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Capitulo 1

Introduccion
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1.1 Introduccién al proyecto

El uso, cada vez mayor, de los multiples servicios que ofrece Internet por parte de
los usuarios es de lo mas variado, y esta propiciando la existencia de sitios Web que
sirven de soporte para muchos de estos servigosolo en el dmbito cientifico,
académico o empresarial, sino también para el ocio y disfrute del usuario.

La radio por Internet es actualmente uno de los mayores atractivos de ocio y
tiempo libre para los internautas en general, debido a su fac#éided ¢ su alto grado
de accesibilidad. Se fundamenta en el 0 We &
Internet de contenido multimedia, en este caso de audio. Para ello, se utiliza la tecnologia
conoci da ¢ omda qéeScual seaaxplica cadapliente en los siguientes
apartadosgue consiste en brindar al usuario la posibilidad de reproducir contenidos
multimedia directamente y de forma paralela en el navegador Web, sin que este tenga
gue descargar dicho contenido en su ordenador.

En el &mbitade la radio por Internet cabe destacar la reciente irrupcion de radios
personalizadas colaborativas, que ayudan al usuario a encontrar nueva musica de su
agrado, basadndose en sus preferencias, es decir, estudiando las caractéaistigsisale
que ya h escuchado y puntuado.

Algunos ejemplos de radios colaborativas los podemos encontrar en:

- Pandora (www.pandora.comjediante una interfaz muy conseguida, ayuda al
usuario a generar una lista de artistas y canciones de su agrado desde el momento
en queescucha su primera cancion, basandose en las similitudes entre objetos
(canciones).

- Last.fm (www.lastfm.esEonsiderada como una red social a gran escala,
construye a partir de estadisticas de otros usuarios registrados perfiles sobre los
gustos musites que se adeclen al usuario. Su servicio es de codigo abierto y se
basa en un algoritmo de filtrado colaborativo.

El exitoso funcionamiento de las citadas radios online radica en el uso de lo que
formalmente se conoce como Sistemas de Recomendacabofaivos.

Hay varias formas de definir un Sistema de Recomendacion, una de ellas es la siguiente:

dPor Sistema de Recomendacion se entiende al sistema que utiliza las opiniones
de los usuarios que forman una comunidad, para ayudar a otros usuweritzsnen
pertenecen a esa misma comuniadad) a encontrar contenidos de su agrado entre un gran
nkamer o de contenidos exi stentes. O
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Existen varios tipos de Sistemas de Recomendddid®asadogn Contenido,
Colaborativas Basados en Conocimiento, Comunidad, Demograficos, asi como
hibridaciones de los anteriores tipos.

Vista la importancia de las radios online hoy en dia y en concreto de las radios
personalizadas colaborativas, eeha posibilidad de enmarcar el TFG edrdesarrollo
de unaradio online colaboratiiaasada en servicios wesuyinteracciéicon una applel
ecosistema Android.

Android es un sistema operativo basado en Linux [15], disefiado principalmente
para dispositivos moviles con pantalla tactil coefefonos inteligentes o tabletas.
Inicialmente desarrollados por Android, Inc., que Google respaldé econdmicamente y
mas tarde compré en 2005. Android fue presentado en 2007 junto la fundacion del
Open Handset Alliance [17]: un consorcio de compaiiias addwiare, software y
telecomunicaciones para avanzar en los estandares abiertos de los dispositivos moviles.

Gracias a la importancia de Android y la cantidad de usuarios que lo utilizan nos
permiten llevar la radio online colaborativa al bolsillo de me8lade usuarios, que
podran escuchar cientos de canciones personalizadas con tan solo arrancar la aplicacion.

Por tanto en este TEGe pretendegrear un sitio web que albergue un servicio de
Radio Colaborativa con musica de licencia Creative Commaouns gfrezca diversos
servicios que puedan ser accedidos a través de una app Android [28].

A continuacion se exponen tanto el propdsito de esta aplicacion como los
objetivos necesarios para llevarla a su consecucion con éxito.

14 ESCUELA POLITECNSIGRERIOR
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1.2 Proposito

Disefio y dsarrollo de una radio online colaborativa para web, basada en las
preferencias musicales del usuariangs servicios aprovechables por una aplicacion
Android para su uso ubicuo

1.3 Objetivos

1. Busqueda y revision bibliogréfica.
2. Estudiar los métodate reproduccion de musistreaming en sistemas web

3. Realizaciéon de proceso de ingenieria software: Analisis, disefio implementacion y
pruebas.

4. Estudio, preparacion e implementacion de los métodos de acceso al servidor web
de la aplicacion.

5. Implementa®n de la aplicaciowebque permitira escuchar la radio colaborativa
en base al algoritmo de filtrado colaboratsecificado

6. Redaccién de la memoria.

A continuacion se expof planificacién temporal realizada palraumplimiento de
los objetive de este TFG

ESCUELA POLITECNICA SUPERIOR 15
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1.4 Planificacion temporal

3 & 2015
project 'ﬁ' T T I T I T f
Mombre |Facha r:le in..| Fecha de fin actubre noviembre diciembre Enera tebrera marza abril mayo

= @ Analisis del proyecto 8/10/14 1/12/14

@ Requisitos funcionales  8/10/14 21/10/14 | —1

© Casos deuso 2104 31074 Y

@ Diagrama de secuencia 3/11/14 411714 Eh

© Escenarios SA14 181714 i—"

© Gantt 1911714 20/11/14 i

o Analisis costos A11714 14214 i

@ Fin Analisis 2/12/14 2/12/14
= @ Disefio 2/12/14 13/02/15 |

@ Disefio de pantallas 2/12/14 12712114 l:h,

& Prototipe web 15712714 31/12/24 /T

@ Perfiles de usuario 15/01/15 16/01/15 |'|:|

@ Eleccion arquitectura  15/01/15 21/01/15 .‘:h

@ Modelo BEDD 22/01/15 26/01/15 Eh

@ Esquema entidad relac... 27/01/15 4/02/15 r:ll

@ Diagrama de clases 5/02/15 13/02/15 I:I—

@ Fin disefio 16/02/15 16/02/15
E @ Implementacién 16/02/15 23/03/15 Jr—

@ Generacion Web 16/02/15 17/02/15 Dl

@ Instalacion MV 18/02/15 19/02/15 Eh_

@ Implementacién de Se.. 20/02/15  9/03/15 [ b

o Aclopamiento BEDD  10/035  23/03/5

@ Fin implementacion 24/03/15 24/03/15
B © Pruebas 25/03/15  27/04/15 p—

& Pruebas Unitarias 25/03/15  9/04/15  —

@ Pruebas de Integracien  10/04/15 27/04/15 h

@ Fin Pruebas 28/04/15 28/04/15 '—l

@ Realizacién de la memoria  2/12/14 27/05/15 h
@ Fin Memoria 28/05/15 28/05/15 é

Figural4.1: Diagrama de Gantt

En la figural 4.1 se observa la descomposicion de tareas llevadas a cabo en este
proyecto; asi como su planificacién temporal a lo largo del curso académico

El proyecto sélivide en cuatro fases; en la fase de andlisis, la mas importante del
proyecto, se exponen los requisitos necesarios para el proyecto, su asignacion, asi como
un andlisis de tiempo y costo que se necesitaran en las siguientes fases.

El disefio nos da una agen de como va a quedar el proyecto una vez
implementado. Es una guia completa de los pasos a seguir para la consecucién en el
tiempo predicho con los recursos estimados.

La implementacién y las pruebas estan intimamente ligadas, para conseguir
cumplirlos requisitos no funcionales que se le pueden exigir a este tipo de proyectos.

La memoria es el proceso que esta guiado por todas las demas tareas permitiendo
asi una documentacién correcta y precisa.
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En la figura 1.4.8e muestra un esqueman la gerarquia y secuenciacion de
tareas mostrando el camino critico que lleva a la consecucion del proyecto
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g“ﬁgg Zg Bgyg

v 3 2
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] il
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]
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Figura 1.4.2Diagrama dé\ctividades

A continuacion se muestra la planificacion de costos de proyecto, en la cual se
realiza una prediccidaproximada del tiempo, personal y producciéon demasmnos
necesarios pata consecuon del proyecto.
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1.5 Planificacion de costos

Para la estimacion de costes asociados a este proyecto utilizaremos la metodologia
que nos ofrece el modelo COCOMO. Estwdelo, basado en nimero de lineas de
codigo, esfuerzo por persona y otras variables basadas en conocimientos y experiencia del
personal encargado para el proyecto, nos dara una aproximacion considerablemente
buena tanto del esfuerzo de desarrollo conhdiel®po necesario de desarrollo.

Al final de este proceso tendremos un esfuerzo promedio de cada mes asi como
la productividad necesaria para llevarlo a cabo.

COCOMO utiliza para su cometido undérmulas que son explicadas a
continuacion:

1 E=(a)(KLDC)EAF)
T D=(c)(E)
1 PR=LCD/E
1 P=E/D
Siendo OEG6 el esfuerzo aplicado en hombi

mesesPR la productividad? personal promedio necesaioKL DC6 n¥amer o de n
de lineas de cddigo estimado para el proyé@€ numero de lineade cédigoy EAF

el factor de ajuste del esfuerzo que se calcula valorando en la siguiente escala de 15
atributos.

ATRIBUTOS Valor

Muy bajo| Bajo Nominal alto | Muy alto | Extra alto

Atributos del software

F|ab|||dad 0,75 0,88 1,00 1,15 1,40

Tamano debase de 0,94 1,00 1,08 1,16

datos

Complejidad 0,70 0,85 1,00 1,15 | 1,30 1,65

Atributos del hardware

Restricciones de 1,00 1,11 1,30 1,66
tiempo de ejecucién
Restricciones di 1,00 1,06 1,21 1,56

memoria virtual

18 ESCUELA POLITECNSIGRERIOR
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Volatilidad de l; 0,87 1,00 1,15 1,30

maquina virtual

Tiempo de respues 087 1,00 Lo7 | 115

Atributos de personal

Capacidad de analisi 146 1,19 1,00 086 [071
Experiencia en la | 1.2° 113 1,00 091 | 082
aplicaciéon
Calidad de 142 117 1,00 086 | 0,70
programadores
Experiencia en la | 121 1,10 1,00 0,90

magquina virtual

Experiencia en el | 114 1,07 1,00 0,95

lenguaje

Atributos del proyecto

Técnicas actualizada .24 1.10 1,00 091 | 082

de programacién

Utilizacion de 124 110 1,00 0,91 0,83
herramientas de

software

Restricciones de | 122 1,08 1,00 1,04 1,10

tiempo de desarrollc

Figura 1.5.1Tabla atributos COCOMO

Empezamos definiendo el tipo de proyecto que tenemos entre manos, segun las
especificaciones que nos impone el modelo COCOMO, definiéndolo asi como semi
acoplado dado a los siguientes factores:

i Es realizado por una sola persona
9 Desarrollo de software corertas restricciones
1 No se basa en experiencias anteriores del desarrollador

ESCUELA POLITECNICA SUPERIOR 19
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Tipo de proyecto a b c d
Organico 2 a0 532.5 0.38

Semiacoplado 3.0 | 112 | 25 0.35

Empotrado 3:6' 1207 725 0.32

Figura 1.5.2Tipo de proyecto COCOMO

Al elegir el tipo de proyectoseamnic o pl ado, | os valores para
d 6 g wenbaseobservaen lafigura 1.5.2

Para calcular el factor de ajuste del esfuerzo escogemos:

Para los atributos del software un valor nominal
Para los atributos del hardware valor alto

Para los atributos del personal valor nominal
Para los atributos del proyecto valor alto

=4 =4 =4 2

Multiplicando lossalores obtenidos mediantes eatagnaciones de la figura 1.5.1
obtenemos un valor de EAF= 1,24

Aplicando estos resultados las formulas anteriores obtenemos estos resultados:

E=3*5"*1,24=22,56pers/mes

D=2,5*22,56=7,44 meses
PR=5000/22,56221lineas de cddigo/persona mes
P=22,56/7,443,03 personas

=4 =4 =4

Conclusiones

Segun estos resultadoseeesitamin equipo de dersonas trabajando alrededor
de 7 meses, con un promedio de 221 lineas de cddigo cada persongpeatanesio
que nuestro plazo era de 9 mesparyiamos de cédigo ya realizaglgproyecto puede
ser llevado a cabo por una persona en el tiempo especificado.

Dado que la mitad del trabajo, sobre unos 3 meses y medio, recaeria sobre un
analista de software yegel salario medio entre los profesionales pertenecientes a este
sectof29]les de 24810/ mes, su s&A@&IF,i0d ascender ?a

La otra mitad del trabajo, sobre unos 3 meses y medio, recaeria sobre un
programador software y dado que el salaridiorentre los profesionales pertenecientes
a este sector es de 2100 a7r#:B8B0 su salario

El coste total en euros para llevar a cabo este pregeiciiel 6 0 3 3, 51
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1.6 Estructura del proyecto

A continuacién, haremos una breve introduccién a los diferentes capitulos en los
gue se estructura este proyecto y los contenidos expuestos en los mismos.

Como hemos visto, este primer capitulo supone una introduccion general al
proyecto que se ha reafipa con una justificacion de su realizacion, la definicion del
propésito y los objetivos que persigue

El capitulo 2 aborda una visién general de los Sistemas de Recomendacion. En
primer lugar, se revisa la definicion de Sistema de Recomendsictomo o analisis
dela estructura y elementos basicos de los Sistemas de Recomendacion, terminando por
clasificacionatendiendo a su funcionamienventajas e inconvenient8gguidamente
nos centraremos en los sistemas colaborativosirgueacompafadogie alguns
aplicacioneseales de sistemas de colaboracion existentes en Internet.

El capitulo 3esta dedicada las tecnologias utilizadas en el desarrollo del
proyecto; empezando ptos servicios, concretamente a los servicios web. Se indicaran
las prhcipales ventajas y desventajas de utilizar este tipo de s&wicaiso ladose
explicaén los patrones de disefio utilizados, centrandonos en sus cualidades y
profundizando en el patron controlador, el cual es el mas usado a lo largo de este
proyecto. Por dltimo se analizarel sistema operativo Android, incluyendo una
descripcion de las caracteristicas mas destacadas que hemos de conocer acerca del mismo
para entender el desarrollo de la aplicacién que se realiza en este proyecto.

El capitulo 4 suponel eje principal de la presente memoria, al ser el de mayor
extension y estar dedicado al proagsangenieria del software de este proyé&xmo
proyecto software que es, se harhaustivo estudia las diferentes etapas de la
Ingenieria de Softwarpara acto seguido aplicarlas en el desarrollo de nuestro sistema.
Asi, se definirdel analisis dalistema, incluyendo el modelo de casos de uso y el analisis
de perfiles de usuario como de escenafio® seguid, se pasa a la etapa de disgii®
comprende desde un diagrama de clases, pasando por el disefio de datos, hasta el disefio
de la interfaz Por Ultimo, repasaremos el proceso seguido para la implementacion,
incluyendo las herramientas de desarrollo utilizadas para tal fin, y pruebas paraerificar
cumplimiento de los requisitos funcionales de la aplicacion

Una vez expuesto el desarrollo del proyecto, llegamos al quinto y altimo capitulo,
dedicado a las conclusiones generales derivadas del desarrollo del mismo.

La seccion final de esta memoriatiene los anexos dedicados a la instalacion y
al manual de usuario de la aplicadideb.
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2.1. Introduccion

El actual auge de las Tecnologias de la Informacion, germen de lo que
conocemos como Sociedad delmtdormacién y su evolucion hacia la Sociedad del
Conocimiento[14], han propiciado que las personas dispongamos cada vez de mas
informacion para realizar nuestros acometidos. Esto es en cierto modo una ventaja, pero
también nos encontramos con frecuencia el problema de sobrecarga de informacion, lo
cual puede llegar afdultar seriamente la tarea de escoger la informacion mas adecuada
a nuestras necesidades.

Es en Internet donde esta situacion se hace presente en gran medida, debido al
cada vez mayor numero de sitios dedicados a mdultiples propésitos que ofrecen una
considerable coleccion de informacién..LEE uar i o nec e s ayuddparal g Yan
elegir aquel contenido que sea de suéatekd, en losultimos dos los servicios de las
citadas aplicaciones Web se han ido centrando en personalizar sus productos y/o
servicios, de manera que consigan satisfacer laslagessile cada usuario concreto;
con este proposito hoy en dia se utilizan los Sistemas de Recomendacion

Una posible definicion de Sistema de Recomendacion (que en adelante también
nombraremos de formabreviada como SR) [2] es:

dConjunto de herramientas y técnicas software capaces de proporcionar
sugerencias de interés a un usuario con respecto a una serfe de items. Estas sugerencias
tratan de ajustarse a los gustos y necesidades del usuario, peverogitos por el
sistema, y hacen referencia a diversos procesos de toma de decisiones, como qué
productos comprar, qué musica escuchar, o qué noticias leer.

item es el término general usado para denotar qué es lo que un sistema
recomienda a uansuario [3]. Un SR normalmente se centra en un tipo especifico de item
(por ejemplo peliculas, canciones o libros) y de acuerdo con su disefio, la interfaz grafica
mostrada al usuario y la técnica de recomendacion utilizada, se personalizan las
recomendacines para proporcionar sugerencias que al usuario le sean utiles y efectivas
para ese tipo especifico de item.

A continuacion se describe el esquema béasico de funcionamiento de un Sistema
de Recomendacion
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e
\_____..a"|
Items |
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Sistema '
Recomendaciones
Recomendador

Usuarios
4'lh

Figura2.1.1 Esquema basico de Sistema de Recmlaciérf16]

Los SR estan principalmente dirigidos a individuos que carecen de la suficiente
experiencia personal o deémpo necesargpara evaluar el potencial de un enorme
namero de items diferentes que, por ejemplo, un sitéd YWiede ofrecefVéase figura
2.1.7. Un ejemplo de ello es un sistema de recomendacion de libros que ayude a los
usuarios a elegir qué libro leer. Dado que las recomendaciones suelen ser personalizadas,
diferentes usuarios 0 grupos de usuarios recibiran diferentesnsiagerPor otra parte,
existen también recomendaciones no personalizadas [4hrmgoaisho mas simples de
generarEjemplos tipicos de esteecomendacione®m personaliziasson las listas de los
n mejores, por ejemplo, los diez mejores librosydate mejores peliculas, etc. Aunque
puedan resultar Gtiles y efectivas en ciertas situaciones, estos tipos de recomendaciones
no personalizadas no son el objefiral de un SR ni las que habitnahte busca.

En su forma mas simple, las recomendacione®maizadas se ofrecen como
listas clasificadas y ordenadas de items. Para realizar esta tarea, los SR tratan de predecir
los servicios o productos que serdn mas adecuados, basadndose en las preferencias,
restricciones y conocimiento del usuario. Para giaeta®a computacional pueda ser
completada, los SR deben adquirir de los usuarios sus preferencias, que pueden ser
expresadas explicitamente, como por ejemplo valoraciones de productos, o inferidas
interpretando las acciones llevadas a cabo por el uskari@jemplo, un SR puede
considerar la navegacion sobre la pagina de un producto en particular como un signo
implicito de preferencia o interés por los items mostrados en esa pagina [2].
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Los SR han demostrado en los ultimos afios ser un valioso padidacer
frente al problema de la sobrecarga de informacion en distintos ddibitalescomo el
comercio electronico, turismo, educacion, etc. En definitiva los SR abordan este
fendmeno guiando al usuario hacia items nuevos, aln no experimentadqsugdan
ser relevantes para las necesidades del usuario. Frente a la peticion de un usuario, que
puede ser articulada, segun el enfoque de recomendacién, por el contexto del usuario y
sus necesidades, los SR generan recomendaciones utilizando dipesode ti
conocimiento y datos sobre los usuarios, los elementos disponibles, y las transacciones
anteriores almacenados en bases de datos.

El usuario puede entonces explorar las recomendaciones ofrecidas, aceptarlas o
no y proporcionar, inmediatamente 0 en paso posterior, una retroalimentacion
implicita o explicita. Todas estas acciones y reacciones del usuario pueden ser
almacenadas en la base de datos de recomendacion y utilizadas para la generacion de
nuevas recomendaciones en las proximas interas@atre el usuario y el sistema.

Actualmente existen varios tiglesSistemas de Recomendacidnd#tre los que
destacan

Colaborativos.

Basados en contenido

Basados en conocimiento

Basados en la comunidad, demograficos e hibridos.

= =4 -4 A

Veremos con mgor profundidad las caracteristicas de cada uno de ellos en un
epigrafe posterior.

Tanto los Sistemas de Recomendacién Colaborativos como los basados en
contenido presentan el inconveniente de requenichainformacion, tanto de usuarios
del mismg como de los items que lo componen, para realizar recomendaciones de
calidad y, por tanto, funcionar correctamente. Para resolver este inconveniente
aparecieron otros tipos de Sistemas de Recomendacion capaces de realizar
recomendaciones de calidad sinesédad de una gran cantidad de informacion: se trata
de los Sistemas de Recomendacion basados en conocimiento. Por dltimo, de cara a
mejorar aun mas los resultados de los Sistemas de Recomendacion, han aparecido en los
altimos afios los Sistemas de Recoraei@h hibridos, en los que se sintetizan las
ventajas de dos o mas de los anteriores tipos de Sistemas de Recomendacion, para asi
lograr un resultado mejor al que cada uno de ellos lograria por separado.

A continuacion, estudiaremos la estructura dade funcionamiento de los
Sistemas de Recomendacioén y los principales elementos que los componen.
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2.2 Esquema Basico de Funcionamiento y Elementos de un SR

Entrada (valoracionss) ftem para el que se va a

__— realizar laprediccién

i I .. 1
U P. (prediccién
- L | = para usuatio &
i [> Prediccion sobre item 7)
Recomendacion Lista de los N
. > = mejores items para

a

Algoritmo-CF Salida

Usuario activo

Figura2.2.1 Esquema bésico de funcionamiento de un SR

En la figura 2.2.5e puede observar un esquema béasico de urelSRial para
funcionar necesita de Isgjuientes elementos:

1 Base de datos: La calidgdcantidadde datos almacenados en nuestra base de
datos jugaun papel crucial a la hora de realizar recomendaciones con mayor o
menor calidad.

91 Perfiles de Usuario: Un usuariod@ndole formaa su perfil personal a medida
que utiliza el sistema. El perfil refleja los gustos/preferencias del usuario,
fundamentads a la hora de discriminar objetos durante la recomendacion.

9 Predicciones: La prediccion juega un papel fundamental dentro del esquema
bésico de todo SR. La predicciébn se basa en el perfil del usuario y en la
informacion disponible en la base de datwsla que contamos.

Es importante tomar algunas decisiones a la hora de desarrollar un Sistema de
Recomendacion, tales como el tipo de realimentacion que utilizara, el tipo de datos a
utilizar o la forma en que dichos datos se analizaran.
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Realimentacid n en los SR

Un Sistema de Recomendacién no debe ser una entidad estética, sino que la
calidad de sus recomendaciones ha de evolucionar con el tiempo, en base a la
experiencia y nueva informacion adquiridas. Esto se consigue mediante los mecanismos
de reaimentacion entre el sistema y las preferencias de los usuarios.

Existen dos mecanismos de realimentacion: la realimentacién implicita y la
realimentacion explicita.

Realimentaciéon Implicita

Un mecanismo de realimentacién implicita es aquel que proporciona al SR
informacion sobre las preferencias de los usuarios sin que estos sean conscientes de ello.
Estas realimentaciones no se hacen de forma directa, sino mediante algunas medidas
como pueda ser: el tiempo de visualizacién del objeto, el niumero de consultas del
mismo, etc.

Presenta el problema de que depende demasiado del contexto y es bastante
hipotética, ya que se hacen suposiciones (a partir de las menaiedidas) sobre los
gustoglel usuario que no necesariamente tienen por qué ser ciertas.

Realimentacién Explicita

La realimentacion explicita se basa en la accion directa y deliberada del usuario
para indicar aquellos objetos del sistema que le interesan. Esta accion se pegae cons
mediante votaciones numéricas o, simplemente, indicando si el objeto es 0 no del agrado
del usuario. Este tipo de realimentacién también presenta problemas, como son la
voluntariedad del cliente o el tiempo invertido en ello.

Datos Reales vs. Datos $htetizados

Otra cuestidn interesante es la de elegir un conjunto de datos reales (recopilados
de usuarios reales sobre objetos reales) o un conjunto de datos sintetizados (sin ninguna
base real, especificamente creados para el Sistema de Recomeigaasoalimos son
mas faciles de obtener, ya que evitamos tener que realizar encuestas u otros métodos de
recopilacion de informacién real, aunque sélo se utilizan en las primeras fases del
desarrollo del sistema, para posteriormente ser sustituidosspaaités reales una vez
gue se haya recopilado la informacién suficiente.
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Analisis Online vs. Analisis Offline

Es importante decidir si vamos a trabajar sobre los datos de manera online u
offlineya que afecta a la cantidad y calidad de resultanl@analisis offline se emplea
una técnica o algoritmo de filtrado para hacer predicciones sobre el conjunto de datos,
evaluando los resultados de dichas predicciones mediante una o varias métricas de error.
Este tipo de andlissesenta la ventaja de squidé y econdmico, pero presenta a la vez
dos inconvenientes importantes: el problema de la escasez de datos y el problema de
obtener como unico resultado la bondad de la prediccion.

Por el contrario, el analisis online permite obtener mas resultades|osntue
destacan la actuacion de los usuarios participantes, la satisfaccion de los mismos, etc. Sin
embargo, resulta ser mas lento y costoso que el analisis offline.

2.3. Clasificacion de los Sistemas de Recomendacion

Una vezdada una visién basisabrede los Sistemas de Recomendacion, es el
momento de revisar los diferentes tipos existentes de los mismos. Los Sistemas de
Recomendacion pueden ser implementados utilizando diversas técnicas [6], por lo que su
clasificacion dependera de su funcionatoi@ara calcular recomendaciones.

2.3.1 Sistemas de Recomendacion Basados en Contenido

Un Sistema de Recomendacion basado en contenido es aquel que estd basado en
las caracteristicas de los objetos, es decir, las recomendaciones se llevan a ca@o basando
unicamente en un perfil creado a partir del andlisis del contenido de los objetos que el
usuario ha evaluado con anterioridad.

En otras palabras: estos sistemas extraen caracteristicas de los objetos y las
comparan con el perfil del usuario para pradies preferencias de los usuarios sobre
tales objetos. La idea es recomendar objetos similares en su contenido a objetos que ya
sabemos que son del agrado del usuario en cuestion, es decir, los que forman parte de su
perfil.

El filtrado basado en conteloi era el tipo de Sistema de Recomendacion mas
extendido antes de que se produjese la explosion del filtrado colaborativo, ya que los
sistemas del primer tipo tienen un claro problema de ssipexializacion.

El funcionamiento de los sistemas eomen@cion basados en contenido
comprende dos grandes etapas: analizar las descripciones de los productos valorados por
los usuarios y predecir qué produdopueden gustar.
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2.3.2 Sistemas de Recomendacion Colaborativos

Se trata de los Sistemas de Recomendacion mas extendidos y consolidados en el
mercado actual. Los Sistemas de Recomendacion basados en un filtrado colaborativo son
aguellos que realizan recomendaciones basandose en los términos de similitud entre
usuariosesto es, recomiendan objetos que son del agrado de otros usuarios con intereses
similares.

Para la realizacion de un buen Sistema de Recomendacién Colaborativo, que
ofrezca recomendaciones de calidad, es fundamental emplear un buen algoritmo de
filtrado colaborativo. Estos algoritmos se pueden clasificar en dos categorias: los
algoritmos basados en memoria o usuario y los algoritmos basados en item. La mayor
ventaja de las técnicas colaborativas es que son totalmente independientes de la
representaciomterna de los objetos que se pueden recomendar.

Sin embargo, a medida que se ha extendido su utilizacion, se han detectado
problemas como son: la escasez, la escalabilidad y el problema del item nuevo. Por ello,
han llevado a cabo multitud de estudiexpgerimentos orientados a minimizar el efecto
de estos problemas.

Este modelo de Sistemas de Recomendacién constituye el principal eje en torno
al cual versa el presente proyecto, por lo que veremos un esaglietallado de los
mismos ena seccior 4.
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2.3.3 Sistemas de Recomendacion Basados en Conocimiento

Estos sistemas recomiendan items en funcion de como ciertas propiedades de un
item satisfacen las necesidades y preferencias de un usuario y, en dltima instancia, cémo
el item es util para el usuario [8].

Los sistemas basados en restricciones son @oo deé SR basados en
conocimiento. En tanto en cuanto al conocimiento utilizado, ambos sistemas son
parecidos: se recogen los requerimientos del usuario; se proponen automaticamente
modificaciones para requerimientos inconsistentes cuando no se puedetraencon
soluciones; se explican los resultados de la recomendacion. La principal diferencia
subyace en la forma en la que las soluciones se calculan.

Las técnicas de razonamienbasads en casos determinan recomendaciones
sobre la base de mediciones deilguid mientras que los basados en restricciones
predominantemente explotan bases de conocimiento predefinidas que contienen reglas
explicitas sobre como relacionar los requerimientos del cliente con las caracteristicas de
los items.

Los sistemas basadems conocimiento tienden a trabajar mejor que otros al
principio de su implantacion pero si no estan equipados con componentes de aprendizaje
pueden verse superados por otros métodos que pueden explotar registros de interaccion
hombremaquina (como en fikdo colaborativo).

2.3.4 Sistemas de Recomendacion Basados en la Comunidad

Este tipo de sistemas recomiendan items basandose en las preferencias de los
amigos de | os wusuari os. Esta t®cnica sigue
quién ere8 [ 9] . Evidenci as sugi eren gue | a g
recomendaciones de sus amigos que en las recomendaciones de individuos parecidos
pero anénimos.

Esta observacién, combinada con el crecimiento de la popularidad de las redes
sociales, eftgenerando un creciente interés en los sistemas basados en comunidades o,
como se suele referirse a ellos, sistemas de recomendacién sociales. Sin embargo, la
investigacion en esta area esta todavia en una fase temprana y los resultados sobre el
rendimierio de estos sistemas estan todavia divididos a favor y en contra.
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2.3.5 Sistemas de Recomendacion Demograficos

Este tipo de SR [10] se basa en la recomendacion de items segun el perfil
demografico del usuario. Se asume que se deberian generaredifereamendaciones
para nichos demograficos distintos. Muchos sitios web adoptan soluciones simples y
efectivas de personalizacion basandose en este enfoque.

Por ejemplo, a los usuarios se les puede servir paginas web concretas de acuerdo
con su lengua pais. O bien se pueden hacer sugerencias de personalizacion de acuerdo
a la edad del usuario. Aunque este tipo de enfoques ha sido muy popular en la literatura
comercial, ha habido relativamente poca investigacion apropiada en el ambito de los
Sistema deRecomendacién Demograficos debido a la dificultad actual de obtener este
tipo de informacion.

2.3.6 Sistemas de Recomendacion Hibridos

Para solucionar las limitaciones que pueden tener las técnicas anteriormente
estudiadasse plante6 comaolucid la hibridacid detécnicasEn ellase combinanlos
0 mas técnicas de recomendagi@ra obteneun mejorrendimiento que utilizandona
de ellas de forma independiente.

La hibridacid puedesolventar los problemas mas comunes presentados por los
sistemas coael colaborativo y otras técnicas de recomendacio

Los sistemas de recomendacionbridios que utilizan algoritmos de
recomendacit basados en contenido y colaborativogpaddientemente de lactéca
de hibridacidhn que empleen, siempre presentail poblema de la escalabilidpdes
ambas ténicas necesitan abase de datos de valoraciones.

De todas maneras, esta hibridaciés bastante utilizada, porque en muchas
situaciones tales valoracione®yiaten, o porque presentan srifexibilidad ymejores
resulados que si emplearan estasitgas de formadependiente.

A continuacién se exponen en profundidad los Sistemas de Recomendacion
Colaborativos, ya mencionados de forma breve anteriormente, dado que son un pilar
fundamental de la aplicacion.
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Tipos dehibridacion en sistemas tdescomendacion

En latabla2.3.1podemos observar los distintos tiposhiwidacion que puede
utilizar para loSistemas de Recomendacion con una breve descripcioén de cada uno

Método de hibridacion Descripcion
Mediarte Pesos Las valoraciones (o votos) de vari
técnicas de recomendacion son
combinadas para producir una uni
recomendacion

Conmutacion El sistema utiliza una u otra técnig
dependiendo de la situacion actu:
Mezcla Las recomendaciones provenienteg

varias técnicas de recomendacion
mostradas al mismo tiempo
Combinacioén de Las caracteristicas de las fuentes
caracteristicas datos de varias técnicas de
recomendacion son combinadas €
un algoritmo de recomendacion uni

Cascada La salida de una&c¢nica es utilizadq
como una entrada de caracteristic
de otro
Aumento de caracteristic Uno de los sistemas de

recomendacion refina los resultadq
dados por otro

Metanivel El modelo aprendido por un sistem

de recomendacion es utilizado con
entradade otro

Tabla 2.3.1 Métodos de hibridacion
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2.4. Sistemas de Recomendacion Colaborativos

Debido a que este proyecto se sustenta sobre un algoritmo de filtrado
colaborativo, a continuacién vamos a hacer una rewsiérprofundade este tipo de
Sistemade Recomendacion [11].

Introduccion y Origenes

Los Sistemas de Recomendacion Colaborativos son aquellos que realizan
recomendaciones basandose Unicamente en términos de similitUd&oteses decir,
combinan las valoraciones de los objetos, ig@mtifos gustosomunes entre usuarios
en base a dichas valoraciones y recomiendan asi objetos que son del gusto de otros
usuarios de gustos similares al usuario actual.

Las técnicas para desarrollar los primeros Sistemas de Recomendacion de filtrado
colalorativo estaban basadas en métodos provenientes de la mineria de datos [7]. Para
ello, se distinguia entre una fase de aprendizaje (offlinejjemdadriaaprenderse un
modelo, al igual que ocurre en la mineria de datos, y una fase de recomendac&)n (onl
en la que saplicaia el modelo obtenido de la fase anterior a un problema de la vida
real, produciéndose asi las recomendaciones para los usuarios del sistema. No obstante,
actualmente este tipo de técnica no se suele utilizar, ya que debido a la interaccion de los
usuarios @n el sistema es mas conveniente emplear un paradigma de aprendizaje
relajado (el modelo se construye y actualiza durante el funcionamiento del sistema).
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Algoritmos de Filtrado Colaborativo

Para desarrollar un buen Sistema de Recomendacion CGulabpes de vital
importancia elegir un buen algoritmo de filtrado colaborativo. Existen distintas
posibilidades a la hora implementar dicho algoritmo. Veamos con un poco de detalle los
diferentes tipos de algoritmos de filtrado [12].

Algoritmos basados en memoria o basados en usuario.

Estos algoritmos realizan las recomendaciones basandose en la base de datos
completa, teniendo en cuentas todos los items previamente evaluados por el usuario
(Véae figura 2.4)1 El funcionamiento de los algoritmos essiguiente: se utilizan
técnicas estadisticas para determinar un conjunto de vecinos al usuario activo vy,
posteriormente, se aplican algoritmos que combinan preferencias de esta vecindad para
realizar las predicciones y recomendaciones.

Seleccion de Vecinos

Representacion de datos ’ ' f Realizar Prediccion
(matriz de usuarios-items)

! Y

Yecinos mas cercanas i entrada)

$

!
Prits
Poté "

P4

/
Cimapos d= vecinoes ilgregado)

-1
= =8

p 1

- -

Figura 2.4.1Lasprincipales partes de un SR Colaborativo basado en memoria

Pese a ser bastante populares y exitosos en la practica, suelen sufrir especialmente
los problemas de escalabilidad y escasez. Se hizo necesario, pues, el desarrollo de otro
tipo de algoritmos d@trado colaborativo.

36 ESCUELA POLITECNSIGRERIOR



Juan Bailén Sevilla RADIO ONLINE COLABORATIVA

Algoritmos basados en modelos o basados enitem

Estos algoritmos proporcionan recomendaciones de items desarrollando primero
un modelo (ya sea mediante redes bayesianas, modelos basados en reglas, clustering o
modelos basados encuedarios) de las puntuaciones de los usuarios sobre los items.

La mayoria nautilizan técnicas estadisticas sino una aproximacion probabilistica
gue calcula el valor esperado de una prediccion del usuario dados sus puntuaciones sobre
otros items. Es deciestos algoritmos miran en el conjunto de items que el usuario activo
ha puntuado o evaluado y calcula como de similar son estas puntuaciones con respecto al
itemactualcon el fin de realizar una prediccion paraselario sobre el mismo

Dado que esteseel tipo de algoritmo sobre el que se centrara el presente
proyecto, vamos a ver a continuacion las distintas técnicas mas comunesngaral obte
modelo de recomendacion.

A Modelos basados en reglas: El procedimiento es similar al de la técnica anterior,
con la diferencia de que el modelo obtenido tiene la forma de un conjunto de
reglas del tipo OAntecedente => Consecue

A Técnicas de agrupamiento (clustering): Hacen grupos de usuarios, denominados
clusters, con gustos similares. Las predicciones pairadividuo se realizan
mediante la agregacion de opiniones de otros usuarios del mismo grupo. La tarea
de creacion de los clusters conlleva un gran esfuerzo, pero una vez creados se
obtiene un rendimiento bueno, ya que el grupo a considerar para resizar |
recomendaciones queda considerablemente reducido.

Los algoritmos basados en vecindaeaaminanen el conjunto de items
evaluados por el usuario activo para calcular como de parecidas son estas puntuaciones al
item activo, con el fin de realizar unadiccion para el mismo. Para realizar las
recomendaciones se realizan las siguientes tareas:

1. Exploracion del conjunto de items que el usuario ha valorado.

2. Célculo de la similitud de los items anteriores con respecto al item o producto del

cual gueremos pdecir la puntuacioén que el usuario le daria.

Seleccion de los k items mas cercanos (Knn).

4. Calculo de la prediccion del usuario activo sobre el item dado como la media
ponderada de las valoraciones del usuario hacia los k items mas similares.

5. Estudio de calad de la prediccidrge realizara mediante el uso de métricas, de
nuevo existen varias métricas que permiten ver la calidad de las predicciones. En
este caso proponemos el uso del Mean Absolute Error (MAE) para realizar dicho
estudio.

w
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Dentro de losSistemas de Recomendacion Colaborativos basados en item,
emplearemos este Ultimo modelo para el algoritmo de filtrado de este proyecto.

Para realizar el calculo de similitud deitesisanteriores con respecto al item
cuestidmecesitamos unas medigaga eviar la similitud entré@ems; en nuestro caso
hemos utilizado &toeficiente de Correlacién de Pearson.

Coeficiente de Correlacién de Pearson

El Coeficiente de Correlacion de Pearson (en adelantedFR@@rson correlation
coefficient) es la priema formulacién estadistica aparecida para el filtrado colaborativo.
La correlacion entre el usuario u y el usuario i se define @arase figura 2.4.2)

20, v, )
ICRED N
PCC

siendo v,, la valoracion del usuario u sobre el item §, v, idem para usuario i e itemj, y Yoy
v, los valores medios para los usuarios u e i respectivamente.

Flu,iy=

Figura 2.4.2: Correlacion entre usuarios

Una vez calculada la similitud lo siguiente que necesisafacsiomr de los k
items mas cercanasstepara ello utilizamos el algoritmo KNN
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Algoritmo KNN
Este algoritmo trabaja directamente sobre los dataxynstruir ningan tipo de
modelo, etn basados en aprendizaje por ana(@g&se figura 2.4.3)ado un nuevo
objeto a clasificar, el algoritmo se encarga de buscar los k objetos mas cercanos al mismo,
segun cierta funcién de similitud. Una vez encontrados, la clasificacion se resld teni
en cuenta las clases a las que dichos objetos pertenezcan.

Funcionamiento del algoritmo K-NN

Dado un conjunto de objetos A={g,.....a,} cada uno de los cuales pertenece a cierta clase ¢, del
conjunto C={c,, ...,c,}, se tienen las siguientes funciones:
1. Funcion similitud s: 4 =2 R U0}
2. Funcion de pertenencia j* 4 =
3. Funcion 4 definida como dfa, b)=1 si a=b v dfa,bi=0si ah.
Dado un objeto x. el proceso de clasificacion consisie en los siguientes pasos:
1. Se obtienen los & objetos de 4 mas similares a x, es decir, 4,=/a/,....a;} tal que para todo
objeto x" que no pertenece a 4, se cumple que s(x.x J=min six.a’), j=1... k.
2. Se clasifica el objeto de una de las dos maneras siguientes:
a) Voto por la mayoria

. & "
flx)=argmax Zﬁ [c; __.f'(al.‘ }]
sl [

b) Voto ponderado segin la similitud

f(r) = arg max i .':(.-:. a) b {:c.‘,_,f '(ar:' ]l

Figura2.4.3 Funcionamiento algoritmo KNN

Por ultimo necesitamos realizar élcalo de la prediccion del usuario activo
sobre el item dadoPara ello utilizamos un algoritmo peediccion que se ajuste a
nuestro problema com&eighted Sum

Weighted Sum

La suma ponderada (en adelante \WSveighted sum) supone que todos los
usuarios punttan siguiendo aproximadamente la misma distribucién. Se suele utilizar un
multiplicador m comodctor de normalizacion, y generalmentatsigeM=1/2; [S.l,, es
decir, el inverso de la suma de similitudes. Ademas de la suma ponderada se puede
utilizar también una suma media ajustada (en adelanté@ Wéfghted adjustesiim) que
pretende evitar un problema que presenta WS, y que consiste en no tomar en
consideracion el hecho de que usuarios diferentes puedan usar escalas diferentes de
puntuacion, es decir, diferentes usuarios pueden puntuar siempre o muy alto, 0 muy
bajg o siempre en los extremos, o sélo términos medios. Para ello en WA se utilizan
desviaciones de la media para el usuario corresponfiéate figura 2.4.4
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Z\1 Z"'--'-'i v, Zg WV —L_} Z""A =)
¥ == Vo= L3 s s '|.'”=1T"+"—
: Z"’"' j " I B =HT s, o Z-"'u
(WS user- (WS item-item) (WA- user-user) (WA- item-item)
user)

Figura 24.4 Desviaciones de la media WA

Asi podremos obtener predicciones para los itlsesados no puntuados por el
usuario. El usuario activo proporciona al motor de prediccion una serie de items para los
que desea obtener predicciones y el motor de prediccion le devuelve una lista de
predicciones para esos items.

El estudio de calidad da prediccion se readivd mediante el uso de métricas;
este caso proponemos el uso del Mean Absolute Error (MAE) para realizar dicho
estudio.

Métricas de precision: MAE

El error absoluto medio (en adelante MAEMean AbsoluteError) esta
considerado como una medida estadistica para la estimaciéon de la exactitud con la que el
sistema realizard las predicciones. Este tipo de medidas tratan de verificar con qué grado
de exactitud el sistema predice las valoraciones con resfascter@aderas valoraciones
del usuario.

En nuestro dominio particular, esta medida nos va a decir cuan lejos estan las
estimaciones realizadas por el sistema de los datos reales. Visto de otro modo, el MAE
nos va a decir la habilidad que nuestro algordenfiltrado colaborativo va a presentar a
la hora de realizar predicciones.

No debemos perder de vista que esta medida, como su propio nombre indica, es
una media del error que se produce, lo que quiere decir que aunque el valor de ese error
absoluto meid sea bajo, pueden estimaciones individuales que sean totalmente erréneas.

i

2 |pi =1

MAE =|E|= !
( MAE)
Figura 2.4.5Formula MAE
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Siendo P el numero total de predicciones realizadas, pi el valor de una prediccion
y I el valor real que corresponde a dicha predicfiéase figurd.4.5. Cuanto menor
sea el error absoluto medio, mayor sera la exactitud con la que el sistema realizara las
predicciones.

A pesar de las ventajas que presentan los Sistemas de Recomendacion
Colaborativos, también presentan una serie de problemas.

Proble mas de los Sistemas de Recomendacion Colaborativos

Como hemos mencionado con anterioridad, los Sistemas de Recomendacién
Colaborativos presentan una serie de problemas que se han ido poniendo de relieve a
medida que su utilizacion se ha extendekwasez, escalabilidad y problema del item
nuevo. Para tener una mejor concepcion de estos, pasaremos a describirlos brevemente a
continuacion:

Escasez

Dada su naturaleza, los Sistemas de Recomendacion Colaborativos requieren una
gran cantidad de usuarigee realicen un igualmente grande namero de puntuaciones
sobre items similares, para poder asi calcular los grupos de items cercanos y realizar
recomendaciones de calidad. Si el nimero de usuarios registrados en el sistema es
pequefio, o incluso si siend@wado no han hecho suficientes puntuaciones, los célculos
de vecindad, prediccion y recomendacion seran deficientes y daran como consecuencia
recomendaciones de poca calidad.

Escalabilidad

Para obtener la similitud entre usuarios, los Sistemas de Reeciend
Colaborativos utilizan algoritmos de célculo del vecino mas cercano (Knn). El problema
de estos algoritmos es su elevado coste computacional, que crecera de forma lineal
respecto al numero de elementos existentes en la base de datos.

Problema del it@ nuevo

Este problema repercute sobre los dos elementos principales del Sistema de
Recomendacion, los usuarios y los items. En esencia, un item nuevo en el sistema apenas
tendra puntuaciones respecto a otros items ya existentes, por lo que no van a ser
recomendados practicamente nunca. En cuanto a los usuarios, un usuario nuevo en el
sistema habra realizado pocas puntuaciones sobre los items existentes. Esto provoca que
encuadrarlos en un grupo de vecinos adecuado sea una labor compleja, por lo que las
recanendaciones que reciba seran pobres.

En los dltimos tiempos se ha realizado una gran cantidad de experimentos,
estudios e investigaciones de cara a reducir el impacto de estos problemas.
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Para reducir el problema de la escasez se han utilizado técnicas de puntuaciones
implicitas, correlacion entre items y filtrado hibrido. Para tratar el problema de la
escalabilidad se ha optado por una técnica muy empleada en el analisis de datos [13]: la
reduccion de la dimensionalidad, ademés de aproximaciones basadas en modelos.
Finalmente, para solventar el problema del item nuevo se han propuesto técnicas de
mineria de datos Web, como por ejemplo las relativas a arboles de decision.

Tras haber estudiad los principales problemas de los Sistemas de
Recomendacion Colaborativos, y las estrategias para reducirlos, vamos a ver las
principales aplicaciones de los sistemas de recomendacion.

2.5 Aplicaciones de los Sistemas de Recomendacion

La investigacion eSR se ha llevado a cabo mayoritariamente basandose en
aplicaciones de utilidad practica, muchas de ellas pertenecientes al ambito comercial ya
que, independientemente de la contribucién tedrica, dicha investigacién esta
cgeneralmente orientada a mejorass leesultados de estas aplicaciones, tal que la
investigacién en SR abarca aspectos practicos que se aplican a la implementacién de estos
sistemas. Estos aspectos son relevantes en las distintas fases del ciclo de vida de un SR, en
concreto, el disefio delseema, su implementacion, mantenimiento y mejora durante la
operacion del sistema.

Los aspectos que se aplican a la fase de disefio incluyen factores que pueden
afectar a la eleccién del algoritmo. Un aspecto muy importante a considerar es el dominio
de laaplicacion, puesto que tiene el principal efecto en el enfoque algoritmico que
deberia elegirse. A este respecto podemos examiligta lde laabla2.5.1 en la que
aparecen dominios para las aplicaciones SR mas comunes.
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Dominio Aplicaciones garacteristicas

Recomendacién de musica en funcion de
preferencias (LastFM), de un perfil social (Spotif
Entretenimiento incluso de los estados de animo (Sonzga), de conf
audiovisual basandose en sistemas colabor
(FilmAffinity, NetFlix o de libros (QueLibroLeo), etc.

Bibliotecas digitales personalizadas (MyLibr
Personalizacién de contenid periédicos individualizados, filtros de cor
electronico, etc.

Motores de busqueda, recomendacion de &t
Recomendacioén de contenid (Google News), recomendacién de paginas
(Stumble Upon), etc.

Recomendaciones para los consumidores sobre

Comercio electndico . ,
comprar, cuyo ejemplo mas claro es Amazon.

Recomendacién de objetos de aprendizaje, itiner
E-Learning y Educacion | de aprendizaje, personalizacion de contenidos
cursos, etc.

Servicios de viajes, qué casas alquilar, qué resta
Servicios visitar, qué expertos consultar, con quién tener undg
etc.

Tabla 2.5.1dominios para las aplicaciones SR mas comunes

A continuacionse exponen algunas aplicaciones reales de distintos sistemas de
recomendacion a modo de ilustracion.
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Aplicaciones de Sistemas de Recomendacion Colaborativos

Tras estudiar lofundamentos tedricos de los Sistemas de Recomendacion
Colaborativos, pasamos a ver algunos ejemplos reales de aplicaciones que utilizan
sistemas de recomendacion. Debido a que en este proyecto se desarrolla una aplicacion
Android y para ver la importandmoy en dia de este sistema operativo se mostrara la
version Android de los mismos ejemplos.

Zagat

Zagat's editorial team curates the best restaurants and nightspots in 18 cities

D|Scover the beSt places W|th Zagat worldwide and serves them up to you in a fun and accessible way so you can

enjoy the best the city has to offer.

Figura2.5.1 Portal de Zagat.com
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ZagatSurve)[23] es una empresa norteamericana fundada en 1979, dedicada a la
edicion de todo tipo de guias de restaurantes, tiendas, hoteles y clubes de diferentes
ciudades de los Estados Unidos y Canada. El usuario registrado puede valorar hasta 30
aspectos diferentegldocal referido, ademas de introducir breves comentarios dando su
opinion o experiencia en el mismo. A partir de estas valoraciones, los responsables de la
empresa asignan sus puntuaciones en sus guias anuales, que serviran para realizar las
recomendacines a los usuariodraveés de la Web (Véase figura 2.y.dle la alicacion
Android (Véase figura 2.5.2

Burlington

Somers - Feed
ake Geneva Kenosha
Bristol
Chain O'Lakes (% Zion
@
il Waukegan
McHenry
—_ Libertyville
219) Crystal Lake
. A
@ Highland Park
5 4 Honey Butter Fried Chicken Opens This Week's Dining Deals and What to Drink This Weekend: Spiked
@ @ 194 for Lunch Events: December 9-12 Hot Cocoa 3 Ways
- A News Events Weekend Planner
Elgin
OHare] JRThD
¢
° Yo
Wheaton Chifago
Naperville South Side
° < 7 = y
: Oak Lawin's, 1#) calu #4 g
Oswego oBohngbrook T By b
Orland Park R m b
w Tinley Park ¢ T i ‘\ . 4 f
Joliet Chicago Heights 60 Seconds: Pike Place Market, Chef News: Storefront Company, Where to Eat Brunch This Weekend
N Seattle's Foodie Oasis Drawing Room Scofflaw
Channahon Croy  Spotlight News Weekend Planner
Morris Wilton Center Cedarl
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Figura 2.5.2Aplicacion Android de Zagat.com
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Foursquare

foursquare Estoy buscando 2 Entrar

= 'Las tapas con pan y aceite incluido, lo mejor”
David Martinez Fuentes @ Panacelte

Foursquare te ayuda a encontrar los lugares ideales en Jaén para ir con amigos:

() Cuatro Esquinas () Barranco £} Cerverceria Gambrinus
¥ Restaurante de tapas W Restaurante de tapas Cardenal Marcelo Spi. W cCervecera Calle Doctor Eduardo Garcla-Trivi

4’\ =
.
;4

La gente habla de: las migas, de migas, La gente habla de: el flamenquin,
por el centro alpargatas, mucha freidora
La gente también comenta (16 tips): La gente también comenta (18 tips): La gente también comenta (2 tips):
Luis M. Luque: "El local es muy muy chico" Javler Cazorla: "Imprescindible probar el Jesus Llopls: "Las tostadas de jamon al corte:
flamenquin: es como un antebrazo de grande! ... brutales! :D"
() Panaceite ‘ Plaza del Dean Mazas () LaBascula

W café Bernabé Soriano 1 W Restaurante espanol Plaza Dean Mazas Ja " Restaurante de tapas Joaquin Tenorio 8 Jaé...

T S

Figura 2.5.3Portal de Foursquare.com

Los fundadores de Foursquare |[24 definencomo una red social basada en
servicios de localizacion que incorporaneletos de juego (Véase figura 2.5.3

Foursquare es la suma de tres conceptos:

1. Aplicacién para teléfonos maéviles con funcionalidad de ubicacion.
2. Red social.

3. Permite registrar al usuario en cualquier tipo de lugar o espacio fisico.
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Figura 2.5.4 Aplicacion Android de Foursquare.com

Desde la versién 3.0 de la aplicackdmdroid (Véase figura 2.5.4] motor esta
basado en filtrado colaborativo de tusppme checkns y los checins de tus amigos.
Para construir la matriz de similaridad de sitios emplean un clister de 40 maquinas que
consigue resolver 100 trillones de computaciones en apenas una hora. Su mayor reto fue
el oarrangqgue easitidsrecoméendar & suevd asaaria que tgdavia no
tiene muchos cheeks ni muchos amigos.
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