Web Curious fue desarrollado como parte del trabajo de
investigacion en el estudio de Indicadores Implicitos de Interés del
Instituto Politécnico de Worcester [21], realizado para registrar las
acciones de los usuarios como calificaciones implicitas y las
calificaciones explicitas de una pagina. Las acciones incluyen clics y
movimientos del mouse, scrolling y tiempo transcurrido. En este estudio,
el navegador fue usado por mas de 70 personas que visitaron mas de

2500 paginas Web [21].
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Figura 2-2 Navegador Web Curious [21]

Usando los datos recolectados por el navegador, las calificaciones
implicitas individuales y algunas combinaciones de éstas fueron
analizadas y comparadas con las calificaciones explicitas. Los
investigadores encontraron que el tiempo transcurrido en una pagina, la
cantidad de scrolling en una pagina y la combinacién de tiempo y
scrolling tenian una fuerte correlacion con el interés explicito, mientras
que los valores individuales de scrolling y clicks del mouse eran

inefectivos en predecir interés explicito [21].
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2.3 Técnicas de extraccion de informacion

2.3.1 Reconocimiento de nombres de entidades (named entity

recognition)

El reconocimiento de nombres de entidades es una tarea en la cual
nombres de personas, nombres de lugares, nombres de
organizaciones, cantidades monetarias, tiempo y expresiones de
porcentaje son reconocidos en un documento de texto.

Esta tarea es una técnica basica e importante para extraccion de

informacién y sistemas de pregunta-respuesta [19].

2.3.2 Analisis de texto (Text analytics)

El andlisis de texto es un proceso de extraccion de informacién cuyo
objetivo es extraer automaticamente la informacion semi-estructurada o

no estructurada de los documentos de texto.

Una aplicacién tipica es escanear un conjunto de documentos escritos
en un lenguaje natural y llenar una base de datos o indice de busqueda

con la informacion extraida [19].
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2.3.3 Mineria de texto (Text mining)

La mineria de texto puede definirse en términos generales como un
proceso de conocimiento intensivo en el que un usuario interactia con
una coleccién de documentos en el tiempo mediante el uso de una
serie de herramientas de andlisis. De una manera analoga a la mineria
de datos, la mineria de texto trata de extraer informacién util de las
fuentes de datos a través de la identificacién y exploracién de patrones

interesantes.

En el caso de la mineria de texto, sin embargo, las fuentes de datos son
colecciones de documentos, y entre los registros de la base de datos no
se encuentran interesantes patrones, sino en el texto no estructurado

de datos en los documentos de estas colecciones [20].

2.3.4 Web semantica (Semantic Web)

“Para una computadora, la Web es un mundo delgado y aburrido, sin
significado. Esto es una lastima, ya que en realidad los documentos en

la Web describen objetos reales y conceptos imaginarios, y
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proporcionan relaciones particulares entre ellos. Por ejemplo, un
documento puede describir una persona. El titulo del documento a una
casa y la relacion entre el propietario con dicha persona. Anadir
semantica a la Web involucra dos cosas: permitir que los documentos
contengan informacion en formas legibles por las maquinas, y permitir
que los enlaces sean creados con valores de relacion. Solo cuando
tengamos este nivel extra de semantica podremos ser capaces de usar
el poder de las computadoras para que nos ayuden a explotar la
informacion a un nivel mayor que nuestro entendimiento.” [37]. De aqui
la importancia de analizar el concepto y las caracteristicas de la Web

semantica en el estudio de los sistemas de recomendacion.

La Web semantica es una Web de datos. Hay mucha informacién que
usamos todos los dias, y no es parte de la Web. Yo puedo ver mis
estados de cuenta bancarios en la Web, puedo ver mis fotografias, y
puedo ver mis compromisos en un calendario. Pero, ;puedo ver mis
fotos en un calendario para ver que estaba haciendo cuando las tomé?
¢,Puedo ver mis estados de cuenta del banco en un calendario? ;Por
qué no? Porque no tenemos una Web de datos. Porque los datos son
controlados por aplicaciones y cada aplicacion los mantiene para si

misma.
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La Web semantica trata acerca de dos cosas. La primera encapsula los
formatos comunes para la integracidon y combinacién de los datos
procedentes de diversas fuentes. Y la segunda se centra en un
lenguaje para recordar como los datos se relacionan a los objetos del
mundo real. Esto permite a una persona, o a una maquina, empezar en
una base de datos y luego moverse a través de una interminable serie
de bases de datos que no estan conectadas por cables pero estan

relacionadas con algo en comun [22].

2.4 Software para la extraccion de informacion

Existen multiples técnicas para extraer informacion. Las mas relevantes
se nombraron en la seccién 2.3. Luego del analisis y busqueda de
herramientas de software que utilicen las técnicas descritas en dicha
seccion, hemos encontrado dos herramientas relevantes que ofrecen
versiones de uso libre lo cual es util para el desarrollo de nuestra tesis

de graduacién. En esta seccidn se analizaran dichas herramientas.

2.4.1 ClearForest

ClearForest es una herramienta comercial para analisis de textos

basado en entidades claves y hechos, compuesta de una plataforma de
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etiquetas y extraccion, una plataforma analitica y un ambiente de

desarrollo [5].

Un subconjunto de las capacidades de ClearForest esta disponible a
través de servicios Web bajo el nombre de Semantic Web Services
(SWS) que convierten el texto en informaciéon que se puede utilizar
mediante formato XML; y la oportunidad de descargar una extension

para el explorador Web Mozilla Firefox denominada Gnosis [5].

2.4.2 RapidMiner

RapidMiner es una solucién open — source para mineria de datos que

combina tecnologias lideres y un rango funcional.

RAPID|MINER
i...

Figura 2-3 RapidMiner [40]

Méas de 400 operadores de mineria de datos pueden ser usados. La
configuracion es descrita por archivos XML los cuales pueden ser

facilmente creados con una interfaz grafica de usuario. Este lenguaje de
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scripting convierte a RapidMiner en un ambiente de desarrollo integrado

(IDE) para aprendizaje computacional y mineria de datos [40].

2.5 Estrategias de busqueda de informacidn

Las principales estrategias de busqueda analitica de informacion son

recuperacion de la informacion y filtrado de la informacion [24, 25].

2.5.1 Recuperacion de la informacién

La recuperacién de la informacion (IR, Information Retrieval) es la
ciencia que concierne los procesos relacionados a la representacion,
almacenamiento, busqueda y hallazgo de informacién que es relevante

a un requerimiento deseado por un usuario humano [24].

Tradicionalmente, la informacién toma la forma de texto, lo cual implica
qgue IR es sin6nimo de recuperacion de documentos o texto [24]. Asume
también tener una base constante de items y ayuda a los usuarios con

intereses cambiantes [2].
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El incremento enorme en la cantidad de texto en linea disponible, y la
demanda de acceso a diferentes tipos de informacion han liderado un
renovado interés en un rango amplio de areas relacionadas con la
recuperacion de informacibn que van desde recuperacion de
documentos, responder preguntas, deteccidn y rastreo de tépicos,
recuperacion de multimedios (por ejemplo, imagenes, videos y musica),
ingenieria de software, informatica médica y bioldgica, estructuracion

de texto y mineria de texto [25].

El modelo mas simple para la recuperacion de informacién se muestra
en la figura 2-4. A la izquierda se representa la informacion potencial,
por ejemplo, términos indexados, estructuras graficas o codigos de
categorias asi como datos formales. A la derecha, un requerimiento de
informacién se representa por un query, en lenguaje natural o en un
lenguaje artificial de sentencias. En el centro, una funcién de unién
compara las representaciones con el query y recupera entidades de
texto, por ejemplo documentos o partes de documentos, que proveen la

informacién que el usuario solicita [24].

Funcion de
union

Representacion Query

Figura 2-4 Modelo mas simple para la recuperacion de informacion [24]
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Los sistemas automatizados de recuperacién de informacién son
usados para reducir la sobrecarga de informacion. Algunas
universidades y bibliotecas publicas usan sistemas IR para proveer
acceso a libros, publicaciones y otros documentos. Los motores de
busqueda como Google, Yahoo! Search o Live Search son las

aplicaciones mas visibles de recuperacion de informacién [24].

2.5.1.1 Problemas

Entre los desafios que las ciencias de recuperacion de informacion
enfrentan a largo plazo estan: el acceso global a la informacion y la

recuperacion contextual [25].

2.5.1.1.1 Acceso global a la informacion

Con el acceso global a la informacién se busca satisfacer las
necesidades humanas de informacién a través de interaccion natural,
eficiente con un sistema automatizado que tome ventaja de los datos
estructurados y no estructurados a nivel mundial en cualquier lenguaje

[25].



57

La informacion en la World Wide Web se almacena en una tasa
fenomenal y en cualquier lenguaje. Un gran reto para IR es desarrollar
sistemas distribuidos con recuperacion multi — lenguaje. Estos sistemas
podrian tomar como entrada una necesidad de informacion, codificada

en cualquier lenguaje [25].

2.5.1.1.2 Recuperacion contextual

Este problema se basa en combinar tecnologias de busqueda y
conocimiento acerca del contexto de queries y usuarios en un solo
marco de trabajo con el objeto de proveer la respuesta mas apropiada

para las necesidades de informacidén de un usuario [25].

Un ejemplo de recuperacidon contextual podria ser un sistema
conocedor del contexto. Con este sistema, si un usuario ingresa un
query como “Taj Mahal”, y si el usuario estd en una computadora de
escritorio y ha estado planeando un viaje a la India (leyendo correos del
viaje, examinando paginas de agencias de viajes, ingresando entradas
en un diario), entonces el sistema conocera este contexto y estara mas
inclinado a devolver imagenes y videos del mausoleo indio, en lugar de

musica de la banda de jazz con el mismo nombre.
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2.5.2 Filtrado de la informacion

El filtrado de informacion (IF, Information Filtering) esta principalmente
relacionado con la seleccion o eliminacion de documentos proveniente
de un flujo de datos dinamicos. Normalmente se procesa un documento
a la vez, pero una gran cantidad de diferentes consultas son aplicadas
al mismo. Una vez procesados los documentos son entregados a los

usuarios cuyos perfiles concuerdan [23].

Los sistemas de filirado de informaciéon pueden ayudar a los usuarios
eliminando la informacion irrelevante y mostrando sélo la informacién

relevante [2].

Una variedad de técnicas han sido propuestas para filtrar informacion,
incluyendo tales como demogréficas, colaborativas, basadas en utilidad,
contenido, y conocimiento. Para mejorar su desemperio, estos métodos

han sido combinados en filtros hibridos [2].

2.5.2.1 Filtro demografico

El filtrado demografico agrupa a los usuarios en clases dependiendo de

sus caracteristicas demograficas y se asume que los usuarios
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pertenecientes a un grupo tienen preferencias similares. Generaliza los
intereses de los usuarios, asi que el sistema recomienda los mismos

objetos a usuarios con el perfil demogréfico similar [11].

Este tipo de filtrado es util en sistemas de recomendacién de musica
pues se ha demostrado que las caracteristicas demograficas tales como
género, condicidn social y edad afectan los gustos musicales de los

usuarios.

2.5.2.1.1 Problemas

No posee mecanismos para adaptarse a los cambios en las
preferencias individuales de los usuarios. Sin embargo el filtrado

demografico puede ser muy poderoso combinado con otra técnica [29].

Otro problema que se evidencia al utilizar este filtro es que se requiere
mucho esfuerzo para obtener la informacion demografica de los
usuarios ya que puede haber resistencia de su parte en proporcionar
dicha informacién por la tendencia a pensar en que se viola la

privacidad.

2.5.2.2 Filtro basado en utilidad
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El filtro basado en utilidad no construye generalizaciones a largo plazo,
en su lugar, compara la necesidad del usuario con el conjunto de
opciones disponible, mediante una funcion de la utilidad de cada objeto
para el usuario; la cual seria su perfil. Luego emplea técnicas de
satisfaccidon de restricciones para escoger la mejor opcién. [8] Como es
de suponer, el problema central es como crear una funcion de utilidad

para cada usuario [11].

2.5.2.2.1 Problemas

Requiere que el sistema construya una funcion de utilidad completa
sobre todas las caracteristicas de los objetos en consideracién. Un
beneficio de ese logro es que puede incorporar algunos factores

diferentes que contribuyen al valor de un item [11].

2.5.2.3 Filtro basado en el conocimiento

Se caracteriza por disponer de informacion sobre como un item
satisface una necesidad del usuario y establece relacién entre una
necesidad y una posible recomendacion [11]. Utiliza reglas, patrones o

conexiones entre los items para generar sugerencias; por ejemplo,
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cuando alguien compra una lampara, el sistema le sugiere que también

compre algunos bombillos [31].

2.5.2.3.1 Problemas

El principal problema de este tipo de filtrado es que necesita adquisicion

del conocimiento:

Conocimiento del catalogo: Conocimiento sobre los objetos
siendo recomendados y sus caracteristicas.

Conocimiento funcional: El| sistema debe ser capaz de
cotejar entre las necesidades del usuario y el objeto que
puede satisfacer dichas necesidades.

Conocimiento del wusuario: Para proveer buenas
recomendaciones, el sistema debe tener cierto conocimiento
sobre el usuario. Lo cual puede parecer que el filtro toma la
forma de informacion general demografica o informacion
especifica sobre la necesidad para la que se busca la

recomendacion.

De estos tipos de conocimiento, el ultimo es el problema mas desafiante

de resolver, puesto que el gusto de dos usuarios por determinado item

se puede deber a razones completamente distintas. Por lo tanto, estas
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razones diferentes originan implicaciones diferentes para las siguientes
recomendaciones para ambos usuarios y también como la informacién
de aquellos wusuarios debera ser usada para influenciar las
recomendaciones para otros [30]. Obtener la razén o la necesidad que
motiva a un usuario a preferir un item es muy dificil para un sistema de
recomendaciéon debido a que hay gran variedad de razones especificas
que influencian en el proceso de decision de una persona y el sistema

no podra cubrir todos los motivos posibles.

2.5.2.4 Filtro hibrido

Los sistemas hibridos combinan dos o mas técnicas de filtrado para
ganar mejor desempefio con menos inconvenientes que alguna técnica
individual. Comunmente, el filtrado colaborativo se combina con otra

técnica.

2.5.3 Diferencias entre recuperacion y filtrado de informacién

En un nivel abstracto las entidades y procesos relevantes al filtrado de
informacién (IF, Information Filtering) son casi idénticos a aquellos

relevantes a la recuperacion de informacion (IR, Information Retrieval).
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Las principales diferencias pueden ser expresadas en unos cuantos
puntos sobresalientes:

IR se enfoca en retornar documentos relevantes de una base estatica,
mientras IF se enfoca en seleccionar documentos relevantes de una
base cambiante constantemente [31].

Mientras IR es tipicamente relacionada con usuarios individuales del
sistema, por una persona con un objetivo y un query, IF se relaciona
con usos repetidos del sistema, por una persona o0 personas con
objetivos a largo plazo o intereses [28].

IR se relaciona con la coleccidon y organizacién de textos, en cambio, el
filtrado se relaciona con la distribucién de textos a grupos o individuos
[28].

Aspectos ambientales. La mayor diferencia parece ser que el filtrado
esta altamente involucrado, en algunas situaciones, con cuestiones de
privacidad. IR, por una variedad de razones, casi no ha prestado

atencion a esta clase de problema [28].

Debido a las diferencias relativamente pequefias entre ellas, las
ciencias de recuperacion y filtrado de la informacién son consideradas
“‘dos lados de la misma moneda” puesto que sus objetivos son
esencialmente equivalentes: trabajan para ayudar a las personas a

obtener la informacion necesaria para realizar sus actividades.
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2.6 Metodologias de recomendacion de informacion a

usuarios

Historicamente, al hablar de metodologias de recomendacién de
informacidn a usuarios, las investigaciones [7, 29, 31] se han enfocado
en realizar recomendaciones mas precisas, con la asuncion implicita
que mas preciso es igual a que gusten mas y sean mas utiles. Pero
primero es necesario determinar qué clase de recomendaciones son
buenas y utiles a los usuarios para finalmente volver a pensar en los
recomendadores desde una perspectiva centrada en el usuario, la teoria
de la interaccién humano — recomendador es una manera de incorporar

este conocimiento en los sistemas de recomendacion.

2.6.1 Interaccion humano — recomendador

La interaccion humano — recomendador (HRI, Human — Recommender
Interaction) es un marco de trabajo y metodologia para analizar las
tareas de usuarios y algoritmos de filtrado y recomendacion con el
objetivo final de generar listas Utiles de recomendacién. Fue

desarrollado reexaminando el proceso de recomendacion desde la
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perspectiva del usuario final: HRI categoriza aspectos de las
interacciones que un usuario tiene con un recomendador basado en las
experiencias y expectativas del usuario desarrolladas sobre un periodo
de tiempo. Es un lenguaje para describir las clases de recomendaciones
que podrian ayudar a resolver la necesidad de informacién de un

usuario [7].

2.6.2 Recomendacion basada en colaboracion de usuarios

La idea basica de los algoritmos basados en filtrado colaborativo es
proveer recomendaciones de items o predicciones basados en las
opiniones de otros usuarios con pensamientos similares. Las opiniones
de los usuarios pueden ser obtenidas explicitamente de los usuarios o
usando alguna medida implicita [27]. El sistema busca usuarios con
intereses similares a los de un usuario dado y le recomienda los objetos
preferidos por dichos usuarios. En lugar de calcular la semejanza entre
los objetos, el sistema calcula la semejanza entre los usuarios. En la
vision colaborativa, no hay analisis del contenido de los objetos. A cada
objeto se le asigna un unico identificador y una calificacion definida por
el usuario. La semejanza entre los usuarios estd basada en la
comparacion de las calificaciones que los usuarios dan a los mismos

objetos [29].
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Los sistemas de filtrado colaborativo han sido muy exitosos en el

pasado, pero su extenso uso ha revelado retos potenciales como:

Problema del primer clasificador: Cuando un sistema
colaborativo es creado, contiene muchos items, pocos
usuarios y ninguna clasificacién. Sin clasificaciones, el
sistema no puede generar recomendaciones y los usuarios no
ven beneficio alguno. Sin usuarios, no hay manera de que las
nuevas clasificaciones sean ingresadas en el sistema. Este
inconveniente se conoce como problema del primer
clasificador [31].

Problema del nuevo usuario: Otro problema comun es aquel
del nuevo usuario ya que antes de que un usuario pueda
tomar ventaja de un sistema de filtrado colaborativo, primero
debe proveer sus opiniones. El usuario tiene que confiar que
las recomendaciones que el sistema genere valdran el
esfuerzo de ingresar sus opiniones. Esto es dificil, debido a
que esta confianza es necesaria antes de que el usuario
empiece a utilizar el sistema [31].

Problema de esparcimiento: En algunos dominios, un

usuario tiende a clasificar solo un pequefno porcentaje de los
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items disponibles, lo cual puede hacer dificil encontrar

concordancias entre individuos [31].

2.6.3 Recomendacion basada en contenido

En este esquema se escogen los objetos basandose en las
caracteristicas de sus contenidos [4]. El filtro busca objetos similares a
aquellos que el usuario prefiere basado en una comparacion del
contenido: informacién y meta — data capturada de los items en el
dominio, como por ejemplo, el texto de los libros comprados con

anterioridad [31].

El filtrado basado en el contenido tiene algunas desventajas,
principalmente en la captura de diferentes aspectos del contenido, por
ejemplo, musica, videos e imagenes. Pero también para el caso de
textos, las representaciones que se hacen del documento, capturan
Unicamente ciertos aspectos del contenido, que resultan en un pobre
desemperio de los sistemas. Ademas de los problemas de
representacion, estos sistemas tienden a aprender de forma tal que
ellos recomiendan objetos similares a los objetos ya vistos en usos

anteriores del sistema [29].
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2.7 Técnicas de interoperabilidad entre aplicaciones de

software

2.7.1 Servicios Web

La W3C define a un servicio Web como: “Un sistema de software
disefiado para soportar interaccién interoperable maquina a maquina
sobre una red. Tiene una interfaz descrita en un formato procesable por
computadora (especificamente WSDL). Otros sistemas interactuan con
el servicio Web de la manera establecida por su descripcion usando
mensajes SOAP, transportados tipicamente usando HTTP con
serializacibn XML en conjuncidbn con otros estandares Web

relacionados.” [32]

Los Servicios Web permiten la comunicacion entre aplicaciones o
componentes de aplicaciones de forma estandar a través de protocolos
comunes y de manera independiente al lenguaje de programacion,
plataforma de implantacion, formato de presentacion o sistema
operativo. Un Servicio Web es un contenedor que encapsula funciones
especificas y hace que estas funciones puedan ser utilizadas en otros

servidores.
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2.7.1.1 Aplicaciones Web Hibridas

Una aplicacién Web hibrida (Mashup o remezcla) es un sitio Web o
aplicacion Web que usa contenido de mas de una fuente para crear un
nuevo servicio completo. Combina dos 0 mas flujos separados de datos

para crear contenido original [33].

2.7.2 Comunicacion entre procesos

A pesar de que muchas tareas pueden realizarse en procesos
independientes, la mayoria de ellas necesitan de la intervencion de mas
de un proceso. Para que esta cooperacidn entre procesos se lleve a

cabo se requiere de algun tipo de comunicacién entre ellos [55, 56].

La comunicacién entre procesos, en inglés IPC (Interprocess
Communication) es una funcion basica de los Sistemas operativos. Los
procesos pueden comunicarse entre si a través de compartir espacios
de memoria, ya sean variables compartidas o buffers, o a través de las

herramientas provistas por las rutinas de IPC [55, 56].
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Los mecanismos de comunicacion entre procesos habilitan a éstos para
que puedan intercambiar datos y sincronizarse, comunmente a traves
de un sistema de bajo nivel de paso de mensajes que ofrece la red
subyacente [55, 56].
En la comunicacion entre procesos se presentan dos escenarios:

- Que los procesos se ejecuten en la misma maquina.

- Que los procesos se ejecuten en maquinas distintas.

La comunicacidn se establece siguiendo una serie de reglas (protocolos
de comunicacion). Los protocolos desarrollados para internet son los
mayormente usados: IP (capa de red), protocolo de control de
transmisién (capa de transporte) y protocolo de transferencia de
archivos, protocolo de transferencia de hipertexto (capa de aplicacion)

[55, 56].

Las técnicas de IPC estan divididas dentro de métodos para: paso de
mensajes, sincronizacion, memoria compartida y llamadas de
procedimientos remotos (RPC). El método de IPC usado puede variar
dependiendo del ancho de banda y latencia (el tiempo desde el pedido
de informacién y el comienzo del envi6 de la misma) de la comunicacién
entre procesos, y del tipo de datos que estan siendo comunicados [55,

56].
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2.8 Meétricas

La investigacion de sistemas de recomendacion ha utilizado diferentes
tipos de medidas para evaluar la calidad de un sistema de
recomendacién a través de la precision, definida como la capacidad de

un sistema de recomendacion para ordenar los items segun relevancia

[2].

2.8.1 Métricas estadisticas

Evaluan la precisibn comparando predicciones numéricas contra las

clasificaciones de los usuarios para los items [2].

2.8.1.1 Error de media absoluta

El error de media absoluta (MAE, Mean Absolute Error) se define como

el promedio del error absoluto, calculado como la diferencia entre la

clasificacion dada por el usuario y la prediccion [2].

Teniendo el siguiente conjunto de datos:

Conjunto de clasificaciones = (. 1 1, e®R
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Conjunto de predicciones = {5 . ... p

Error=E={g .. E} ={p-r..p, —r}

El error de media absoluta se define como:

El objetivo al utilizar esta métrica es minimizar este error [2].

En la siguiente tabla, tenemos las clasificaciones realizadas por el
usuario, en un rango de 1 a 5, donde 1 indica una calificacion pésima y
5 es la mejor calificacion posible. Ademas se incluyen las predicciones

calculadas por el recomendador para cada calificacién.

# Recomendacion Calificacion Prediccion
1 4 3
2 5 5
3 3 4

Tabla 2-1 Ejemplo de calificaciones y predicciones de recomendaciones
Para calcular el error de media absoluta, utilizamos la formula descrita

anteriormente:
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3

‘E‘:y ‘E‘=|3_4|+|5_5|+|4_3|
3 3

2] :% ‘E\ = 0.67

Este error se utiliza no sb6lo para medir la precision de las
recomendaciones, sino también para conocer la precision de
predicciones de diversa indole, tales como meteoroldgicas o de ventas

[57, 58].
2.8.1.2 Error de raiz de la media cuadrada

El error de raiz de la media cuadrada (RMSE, Root Mean Squared
Error) se basa en ponerles un peso desproporcionado a los errores
grandes, mas pesados que los errores pequefos. Esto se realiza
porque algunas recomendaciones que estan en 0.25 en una escala de
5 son mejores que unos cuantos que se encuentren en 3 6 4. Su

forma matematica es:

RMSE =iz
N2

Si tomamos los datos utilizados en el ejemplo de la seccién anterior,
podemos calcular el error de raiz de media cuadrada de la siguiente

manera.
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() S
RSME:% RSME:\/(3—4) +(53—5) +(4-3)

RSME=04714

Al igual que la métrica anterior, el objetivo es minimizar el error [2].

2.8.1.3 Correlacion entre clasificaciones y predicciones

Esta métrica estadistica procura establecer la correlacién entre el
conjunto de clasificaciones y el conjunto de predicciones. A diferencia
de las métricas anteriores, el objetivo es maximizar la correlacién:
Mientras mayor es la correlacion, mayor es la precision del sistema.
Para lograr este objetivo se pueden usar diferentes funciones, como la

similitud del coseno [2].

La funciéon de similitud del coseno viene dada por la expresion del
angulo formado por sus dos vectores asociados, donde P es el vector
de las calificaciones y N es el vector de las predicciones. El resultado
de la funcion coseno proporciona valores entre 0 y 1, en el caso de que
el valor de Cos (P, N) fuese 1, indicaria que ambos casos (P, N) son
idénticos y por lo tanto que los dos vectores de resultados son similares

[64].
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La funcién de similitud del coseno se muestra a continuacién [63]:

anpi *n,

Cos(P,N) = =
\/Zpiz *\/znzz
i=1 i=1
Donde:

P ) n

D> n,

P = N =
pn, nn

Si consideramos el siguiente ejemplo de dos vectores P y N, cuyos
componentes se presentan a continuacion: vector P ={1; 1; 1; 1; 0; 0; O;
0} y vector N = {0; 0; 1; 1; 0; 0; 1; 1}, la tabla a continuacién refleja el

calculo de la similitud [64]:
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P N Escalar p? V?
1 0 0 1 0
1 0 0 1 0
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 1 0 0 1
0 1 0 0 1
Sumas 2 4 4
Coseno 0.5

Tabla 2-2 Célculo de la funcidén de similitud del Coseno para el ejemplo

de los vectores P y N [64].

En la tabla 2-2 |a tercera columna es el producto escalar de los vectores

P y N, la cuarta y quinta columna recogen el resultado de elevar al

cuadrado los componentes de los vectores P y N. En la fila de “Sumas”

se totalizan los sumatorios del producto escalar y de los cuadrados de

los vectores y se calcula la funcion del coseno segun la férmula anterior

obteniéndose un valor de 0.5 [64].
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2.8.2 Métricas de soporte de decisiones

Supongamos que un modelo de prediccién de peliculas recomienda
100 titulos y a usted le gustan 50 de ellos, y otro modelo de prediccion
recomienda 200 titulos y a usted le gustan 80 de ellos. ¢Cual es el
mejor modelo de prediccién? Los investigadores en recuperacién de la
informacién han desarrollado métricas de soporte de decisiones para
evaluar el desempefio del modelo para casos como en este ejemplo

[61].

Las métricas de soporte de decisiones evaluan la efectividad de las
predicciones al ayudar a un usuario a seleccionar items de gran calidad

del conjunto [2].

2.8.2.1 Clasificacion inversa

La clasificacién inversa (Reversal Rate) es una medida de cémo el
sistema tiene errores grandes que pueden debilitar la confianza del
usuario en un sistema de recomendaciéon. Para poder calcularla, es
necesario medir dos umbrales, uno para la predicciéon baja (L) y otro

para la prediccién alta (H). La Clasificacion Inversa depende de cuantos
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items “buenos” son clasificados bajo el umbral L, y cuantos items

“malos” son clasificados sobre el umbral H [2].

Los inversos bajos se refieren a los casos en los cuales al usuario le
disgusta fuertemente un item, por ejemplo, cuando le da una
calificacion més baja que el umbral L y el sistema recomienda dicho
item con una alta calificacion de recomendacién, por ejemplo, por
encima del umbral H. Los inversos altos son casos en los que al usuario
le gusta mucho el item, pero la recomendacién del sistema es pobre,
por ejemplo, la calificacién del usuario es mayor al umbral H, y la

recomendacién del sistema es menor al umbral L [65].

2.8.2.2 Caracteristica del receptor operativo

La caracteristica del receptor operativo (ROC, Receiver Operating
Characteristic) es una medida del poder de diagnéstico de un sistema

de filtrado que se obtiene del area bajo la curva ROC [2].

Para entender el concepto bajo el cual se obtiene la curva ROC, nos
valemos de la tabla 2-2. Un sistema de diagnéstico busca una senal
particular e ignora otros eventos llamados “ruido”. El evento es

considerado “positivo” o “negativo” y el diagndstico correspondiente es
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positivo o negativo. En la tabla 2-3 hay dos formas en que el
diagndstico puede estar correcto: “verdadero — positivo” y “verdadero -
negativo”. Y también hay dos casos en los que el diagnostico puede

estar equivocado: “falso - positivo” y “falso — negativo” [61].

Evento
Positivo Negativo
Diagnostico | Positivo Verdadero Falso a+b
Positivo (a) Positivo (b)
Negativo Falso Verdadero c+d
Negativo (c) | Negativo (d)
a+c b+d a+b+c+
d-N

Tabla 2-3 Evento verdadero versus diagnéstico — La base de las

curvas ROC (de Swets 1988) [61]

La proporcion verdadera — positiva, a /(a + c¢), y la proporcion falsa —
positiva, b/(b + d), capturan toda la informacién relacionada con
precision que es relevante del modelo. Estas proporciones son
llamadas usualmente proporciones de “aciertos” o “sensibilidad” y
“falsas alarmas”. En adicién, la proporcion verdadero — negativo se
llama usualmente especificidad, que es la probabilidad de que un
evento seleccionado como negativo sea evaluado como negativo por el
modelo. Un buen modelo de diagndstico proveera algunos aciertos con

pocas falsas alarmas [61].
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La curva ROC contiene la mayoria de la informacion sobre la precision
de un predictor continuo, sin embargo, a veces se desea producir
medidas cuantitativas de resumen, como el area bajo la curva, (AUC).
Usualmente, en una curva ROC empirica, se estima por la regla
trapezoidal, que consiste en formar trapezoides usando los puntos
observados como esquinas, luego computarizar las areas de dichos
trapezoides y finalmente sumarlos, lo cual puede ser un gran esfuerzo
para una curva con varios umbrales. Afortunadamente, AUC se calcula
también usando un par de medidas estadisticas muy conocidas que

facilitan la comparacion y mejoran la interpretacion [59].

La probabilidad de concordancia es la primera de estas medidas. AUC

también se relaciona con la estadistica Wilcoxon Rank — sum [59].

Calcular el area bajo la curva ROC es mas dificil de explicar y esta
fuera del ambito de estudio de esta tesis. Los métodos de caélculo
mencionados estan disponibles como programas computarizados, tales

como MedCalc y dan un estimado de AUC.

En la figura a continuacion se muestra como cambian los niveles de

sensibilidad y especificidad, dependiendo del umbral que se escoja de
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la hormona tiroidea T4, que define el hipotiroidismo. El area bajo la

curva ROC de la figura es de 0.86 [60].

ROC Curve for T4
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Figura 2-5 Curva ROC [60]

2.8.2.3 PRC

La métrica PRC es mas simple y representa la medida de qué tanto el
sistema recomienda informacidén relevante. Matematicamente, se define

como el area bajo la curva precision — revisita [2].

Revisita es lo mismo que la proporcion verdadero — positivo o la
proporcion de aciertos de la curva ROC, e indica como el sistema

encuentra informacion valiosa. La precision es el numero de verdaderos
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positivos divido para el numero total de positivos diagnosticados por el
modelo (Por ejemplo, a/(a + b) en la Tabla 2-2) e indica cuan selectivo
es el sistema. Por ejemplo, suponga que 500 es el numero total de
peliculas que se encuentran en una base de datos que le gustaran a un
usuario (a + ¢ = 500). Supongamos que un modelo recomienda 100
peliculas y que al usuario le gustan 50 de ellas (a + b = 100 y a = 50).
Entonces, b = 50 y ¢ = 450. Por lo tanto, la precision es 0.5 (50/100) y la

revisita es 0.1 (=50/500) [61].

1.0
0.8
S 06
EE \A.rea of the model =045
0.4 AN
0.2
Area of random selection=0.10
0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recall .

Figura 2-6. Curva Precision — Revisita [61]

Las recomendaciones mas precisas, segun las métricas estandares, no

siempre son aquellas mas utiles a los usuarios. McNee [34] propone
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una direccion centrada en el usuario para evaluar a los sistemas de

recomendacion basandose en las siguientes caracteristicas:

- Similitud: Dependiendo de las intenciones del usuario, el
conjunto de los items que aparecen en la lista afectan su
satisfaccion con el recomendador mas que los cambios en la
precision de cada item en la lista. Algunos algoritmos de
filtrado pueden atrapar a los usuarios en un “agujero de
similitud”, solamente dando recomendaciones
excepcionalmente similares, por ejemplo, una vez que un
usuario ha clasificado una pelicula de Star Trek, solamente
podria recibir recomendaciones de mas peliculas de Star
Trek.

- Serendipity: Es la experiencia de recibir una recomendacién
inesperada y fortuita de un item. Hay un nivel de respuesta
emocional asociada con esta caracteristica que es dificil de
medir en cualquier métrica.

- Experiencias de los wusuarios y expectativas: La
satisfaccién del usuario no siempre se correlaciona con una
gran precision en el recomendador [35]. Los usuarios nuevos
en un recomendador tienen necesidades diferentes de

aquellos experimentados por lo que la eleccién del algoritmo
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usado para usuarios nuevos afecta en gran medida su
experiencia y la precision de las recomendaciones que el

sistema puede generar para él.

2.9 Analisis técnico

Como la solucion propuesta por este proyecto de Tesis es la
construccién de un sistema de recomendacion, por lo tanto, las
tecnologias y lenguajes que se analizan a continuacién estan

relacionadas a cumplir este propdsito.

2.9.1 Tecnologias y lenguajes usados en la creacion de extensiones

para Firefox

2.9.1.1 Lenguaje XML para interfaces de usuario
XUL (XML User Interface Language) es el lenguaje XML para interfaces
de usuario de Mozilla. Permite crear potentes aplicaciones
multiplataforma que pueden ejecutarse con conexidén a internet o sin
ella. Estas aplicaciones son facilmente personalizables con texto
alternativo, graficos y disefios por lo que pueden ser facilmente

instalados o traducidos para diversos mercados [41].
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2.9.1.2 Instalacion multiplataforma
La instalacion multiplataforma (XPlinstall) es una tecnologia utilizada
por la suite de aplicaciones de Mozilla, Thunderbird y otras aplicaciones
basadas en XUL para instalar extensiones.
Un médulo instalador XPI (pronunciado “zippy” y derivado de XPlInstall)
es un archivo ZIP que contiene un script instalador (llamado install.js o

install.rdf) en la raiz del archivo [42].

2.9.1.3 Javascript
Javascript es un lenguaje de scripts, interpretado, multiplataforma vy
parcialmente orientado a objetos. Fue creado por Netscape
especificamente para su uso en el desarrollo de sitios Web.
El cédigo JavaScript puede enlazarse o anadirse a las paginas Web
proporcionando un control total y dindmico sobre ellas. Ademas,
también permite controlar -hasta cierto punto- las aplicaciones que lo

ejecutan, habitualmente navegadores [43].

2.9.1.4 Modelo de objetos del documento
El modelo de objetos del focumento (DOM) es un API para documentos
HTML y XML. Proporciona una representacion estructural del

documento, permitiendo la modificacibn de su contenido o0 su
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presentacién visual. Esencialmente, comunica las paginas Web con los

scripts o los lenguajes de programacion [44].

2.9.1.5 Hojas de estilo en cascada
Hojas de estilo en cascada (Cascading Style Sheets - CSS) es el
lenguaje utilizado para describir la presentacion de documentos HTML o
XML, esto incluye varios lenguajes basados en XML como son XHTML
o SVG. Ademas, es usado para modificar la interfaz de usuario de
aplicaciones y programas, este es el caso de los productos basados en

XUL como son Firefox, Seamonkey o Thunderbird [45].

2.9.1.6 Modelo de objeto de componentes multiplataforma
El modelo de objeto de componentes multiplataforma (Cross Platform
Component Object Model - XPCOM) es un marco de trabajo para
escribir software modular y multiplataforma. Posee multiples vinculos
idiomaticos y descripciones IDL (lenguaje de descripcion/definicién de
interface) con las que los programadores pueden usar sus
funcionalidades propias en el marco de trabajo y conectarlo con otros
componentes [46, 47].

2.9.1.7 XPConnect
XPConnect es una tecnologia que permite una simple interaccién entre

XPCOM y Javascript.



87

Con XPConnect se pueden usar componentes XPCOM desde cdodigo
Javascript e interactuar con objetos Javascript dentro de los

componentes XPCOM [48, 49].

2.9.2 Protocolos de servicios Web

2.9.2.1 Protocolo simple de acceso a objetos
El protocolo simple de acceso a objetos (Simple Access Object
Protocol — SOAP) es un protocolo ligero para el intercambio de
informacién en un ambiente descentralizado y distribuido.
Es un protocolo basado en XML que consiste de tres partes:
- Una envoltura que define un marco de trabajo para describir lo
gue esta en un mensaje y como procesarlo.
- Un conjunto de normas de codificacibn para expresar
instancias de tipos de datos definidos en la aplicacién.
- Una convencién para representar llamadas y respuestas a

procedimientos remotos [50].

2.9.2.2 Lenguaje de descripcion de servicios Web
El lenguaje de descripcion de servicios Web (Web Service Description
Language — WSDL) es un formato XML que se utiliza para describir

servicios Web.
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WSDL describe la interfaz publica a los servicios Web. Esta basado en
XML y describe la forma de comunicacion, es decir, los requisitos del
protocolo y los formatos de los mensajes necesarios para interactuar
con los servicios listados en su catalogo. Las operaciones y mensajes
que soporta se describen en abstracto y se ligan después al protocolo
concreto de red y al formato del mensaje.

Asi, WSDL se usa a menudo en combinacion con SOAP y XML
Schema. Un programa cliente que se conecta a un servicio Web
puede leer el WSDL para determinar que funciones estan disponibles
en el servidor. Los tipos de datos especiales se incluyen en el archivo
WSDL en forma de XML Schema. El cliente puede usar SOAP para

hacer la llamada a una de las funciones listadas en el WSDL [51].

2.9.2.3 Llamada a procedimiento remoto (XML-RPC)

Es una especificacion y un conjunto de implementaciones que permite
a aplicaciones de software corriendo en diferentes sistemas operativos
y en diferentes ambientes hacer llamadas a procedimientos a través
de Internet [52].

Es llamada a procedimientos remotos usando HTTP como transporte
y XML como codificacion. XML-RPC esta disefiado para ser lo mas
sencillo posible, permitiendo al mismo tiempo complejas estructuras

de datos que deben transmitirse, ser procesados y devueltos [52].



89

I

I

I

I
m

- :

1
DATA }- code —»- HITE: code —nl DATA

1 [}

y e |
:\.

[}

[}

[}

[}

)

Soaree: JY Stervinog

Figura 2-7 Llamada a procedimientos remotos [52]

2.10 Conclusion

Al finalizar este capitulo hemos cubierto las técnicas y herramientas de
software para: solicitar informacion al usuario, y para la busqueda y
extraccion de informacion. Asi mismo hemos revisado las metodologias
de recomendacién de informacion y las técnicas de interoperabilidad
entre aplicaciones de software.

Por ultimo explicamos las métricas utilizadas en los sistemas de
recomendacién y realizamos un analisis técnico de las herramientas con

las que contamos para resolver el problema.



CAPITULO 3

ANALISIS DE LA SOLUCION

En este capitulo se detallan las necesidades y requerimientos de los
usuarios del sistema. Se realiza también un analisis de los casos de uso
del sistema. Ademas se efectua un analisis del tipo de recomendacion.
Por dltimo, se evaluan las alternativas y se realiza la seleccién de la

solucion.
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3.1 Necesidades y requerimientos

El problema general que se busca resolver con la realizacién de este
trabajo de tesis es la sobrecarga de informacién existente de musica,
videos y sitios web, como se muestra en el diagrama de analisis del

problema a continuacién.

Sobrecarga de

informacion
causa
| |
Crecimiento Acelerado Numerosos sitios de Excesivo tiempo de
de Internet musica, videos y sitios bisqueda de
web informacién

Figura 3-1 Diagrama de andlisis del problema

Las necesidades de los usuarios originadas como resultado de este
problema de sobrecarga de informacion se reflejan en los
requerimientos detallados a continuacién. Los requerimientos
funcionales listan las tareas concretas que deben ser satisfechas por el
sistema; y los no funcionales, asi como las caracteristicas generales del

sistema.
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3.1.1 Requerimientos funcionales

1.

Brindar al usuario recomendaciones de musica, videos y sitios
Web, basados en su historial de navegacion.

Brindar una interfaz de notificacibn de recomendaciones,
integrada en el navegador Mozilla Firefox, que es el navegador
Web de cddigo libre mas utilizado al momento del inicio del
desarrollo de esta tesis.

Permitir al usuario calificar las recomendaciones segun su
agrado.

Permitir al usuario recibir recomendaciones de musica, videos y
sitios Web segun las preferencias que haya tenido al calificar

recomendaciones previas.

3.1.2 Requerimientos no funcionales

1.

Evitar la interrupcion de las actividades de navegacién del

usuario.

2. El sistema se integrara al navegador Web Mozilla Firefox.
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3.2 Analisis de casos de uso

El modelo de casos de uso muestra informacién no trivial sobre el

comportamiento dinamico y la secuencia de transacciones del sistema.

Debido a que para la implementacién del servidor del sistema se
utilizara un lenguaje de programacién orientado a objetos, para el
analisis y el disefo del sistema se utilizara el lenguaje de modelamiento
unificado (UML), que es un lenguaje para especificar, visualizar,
construir y documentar los sistemas desarrollados con lenguajes

orientados a objetos.

Los casos de uso describen los requerimientos funcionales del sistema
a alto nivel, desde la perspectiva de los actores tipicos. Cada caso de
uso describe un comportamiento del sistema observable, el mismo que

es una transaccion de valor para el actor.

Los actores son los usuarios y pueden ser personas, maquinas u otros
sistemas. Los actores participan en los casos de uso cuando realizan

un trabajo significativo para el sistema.
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3.2.1 Diagrama general de casos de uso

El sistema se divide en dos partes: la aplicacién cliente que se ejecuta
en el navegador Web del computador del usuario, y, el servicio Web

que proporcionara la funcionalidad necesaria cuando el cliente lo

requiera.

Al realizar el analisis de la soluciobn hemos obtenido tres casos de uso

generales, los cuales son los principales considerados en el sistema:

e (Obtener recomendacion
e Enviar calificacion

o Recibir retroalimentacion
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Figura 3-2 Diagrama de casos de uso

Para cada uno de estos contextos se describe la funcionalidad

requerida en el sistema necesaria para cumplir con los objetivos

propuestos en esta tesis.

3.2.2 Descripcion de casos de uso

A continuacidén se detallaran las especificaciones de cada uno de los

casos de uso de la aplicacion.
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Caso de uso 1: Obtener recomendaciones

El usuario recibira recomendaciones de tres tipos: musica, videos o
sitios Web, segun su historial de navegacion utilizando el navegador

Web.

El historial de navegacion del usuario servira para obtener las entidades
basicas extraidas de las paginas Web que visita, utilizando el Servicio
Web de ClearForest, con lo cual el sistema solicitara informacion a
mashups o servicios Web para obtener sugerencias de musica, videos
y enlaces, respectivamente; luego, el sistema mostrara esta informacién

al usuario por medio de una extension en el navegador.

Hemos decidido utilizar ClearForest ya que el Servicio Web que
proporciona de manera gratuita provee la posibilidad de obtener
entidades a partir de paginas web, que es lo que necesitamos para

poder generar el proceso de recomendacion.

Escenarios:

1.1 El usuario obtiene recomendacioén de un tipo especifico
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El usuario puede decidir escoger entre los tres tipos de
recomendaciones ofrecidas por el sistema: musica, videos y sitios
Web. Cuando el usuario ha escogido una de estas opciones, la
extension le proporcionara avisos de recomendaciones especificas
para la opcidn seleccionada, dependiendo de la informacidn

obtenida en su historial de navegacion.

1.2 El usuario obtiene recomendaciones basadas en calificaciones
previas
Cuando el sistema de recomendacién no ha obtenido resultados
basados en las entidades encontradas en el historial de navegacion,
procede a utilizar el historial de las calificaciones proporcionadas

por el usuario para generar recomendaciones.

1.3 El usuario no obtiene recomendaciones
Como se ha visto, el sistema tiene dos formas de generar
recomendaciones: la primera es utilizando el historial de navegacion
del usuario, y la segunda, basandose en calificaciones previas.
Cuando el sistema ha agotado estas dos opciones y el usuario no
ha tenido actividad de navegacion, ya no se generaran

recomendaciones.
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Caso de uso 2: Enviar calificacion

El usuario podra ponderar o calificar las recomendaciones recibidas en
un rango que indique su interés o desinterés por una u otra

recomendacion recibida.

La calificacién se realizara con el objetivo de conocer los gustos del
usuario, a través de la seleccién de la recomendacion del usuario por
medio de diferentes acciones, como, por ejemplo, dar un clic al enlace
que mostrara la recomendacidon en el navegador, borrar la
recomendacién o calificarla explicitamente de manera positiva o

negativa.

Escenarios:

2.1 Enviar calificacion positiva

El usuario podra calificar las recomendaciones que considere de su
interés. Hay dos alternativas que podran ser consideradas como
calificaciones positivas: Cuando el usuario abre un enlace de una
recomendacién generada por el sistema, y, cuando el usuario realiza
una calificacion positiva explicita. Estas calificaciones serviran para

que el sistema genere nuevas recomendaciones.
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2.2 Enviar calificacion negativa
El usuario también podra enviar calificaciones negativas. Seran
consideradas negativas aquellas recomendaciones que el usuario

haya borrado y las que haya calificado explicitamente como negativas.

2.3 No enviar calificacion
El usuario puede decidir no enviar calificaciones explicitas, en las que
expresa su gusto o disgusto por determinado item. Sin embargo, esto
no evita que se envien calificaciones implicitas encapsuladas en las
acciones de abrir un enlace de recomendacion y borrar dicha

recomendacion.

Caso de uso 3: Dar retroalimentacion

La retroalimentacion permitira al sistema construir un perfil del usuario
basado en sus intereses. Una vez que el usuario ha calificado las
recomendaciones recibidas, el sistema ha recibido la retroalimentacion
necesaria para generar nuevas recomendaciones, basandose en los

gustos del usuario.

Escenarios:
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3.1 ElI sistema g¢genera recomendaciones basado en
retroalimentacion

Cuando el usuario ha calificado positivamente las recomendaciones, el
sistema tiene la informacion necesaria para generar nuevas

recomendaciones basadas en los gustos del usuario.

3.2 ElI sistema no g¢genera recomendaciones basado en
retroalimentacion.

Este escenario se puede dar por dos razones. La primera, cuando el
usuario no ha calificado positivamente las recomendaciones, y la
segunda cuando el sistema no ha podido generar recomendaciones
basadas en las entidades encontradas en las recomendaciones que

han sido del gusto del usuario.

3.3 Analisis del tipo de recomendacion

Los sistemas de recomendacion ayudan al usuario a escoger elementos
de una gran cantidad de opciones. El volumen de la informacién es la

razon principal del surgimiento de estos sistemas.

Un reto que se presenta indudablemente al momento de crear un

sistema de recomendacion, es el de definir el tipo de recomendacién.
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La recomendacioén de los items puede hacerse basandose en diversos

métodos.

La recomendacion por similitud de objetos se caracteriza porque el
perfil creado para representar al usuario se basa en el analisis del
contenido de los objetos, con el fin de recomendar objetos similares a

los usuarios.

La recomendacioén social es aquella que busca caracteristicas sociales
similares entre los usuarios para recomendar items. Hay diversos tipos
de recomendaciones que se pueden realizar, segun el perfil de los
usuarios 0 segun las caracteristicas de los items que son de su

preferencia.

En la recomendacién basada en historia, algunos sistemas mantienen
una lista de compras, el historial de navegacién en la World Wide Web
o el contexto de correos electrénicos como un perfil de usuario.
Adicionalmente, también es comun mantener la retroalimentacion

relevante del usuario asociado con cada item en el historial.

Hemos decidido utilizar la recomendacién basada en historia puesto

que en el contexto en el que es utilizado el sistema, es recomendable
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almacenar el historial de navegacidén del usuario con el fin de obtener
sus preferencias e intereses y con ellos obtener la informacién

necesaria para generar recomendaciones.

3.4 Analisis de las alternativas y seleccion de la soluciéon

De acuerdo al andlisis técnico realizado anteriormente y a las
herramientas  disponibles para implementar el sistema de
recomendacién y considerando también que la motivacién principal para
usar puntuaciones implicitas es que remueve el costo al evaluador de
examinar y asignar puntajes a los items, se requiere de una herramienta
que permita obtener las direcciones URL que el usuario visita mediante
un navegador de codigo abierto, como lo es Mozilla Firefox. Slogger se
ajusta perfectamente a las caracteristicas necesarias, pues permite
almacenar el historial de navegaciéon del usuario y su uso es mediante

una extension para Mozilla Firefox.

Se requiere ademas de una herramienta que permita obtener las
entidades dada una pagina Web, esta funcionalidad la tiene ClearForest
mediante su servicio Web que es de acceso libre, llamado Semantic

Web Services.
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Para poder obtener informacién basada en las entidades que permita
generar recomendaciones a los usuarios requerimos de la utilizacion de
mashups o servicios Web que proporcionen informacion de musica,
videos y enlaces. En la Web encontramos tres sitios ampliamente
conocidos por facilitar a los usuarios interactuar en estos topicos, estos
sitios Web son Last.fm, YouTube, y del.icio.us, los cuales permiten a los
desarrolladores acceder a parte de sus funcionalidades a través de
servicios Web. Si bien hay otros sitios que proporcionan este tipo de
informacién, Last.fm, YouTube y del.icio.us poseen robustas interfaces
de programacién de la aplicacién (APl) que permitiran que nuestro
sistema interactue facilmente con ellos. Inclusive, Last.fm provee una
libreria de codigo abierto creada en .Net que sirve como un puerto para
acceder a toda la funcionalidad provista por los servicios Web de
Last.fm. Ademas, YouTube y del.icio.us cuentan con el servicio de RSS
para obtener videos 0 enlaces relacionados con categorias de interés

de los usuarios.

Ademas de las aplicaciones descritas anteriormente, procederemos a
analizar las herramientas que seran utilizadas para el desarrollo del

sistema.
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A continuacion se muestra un cuadro comparativo de los lenguajes de

programacion mas importantes para desarrollar aplicaciones.

Visual Visual Visual C# Java
Basic Basic .Net .Net
Requerimientos | Ninguno .Net .Net Java
Framework | Framework | Virtual
2.0 2.0 Machine
Nivel de Basico Avanzado | Intermedio | Basico
Conocimiento
Orientado a No Si Si Si
Objetos

Tabla 3-1 Cuadro comparativo de los lenguajes de programacién mas

importantes para desarrollar aplicaciones.

Como nuestra aplicacion va a estar compuesta también por el servicio

Web que va a recibir solicitudes de los clientes y enviar informacion a

otros servicios Web, al analizar los lenguajes de programacién en los

que dicho servicio Web podria ser desarrollado, consideramos la mejor

alternativa utilizar Visual Basic .NET, debido al nivel de conocimientos

que se tiene, por lo que se necesita una herramienta de desarrollo que

soporte .NET Framework 2.0.

Entre las herramientas que cumplen los requerimientos estan: Microsoft

Visual Studio .Net 2005 y Microsoft Visual Studio .NET 2008. De entre

las herramientas nombradas se utilizara Visual Studio .NET 2005 debido

a que es la versidn disponible al momento del inicio de esta tesis.
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3.5 Conclusion

En este capitulo hemos realizado el analisis de la solucion para el
problema presentado en esta tesis.

Incluimos un andlisis de los requerimientos funcionales y no funcionales
provenientes de las necesidades de los usuarios. Se realiz6 el analisis
de casos de uso del sistema, detallando el diagrama respectivo y

haciendo una descripcion de cada caso.

Ademas analizamos tres diferentes tipos de recomendacién, por
similitud de objetos, social y basada en historial. Y explicamos los
motivos por los cuales seleccionamos la recomendacion basada en

historial.

Finalmente revisamos las posibles opciones para la solucién del
problema, tanto en el mecanismo a emplear como en las herramientas

a utilizar en el mismo.



CAPITULO 4

DISENO

El disefio del sistema de recomendacién parte de los lineamientos dados
por el analisis, descrito en el capitulo anterior, y expone un bosquejo
general de la solucion, sin profundizar en los detalles de su

implementacion.

En este capitulo se describe el disefio general, a partir del cual se
realizan el disefio de la recomendacion, la base de datos, el diagrama de

clases y por ultimo los diagramas de secuencias relevantes.
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4.1 Diseino general

Esta seccién abarca los planteamientos generales de la l6gica utilizada

para generar recomendaciones y recibir retroalimentacién del usuario.

A partir de estos planteamientos realizamos el disefio de la
recomendacion, de la base de datos, el disefio de los moédulos del
sistema, el disefio de los diagramas de secuencia y el disefo de los

diagramas de clases.

En la figura 4-1, que se muestra a continuacién, esta el diagrama que

esquematiza la arquitectura del sistema.
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Figura 4-1 Arquitectura del sistema
De manera general, el sistema de recomendacién se puede dividir en

dos partes principales:

e Aplicacion cliente en Mozilla Firefox.

e Servicio Web de recomendaciones.

La parte correspondiente al cliente utilizara una arquitectura de tres

modulos:
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Modulo de presentacidon: Representa la interaccion con el cliente que
usa un navegador Web. Contendra las caracteristicas graficas en

Mozilla Firefox que permitiran al usuario interactuar con la aplicacion.

Modulo de logica: Encargado de realizar los procedimientos

necesarios para las operaciones que el sistema soporta.

Modulo de datos: Representa los datos adquiridos de la interaccién
entre el sistema y los usuarios. El objetivo de esta capa es servir de
repositorio y brindar acceso a informacidén necesaria en el momento

requerido.

Modulo de
Presentacion

Maodulo de Logica Médule de Datos

Components 1 C% Componente 2

Componente 3

Objetos y XML

i F
Extension en Firefox Componentas

Figura 4-2 Médulos del cliente
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Para construir la parte correspondiente al servidor, hemos decidido
utilizar una arquitectura orientada a servicios, con el fin de que exista
flexibilidad para adaptar cambios futuros e interoperabilidad con los
componentes del cliente. También se utilizara el estilo de programacion
por capas, con el objetivo de separar la ldgica de negocios de la légica
de disefio y datos. Se han considerado las siguientes capas en la

aplicacion servidor:

Capa de servicio: Encargado de exponer los métodos Web para ser

consumidos por la extension.

Capa de légica de negocio: Es donde se establecen todas las reglas

del negocio que se deben cumplir.

Capa de acceso a datos: Esta capa es la encargada de acceder a los

datos. Esta formada por gestores de bases de datos que realizan el

almacenamiento de los datos.

4.2 Diseno de la recomendacion

Cada operacién de recomendacién realizada por el sistema se encarga

de obtener las entidades relevantes provenientes de la informacién de
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las paginas Web para luego generar las recomendaciones segun la
informacién obtenida de diferentes servicios especializados en areas

especificas como son YouTube, Last.fm y Del.icio.us.

El proceso de retroalimentacion empieza cuando el usuario pondera o
califica las recomendaciones recibidas en el navegador Mozilla Firefox.
Las calificaciones pueden ser positivas, negativas o neutras.

Por defecto, las recomendaciones nuevas y sin ponderar tienen un valor
neutro, identificado por el numero 0. Asumiendo que las calificaciones
positivas son aquellas que han sido del agrado del usuario y las
calificaciones negativas aquellas que no han satisfecho las necesidades
0 expectativas del usuario, hemos establecido un rango de calificacién

basado en puntuaciones.

Puntos Accion Grado
2 Calificacion explicita (positiva) MEJOR
1 Abrir enlace BUENO
0 Ninguna NEUTRO
-1 Borrar recomendacion MALO
-2 Callificacion explicita (negativa) PEOR

Tabla 4-1 Rangos positivos y negativos
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Esta ponderacion se ha realizado basandose en la intuicién y en el
analisis de las acciones del usuario apoyadas en sus intereses. Para las
calificaciones positivas, la accion de abrir un enlace es considerada con
menor valor que la accién que el usuario realiza al establecer una
recomendaciéon como buena puesto que cuando el usuario abre un
enlace muestra su interés por conocer el contenido, pero este contenido
no necesariamente sera de su agrado. Al calificar explicitamente la
recomendacion como buena, el usuario muestra un interés genuino

basado en sus gustos.

En el caso de las calificaciones negativas, la accién de borrar una
recomendacion tiene una menor puntuacion que aquella accion
realizada explicitamente por el usuario al calificar una recomendacion
como mala, esta afirmacion es basada en fundamentos similares a los

expuestos en las calificaciones positivas.

4.3 Diagrama de clases

En la figura a continuacién se encuentra el diagrama de clases de la
parte correspondiente al servidor de Recommedia. Este diagrama
estatico describe la estructura de Recommedia mostrando sus clases y

las relaciones entre ellas.
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Figura 4-3 Diagrama de clases de Recommedia

En el proceso de recomendacion, la clase Recomendador se encarga
de gestionar las recomendaciones y la retroalimentacion, pues expone

los métodos que contendra el servicio Web.

Cuando una peticion de recomendacion es realizada por el cliente,
Recomendador utiliza a BuscadorEntidades para enviar la informacién
de la pagina HTML que el usuario ha navegado, segun el historial
almacenado en el cliente, al Servicio Web de ClearForest. Dicho
servicio se encarga de devolver las entidades que ha encontrado

utilizando semantica Web.
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Cuando nuestro servicio obtiene las entidades, las analiza con el fin de
obtener la informacién de interés para la aplicacion, con la cual, a
través de BuscadorRecomendaciones, realiza peticiones a los servicios
Web de Youtube, Del.icio.us y Last.fm. Todos estos servicios
devuelven resultados con informacion de videos, enlaces o canciones.
Nuevamente esta informacién es analizada, utilizando la clase
ParseadorXML, y encapsulada en un objeto ReclInfo que puede ser de
tres tipos: RecMusicalnfo, RecVideolnfo o RecSitiosWeblnfo, segun el
tipo de informacién devuelta. Finalmente la extension obtiene la lista de

recomendaciones y muestra la informacién.

Al realizar el proceso de calificacidn, el cliente, a través de la extension,
envia informacién relevante sobre sus gustos, segun las acciones que
realice, como se describe en la arquitectura general. Esta informacion
es utilizada para filtrar las recomendaciones enviadas a los usuarios y
generar nuevas recomendaciones a partir de aquellas con mayor valor

para el usuario.
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4.4 Diagramas de interaccion de objetos

Los diagramas de interaccion representan la forma en que los objetos
se comunican entre si al realizar peticiones a un evento. Utilizamos los
diagramas de secuencia, un tipo de diagrama de interaccién, para

mostrar las interacciones entre los objetos.

A continuacién, se muestran los diagramas de secuencia de
Recommedia, agrupados segun el caso de uso y segun el ambito:

Cliente y Servidor.



Caso de Uso: 1.- Obtener recomendaciones
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Figura 4-4 Diagrama de secuencia: obtener recomendaciones cliente

Cada vez que el usuario utiliza el navegador Web Mozilla Firefox, se inicia

un cronémetro, el cual monitorea cada intervalo de tiempo los archivos

HTML que la extension de Slogger ha guardado, correspondientes a las

paginas

navegadas

por

el

usuario.

El

Monitor

utiliza

a
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ComunicaciénServicioWeb para enviar estos archivos HTML a

Recomendador, el servicio Web de Recommedia.

Cuando el servicio ha respondido, la clase de comunicacion se encarga
de parsear el resultado obtenido, para ser almacenado en un archivo XML
que contiene las recomendaciones del dia. Luego, el Monitor se encarga
de mostrar las recomendaciones recibidas a través de la barra lateral, y

también de notificar de la existencia de nuevas recomendaciones.
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Figura 4-5 Diagrama de secuencia: obtener recomendaciones servidor
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Cuando la extension en Firefox ha realizado una peticion de

recomendaciones al servicio Web, se realizan las siguientes acciones:

1. — Obtener entidades: Se hace una llamada a BuscadorEntidades, el
cual llama al servicio Web de ClearForest, este expone un método que
recibe el texto, en nuestro caso en formato HTML, y cuyos parametros
de salida son entidades. A través de la clase ParseadorXML se
procede a parsear las entidades con el fin de obtener la informacién
necesaria para nuestros fines.

2. — Obtener recomendaciones: Dadas las entidades, se utiliza la clase
BuscadorRecomendaciones para hacer llamadas a los servicios Web
qgue proveen informacion de musica, videos y sitios Web.

3. —Filtrar Recomendaciones. Se utilizan las clases ManejadorHistorial y
RecHistorial para filtrar las recomendaciones y evitar que el usuario
reciba recomendaciones repetidas.

4. — Guardar Historial. Las nuevas recomendaciones son guardadas en
la base de datos y finalmente son enviadas al cliente que realizado la

peticion Web.



Caso de Uso: 2.- Enviar calificacion

Cliente
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Recommedia::Usuario
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]

Figura 4-6 Diagrama de secuencia: enviar calificacion cliente

Cuando el usuario decide mostrar las recomendaciones que se

visualizan en la barra lateral, puede calificarlas al hacer click en

diferentes opciones, se utiliza la clase ComunicaciénServicioWeb para

hacer la llamada al servicio Web Recomendador.
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Figura 4-7 Diagrama de secuencia: enviar calificacion servidor

Cuando el usuario envia una calificacién a través de la extension en

Firefox, realizando cualquiera de las acciones especificadas en la tabla

4-1, la clase Recomendador llama a ManejadorHistorial, este llama a la

clase de acceso a datos RecHistorial,

que se encarga del
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almacenamiento en la base de datos de Recommedia para luego servir

de filtro en el envio de recomendaciones.

Caso de uso 3: Dar retroalimentacion

Cliente
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Recommedia::Usuari
|
|

T ] T

| | |

| | |

' L | |
| |

| |

|

:Garga ridavegador

PedirRetrealimentacion

=

inirRetroalimentacion
M|

B
P

T
[
[
[
[
[
[
[
[

2 ™
OblenarRecomendacionesSobrePraferencias

‘__'_"; MotificarRecomendaciones

|
|
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Figura 4-8 Diagrama de secuencia: dar retroalimentacion cliente

Los resultados de la retroalimentacion recibida por Recommedia son
solicitados por el usuario cuando no hay recomendaciones nuevas que

realizar. La clase Monitor hace la peticibn a la clase
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ComunicacionServicioWeb, la cual se encarga de realizar la llamada al

método Web de Recomendador.
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Figura 4-9 Diagrama de secuencia: dar retroalimentacion servidor
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Desde el punto de vista del servidor, al recibir una peticion del cliente,
se procesa la retroalimentacion. A través de la clase ManejadorHistorial
se obtienen las url que han tenido una mayor ponderacion, utilizando la
clase RecHistorial para acceder a la base de datos. Luego, la clase
BuscadorEntidades se encarga de hacer la llamada al servicio Web de
ClearForest para obtener las entidades, que luego van a ser parseadas
para extraer la informacidn relevante para nuestro sistema. Una vez
obtenidas las entidades, se procede a utlizar la clase
BuscadorRecomendaciones para recibir las recomendaciones de los
servicios Web de YouTube, Del.icio.us y Last.fm. Las recomendaciones
son filtradas utilizando la clase ManejadorHistorial, que requerirad a
RecHistorial para acceder a la base de datos y verificar que las
recomendaciones no sean repetidas. Una vez realizada la verificacion,
se procede a guardar el historial de recomendaciones recibidas en la

base de datos y posteriormente, enviarlas al cliente.

4.5 Diseno de la base de datos

Nuestro sistema requiere de una base de datos alojada en el proveedor
del servicio, la cual permitira almacenar la informacion relacionada a las
recomendaciones. Esta informaciéon proviene principalmente de dos

fuentes:
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e Las recomendaciones generadas por el servicio Web.
e La retroalimentacion proporcionada por el usuario al interactuar

con el sistema.

El diseiio de la base de datos es sencillo, teniendo en cuenta que gran
parte de la complejidad en la realizacion del sistema se concentra en el

servicio Web y en la extensién para Mozilla Firefox.

Usuario Calificacion
< PK |Id
MombrePerfil —P> Puntos
Enlace Accion
Titulo Grado

FechaRevision

FK1 |ldUsuario
: EstadoRec
TipoRec FK2 |ldCalificacion
Pk | 1d f———— FK3 |IdTipo — pk Id
— FK4 ||dEstado
TipoRec EstadoRec

Figura 4-10 Disefno base de datos Recommedia

La ilustracion anterior muestra el disefio de la base de datos para
nuestro sistema, la informacién que alli se almacenara corresponde a
la preferencia del usuario al momento de interactuar con las
recomendaciones a él presentadas, tal como lo explicamos en la

primera parte de este capitulo.
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La base de datos de Recommedia constara de cinco tablas:

Historial: Es la tabla principal, en donde se almacenaran las
recomendaciones realizadas, junto con la calificacidbn asignada al
usuario. Dichas recomendaciones pasaran a estado inactivo una vez
que el usuario las haya calificado.

Usuario: Esta tabla almacena las identificaciones de los usuarios del
sistema de recomendacion. Cada usuario estara identificado por el
perfil que Mozilla Firefox crea para él.

Tipo de Recomendacion: Esta tabla alberga los tres tipos de
recomendaciones que nuestro proyecto de tesis comprende: Mdusica,
videos y sitios Web.

Estado de la Recomendacion: Basicamente, se han considerado dos
estados: activo e inactivo.

Calificacion: En esta tabla se encontrardn las descripciones y
ponderacion del rango de calificaciones empleado para cuantificar el

interés del usuario en las recomendaciones recibidas.

4.6 Conclusion
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Hemos revisado el disefio del sistema de recomendacion el cual
comprende el disefio general del sistema, del cual se derivan el disefio
de la recomendacion, el disefio de la base de datos, el diagrama de
clases y los diagramas de secuencia mas importantes. Todos en
conjunto permiten comprender la estructura y funcionamiento de

nuestro sistema.

Realizar el disefio de un sistema de recomendacién implica la
utilizacion de métodos para definir los gustos e intereses del usuario,
asegurar la persistencia de la informacion y también realizar la

coordinacion y cooperacidon de cada una de las partes del sistema.



CAPITULO 5

IMPLEMENTACION

En este capitulo se hace una descripcion del proceso de implementacién
de la aplicacién demostrativa de este proyecto de tesis una vez realizadas

las etapas de analisis y disefio del sistema.

Se describen los estandares de implementacidon del sistema. Ademas se
especifican las tecnologias utilizadas y los pasos seguidos en el proceso
de implementacion del sistema. Luego se detallan los requerimientos de
hardware y software necesarios. Finalmente se enumeran los problemas

encontrados durante la implementacion del sistema.
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5.1 Estandares de implementacidén del sistema

Se han definido ciertas reglas en la programacién del sistema con el fin
de facilitar su mantenimiento y entendimiento. Estas reglas han sido
consideradas segun las guias de diseno de Microsoft, las cuales
fomentan la consistencia y facil predicciéon del cédigo desarrollado en
.Net y Microsoft recomienda su uso con el fin de que los desarrolladores
mejoren el modelo de programacioén que utilizan asi como también su

productividad [53].

Las reglas adoptadas son:

e Utilizacidon de sustantivos para nombrar una clase, empleando la
notacién Pascal, manteniendo la primera letra en el identificador
y la primera letra de cada palabra subsecuente concatenada en
mayusculas.

e Para nombrar los métodos del sistema se utilizara verbos o
frases verbales junto con la notacién Pascal.

e Las propiedades seran nombradas utilizando sustantivos y la

notacion Pascal. Se evitara utilizar la notacion Hungara.
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e Los parametros seran nombrados utilizando la notacién Camel,
procurando utilizar nombres que describan su significado en

lugar de su tipo de dato.

5.2 Tecnologias

Para desarrollar la extensién en Mozilla Firefox se ha utilizado el
lenguaje de programacion XUL, encargado de manejar la interfaz en el
navegador Web, junto con Javascript para poder implementar la

funcionalidad de la extensién.

Ademas se utilizdé XPCOM, tecnologia propia de la plataforma de
Mozilla para poder interactuar con servicios Web y también con el
directorio de archivos de Windows. Luego, para poder vincular a
XPCOM con Javascript se utilizd XPConnect, que permite la interaccidon

entre ambos y facilita la creacién de componentes en Javascript.

El servicio Web fue desarrollado utilizando el ambiente de desarrollo
proporcionado por Visual Studio 2005, con el lenguaje de programacién
Visual Basic .Net. Para mantener la persistencia de los datos se utilizé

el motor de base de datos Microsoft SQL Server 2005.
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En vista de que Visual Basic .Net es un lenguaje orientado a objetos, y
como se decidié en el capitulo de disefio, se procedid a implementar
varias capas de la aplicacion con el fin de separar las diferentes partes

del proyecto.

_J Solukion ‘Recommedia’ (4 projecks)

_"EI Recommedia, AccesoDatos

_";E:I Recommedia,LogicaMegocio

_"EI Recommedia, Objetos

:f.ﬁ Recommedia.5WRecomendador

F| [

Figura 5-1 Capas utilizadas en la implementacion del proyecto de tesis

5.3 Proceso de implementacion del sistema

La implementacion del sistema inicié con la codificacidén de la aplicacion
servidor. Se implementaron las clases basicas de busqueda de
recomendaciones. Primeramente se cred el servicio Web que exponia
los métodos que iban a ser consumidos por la extensién. Se empez6
con un método que obtenia las entidades provenientes del servicio Web
de ClearForest. Una vez que se pudo establecer la comunicacién con
dicho servicio Web, se procedié a parsear el resultado y encapsularlo
en objetos denominados Entitylnfo, con el fin de obtener la informacién
relevante para nosotros de las entidades encontradas por ClearForest

en los archivos HTML que enviamos para su analisis.
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Dado que el proyecto estd desarrollado bajo una arquitectura de
programacion en capas, se cred un proyecto de libreria de clases en
Visual Studio con el fin de que albergue todas aquellas clases que

sirven de comunicacion entre las diferentes capas de la aplicacion.

Luego de que se pudo obtener las entidades correspondientes, se
procedi6¢ a implementar la funcionalidad de obtencion de
recomendaciones de musica, para lo cual se utiliz6 una libreria de
clases de cédigo abierto de Last.fm desarrollada para .Net, que permitié
la implementacion de métodos para buscar pistas en Last.fm segun

varios criterios como son artista y nombre de cancién.

Luego se implement6 la aplicacién cliente representada por la extension
en Mozilla Firefox. Se procedi6 a crear la interfaz de interaccién con el
usuario. Se crearon archivos XUL que representaban el area de
notificacion en la barra de estado, la barra lateral destinada a mostrar
las recomendaciones generadas en el dia y las opciones del menu que

permitan configurar la aplicacion.

La funcionalidad en la extensién fue implementada utilizando Javascript

mediante funciones que hacian llamadas a componentes expuestos a
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travées de wuna interfaz IDL y creados para cumplir con los
requerimientos del sistema, entre ellos establecer la comunicacion con
el servicio Web de Recommedia, parsear y actualizar archivos XML,

entre otros.

Mientras se desarrollaba Ila extension se continué con la
implementacion de la funcionalidad restante del servicio. Se crearon las
clases correspondientes para almacenar informacion de videos y sitios
Web, ademéas fue necesario crear clases encargadas de buscar la

informacién en YouTube y Del.icio.us, respectivamente.

Una vez que se pudo mostrar las recomendaciones en Mozilla Firefox a
través de la extension, se procedid a desarrollar la parte de
almacenamiento en la base de datos. Se crearon las clases necesarias
para habilitar el acceso y administraciéon de los datos. Luego fue
necesario realizar un filtrado de las recomendaciones para evitar enviar

al usuario sugerencias repetidas.

Luego de que se realiz6 el almacenamiento de las recomendaciones en
la base de datos, continuamos con la implementacién de la
funcionalidad necesaria para que el usuario califique las

recomendaciones recibidas, segun sus gustos. Se implementé la
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interfaz necesaria en la extension de Firefox y luego se desarrollé la

funcionalidad en el servicio Web.

Finalmente, una vez desarrollada la funcionalidad necesaria para
calificar las recomendaciones recibidas, decidimos utilizar las
recomendaciones con mayor calificacion otorgada por el usuario, para

generar nuevas recomendaciones.

5.4 Requerimientos de hardware y software

A continuacion se detallan los requerimientos de software necesarios

para la ejecucién de los componentes de Recommedia.

Aplicacién cliente:
e Mozilla Firefox version 2.X.X.X.

e Extensién Slogger.

Aplicacion servidor:
e Sistema Operativo Windows XP/Vista/Server 2003.
e Microsoft SQL Server 2005 con Service Pack 1.

e Internet Information Services version 5 en adelante.
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¢ Microsoft .Net Framework 2.0.

Los requerimientos de hardware necesarios para que el sistema pueda

ser ejecutado son una PC de escritorio y conexidn a internet.

La instalacion de la aplicacién cliente debe ser realizada en el siguiente
orden:
1. Extension Slogger. Una vez instalada, esta extensién debe ser
configurada de la siguiente manera:
2. Ir a Slogger Settings ubicado en el menu Herramientas —>
Slogger -> Settings de Mozilla Firefox. Aparecera la siguiente

pantalla:

Slogger Settings

On this Action... wo Tun these profiles (in order):

XML log & complete pages

Every page load

Page load & togglebuttonl < isON [ w¥ )
Page load & toggle button 2 % is ON (#]
Page load 8 toggle button 3 %7 is ON (é]
Click button1 <

Click button 2

Click button 3

Mowve up Mowve down

Figura 5-2 Ventana de configuracién de Slogger
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3. Enla seccidn Available Profiles, seleccionar la opciéon XML log &

complete pages y presionar el botén “Edit Profile”.

m@&

o run these profiles (in order): Available Profiles

HTML log (Persenal)
HTML leg (Business)

Text log & text pages

RDF log, XUL viewer

Test Slogger Variables

| XML log & complete pages

XML log & complete pages

remove » >

[ Edit Profile...

Move up Mave down

|
| impot. || Export. |
|

| New. || Delete.

Find profiles online

[ Aceptar l l Ayuda l

Figura 5-3 Seccion Available Profiles de Slogger

4. En la pestana Save Pages, seleccionar la opcion Enable save
pages. Seleccionar también la opcidon Save each page as: Web

page, HTML only.
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Edit Profile [

General | Save Pages | Log File | Filters | Services | Custom script | Cenfirmation

[]: Enable save pages

Save each page as: ) Web Page, complete

@ Web Page, HTML only

() TextFiles
Folder: (you can Browse, then add variables)
SsloggerDir/archive/data/Syear-Smonth-5day
Filename for saved page:

Syear-Smonth-Sday_Shour-Sminute-5second-Smillisecond. Stypeext

[T] Include page in download manager (warning: firefox can be slowed down if this is checked)

[ Aceptar ] ’ Cancelar l [ Ayuda

Figura 5-4 Ventana de edicion de perfiles de Slogger

5. Extensibn Recommedia. Esta extensibn no requiere

configuracién adicional alguna, una vez instalada.

5.5 Problemas de implementacion

Dentro del proceso completo de desarrollo del sistema surgieron

algunos problemas que fueron solucionados analizando alternativas y la

investigacion en la Web.
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Durante el desarrollo se necesitaba monitorear el directorio de archivos
resultantes del historial de navegacién del usuario, generados por
Slogger. Después de analizar y probar posibles soluciones al problema,
se resolvié que utilizando XPCOM vy varios componentes que permiten
la manipulacion de archivos y de directorios se podria obtener los

archivos necesarios.

La implementacion también incluye establecer comunicacion de la
extension con el servicio Web, para lo cual se empezé utilizando la
comunicacion por SOAP a través de XPCOM, pero no se obtenia
respuesta del servicio. Luego, después de consultas online con
expertos en desarrollo en Mozilla, acordamos utilizar HTTP para

acceder al servicio Web, lo cual funcioné de manera adecuada.

Una vez obtenidas las recomendaciones, se requeria que estas se
muestren en una barra lateral, en donde se pueda poner la calificacion
buena o mala en dos columnas, y que el usuario pueda seleccionar una
celda especifica dependiendo de su opinion sobre determinada
recomendacién. Esto no se pudo lograr realizar pues Gecko, la
plataforma sobre la que trabaja Mozilla, no soporta realizar este tipo de
interfaces en donde en un control de tipo lista se pueda seleccionar las

celdas individualmente.
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Finalmente, al desarrollar la aplicaciébn servidor aparecieron dos
problemas: establecer la forma de obtener las recomendaciones de
sitios Web y videos desde Del.icio.us y YouTube, respectivamente; y
errores de parseo en los archivos XML de las recomendaciones
generadas.

El primer problema consistia en implementar el mecanismo para
generar las recomendaciones para sitios Web y para videos. Una de las
alternativas que se encontraron fue la de utilizar API's disponibles tanto
para del.icio.us y YouTube, pero estas API's no eran lo suficientemente
configurables, pues no contenian los métodos necesarios para obtener
las recomendaciones de acuerdo a las entidades recopiladas del
historial de navegacion del usuario. La segunda opcién y la que
representd la solucién al problema fue utilizar RSS de los sitios Web de
Del.icio.us y YouTube, porque permite realizar busquedas por palabras
claves, en nuestro caso entidades.

El segundo problema encontrado en la implementacién del servidor
estuvo en la aparicién de errores de parseo del archivo XML de las
recomendaciones. El origen de este problema estaba en que algunos
de los resultados de las busquedas obtenidas mediante RSS incluian
caracteres latinos como las vocales tildadas y otros simbolos especiales

tales como paréntesis, numeral o arroba que no eran correctamente



141

interpretados por el navegador Web al momento de mostrar la lista de
recomendaciones. El problema fue resuelto creando una funcién que
convertia este tipo de caracteres a su equivalente en la codificacion

HTML respectiva.

5.6 Conclusiones

En este capitulo se presentaron los estandares de implementacién del
sistema, los requerimientos de hardware y software necesarios para su

instalacién y los problemas presentados en esta etapa.

Para el desarrollo de los componentes de software correspondientes al
servicio Web, se selecciond la plataforma .NET y Microsoft SQL Server
2005 para la instalacién de la base de datos. En el desarrollo de la
extension, se utilizaron los lenguajes con los que interactia Mozilla

Firefox: XUL y JavaScript.

Los problemas de monitoreo de directorios y archivos en la aplicacion
cliente fueron resueltos con el uso de XPCOM. Para generar
recomendaciones de videos y sitios Web en el servidor utilizamos RSS.
Y para los problemas entre la extension y el servicio Web la solucién

fue utilizar HTTP como canal de comunicacion.



CAPITULO 6

PRUEBAS

En este capitulo se hace una descripcion de las pruebas efectuadas al
sistema para verificar su funcionamiento, usabilidad y medir la efectividad
de las recomendaciones que el mismo genera. Ademas se muestra un

analisis de los resultados de las pruebas del sistema.
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6.1 Esquema de pruebas

En esta seccién se hace una descripcion general de las estrategias de
pruebas realizadas al sistema para garantizar su correcto

funcionamiento.

Se solicité a cinco personas seguir una serie de tareas especificas,
consideradas claves para las pruebas. Los perfiles de las personas que
participaron en este proceso de pruebas fueron los siguientes: Dos
profesionales en Ingenieria en Computacién, por lo tanto, son personas
con conocimientos altos de manejo de computadoras y navegaciéon en
internet. Ademas, solicitamos a dos personas con conocimientos
medios de internet y del uso de computador, que participen en las
pruebas, junto con una persona con los conocimientos basicos en
computadoras y poca experiencia de navegacion en la web. Este
experimento tuvo el objeto de probar qué tan eficaz era el sistema para
el cumplimiento de dichas tareas. La ficha de la prueba puede revisarse

en el anexo A.

Objetivos:
- Verificar que la interfaz y los mensajes que el sistema genera

sean comprendidos por el usuario.
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- Medir la efectividad de la recomendacién que realiza el sistema.

¢ Qué se quiere capturar?:

- Que la interfaz del sistema sea comprendida sin dificultades por
el usuario y que pueda interactuar con ella de manera
espontanea.

- Que las recomendaciones generadas por el sistema estén
relacionadas a las preferencias de navegacién del usuario.

- Que el contenido de las recomendaciones generadas se adapte
a las preferencias en la navegacion del usuario. Es decir que el

sistema sea adaptivo.

Grupo Objetivo: Cinco personas con conocimiento sobre navegacion

en Internet.

Procedimiento:
El procedimiento para realizar las pruebas del sistema esta dividido en
dos etapas. La primera, es una etapa de evaluacion de la usabilidad del

sistema.

Se entregara a cada persona una hoja con 3 pasos detallados

relacionados a la interaccion con el sistema, seguidos de un pequefio
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cuestionario para evaluar la dificultad en la realizacién de esta parte de

la prueba.

La segunda etapa cumple el objetivo de medir la efectividad de las

recomendaciones que genera el sistema, asi como también la

adaptabilidad del sistema a cambios en los intereses de los usuarios.

Prueba de generacion de recomendaciones

Se pedir4d a cada persona que navegue libremente por sitios de su
interés por 15 minutos. Se prevé que en el transcurso de este tiempo
las notificaciones del sistema se comiencen a mostrar. Se indicara a
cada persona que revise el listado de recomendaciones ubicado en la
barra lateral cuando aparezca la primera notificacion en su navegador.
Cada vez que el usuario desee, puede revisar ese listado sin importar si
una nueva notificacién ha aparecido en el navegador. En esta parte las
personas pueden guiarse con el procedimiento de la Etapa 1 en caso
de no recordar como hacerlo. Una vez terminados los 15 minutos de
navegacion, se entregara un cuestionario y se solicitara a las personas
que revisen las recomendaciones generadas y que basados en el
contenido de dichas recomendaciones contesten las preguntas del
cuestionario (cuestionario 2 del anexo A). Se les consultara sobre la

utilidad de las recomendaciones generadas.



146

Prueba de adaptabilidad del sistema

Luego se solicitard a las personas que cambien completamente sus
topicos de navegacion y los mantengan durante 15 minutos mas. De la
misma manera que en la prueba anterior, cuando las notificaciones
comiencen a mostrarse las personas estan en total libertad de revisar
las recomendaciones en el momento que deseen. Al finalizar el tiempo
se entregara un cuestionario (cuestionario 3 del anexo A) en el cual se
consultara sobre la adaptabilidad del sistema, si las recomendaciones

estan relacionadas a los nuevos temas de navegacion.

6.2 Analisis de resultados

Los usuarios pudieron llevar a cabo las tareas requeridas y de acuerdo
a las respuestas obtenidas en el cuestionario 1, que abarca la
usabilidad del sistema, concluimos que el 93.34% de los usuarios
participantes en las pruebas considera que el sistema es facil o muy
facil de utilizar. La tarea que represent6 un pequeno grado de dificultad,
fue aquella en la que se pedia al usuario ver las recomendaciones,
puesto que se debe acceder a esta opcidn utilizando el menu contextual
del sistema. El 80% de los participantes puede revisar las
recomendaciones en la barra lateral sin ningun problema y el 93%

puede recordar como interactuar con el sistema.
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En general, estos resultados nos indican que la interfaz ofrecida por el
sistema les permite a los usuarios realizar las tareas requeridas sin

problemas.

Los resultados de la segunda etapa del procedimiento de las pruebas
indican que el 60% de los usuarios cree que las recomendaciones son
utiles. Mientras que el mismo porcentaje de las personas evaluadas

consideran que el sistema se adapta a sus preferencias de navegacion.

Por otro lado, el 40% de las respuestas indican que el sistema genera
recomendaciones repetidas, lo que nos indica que ciertos aspectos de

control deben ser mejorados en el sistema.

Un reporte completo de los resultados de las pruebas pueden

encontrarse en el Anexo B.

Concluimos que las pruebas efectuadas enfocadas hacia el usuario
comun revelaron que, de manera general, el sistema cumple con los
objetivos planteados al inicio de este capitulo, pero no en el 100% de
los casos. Por consiguiente, queda pendiente pulir aspectos para el

mejoramiento del sistema tales como mejorar el procedimiento de
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generar las recomendaciones y control de recomendaciones ya

generadas.



CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
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CONCLUSIONES

Una vez finalizado el presente trabajo de tesis y llevado a cabo todos los

objetivos de su realizacidn, se puede llegar a las siguientes conclusiones:

1.

La gran cantidad de informacion existente en Internet, hace
necesario el uso de técnicas que ayuden al usuario a encontrar lo
que desea. Los sistemas de recomendacién son utilizados
eficientemente para resolver el problema de sobrecarga de
informacién.

Todos los objetivos planteados respecto al andlisis y disefio
previos a la implementacion de esta solucion se cumplieron, y ello
se demuestra en la documentacion aqui presentada.

La solucion ofrecida permite recibir recomendaciones de musica,
videos y sitios Web, utilizando el navegador Web Mozilla Firefox,
puesto que el sistema le brinda una interfaz de notificacién de
recomendaciones.

De acuerdo a la forma en que el sistema fue disefiado, éste se
puede adaptar a nuevos tipos de recomendaciones, de tal manera
que no incluya solo los tres tipos de recomendaciones que se
plantearon como objetivo en esta tesis, sino que sea expandible a

nuevos tépicos de interés de los usuarios.



151

5. Es posible construir un sistema de recomendacién de informacién
para el usuario final que se adapte a los cambios en sus intereses,
los cuales son reflejados en su historial de navegacion.

6. El sistema de recomendacion fue implementado utilizando
servicios Web, lo que facilita su uso posterior a través de diferentes
tipos de interfaz, como pueden ser una aplicacion Web o una

aplicacion de escritorio.
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RECOMENDACIONES

A continuacion se detallan las recomendaciones que deberian tomarse en

consideracioén:

1.

Ya que en la actualidad se ha despertado gran interés por la
generacién de recomendaciones que capten la atencion de los
usuarios, sobretodo en el &mbito comercial, herramientas como la
desarrollada en esta tesis seran de utilidad como base para el
desarrollo de sistemas mas eficientes que generen mejores
recomendaciones en diferentes tdpicos, como por ejemplo,
recomendar personas, y no solo se limiten a videos, musica o
sitios Web.

Permitir la personalizacion de las opciones de la aplicacién, tales
como la cantidad de recomendaciones que se desea recibir por
dia, con el fin de que el usuario no se sienta saturado de
recomendaciones.

Convertir al proceso de recomendar en una experiencia social, de
manera que los usuarios puedan interactuar entre ellos y no sélo
interactuen con el sistema.

Luego de basar nuestra tesis en sistemas de recomendacion,
encontramos interesante aplicar dicho concepto no sélo en la Web,

sino trasladarlo a otros entornos como lo es la televisién, aparatos
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eléctricos de hogar o dispositivos méviles. Podemos pensar que en
un  futuro  podriamos tener a  nuestro  refrigerador
recomendandonos que comer para desayunatr.

Al generar recomendaciones, en ciertas ocasiones es importante
conocer no solamente qué recomendar sino también a quién y bajo
qué circunstancias. Es decir, es significativo conocer la informacién
contextual del usuario para generar recomendaciones mas
acertadas. En el presente trabajo no se ha utilizado informacién
contextual de los usuarios.

Es posible mejorar la forma de generar las recomendaciones para
que sean mas Uutiles al usuario y se adapten mejor a sus
preferencias, esto se puede lograr haciendo un andlisis mas
exhaustivo de la navegacion del usuario, como por ejemplo
llevando el registro del tiempo que visita una pagina.

Modificar el mecanismo de filirado para evitar la generaciéon de
recomendaciones repetidas. El sistema en estos momentos cuenta
con un procedimiento de filtrado que se basa en las URLs,
consideramos que se podria basar también en las entidades que
se obtienen de la navegacion de los usuarios, descartandolas en el

caso de que antes ya hayan sido enviadas al servidor.
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Anexo A

Procedimiento para pruebas del sistema

Etapa 1

1. En la ventana del navegador haga clic derecho en el icono de la
extension en la barra de estado (ubicada en la parte inferior derecha)

identificado con la imagen #4. Se aprecia el siguiente ment contextual

Desactivar
YWer recomendaciones

b Dpciones i

MenU contextual de Recommedia

2. Del menu contextual desplegado en el paso 1 escoja Opciones.

Aparece la siguiente ventana:

-~

Opciones

Qpciones

Motificaciones
Maostrar recomendaciones de:

MUisica videos Sitios Web
Canexion

Moskrar notificaciones cada: | 5| Minukos

Aceptar ] [ Zancelar

Ventana de Opciones de Recommedia
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Aqui puede fijar dos parametros de configuracion de la extension, el tipo

de recomendaciones a ser mostradas, y la frecuencia con la que se

mostraran las notificaciones. Configure estos valores de acuerdo a sus

preferencias y haga clic en Aceptar.

3. Del menu contextual desplegado en el paso 1 escoja Ver
recomendaciones. Se abrira una barra lateral en la parte izquierda del

navegador:

Tus recomendaciones de hoy (%

)
Tikulo

Barra Lateral donde se muestran las recomendaciones
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Por ser la primera vez que utiliza la extension, esta barra lateral lucira
vacia. Pero una vez que las recomendaciones comiencen a generarse
apareceran los diferentes items que podran ser reconocidos por sus
iconos El FEl Td para recomendaciones de videos, musica y sitios Web

respectivamente.
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Cuestionario 1

Marque con una X su respuesta.
1. Evalle el nivel de dificultad de cada tarea marcando en la casilla la

respuesta que corresponda.

Nivel de Dificultad Tarea 1 Tarea 2 Tarea 3
Muy facil
Facil
Dificil
Muy dificil

2. ¢Necesité ayuda para realizar la tarea? (aqui se puede medir el

nuamero de errores).

Tarea | Si | ¢Cual fue la ayuda? No
1
2
3

3. ¢Puede recordar las tareas y repetirlas sin necesidad de consultar el

procedimiento entregado a usted en la tarea anterior?

Tarea Si | No | ¢Por qué?
1
2
3
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Etapa 2

Cuestionario 2

Conteste las siguientes preguntas relacionadas a las recomendaciones
que obtuvo luego de navegar por 15 minutos.
1. ¢Las recomendaciones han sido Utiles para usted?

Si NO

2. ¢Las recomendaciones han sido interesantes para usted?

SI NO

3. ¢Ha recibido alguna recomendacién fortuita o que le cause impresién?

Sl NO

4. ;Las recomendaciones estaban relacionadas a los temas que usted
eligié para su navegaciéon?

Sl NO
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Cuestionario 3

Conteste las siguientes preguntas relacionadas a las recomendaciones

que obtuvo luego de navegar por los segundos 15 minutos.

1. ¢Las nuevas recomendaciones estan relacionadas a los temas de su
navegacion durante los 15 primeros minutos?

S NO

2. ¢Percibe un cambio en los resultados de las recomendaciones
generadas entre la primera parte de esta prueba y los dltimos 15
minutos?

S NO

3. ¢Ha encontrado recomendaciones repetidas?

S NO




Para cada cuestionario

Anexo B

Resultado de Pruebas

se presenta

tabla de

correspondiente a la evaluacion de las 5 personas.

Cuestionario 1

161

respuestas

Evalte el nivel de dificultad de cada tarea marcando en la casilla la

respuesta que corresponda.

Tabla de respuestas:

Nivel de Tarea 1 Tarea 2 Tarea 3 Promedio
Dificultad
Muy facil 5 (100%) 2 0 46,67
(40%) %
Facil 0 3 4 (80%) 46,67
(60%) %
Dificil 0 0 1 (20%) 6,67%
Muy dificil 0 0 0 0%
¢ Necesitoé ayuda para realizar la tarea?
Tarea | Si No
1 0 5 (100%)
2 1 (20%) | 4 (80%)
3 2 (40%) | 3 (60%)

¢, Puede recordar las tareas y repetirlas sin necesidad de consultar

procedimiento entregado a usted?

el



Tarea Si No
1 5(100%) |0
2 4 (80%) 1 (20%)
3 5(100%) |0
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Cuestionario 2
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Conteste las siguientes preguntas relacionadas a las recomendaciones

que obtuvo luego de navegar por 15 minutos.

1. ¢Las recomendaciones han sido utiles para usted?

Si

NO

3 (60%)

2 (40%)

2. ¢Las recomendaciones han sido interesantes para usted?

Si

NO

2 (40%)

3 (60%)

3. ¢Ha recibido alguna recomendacién fortuita o que le cause impresién?

Si

NO

1 (20%)

4 (80%)

4. ;Las recomendaciones estaban relacionadas a los temas que usted

eligié para su navegaciéon?

Si

NO

3 (60%)

2 (40%)
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Cuestionario 3

Conteste las siguientes preguntas relacionadas a las recomendaciones

que obtuvo luego de navegar por los siguientes 15 minutos.

1.

3. ¢Ha encontrado recomendaciones repetidas?

¢ Las nuevas recomendaciones estan relacionadas a los temas de su

navegacion durante los 15 primeros minutos?

S| NO
1(20%) | 4 (80%)

¢,Percibe un cambio en los resultados de las recomendaciones
generadas entre la primera parte de esta prueba y los dltimos 15

minutos?

Si

NO

4 (80%)

1 (20%)

Si

NO

2 (40%)

3 (60%)
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