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Resumen

Construccién de una aplicacién web como sistema de
recomendacién de problemas para programaciéon competitiva.

German Blandin
Rodolfo Miquilarena
Prof. Hector Navarro, Tutor.

Universidad Central de Venezuela

El objetivo del presente trabajo de investigacion es la implementacién de una apli-
cacién web dedicada al entrenamiento en programacién competitiva haciendo uso
de mineria de datos y un sistema de recomendacién que se encargue de sugerir 6
recomendar problemas a los usuarios basados en las necesidades de los mismos,
esto con el objetivo de lograr un mejor proceso de aprendizaje en el &mbito de la
programacion competitiva en los usuarios, sin la necesidad de un experto que lo
asesore.

Para esto se implement6 una aplicacién web usando el framework Django y distin-
tos métodos de recomendacién, ademads de una implementacion del algoritmo aprio-
ri, para esto se extrajeron datos de pdginas web como SPOJ, UVA, Coj y Codeforces
a través de técnicas de crawling y se procesaron estos datos para posteriormente
realizar las recomendaciones. Finalmente se realizaron pruebas de rendimiento y de
aceptacion con el objetivo de mejorar la experiencia del usuario y determinar la cali-
dad de la aplicacién debido a la subjetividad de la misma.

Palabras claves: Programaciéon Competitiva, sistemas de recomendacién, minerfa
de datos, aplicaciéon web.
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Introduccion

Con el desarrollo de las ciencias de la computacién, ha venido en aumento el na-
mero de competencias de programacién. Comenzando con las competencias ACM
International College Programming Contest hacia finales de los afios 70, luego con
la Olimpiada Internacional de Informaética hacia finales de los 80, el nimero de com-
petencias ha ido en aumento asi como la dificultad de las mismas. Tal y como se ha
elevado la popularidad y la dificultad de estas competencias, también ha elevado el
nivel que un competidor debe tener para participar adecuadamente en este tipo de
eventos de gran importancia.

Ademas de esto, a menudo es necesario seleccionar una entre varias alternativas
sin tener un conocimiento exacto de cada una de ellas. En estas situaciones, la deci-
sién final puede depender de las recomendaciones de otras personas. Los sistemas
de recomendaciones son herramientas cuyo objetivo es asistir a los usuarios en sus
procesos de busqueda de informacién, ayudando a filtrar objetos de informacion,
usando recomendaciones propuestas sobre esos objetos. Dichas recomendaciones se
generan a partir de las opiniones proporcionadas por otros usuarios sobre esos ob-
jetos en busquedas previas o bien a partir de las preferencias del usuario objeto de
la recomendacién, dando lugar a los dos grandes grupos de sistemas de recomen-
dacién, los colaborativos y los no colaborativos o basados en contenidos. El uso de
estos sistemas se estd poniendo cada vez mdas de moda debido a su utilidad para

evaluar y filtrar la gran cantidad de informacién disponible en la Web para asistir a
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INTRODUCCION

los usuarios en sus procesos de btisqueda y recuperacién de informacion.

Débito a esto, el siguiente trabajo plantea la investigacion de estos dos tépicos,
la programacién competitiva y los sistemas de recomendacién, con el objetivo de
aprovechar todas las caracteristicas de este ultimo y utilizarlas con el fin de sugerir
problemas a los competidores para que esto que ayude a mejorar su desemperfio en
las competencias de programacién y sus habilidades.

En el primer capitulo se presenta el planteamiento del problema y los objetivos
tanto general como especificos, orientados a la construcciéon de una aplicacion web
dedicada al entrenamiento de la programaciéon competitiva, implementando en di-
cha aplicacién un sistema de recomendacién que se encargue de sugerir o recomen-
dar problemas a los usuarios basados en las necesidades de los mismos, esto con el
objetivo de lograr un mejor progreso de aprendizaje en el &mbito de la programacion
competitiva en los usuarios.

En el capitulo 2 se incluye el marco tedrico en el cual nos basamos para realizar
la implementacién de la aplicacién web que surge de nuestra propuesta. En este ca-
pitulo se explica lo que es la programacién competitiva y sus diferentes aspectos a
tener en cuenta tales como las técnicas bésicas para poder competir, asi como expli-
car la temadtica de los jueces y exponer algunos ejemplos variados. También hubo
enfoque en especificar que es un sistema de recomendacion, los tipos de estos siste-
mas, los aspectos a tener en cuenta al momento de su implementacién junto con los
algoritmos y técnicas de aprendizaje, mineria de datos e inteligencia artificial usada
en este tipo de sistemas. Por ultimo se explica como funciona una aplicacién web,
ya que los sitios de entrenamiento de programacién competitiva estan hechos en su
mayoria con este tipo de aplicacién, también se define algunas tecnologias usadas
comtunmente en la implementacién de las mismas que ademads seran usadas para

llevar acabo la propuesta de tesis, incluyendo los distintos frameworks, lenguajes y
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INTRODUCCION

librerias a utilizar.

En el capitulo 3 hablaremos sobre trabajos previos que se han realizado tanto en el
ambito de la programacién competitiva, como de los sistemas de recomendacién, en
él, se exponen sitios dedicados al entrenamiento para estas competencias, ya sea por
medio de ofrecer competencias semanales, gran variedad de problemas para resolver
y aprender de ellos, o presentar tutoriales. Ademds se hace una breve mencién a
algunos sitios ajenos a la programacién competitiva, pero que hacen uso de algtn
sistema de recomendacién para llevar a cabo sus objetivos.

En el capitulo 4 se presenta el disefio utilizado para la realizacién de la aplicacion.
En esta detallamos la arquitectura usada en la aplicacién, el modelo de datos y los
procesos que son llevados a cabo por la misma.

El capitulo 5 trata sobre la implementacion de la aplicacién, explicando detallada-
mente las 2 partes esenciales de la aplicacién como lo son el back-end y el front-end.
En el back-end se menciona la extraccion de los datos a través de los crawler, su
posterior procesamiento y clasificaciéon para finalmente realizar las recomendacio-
nes con los distintos métodos alli expuestos. Por ultimo en el front-end se expli-
ca la interfaz y algunas funciones que hacen uso de tecnologias como JavaScript y
jQuery.

Por ultimo en el capitulo 6 se exponen los resultados de las pruebas de rendimien-

to y aceptacion realizadas en la aplicacion.



Problema y Objetivos

Hoy en dia la programacion competitiva no tiene limites. Se ha convertido en un
verdadero deporte intelectual visto por las principales corporaciones de tecnologias
de informacién y todos aquellos que estdn interesados en el desarrollo de las tec-
nologias de computacion. Esto se debe a que la programacién competitiva ayuda
a desarrollar aspectos como, el trabajo en equipo, mejorar las habilidades cogniti-
vas, la habilidad investigativa, ademas de que resuelve problemas reales, destacar
en estos concursos es un gran atractivo para las grandes empresas. No es sorpresa
que empresas como Microsoft, Google o Facebook extiendan ofertas de trabajo a los
mejores competidores de la ACM-ICPC, o que incluso organicen sus propias compe-
tencias, como el Code Jam de Google o el Hacker Cup de Facebook, para reclutar a
los mejores programadores.

Es mas, las entrevistas para estas empresas usualmente contienen problemas muy
sencillos para el programador competitivo experto. Libros completos se dedican a
los problemas de estas entrevistas, los cuales podrian resultar triviales después de

adentrarse en el mundo de la programacién competitiva.



CAPITULO 1. PROBLEMA Y OBJETIVOS

1.1. Problema

Actualmente la problemética en Venezuela es que se carece de suficientes personas
a nivel nacional con los conocimientos para impartirlo de una manera eficaz a la
mayoria de las universidades venezolanas, ademads se carece de recursos para invitar
profesionales de otras partes del mundo para que impartan clases, por lo general
solo algunas universidades tienen los recursos, asi que Venezuela esta en una gran
desventaja ante otros paises que participan en estas competencias.

La mayoria de las paginas web dedicadas a programacion competitiva no suelen
ser suficiente para que un competidor desarrolle adecuadamente las habilidades ne-
cesarias para resolver problemas de programacion, por lo general se necesita de un
guia o persona dedicada que ayude a los competidores para facilitar su aprendizaje
haciendo uso de estos sitios web.

Por estas razones, se propone el desarrollo de un sistema de entrenamiento de pro-
gramacion competitiva, en donde el competidor sea capaz de avanzar sin necesidad

de expertos que lo asesoren.

1.2. Objetivo General

Debido a esta problemética el objetivo es realizar una aplicaciéon web haciendo
uso de un sistema de recomendacién que facilite el aprendizaje y el desarrollo de las
habilidades de cada competidor de una manera sencilla y confiable. Para lograrlo la

aplicacion debe cumplir con los siguientes objetivos especificos:



CAPITULO 1. PROBLEMA Y OBJETIVOS
1.3. Objetivos Especificos

= Extraer de sitios web externos problemas de programacion, de manera automa-
tica, utilizando herramientas de Web Scraping, més especificamente Crawling,
para asi realizar recomendaciones.

= Implementar un sistema de recomendacién basado en contenido para reco-
mendar problemas, basandose en las necesidades del usuario.

= Implementar un sistema de recomendacién colaborativo, para hacer recomen-
daciones de problemas que otros usuarios similares hayan resuelto.

= Poner a disposicién una biblioteca virtual que posea tutoriales de los temas
referentes a la programaciéon competitiva.

= Determinar y asignar caracteristicas a los problemas, tales como la dificultad y
las categorias, utilizando distintos métodos, como calculo en base a estadisticas
6 votacion de los usuarios.

» Establecer compatibilidad multi-plataforma, para un buen funcionamiento en
los navegadores mas usados.

» Ofrecer una interfaz agradable al usuario, que pueda ser manejada de manera
sencilla y eficaz.

= Realizar pruebas usando distintos métodos de recomendacién, para garantizar
que se cumpla con las especificaciones del sistema.

= Realizar pruebas generales para garantizar el buen funcionamiento del siste-

ma.



Marco Teorico

En este capitulo se hablaré de las bases tedricas que sustentan el presente trabajo,
desde la definicién de la programacién competitiva, pasando por mineria de datos
y sistemas de recomendacion, hasta las distintas herramientas que se utilizaron para

realizarlo.

2.1. Programacion competitiva

La directiva central de la programacién competitiva es “Dado problemas bien co-
nocidos sobre Ciencias de la computacion resolverlos lo mas rdpido posible”, el ter-
mino “Problemas bien conocidos”, implica que en la programacién competitiva se
tratan con problemas que ya estdn resueltos y no se investigan los mismos (donde no
se conoce la solucién). Algunas personas (al menos el autor del problema) conocen
la solucién y han resuelto el problema antes. Para “resolver”los problemas implica
tener los conocimientos en ciencias de la computacién a un cierto nivel para que se

pueda producir un cédigo que lo pueda resolver, al menos en términos de conse-
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guir el mismo resultado que el autor en los casos de prueba secretos en un tiempo
estipulado. La necesidad de resolver el problema lo antes posible es donde radica
el elemento competitivo, siendo un objetivo muy natural en el comportamiento hu-
mano [1].

La programacién competitiva es un tipo de concurso en el que varios programado-
res se someten a una prueba en un tiempo limitado para resolver la mayor cantidad
de problemas de ambito computacional posibles. La idea es escribir un programa
que, dadas ciertas especificaciones, pueda resolver cualquier caso propuesto por los
jueces, esto con la intencién de verificar que dicho programa resuelva el problema en
cualquier instancia posible. Ademads de esto se tienen otras restricciones como que el
programa solo tiene unos cuantos segundos para encontrar la respuesta o se tienen
recursos limitados como la memoria [2].

A continuacién se describirdn algunos conceptos y términos necesarios para cono-
cer con més de detalle la programacién competitiva, desde como son los problemas,
las técnicas que se usan, las competencias méas conocidas en la actualidad y la im-

portancia en las ciencias de la computacion.

2.2. Problemas

Los problemas usados en competencias de programacién son de &mbito compu-
tacional y algoritmico, orientados al disefio e implementacion de algoritmos eficien-
tes que los resuelvan, también se suelen presentar problemas que requieren el desa-
rrollo de habilidades como el analisis matematico. Los problemas son distintos de-
pendiendo de la competencia y su formato, pero por lo general suelen ser variados
en cuanto a su dificultad y su tipo, estdn basados en situaciones o problemas de la

vida real, cosas como optimizar horarios del metro, control de trafico, andlisis de



CAPITULO 2. MARCO TEORICO

circuitos 16gicos, simulaciones de distintos tipos, estimacién de reservar de petroleo,
entre otras [3].

La descripcién del problema consiste en un texto donde se explica el mismo, lue-
go se especifica como serdn los datos de entrada que debera recibir el programa, de
igual manera se explica como tiene que ser el formato de la salida donde estaré la
respuesta otorgada por el programa de tal manera que sea aceptado [3]. Es impor-
tante mencionar que en estas competencias por lo general se asumen los conocimien-
tos bésicos para el manejo de los lenguajes de programacion, conocimiento del uso
de estructuras de datos y funcionalidades provistas por los mismos, habilidades de
depuracion de cédigo, eficiencia, asi como utilizacién de librerias particulares para
algtin problema [4].

Los problemas de programacién generalmente se clasifican de acuerdo a la técnica
que sea necesaria para su resolucion, a continuacién se dardn a conocer las técnicas

mads comunes en programacion competitiva.

2.3. Técnicas y recursos

Una técnica de programacion es aquel método o conjunto de métodos utilizados
para resolver un problema en especifico, por lo que podemos decir que un problema
de programacién puede ser clasificado teniendo como referencia la técnica mediante
la cual puede resolverse. Existe una enorme variedad de técnicas y recursos para la
programacion competitiva, profundizaremos en las mas importantes ya que el resto

de técnicas 6 recursos posibles son directamente derivados de estas.
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2.3.1. Ad-hoc

Ad-hoc no es como tal una técnica o un recurso, es la clasificacion que se le da a un
problema cuando no puede resolverse con una técnica general pues solo puede re-
solverse utilizando un algoritmo especificamente creado para resolver un problema

en particular[1].

2.3.2. Recursién y backtracking

= Recursién: Es aquel proceso mediante el cual una funcién se llama a si misma
con el objetivo de resolver algtin problema en especifico, la llamada hace que
se cree un nuevo objeto en la pila del sistema, el cual es un clon de la funcién
original con algtin parametro modificado[1].

= Backtracking: Es una busqueda exhaustiva y recursiva, en otras palabras es
una biisqueda que busca la solucién a un problema probando todas las com-
binaciones posibles, una vez llega a una combinacién invalida o a una so-
lucién al problema se rompe la recursiéon en ese estado para probar nuevas

combinaciones|[1].

2.3.3. Estructuras de datos

Una estructura de datos es aquella creada con el fin de almacenar datos, ya sea
para almacenar en mayor volumen 6 en generar un acceso més rapido a los datos,
estas pueden dividirse en estructuras estdticas y estructuras dindmicas

» Estructuras estéticas:
Una estructura estética es aquella que trabaja en base a una memoria que se
asigna antes de iniciar el programa y que no cambia de tamafio durante su

ejecucion. Entre ellas se encuentran:
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e Arreglos: Es la forma més simple de una estructura de datos, se basa en
elementos almacenados de manera secuencial en memoria, que puede ser
accedido por medio de indices[5].

e Tabla Hash: Es una estructura de datos la cual almacena un conjunto de
elementos similar a un arreglo, pero la forma de acceder a dichos elemen-
tos viene dada por una funcién especial llamada funcién Hash[6].

¢ Disjoint-Set o Union Find: Es una estructura de datos que busca simular
el comportamiento de los conjuntos disjuntos, se utilizan para determinar
de manera eficiente si dos elementos pertenecen al mismo conjunto 6 a
conjuntos distintos. Esta tiene 2 operaciones bdsicas, Union, la cual une
2 elementos en el mismo conjunto, y Find que busca el conjunto al cual
pertenece un elemento.[1].

e Sparse Table: Es una estructura de datos que permite la resolucién de con-
sultas del tipo: “minimo elemento en un rango”de manera muy eficiente,
se crea en base a un pre-procesamiento previo de los datos[1].

e Binary Indexed Tree (BIT): o también conocido como arbol de Fenwick,
es una estructura de datos muy ttil para la implementacién de tablas de
frecuencias acumuladas que pueden cambiar sus valores en ejecuciéon[1].

e Arbol de segmentos (ST):Es un estructura de datos que se basa en un es-
quema de Divide y Vencerds, es un drbol binario completo en el que cada
nodo representa un rango, dicho rango se divide entre sus dos hijos hasta
que quede un tnico elemento[1].

e Suffix Array: Es aquella estructura que almacena todos los sufijos de una
cadena de caracteres, para posteriormente usarlos de distintas maneras
para obtener respuestas eficientes a ciertas consultas[1].

m Estructuras dindmicas:
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Una estructura de datos dindmica es aquella que no tiene una memoria pre-

asignada por lo que puede afiadir o eliminar elementos cuando se necesite, es

decir la cantidad de memoria que usa puede cambiar en tiempo de ejecucion.

Arreglos dindmicos: Similares a los arreglos, pero pueden expandir su ca-
pacidad de almacenamiento en tiempo de ejecucién [5].

Cola: Una cola es una estructura que esta basada en el esquema FIFO (First
In First Out, en espafiol Primero en Entrar Primero en Salir)[6].

Pila: Una estructura que estd basada en el esquema LIFO (Last in First
Out, en espafiol: Ultimo en Entrar Primero en Salir)[6].

Arbol binario de bisqueda: es una estructura de tipo arbol que guarda ele-
mentos de manera ordenada, la estructura cuenta con dos apuntadores,
hijo izquierdo y derecho, decimos que un elemento estéd en el sub-arbol
izquierdo si la clave del nodo a insertar es menor que la clave del nodo ac-
tual, y a la derecha si es mayor, si ninguna de estas condiciones se cumple
entonces el elemento ya existe en el arbol[5].

Arbol binario de bisqueda balanceado: Similar a un drbol binario de bts-
queda, no obstante en esta estructura se aplican algoritmos conocidos para
mantener la altura del &rbol lo mds baja posible[5].

Quadtree: Similar a un drbol binario pero cada nodo posee cuatro hijos,
se utiliza para representar planos y cuadrantes ya que utiliza claves com-
puestas por dos elementos en lugar de uno[7].

Min-Heap: Es una estructura de tipo arbol binario que mantiene la condi-
cién de que ambos hijos sean menores a su padre, por tanto el elemento
mayor estd situado en la raiz, con diversas operaciones podemos extraer
y agregar nuevos elementos[5].

Arbol k-dimensional (KD): Es una versién generalizada del Quadtree, uti-
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lizada para almacenar puntos representados en cualquier dimensién[8].

e Arbol Trie: es una estructura de datos que permite almacenar palabras de
manera que cada nodo representa un cardcter de una palabra, cabe desta-
car que debido a su implementacién si se insertan palabras con prefijos en
comun no se crean nuevos nodos, ayudando asi a ahorrar mas de memo-

ria y permitiendo obtener ciertas propiedades bastante ttiles[1].

2.3.4. Algoritmos Greedy

Un algoritmo greedy, también conocido como algoritmo voraz, es una técnica que
se basa en elegir la mejor solucién de manera local, y asi eventualmente llegar a una

solucion global[1].

2.3.5. Programacion Dindmica

La Programacién Dindmica (DP), es una técnica de programaciéon que se basa en
un esquema bottom-up, lo que significa que construimos una solucién partiendo de
soluciones 6ptimas méds pequefas, y que combindndolas podrédn crear una solucién
final 6ptima, cabe destacar que estas soluciones 6ptimas previas son calculadas una
sola vez[1].

El DP tiene una caracteristica extra que es el pre-computo, esto se basa en que el
DP solo tiene que ser ejecutado una vez para obtener todas las soluciones posibles
de ciertos problemas, esto se logra utilizando arreglos ¢ estructuras de datos para

“recordar”cosas ya calculadas con anterioridad[1].

10
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2.3.6. Divide y Conquista

Divide y Conquista es una técnica utilizada para convertir un problema complejo
en varios problemas simples, es decir lo “dividimos”, para luego resolver estas ins-
tancias mas pequefias que unificadas crearadn la solucion al problema original y asi

“conquistamos”.[1]

2.3.7. Algoritmos sobre grafos

= Algoritmo de BFS: El algortimo de busqueda en anchura (BFS) es un algoritmo
que consiste en recorrer un grafo desde un nodo inicial, utilizando una cola
como medio para saber cual es el siguiente nodo a visitar, de esta forma reco-
rremos por niveles de adyacencia, es decir si todas las aristas tienen la misma
ponderacién siempre visitaremos el nodo mds cercano posible en ese paso del
BFS y también con el menor nimero de nodos intermedios posible[1].

= Algoritmo de DFS: El algoritmo de busqueda en profundidad (DFS) es un al-
goritmo que consiste en recorrer un grafo desde un nodo inicial, utilizando
una pila como medio para saber cual es el siguiente nodo a visitar, entonces
siempre llegaremos a un punto donde no podamos apilar nuevos nodos para
empezar a recorrer otras adyacencias validas de nodos anteriores[1].

= Algoritmo de Dijkstra: O algoritmo del camino maés corto, fue propuesto por
Edsger Dijkstra, se utiliza una légica similar al BFS pero utilizando un heap de
elemento minimo , con esto se garantiza que cada paso para llegar de un nodo
a otro iniciando en un nodo en particular es 6ptimo[1].

= Algoritmo de Kruskal: Es un algoritmo que calcula el minimum spanning tree
6 drbol de expansién minima, se basa en ordenar las aristas del grafo de tal

manera que siempre obtengamos la arista de peso minimo que no forme ciclo

11
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en el grafo formado por las aristas extraidas[1].

= Algoritmo de Prim: Es un algoritmo que calcula el minimum spanning tree 6
arbol de expansién minima, se trata de un BFS que opera extrayendo siempre
la arista de peso minimo que no crea un ciclo al combinarla con otras aristas
que fueron extraidas[1].

= Algoritmo de Tarjan: Utilizado para calcular las componentes fuertemente co-
nexas en un grafo dirigido , una componente fuertemente conexa es aquella
en la que sin importar en que nodo iniciemos un recorrido siempre podremos
recorrer todos los demas nodos de la componente en cualquier secuencia[1].

= Puntos de articulacién: Son aquellos nodos que si no existieran en un grafo no
dirigido causarian que dicho grafo fuese disconexo, este algoritmo utiliza un
DEFS para detectar los puntos de articulacion[1].

= Algoritmo de Edmons Karp: Es un algoritmo de BFS modificado que encuentra
el maximo flujo que puede pasar por un grafo dirigido dado que este posee un
limite maximo de elementos (flujo) que pueden transitar por cada arista[1].

= Algoritmo de Kuhn: Es un algoritmo de DFS modificado que encuentra el ma-
ximum cardinality bipartite matching 6 el médximo ntimero de parejas que se
pueden formar dado dos grupos y ciertas conexiones representados por un
grafo que es en la mayoria de los casos dirigido[1].

= Algoritmo de Kahn: Un BFS modificado para encontrar un ordenamiento to-

polégico de minimo costo. [1]

2.3.8. Algoritmos matematicos

Todos aquellos algoritmos que tienen alguna relacién con la aritmética, probabi-
lidad, funciones, nimeros primos, combinatorias, y optimizaciones; Son conocidos

como algoritmos matemaéticos, y tienen una enorme importancia en las competen-

12
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cias de programacién, ya que su dificultad no radica en el disefio del algoritmo,
sino en el andlisis y la comprension de la teoria detrds de cada una de las ramas
de la matematica. Por lo general estos problemas se resuelven mediante un analisis
previo, resultando asi en un algoritmo que puede ser bastante corto y sencillo de

implementar[1].

2.3.9. Geometria computacional

La geometria computacional se diferencia de los algoritmos matematicos, ya que
aqui, vemos algoritmos mucho mds extensos y todos trabajan sobre esta rama de la
matemadtica, existen muchos algoritmos utilizados en esta clasificacion que son re-
presentaciones de lo que se puede hacer en el plano o el espacio,lo que se traduce
en poder representar figuras, puntos, lineas, segmentos, dreas entre otras cosas en el
computador, los algoritmos geométricos son en ocasiones bastante complejos|[1].

Entre ellos destaca la Convex Hull 6 Cdpsula Convexa , la cual genera un poligono
convexo con la menor cantidad de puntos posibles de tal manera que encierre a todos

los puntos en el plano/espacio.

2.3.10. Algoritmos sobre strings

Los algoritmos sobre strings son aquellos algoritmos especificamente disefiados
para el tratamiento de strings 6 cadenas de caracteres, su funcionalidad principal es
resolver los problemas de una manera eficiente 6 que de otra manera no podrian
resolverse.

En esta categoria destacan los autématas, los cuales nombraremos aqui:

» Autémata finito determinista: Aquel que verifica si una palabra o frase es acep-

tada por una gramadtica tipo 3, muy frecuente en competencias regionales eu-

13
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ropeas y asiaticas[9].

= Autémata de pila: Aquel que verifica si una palabra o frase es aceptada por
una gramatica de tipo 2 en adelante, rara vez aparece en la programacién com-
petitiva, pero han habido problemas de este tipo[9].

= Mdaquina de Turing: Aquel que verifica si una palabra o frase es aceptada por
una gramatica de tipo 0 en adelante, muy raro en la programacion competitiva[9].

= Algoritmo de Knuth Morris Pratt (KMP): Encuentra las sub cadenas comunes
entre dos cadenas, puede realizar este procedimiento con mayor eficiencia a un
algoritmo fuerza bruta.[1]

= Algoritmo de Aho Corasick: Es una versién optimizada de KMP cuya fun-
cionalidad es sumamente compleja y bastante raro de ver en la programaciéon

competitiva.[1]

2.4. Competencias

En la programacién competitiva existen varios tipos de competencias que varian
tanto en formato como en el tipo de problemas que podemos encontrar en ellas, las
mads conocidas son las competencias presenciales como ACM International Collegia-
te Programming Contest (ICPC) y la International Olympiad in Informatics (IOI), sin
embargo también existen muchas competencias por internet como TopCoder Single
Round Match (SRM), Codeforces, Google Code Jam, Facebook Hacker Cup, entre

otras [4].

14



CAPITULO 2. MARCO TEORICO

2.4.1. ACM International Collegiate Programming Contest (ACM-

ICPCO)

ACM International Collegiate Programming Contest (ICPC) es una competencia
de programacién de varios niveles, basado en equipos que opera bajo los auspicios
de la ACM y con sede en la Universidad de Baylor. El concurso consiste en una red
global de universidades que organizan competiciones regionales para seleccionar a
los equipos que participardn en la final mundial ACM-ICPC. La participacién ha cre-
cido a varias decenas de miles de los mejores estudiantes y profesores la disciplina,
lo que se traduce en casi dos mil quinientas treinta y cuatro universidades de mas de
ciento un paises en seis continentes. El concurso fomenta la creatividad, el trabajo en
equipo y la innovacion en la creacién de nuevos programas de software, y permite a
los estudiantes poner a prueba su capacidad para actuar bajo presién. Es el concur-
so mds antiguo, més grande y de mayor prestigio en el mundo de la programacién
[10].

Es una de las competencias mas importantes en el tema de la programacién com-
petitiva, su mision es ofrecer a los estudiantes universitarios la oportunidad de inter-
actuar con los estudiantes de otras universidades para afilar y demostrar sus habili-
dades de programacion y de trabajo en equipo. Este certamen ofrece una base para
la ACM, la industria y el mundo académico para fomentar y centrar la atencioén pu-
blica en la préxima generacién de profesionales en ciencias de la computacién que
persiguen la excelencia[11].

Este evento se realiza anualmente y consta de dos fases entre equipos formados
por tres estudiantes que representan a una institucién de educacioén superior y un
entrenador de la misma institucién (que no puede ser un competidor). Durante la

primera fase los equipos compiten en concursos regionales que se celebran en todo
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el mundo entre septiembre y diciembre de cada afio. Los ganadores de cada region
asisten a la segunda fase que corresponde a la final mundial de ACM-ICPC que se

celebra normalmente entre marzo y junio[12].

2.4.2. International Olympiad in Informatics (IOI)

La Olimpiada Internacional de Informatica (IOI) es uno de los concursos de infor-
matica mas reconocidos en el mundo. Las tareas de la competencia son de naturaleza
algoritmica; sin embargo, los concursantes tienen que mostrar habilidades bésicas
como el anélisis de problemas, disefio de algoritmos y estructuras de datos, progra-
macién y pruebas. Los participantes son siempre jovenes promesas para el mundo
de la computacion.

El objetivo principal del IOl es estimular el interés por la informatica (ciencias de la
computacion) y la tecnologia de la informacién. Otro objetivo importante es reunir,
desafiar, y dar reconocimiento a los jévenes estudiantes que son los mejores en el
mundo de la informdtica (ciencias de la computacién), y para fomentar la amistad
entre estos estudiantes de diversas culturas.

La primera IOl se celebré en Bulgaria en 1989. Fue propuesto por la Organizaciéon
de las Naciones Unidas para la Educacién, la Ciencia y la Cultura (UNESCO) y es
uno de las cinco Olimpiadas Internacionales de Ciencia para estudiantes de escuelas
secundarias de todo el mundo.

La IOI se organiza anualmente en y por uno de los paises participantes. Cada pais
participante normalmente envia una delegacioén de cuatro estudiantes y dos adultos.
Muchos paises organizan una olimpiada nacional en informética para seleccionar los
estudiantes que envian a la IOL

Los estudiantes compiten de forma individual, con un maximo de cuatro estu-

diantes que compiten por cada pais participante (con mas de 80 paises reciente-
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mente). Los estudiantes compiten individualmente y tratan de maximizar su pun-
tuacion mediante la resolucién de un conjunto de tareas de informética durante
dos dias de competencia. Eventos culturales y recreativos se organizan en los dias
restantes[13].

Es importante sefialar que segtin el reglamento un concursante es un estudiante
que se matricul6 en una escuela de educacion secundaria, en el pais que representan,
durante el periodo de septiembre a diciembre en el afio anterior de la IOI correspon-
diente, y no es mayor a veinte afios en el primero de julio del afio que se celebra la

IOI correspondiente. [14]

2.4.3. Top Coder Single Round Match

En esta competencia de programacién, llamada “Single Round Match”(SRM) es
una competencia online con limite de tiempo donde todos los concursantes se miden
entre ellos intentando resolver los mismos problemas con las mismas limitaciones.
Las competiciones estdn disponibles en cinco lenguajes de programacién: Java, C#,
C++, VB.NET y Python. Los SRM se llevan a cabo de dos a cuatro veces al mes
y duran dos horas cada uno. El dia y hora de los SRM varia concurso a concurso
[15].

Los SRM se suelen realizan en dos divisiones, cada una con su propio conjunto de
problemas. Para fines practicos, cada division se puede considerar como una com-
petencia separada.

Los problemas son escritos por miembros de alto rango de TopCoder. Topcoder
es conocida por tener problemas de alta calidad que son interesantes y dificiles de
resolver. Topcoder ha estado realizando SRM desde 2001, y se puede encontrar un
archivo que contiene un mas de un millén de problemas. Después de cada SRM,

se crea un foro para que los miembros pueden discutir el conjunto de problemas
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y un editorial que esta escrito y publicado con las soluciones a los problemas. Los
problemas y las soluciones de la competencia del concurso también se afiaden al
archivo de problemas, donde los miembros pueden ver los problemas y ver cémo
otros los resuelven (o intentaron resolver).

Cada SRM se compone de las siguientes 4 fases:

= Registration:Los competidores deben registrarse antes de cada competencia,
esto comienza tres horas antes de la competencia real, y termina cinco minutos
antes de la misma.

» Coding phase: Es la fase principal de la competencia en donde todos los com-
petidores hacen frente a tres problemas con distintos niveles de complejidad
con una puntuacioén para cada uno (que varian segtn su dificultad), los puntos
son otorgados para cualquier solucién enviada que compile perfectamente y
se basa en el tiempo transcurrido desde que se abre el problema hasta que se
entrega el ultimo envi6 de la solucién. Esta fase tiene una duracién de setenta
y cinco minutos.

= Challenge Phase: Esta fase es en donde cada competidor tiene la oportunidad
de desafiar la funcionalidad del cédigo de otros competidores proporcionan-
do una entrada que haga que el cédigo del competidor produzca una salida
errénea, genere algtn error, exceda el limite de tiempo, ¢ falle de alguna otra
manera. Se realiza con el objetivo de reducir a cero los puntos obtenidos por el
acusado en el problema y un aumento de cincuenta puntos para el retador, sin
embargo si el desafi6 falla, el retador pierde veinticinco puntos. Esta fase tiene
una duracién de quince minutos.

= System Testing Phase: Es la fase final de la competencia en donde se prueban
todos los cédigos presentados que no hayan sido impugnados en la Challenge

Phase, si el c6digo enviado en algin problema es incorrecto entonces la pun-
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tuacién obtenida en el problema se reduce a cero. Para probar el c6digo este se
ejecuta sobre un conjunto de datos de entrada, y se considerard correcto si la

salida generada por la ejecucion del programa es igual a la salida esperada.

2.4.4. Codeforces

Segun la seccién de preguntas frecuentes de Codeforces se establece que Codefor-
ces es un proyecto para unir a las personas interesadas en los concursos de progra-
macién y su participacién. Por un lado, Codeforces es una red social dedicada a la
programacion y las competencias. Por otro lado, es una plataforma donde los con-
cursos se celebran con regularidad, las habilidades de los participantes se reflejan en
su calificacion y los antiguos concursos se pueden utilizar con el fin de prepararse.
Codeforces esta en constante desarrollo y tiene la intencién de mejorar la plataforma
para dar a los participantes la oportunidad de organizar sus propios concursos, lle-
nando el proyecto con contenido de aprendizaje, desarrollando asi Codeforces como
una plataforma de formacién y aprendizaje [16].

Los concursos de Codeforces estan basados en sus propias reglas, los concursos
constan generalmente de cinco problemas a resolver en dos horas de competencia y
estdn ordenados por dificultad (segtn los autores del concurso), ademads estos son
visibles desde el inicio del concurso, cada problema tiene una puntuacién base que
puede disminuir segtn el tiempo que se tardo en resolver el problema y en los en-
vios erréneos hechos por el competidor. Ademds durante la competencia es posible
bloquear un problema (si ya esta resuelto) para asi intentar “Hackear ”las soluciones
de los demés competidores. “Hackear”un problema consiste en introducir algtn ca-
so de prueba que no pueda ser resuelto por el programa enviado por el competidor
al que se le hace el “Hackeo”. Es importante mencionar que los envios realizados

durante toda la competencia solo se evaltian con casos preliminares y al finalizar se
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evaltan con el resto de los casos para asi establecer las puntuaciones y determinar

los ganadores del concurso [17].

2.4.5. Google Code Jam

Google Code Jam es una competencia organizada por Google disefiada para ser
una de las competencias mas desafiantes a nivel mundial sobre programacién. El
concurso consiste en varias rondas por medio de internet donde se presentan desafios
de naturaleza algoritmica cada vez mas dificiles, para asi culminar el evento con
la dltima ronda que se organiza de manera presencial en las oficinas de Google
[18].

Cada concurso Code Jam consiste en una o més rondas como se puede describir
con mds detalle en las normas publicadas en el sitio web del Concurso [19]. Cada
ronda consta de uno o mds problemas. En cada ronda, el competidor recibird una
puntuacién basada en las respuestas que proporcione a los problemas. Si el concurso
tiene mds de una ronda y la puntuacién del competidor supera el umbral especifica-
do o es uno de un namero determinado de las puntuaciones més altas en esa ronda,
el competidor avanza a la siguiente ronda.

En cada ronda a los competidores se le pedira resolver uno o varios problemas
algoritmicos, que pueden incluir una o més entradas pequefias (casos de pruebas
sencillos), entradas grandes (casos de pruebas més complicados) u otras entradas
descritas en el enunciado del problema. Ademds un problema puede describir re-
glas especiales para las entradas que no sean pequefias o grandes. El competidor es
capaz de acceder a los problemas en la web del Concurso y descargar los archivos

de entrada pertinentes una vez que comienza la ronda.
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2.4.6. Facebook Hacker cup

La Facebook Hacker Cup es una competicion internacional proporcionada por
Facebook, Inc. donde los competidores (llamados “Hackers”) compiten entre si por
la gloria y una oportunidad por obtener la “Hacker Cup”otorgada por Facebook[20].

Al igual que el Code Jam de Google, este concurso se divide en varias rondas.
En cada ronda, los competidores recibirdn calificaciones basadas en las respuestas
que aportan a una serie de problemas. Después de cada ronda, un determinado nu-
mero de competidores con las puntuaciones maés altas en esa ronda avanzarén a la
siguiente ronda. Los concursantes deberdn resolver con éxito al menos 1 problema
para avanzar mads alld de cualquier ronda de la competiciéon. La Ronda de Clasifica-
cién y Rondas 1, 2 y 3 se lleva a cabo en linea y la ronda final de manera presencial
en la oficina de Facebook en Londres, Inglaterra.

Durante cada ronda de la competicién, se presentara con un conjunto de proble-
mas algoritmicos que consiste y un conjunto de entrada para cada problema. Una
vez que comienza una ronda, cada competidor serd capaz de acceder a los proble-
mas de esa Ronda y descargar los archivos de entrada pertinentes. Una Presentacién
valida para un problema consiste en tener el cédigo fuente del competidor, que se
cree, resuelve el problema y el archivo de salida que se genera cuando se ejecuta
el cédigo fuente de la competencia en el conjunto de entrada correspondiente. Las
presentaciones deben hacerse dentro del plazo fijado y determinado para cada pro-
blema, para que el envio pueda ser considerado. Ademads, los archivos de salida se

deben proporcionar en el formato especificado [21].
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2.5.

Jueces y veredictos

Un programa es la solucién a un problema si este pasa todos los casos de prueba,

instancias del problema creados por el autor del mismo (casos que son desconocidos

por el competidor). En los concursos tanto presenciales como a distancia, disponen

de jueces que se encargan de evaluar si el programa presentado por el competidor

es correcto o no, dando un veredicto segtin sea el caso. Existen distintos veredictos

que se pueden asignar a un programa luego de ser ejecutado por el juez, mas alla

de que indique si la solucién es correcta o no, hay veredictos que permiten obtener

mas informacion sobre el programa enviado, estos términos usados para juzgar un

programa pueden variar dependiendo del juez, sin embargo estos suelen ser los més

generales que se pueden observar en la mayoria de los jueces [22]:

In Queue (QU): El juez estd ocupado y no puede atender su presentacion, sera
juzgado tan pronto como sea posible.

Accepted (AC): El programa es correcto. Produjo la respuesta correcta en un
tiempo establecido y dentro del limite de uso de la memoria.

Presentation Error (PE): La salida del programa es correcta pero no se presen-
tan en la forma correcta. Generalmente suelen ser problemas con espacios en
blanco o saltos de linea.

Wrong Answer (WA): El programa presentado no resuelve todos los casos de
prueba, por tanto es incorrecto.

Compile Error (CE): El compilador del juez no logré compilar el cédigo envia-
do. Algunos jueces indican el lugar donde ocurre el error de compilacién.
Runtime Error (RE): El programa falla durante su ejecucién, generalmente por
fallo de segmentacion, divisiones entre 0, excepciones de punto flotante, entre

otras cosas.
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= Time Limit Exceeded (TLE): El programa excedi6 el limite de tiempo estable-
cido para su ejecucién. Este error no permite saber si el programa resuelve
correctamente todos los casos.

= Memory Limit Exceeded (ML): El programa usa més memoria de la permitida
por el juez.

= Output Limit Exceeded (OL): El programa intent6 escribir mds informacion de
la permitida, esto ocurre generalmente cuando el programa ejecuta un ciclo
infinito.

= Submission Error (SE): El envio del cédigo ha fallado, quizas por un error al
momento de enviar, corrupcioén de los datos o algtin error interno del juez.

= Restricted Function (RF): El programa intenta ejecutar alguna instruccién que
esta prohibida por el juez.

También Existen variedad de jueces usados en competencias presenciales y por

internet, los mas conocidos son los siguientes:

2.5.1. BOCA

Boca es un sistema de administracion para realizar competencias de programacion
desarrollado en Brasil en la Universidad Catolica de Sao Paulo y en la Universidad
de Sao Paulo. Estd escrito en Php y utiliza Postgresql como motor de bases de datos.
Soporta competencias de tipo ACM-ICPC y se ha utilizado en un gran ntimero de

competencias Regionales de este evento [23].

2.5.2. Kattis

Tal como se describe en una reciente investigacion [4], kattis fue desarrollado por

KTH Royal Institute of Technology para corregir tareas de varios cursos de esta uni-
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versidad. Luego seria usado en la final mundial de las competencias ACM-ICPC.
Kattis esta escrito en una combinacién de Python, Php y SQL corriendo sobre Solaris.
Ademads de ser utilizado para corregir las tareas de variados cursos en la universidad

KTH, actualmente es utilizado en la final mundial ACM-ICPC.

2.5.3. DOMjugde

DOMjudge se inici6 en 2004 en el estudio de la Asociacién A-Eskwadraat en la
Universidad de Utrecht, Paises Bajos, sin embargo, en la actualidad es un proyecto
independiente. Fue escrito en lenguaje PHP y utiliza como base de datos MySQL y
estd destinado para su uso en los concursos de programacion como los ACM-ICPC
y se ha utilizado en numerosos concursos regionales (principalmente de la regién

europea)[24].

2.5.4. UVA online jugde

Es un juez online en donde se encuentran gran cantidad de problemas como los
que se utilizan en las competencias de programacion, disponibles en formato HTML
y PDF, permitiendo resolverlos en una variedad de lenguajes.

En su pagina web[25] se permite la creacién de un usuario, para el cual registra
todas las estadisticas segtin los problemas que se resuelvan o se intenten resolver,
mostrando asi, por ejemplo, la cantidad de problemas aceptados, ntiimero de res-

puestas incorrectas, entre otras cosas.

2.5.5. SPOJ

La plataforma SPOJ es un sistema de Juez online, que sirve para la evaluaciéon

automatica de los programas presentados por el usuario. Segiin se expresa en la
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pagina web [26] sus caracteristicas mas importantes son:

= SPOJ soporta més de 45 lenguajes de programacion y compiladores, incluyen-
do C, C ++, Pascal, Java, C#, Perl, Python, Ruby, Haskell, ocaml y lenguajes
esotéricas.

= Tiene a su disposicién un creciente conjunto de problemas (cerca de trece mil)
disponibles las 24 horas del dia en distintos idiomas (ingles,polaco,vietnamita,
portugués, entre otros), ademds de muchos problemas originales elaborados
por la comunidad de “problemsetters”(aquel que crea un problema, su solu-
cién y los casos de prueba).

= Tiene un sistema de pruebas flexible, soportando incluso interaccién dindmica
con los problemas enviados, ademads de que la salida usada para la evaluacién
de resultados es altamente personalizable.

= Ademds esto posee una interfaz para la gestion de contenido basada en navega-
dor que permite a los usuarios la creaciéon de sus propios concursos en cuestion
de minutos, que ademds pueden hacer uso de los problemas ya alojados en el

sistema.

2.5.6. Moose

Moose es un juez realizado por Emilio Tirado y Ricardo Tovar como proyecto de
tesis en la Universidad Central de Venezuela, que permite realizar distintos formatos
de competencias de programacién, ademads de ofrecer una visualizacién agradable y

moderna, atractiva para este tipo de actividad [4].
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2.6. Mineria de datos

La mineria de datos es una rama interdisciplinaria de la computacién, es el proce-
so computacional de descubrir patrones en grandes conjuntos de datos, utilizando
métodos que se pueden ver como el punto de interseccién entre inteligencia artificial,
machine learning, la estadistica y los sistemas de bases de datos.

El objetivo de la mineria de datos es extraer informacién de un conjunto y trans-
formarla en estructuras de alguna forma entendibles para uso futuro,Los siguientes
aspectos son aquellos que componen a la mineria de datos:

» Inteligencia artificial (IA): Es un campo de la computacién que estudia como
crear computadores y software que sean capaces de tener un comportamiento
inteligente, la meta propuesta de este campo es investigar sobre como gene-
rar razonamiento, conocimiento, aprendizaje, percepcioén y procesamiento del
lenguaje natural en una maquina.

» Machine learning: Es un campo de la computacién que ha evolucionado del es-

tudio del reconocimiento de patrones y de la teoria del aprendizaje iniciados en
la inteligencia artificial, es un campo de estudio que le da a las computadoras
la habilidad de aprender sin ser explicitamente programadas.
Machine learning explora el estudio y la construccién de algoritmos que pue-
dan aprender y hacer predicciones sobre datos, estos algoritmos operan crean-
do un modelo mediante ejemplos de entrada para poder tomar decisiones o
hacer predicciones en base a ese conjunto de prueba, en lugar de hacer progra-
mas estrictamente estaticos.

= La Estadistica: Es el estudio de la recoleccién, andlisis, interpretacion, presenta-
cién y organizacion de los datos, con el objetivo de encontrar una determinada

caracteristica comun para poder llegar a una conclusién a partir de los datos
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procesados, asi mismo la manipulacion de los mismos para realizar inferencias
en el cdlculo de probabilidades.

= sistemas de bases de datos (DB): una DB es una coleccién organizada de datos,
manejados por medio de esquemas, tablas, consultas, reportes, vistas y otros
objetos. Los datos son organizados para modelar aspectos de la realidad de una
manera que cumplan los requisitos de informacién de los procesos, similar a
modelar la disponibilidad de cuartos en un hotel.

La mineria de datos posee ademds una serie de pasos que da a entender el proceso
por el cual pasan los datos antes de convertirse en informacién util:

= Recoleccién de datos: Es el proceso de obtener y medir informacién en forma
de variables asignadas de una manera sistematica, lo cual permite responder
preguntas relevantes y evaluar resultados.
En mineria de datos, es el primer paso el cual es obtener los datos en un estado
no estructurado y que no aporta mucho en su estado actual, este estado se le
conoce como “crudo”.

= Extraccién de informacién (IE): Es el proceso automatizado mediante el cual
se extrae informacion estructurada de un conjunto de datos no estructurados 6
semi estructurados los cuales pueden ser leidos por la maquina, comtiinmente
esta actividad concierne el procesamiento de palabras de un documento escrito
utilizando un lenguaje natural.
En mineria de datos, este es el segundo paso mediante el cual podremos extraer
informacién, al convertir los datos no estructurados en informacién estructu-
rada que el programa pueda entender.

= Data warehousing: Es un sistema usado para reportes y andlisis de datos, son
repositorios centrales de datos integrados de una o mas fuentes.

En mineria de datos, este es el tercer paso mediante el cual podemos almacenar
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la informacién que va siendo recolectada de manera eficiente y coherente.

= Anadlisis de los datos: Es el proceso de inspeccionar, limpiar, transformar y mo-
delar los datos para encontrar informacién ttil, sugerir conclusiones y ayudar
a la toma de decisiones.
En mineria de datos, este es el cuarto paso mediante el cual podemos filtrar
los datos almacenados y realizar pruebas con el algoritmo para llegar a algtn

resultado.

2.7. Algoritmos de aprendizaje

Son algoritmos relacionados directamente al machine learning, los cuales tienen
el objetivo de crear un sistema que pueda decidir un camino 6 predecir un resultado
dado un conjunto de datos, sin necesidad de programar dichas decisiones de manera
explicita.

A lo largo de los afios se han desarrollado diversos algoritmos para el aprendi-
zaje, ya que es un concepto relativamente nuevo muchos de estos algoritmos son
mejorables y siguen en estudio constante por parte de los cientificos.

Algunos tipos de aprendizaje son los siguientes:

2.7.1. Aprendizaje supervisado

Es una técnica de aprendizaje que elabora una funcién matematica (hipétesis) a
partir de datos de entrenamiento previamente etiquetados, entonces se colocan dos
tipos de entradas, entradas de entrenamiento, que son entradas cuyas respuestas ya
son conocidas por el sistema y lo ayudaran a poder predecir el resultado correcto de

el otro tipo entrada que son las entradas de prueba.
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2.7.2. Aprendizaje no supervisado

Es aquella técnica en la cual no se dispone de un conjunto de entrenamiento si no
que se intentan establecer los resultados utilizando técnicas de clustering o similares

en tiempo de ejecucion.

2.7.3. Aprendizaje semi-supervisado

En los datos de entrenamiento existen elementos ya etiquetados pero a su vez
elementos cuyo resultado se desconoce, esto permite una mayor versatilidad mez-

clando los aprendizajes supervisados y no supervisados.

2.7.4. Aprendizaje por refuerzo

Es un tipo de aprendizaje donde un agente toma acciones en un ambiente para
maximizar la nocién de una recompensa a largo plazo. El aprendizaje por refuerzo
busca relacionar estados con acciones que el agente puede realizar para cumplir su
meta final, este tipo de aprendizaje difiere del aprendizaje supervisado ya que la
entrada y salida no estd presente, y las acciones sub-6ptimas que llevaron al estado

final no son explicitamente las correctas.

2.8. Técnicas de Mineria de datos

Las técnicas de la mineria de datos provienen de la inteligencia artificial y de la
estadistica, dichas técnicas, no son més que algoritmos, mas o menos sofisticados
que se aplican a un conjunto de datos para obtener unos resultados. Algunas de

estas Técnicas son las siguientes [27]:
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2.8.1. Clustering

El Clustering, es un procedimiento de agrupacién de un conjunto de datos de
acuerdo con un criterio. Esos criterios son por lo general son distancia o similitud.
La cercania se define en términos de una determinada funcién de distancia, como la
euclidea, aunque existen otras mds robustas o que permiten extenderla a variables
discretas. La medida mas utilizada para medir la similitud entre los casos es la matriz
de correlacién. Sin embargo, también existen muchos algoritmos que se basan en
maximizar una propiedad estadistica llamada verosimilitud [28].

Estas técnicas y algoritmos de clustering se aplican cuando no existen clases es-
pecificas para predecir a cual pertenecen los datos pero sus instancias deben ser di-
vididos en grupos naturales de acuerdo a algin criterio especifico. Estos grupos se
forman con instancias que tienen una semejanza fuerte entre si y que con otras ins-
tancias no tiene, para asi crear una diferencia entre el conjunto de datos [27].

Hay diferentes maneras en que el resultado de un agrupamiento se puede expre-
sar. Los grupos que se identifican pueden ser [27]:

= Exclusivos: Cualquier instancia pertenece a un solo grupo especifico.

= Superpuestas: Una instancia puede caer en varios grupos distintos.

= Probabilistica: Una instancia pertenece a cada grupo con una cierta probabili-
dad.

» Jerdrquica: Se realiza una divisién aproximada de casos en grupos de nivel
superior y cada grupo es refinado aun mas.Una divisién aproximada de casos
en grupos en el nivel superior y cada grupo refinado atin mas, asi hasta llegar
a grupos mas individuales y especificos.

El uso de una u otra manera de agrupar el conjunto de datos dependeré del pro-
blema y como se quiera determinar el agrupamiento de los datos, sin embargo mu-

chas veces la elecciéon del tipo de representacion es dictado por las herramientas de
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agrupacion que estan disponibles.
Esta técnica se lo considera una técnica de aprendizaje no supervisado puesto que
busca encontrar relaciones entre los datos que a priori no se sabe con exactitud sus

similitudes y no se tienen clases predefinidas para comparar con dichos datos.

2.8.2. Clasificacion

La clasificaciéon es una de las tareas que se llevan a cabo en mineria de datos.
Consiste en determinar la clase a la que pertenece un nuevo item (objeto o datos
que se quiere clasificar), en una estructura conocida donde ya estdn definidas dichas

clases.

2.8.3. Reglas de asociacion

Se trata de encontrar nuevas relaciones en conjuntos de datos muy grandes, esto se
hace para poder hacer biisquedas més rapidas en el futuro. Las reglas de asociacién

relacionan una determinada conclusién con un conjunto de condiciones.

2.8.4. Regresion

El andlisis de la regresion es un proceso estadistico para estimar las relaciones
entre variables. Incluye muchas técnicas para el modelado y andlisis de diversas va-
riables, cuando la atencién se centra en la relacién entre una variable dependiente
y una o mads variables independientes (o predictoras). Mds comtnmente, el andli-
sis de regresion estima la esperanza condicional de la variable dependiente dadas
las variables independientes, es decir, el valor promedio de la variable dependiente
cuando se fijan las variables independientes. El objetivo de la regresion es la estima-

cién de una funcién de las variables independientes llamada la funcién de regresion.
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En el anélisis de regresion, también es de interés para caracterizar la variacion de la
variable dependiente en torno a la funcién de regresién que puede ser descrito por

una distribucién de probabilidad.

2.8.5. Algoritmo Apriori

El algoritmo Apriori es un algoritmo disefiado para agrupar elementos comunes
en conjuntos, es un algoritmo de fuerza bruta que se centra en encontrar conjuntos
combinandolos con cierto nivel de similitud entre varios elementos y agruparlos, los
cuales sirven de base para generar reglas de asociacién. Se basa en ir incluyendo de
manera progresiva elementos en conjuntos de tamarfio k para crear un nuevo con-
junto de tamarfio k+1. Este algoritmo posee dos pardmetros importantes que son el
soporte, el cual es un indice para la generacién de combinaciones del algoritmo y la
confianza, que es el indice para la generacién de reglas. Ambos indices funcionan
para reducir el numero de de combinaciones y de reglas que se generan, debido a la

alta complejidad del algoritmo [29].

2.9. Sistemas de recomendacion

Un sistema de recomendacién es un software o sistema que posee herramientas
y técnicas para proporcionar sugerencias personalizadas sobre determinado tipo de
elementos (también llamados Items o articulos) que son de utilidad para el usuario
que usa el sistema [30]. Estas recomendaciones se hacen a partir de las preferencias y
opiniones del usuario, para esto se hace un estudio sobre las caracteristicas del usua-
rio y mediante un procesamiento de datos, se encuentra un subconjunto de items
que puede ser de utilidad e interés para el usuario [31].

Los sistemas de recomendacién principalmente van dirigidos a personas que no
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tienen suficiente experiencia personal o competencia para evaluar una gran cantidad
de items de interés en un sitio web, para asi ayudar a los usuarios a encontrar el
objeto de interés lo mas rapido posible.

La implementacion de técnicas para el desarrollo de los SR esta directamente re-
lacionada con el tipo de informacién que se vaya a utilizar. Una primera fuente de
informacion a tener en cuenta es el tipo de items con los que se va a trabajar. Habra
situaciones en las que iinicamente se conozca un identificador de cada ftem. En otras
situaciones, se dispondra de més informacién sobre los item, a través de una serie de
atributos. En general, cuanto maés sofisticada es la representacion de los items mejor
se puede desarrollar la actividad de los sistemas de recomendacién [32].

Independientemente de la representacién de los items hay diversos aspectos a te-
ner en cuenta al realizar un sistema de recomendacion [32, 33]:

= Representacién de las recomendaciones: Los contenidos de una evaluacién pue-
den venir dados por un tnico bit (recomendado o no) o por comentarios de
texto sin estructurar.

= Expresion de las recomendaciones: Las recomendaciones pueden ser introdu-
cidas de forma explicita o bien de forma implicita.

= Aspectos de identificacién de la fuente: Las recomendaciones pueden realizar-
se de forma anénima, identificando la fuente, o bien usando un seudénimo.

» Forma de agregar las evaluaciones: Se refiere a como se va a ir agregando las
evaluaciones disponibles sobre los items de cara a generar las recomendacio-
nes.

= Uso de las recomendaciones: Las recomendaciones se pueden usar de distintas
formas. Por ejemplo, se podrian mostrar los items en forma de lista ordenada
segln las recomendaciones de cada usuario, o a la hora de visualizar los items

que se muestre también su recomendacion.
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A continuacién se describira los elementos fundamentales que forman un sistema
de recomendacién que ademds sirven como criterios para clasificar los sistemas de

recomendacion [32]

2.9.1. Entradas y Salidas

Los sistemas de recomendacion para generar las recomendaciones, utilizan infor-
macién no solo del usuario activo (usuario al que se le quiere hacer una recomen-
dacién) sino también de los items e incluso de otros usuarios que son llamados co-
laboradores. Para poder realizar una recomendacién es necesario conocer de alguna
manera las preferencias de el usuario y dependiendo del tipo de sistema se requiere
informacién y caracteristicas de los items, ademas de la informacién de otros usua-
rios para buscar similitudes con el usuario activo[32].

La informacién se puede obtener del usuario puede venir de dos formas [34] por
extension e intencionalmente.

= Por extension: Se refiere a las acciones pasadas realizadas por el usuario sobre
algunos items encontrados. También se refiere a la navegacién implicita ya que
el usuario no es consciente de este seguimiento.

» Intencionalmente: El usuario provee informacion que se le solicita para recibir
informacién de los items de su preferencia. También se conoce como navega-
cién explicita.

Al generarse una recomendacion el sistema genera una salida que variaran de-
pendiendo del tipo, cantidad y formato de la informacién proporcionada al usua-
rio. Algunas de las formas mas comunes de representar la salida son las siguientes
[32]:

= Sugerencia o lista de sugerencias al usuario de una serie de items.

» Presentar al usuario predicciones del grado de satisfaccion que se asignard al
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item concreto. Estas estimaciones pueden ser presentadas personalizadas en
base a las preferencias del usuario o basado en estimaciones generales de un
conjunto de usuarios colaboradores.

» Cuando la comunidad de usuarios es pequefia o se conocen bien los miembros
de dicha comunidad, podria ser ttil visualizar las valoraciones individuales de
los miembros que permitiria al usuario obtener sus propias conclusiones sobre
la efectividad de una recomendacién.

Suele ser recomendable incluir alguna breve descripcién o explicacién sobre los

items recomendados que sirva como justificacion de la recomendacién.

2.9.2. Maétodos de Generacion de Recomendaciones

Existen distintos métodos para generar recomendaciones, el uso de cada uno de-
penderd del objetivo del sistema, ademds determina que algoritmo utilizar para ob-
tener las recomendacion. Sin embargo hay que tener en cuenta que estos no son
necesariamente excluyentes entre si, sino que podrian ser incluso complementarios,
pudiendo usar uno o varios métodos en un mismo sistema de recomendacién. Al-
gunos de los mas conocidos métodos son los siguientes [30]:

= Basados en Contenido: Las recomendaciones se basan en el conocimiento que
se tiene sobre los items que el usuario ha valorado (ya sea de forma implicita
o explicita), y se le recomendarén items similares que le puedan gustar o inte-
resar. El perfil de usuario y la informacién que se ha obtenido de el, es la clave
para el uso de este método. Los items se suelen denotar por palabras claves
para facilitar su buisqueda.

= Filtro Colaborativo: El filtrado colaborativo consiste en ver que usuarios son
similares al usuario activo (o usuario al que hay que realizarle las recomenda-

ciones) y a continuacion, recomendar aquellos items que no han sido votados
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por el usuario activo y que han resultado bien valorados por los usuarios si-
milares. Este es uno de los métodos mas populares y usados en sistemas de
recomendacion ya que se suelen obtener mejores resultados debido al uso de

los usuarios colaboradores.

2.9.3. Grado de Personalizacion

Ademas de las clasificaciones anteriores, los sistemas de recomendacion también
se pueden clasificar segtin el grado de personalizacién en las recomendaciones que
proporcionan al usuario[32].

= Cuando los sistemas de recomendacién proporcionan las mismas recomenda-
ciones a todos los usuarios, son clasificados en este &mbito como no perso-
nalizados. Dichas recomendaciones estardn basadas en selecciones manuales,
restimenes estadisticos u otras técnicas similares.

= Los sistemas de recomendacién que tienen en cuenta la informacién actual del
usuario objeto de las recomendaciones, proporcionan personalizacién efimera,
puesto que las recomendaciones son repuesta al comportamiento y acciones
del usuario en su sesién actual de navegacion.

» Los Sistemas de recomendacion que ofrecen el mayor grado de personalizacién
son los que usan personalizacién persistente ofreciendo recomendaciones dis-
tintas para distintos usuarios, incluso cuando estén buscando el mismo item.
Estos sistemas estan basados en el perfil de los usuarios, por lo que hacen uso
de métodos de filtrado colaborativo, filtrado basado en contenidos o correla-

ciones entre items.
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2.9.4. Modelo de los sistemas de recomendacion

2.9.4.1. Matriz de Utilidad

Segun [35], en un de sistema de recomendacién se pueden encontrar dos clases
de entidades, estas se refieren a los usuarios y los articulos (o items). Los usuarios
tienen preferencias por ciertos articulos, y estas preferencias deben ser obtenidas de
los datos. Estos datos se representan con una Matriz de utilidad, donde para cada
par de elemento Usuario-Articulo se tiene un valor que representa el grado de pre-
ferencia que el usuario tiene por ese elemento o articulo. Estos valores provienen de
un conjunto ordenado que indica la calificacion del usuario a un elemento especifico.
Por lo general se asume que esta matriz tiene muy pocos datos, por lo que la mayoria
de las entradas son desconocidas y no se tiene informacién explicita sobre muchas
de las preferencias del usuario. El objetivo de un sistema de recomendacion consiste
en predecir estas calificaciones que el usuario darfa a un articulo, para proceder a
recomendarlo en casa de ser adecuado.

Se tiene que tener en cuenta que un sistema de recomendacién no necesariamen-
te tiene que predecir todas las entradas de la matriz, sino solamente aquellas que

puedan resultar mas atractivas para el usuario al que se va a recomendar.

2.9.4.2. Aplicaciones de los sistemas de recomendacién

Actualmente los sistemas de recomendacion estan presentes en multitud de apli-
caciones, sin embargo las mas comunes segtn [35] son:
= Recomendacién de Productos: es una de las aplicaciéon mas importantes de los
sistemas de recomendacién usado por vendedores via internet. Muchas em-
presas de este tipo, se esfuerzan por presentar a cada usuario, sugerencias de

productos que le gustaria comprar. Estas sugerencias no son al azar, sino que
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estdn basadas en las decisiones de compra realizadas por clientes similares, o
por las compras realizadas con anterioridad del mismo usuario.

= Recomendacién de Peliculas: Estos sistemas se encargan de recomendar peli-
culas o cualquier otro tipo de articulos de interés para el usuario. Este tipo de
recomendacion se basa en las calificaciones que proporcionan los usuarios.

= Recomendacién de noticias: Estos sistemas se encargan de recomendar noticias
a los usuarios basados en las noticias que han leido con anterioridad. Se encar-
gan de buscar similitudes entre dichas noticias basados en palabras importan-
tes de los documentos o en noticias leidas por personas con gustos similares.
Estos mismos principios se aplican no solo a noticias, sino cualquier otro tipo

de articulos que brinden informacién al usuario.

2.9.4.3. Manejo de la matriz de utilidad

Sin el uso de una matriz de utilidad, es bastante dificil recomendar articulos. Sin
embargo, la adquisicién de datos para construir dicha matriz suele se dificil. Por
tanto existen dos métodos generales para determinar los valores que pondrian los
usuarios a un articulo especifico [35]:

» Preguntar al usuario su calificacién a los articulos. El usuario da una califica-
cién a un articulo especifico y este es usado para generar recomendaciones.
Este enfoque es bastante limitado puesto que generalmente hay usuarios que
no estdn dispuestos a proporcionar este tipo de informacioén.

= Hacer inferencia de la calificacién de los articulos. Este enfoque supone que
si un usuario tiene cierta interaccién con un articulo, se puede decir que esta

interesado en dicho articulo.
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2.9.5. Filtrado basado en contenido

Tal y como se menciona en la seccién 2.9.2, los sistemas de recomendacion basados
en contenido se centran en propiedades y caracteristicas de los usuarios. Para com-
parar los articulos se realiza una medicién de la similitud de sus propiedades. A con-

tinuacion se daran detalles sobre este tipo de sistemas de recomendacién [35].

2.9.5.1. Perfil de articulos

En un sistema basado en contenido, se debe construir para cada elemento un per-
fil, que es un registro o una coleccion de registros que representan caracteristicas
importantes de ese articulo. En casos sencillos, el perfil se compone de algunas ca-
racteristicas del articulo que se pueden descubrir con facilidad, sin embargo también
existen cierta clase de elementos o articulo que nos permiten obtener caracteristicas
en disposicién de los datos, incluso sin la necesidad de introducir datos manualmen-

te.

2.9.5.2. Obtencidon de caracteristicas de los articulos a través de etiquetas

Las etiquetas son marcas que se le dan a los articulos para identificarlos, clasificar-
los e incluso valorarlos. En los sistemas de recomendacion, se le invita a algtn tipo
de usuario a etiquetar los articulos mediante la introduccién de palabras o frases que
puedan describir el articulo y estas son usadas para para recomendar a los usuarios,
puesto que si se observa que un usuario visita articulos con una misma etiqueta, se
puede suponer que este tiene cierto interés por articulos con una misma etiqueta y
se proceder a realizar la recomendacién. El problema con este enfoque es que este
proceso solo funciona si los usuarios estdn dispuestos a crear dichas etiquetas, y en
algunos casos se pueden introducir etiquetas erréneas que pueden provocar que el

sistema se deteriore.
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2.9.5.3. Representacién de perfil de articulos

Para que el sistema pueda realizar recomendaciones, es necesario comparar los
distintos perfiles de los articulos y para esto se debe tener una forma de represen-
tarlos. Un perfil de los articulos consiste en pares caracteristica-valor y el perfil de
usuario resume todas las preferencias del mismo correspondiendo a una fila de la
matriz de utilidad. Una manera de representar los perfiles de articulos es usando un
vector basado en sus caracteristicas, es decir cada elemento del vector corresponde a
el valor de alguna caracteristica del articulo, esta representacién permite establecer
mediciones de similitud entre los articulos usando algtn tipo de funcién para medir-
la. Es importante destacar que no todos las caracteristicas describen potencialmente
a un articulo, algunas lo hacen en menor medida, por tanto muchas veces es necesa-
rio manipular de alguna manera los elementos del vector para asi poder hacer una

mejor comparacion entre los articulos.

2.9.5.4. Perfil de Usuarios

No solo se debe representar los articulos, también se debe representar a los usua-
rios mediante vectores. Para esto generalmente se crea un vector basado en las ca-
lificaciones obtenidas de la matriz de utilidad en el cual se almacenan el grado de
preferencia que tiene el usuario por las caracteristicas de los articulos (que se tienen
en cuenta en el perfil de articulos).

Generalmente también se suele generar una calificacién promedio que el usuario
da a los articulos y asi normalizar al momento de encontrar las similitudes,restando
el valor promedio, esto con la finalidad de obtener valores negativos para articu-
los que estén por debajo de la media y positivos para aquellos que estén por enci-
ma

Una vez obtenidos los vectores tanto del perfil de usuario, como de los articulos,
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se puede estimar el grado o calificacion que un usuario daria a cierto articulo. En

base estas estimaciones se procede a recomendar los articulos al usuario.

2.9.5.5. Algoritmos de clasificacién

Un enfoque completamente diferente a un sistema de recomendacién basado en el
perfil de articulos y la matriz de utilidad, es tratar al problema como uno de aprendi-
zaje automatico (o machine learning). Para este enfoque hay que considerar los datos
dados como un conjunto de entrenamiento, y para cada usuario se construye un cla-
sificador que predice la calificacion del usuario para todos los articulos restantes. El
clasificador se encarga basicamente de tomar la decisién de si un articulo especifico
le gusta o no al usuario.

Sin embargo usar algtin algoritmo de clasificacién para realizar recomendaciones
puede llegar a ser un problema, puesto que, la mayoria de los clasificadores suelen
ser bastante complejos y toman mucho tiempo su construccién, por tanto usar cla-
sificadores para recomendaciones se suele usar cuando el tamafio del problema es

pequenio.

2.9.6. Filtrado Colaborativo

En un sistema de recomendacién con filtrado colaborativo, en vez de utilizar las
caracteristicas de los articulos para determinar su similitud, este sistema se basa en
encontrar usuarios que sean similares y en base a eso hacer recomendaciones asu-
miendo que si dichos usuarios hicieron valoraciones parecidas, entonces sus gustos
son similares.

Por tanto este enfoque de sistema de recomendacion, se encarga de realizar los
siguientes pasos:

= Establecer una métrica para la similitud entre usuario. El sistema requiere en-
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contrar, dado un usuario, aquellos que son similares a este, para esto se tiene
que requerir de alguna métrica de similitud entre los usuarios.

= Calcular los usuarios con mayor similitud. Haciendo uso de la métrica de si-
militud seleccionada, se obtienen los usuarios que tienen mayor similitud con
el usuario al que se le realizara la recomendacién.

= Calcular las predicciones de los articulos. Una vez que se encuentren los usua-
rios que tienen mayor similitud, se procede a estimar las valoraciones que otor-
garia el usuario a los articulos, basado en los usuarios similares obtenidos

= Realizar las recomendaciones. Tras el calculo de las predicciones, se eligen los
los articulos mds adecuados para ser recomendados al usuario, es decir, las pre-
dicciones maés altas. De forma opcional, puede incluirse un umbral para evitar
que los articulos con una prediccion inferior a dicho umbral sean recomenda-

dos.

2.9.6.1. Algoritmo de los K-Vecinos

El algoritmo de los K-Vecinos mas cercanos es un método no paramétrico usado
para clasificacion y regresion (proceso estadistico para estimar relaciones entre va-
riables) y su salida depende de su uso:

= En clasificacién: El algoritmo recibe un objeto y como salida proporciona la
clase a la que pertenece dicho objeto. Un objeto se clasifica por un voto de la
mayoria de sus vecinos, es decir al objeto se le asigna la clase mas comtin entre
sus k vecinos més cercanos ( k es un namero entero positivo, por lo general
pequefio). Si k es igual a uno, entonces el objeto simplemente se le asigna la
misma clase que su vecino mas cercano.

= En regresion: la salida es el valor de una propiedad del objeto. Este valor es el

promedio de los valores de sus k vecinos mas cercanos.
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El algoritmo de los K-Vecinos més cercanos es un tipo de aprendizaje perezoso,
donde la funcién sélo es aproximada a nivel local y todos los célculos se aplazan
hasta la clasificacién. El algoritmo de los K-Vecinos estd entre los mas simples de
todos como algoritmo de aprendizaje automatico.

Los vecinos se toman de un conjunto de objetos conocidos. Esto puede ser pen-
sado como el conjunto de entrenamiento para el algoritmo, aunque no es necesario
realizar esta etapa de forma explicita.

El algoritmo de los K-Vecinos suele ser usado en los sistemas de recomendacién
como método de regresion para estimar el valor de las calificaciones que un usuario
daria a ciertos articulos mediante la media de las calificaciones sus K-Vecinos mas

cercanos.

2.9.7. Meétricas para recomendaciones

La medicién es un proceso mediante el cual obtenemos la similitud entre dos con-
juntos , a continuacién se presentan distintos métodos para obtener la distancia y
similitud entre conjuntos [36]

= Similaridad del coseno: Un indice con un resultado entre cero y uno, que fun-
ciona para medir qué tan similares son dos vectores numéricos dado un grado
de similitud méxima y una minima se pueden encontrar usuarios similares sin
que sean demasiado similares 6 demasiado diferentes.

u-v

1 (2.1)

[[ullal [Vl

= Distancia euclidiana:Podemos obtener la distancia entre dos puntos n-dimensionales,
es decir se toma los datos como si fuese un punto en un espacio n-dimensional

y se verifica cual es la distancia entre dichos puntos, dado una distancia maxi-
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ma para decir que son similares y una minima para decir que no son demasiado

similares podemos utilizar este método para determinar la similitud.

lw—vl], (2.2)

= Desviacién estandar y promedio: La desviacién estandar dice qué tan sepa-
rados estdn los datos, para llevar estos datos a una métrica de distancia con-
gruente, es decir que por ejemplo el conjunto [1,1,1] tenga desviacién "1z el
conjunto [9,9,9] tenga desviacion "1"dividimos entre el promedio para obtener

una funcién de distancia.[37]

A+B+C
3

\/ T (x — avg)? o

n—1

avg = (2.3)

= Distancia de Hamming: Se denomina distancia de Hamming a la efectividad de
los c6digos de bloque y depende de la diferencia entre una palabra de cédigo
valida y otra. Cuanto mayor sea esta diferencia, menor es la posibilidad de que
un cédigo vélido se transforme en otro cédigo vélido por una serie de errores.
El concepto anteriormente descrito puede llevarse a una forma de verificar la
similitud entre dos usuarios si se representa que un problema fue resuelto con
"1z si no fue resuelto con "0", colocando una distancia minima y maxima para
ser considerados usuarios similares pero no demasiado.

= Disimilaridad de Bray—Curtis: Es un método estadistico muy usado en la biolo-
gia para encontrar la disimilaridad entre dos conjuntos, esta distancia se refiere
a qué tan no similares son dos conjuntos, este indice va de cero a uno, cero sien-

do que los dos conjuntos son idénticos y uno siendo que los dos conjuntos son
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completamente distintos.

Z uy —wil/ Z g + vil (2.5)

2.10. Aplicaciones Web

Como se expresa en [38] una aplicacién web es un tipo especial de aplicacion clien-
te/servidor, donde tanto el cliente (el navegador, explorador o visualizador) como
el servidor (el servidor web) y el protocolo mediante el que se comunican (Hyper-
Text Transfer Protocol (HTTP)) estan estandarizados y no han de ser creados por el
programador de aplicaciones.

El protocolo HTTP forma parte de la familia de protocolos de comunicaciones
Transmission Control Protocol/Internet Protocol (TCP/IP), que son los empleados
en Internet. Estos protocolos permiten la conexién de sistemas heterogéneos, lo que

facilita el intercambio de informacién entre distintos ordenadores.

2.10.1. Arquitectura de las Aplicaciones Web

Una aplicaciéon Web usa una arquitectura Cliente/servidor y esta se refiere a una
arquitectura de red en la que cada computador o proceso en la red es cliente o servi-
dor [38]. Normalmente, los servidores son computadores potentes dedicados a ges-
tionar unidades de disco (servidor de ficheros), impresoras (servidor de impresoras),
trafico de red (servidor de red), datos (servidor de bases de datos) o incluso apli-
caciones (servidor de aplicaciones), mientras que los clientes son maquinas menos
potentes y usan los recursos que ofrecen los servidores. Esta arquitectura implica la
existencia de una relaciéon entre procesos que solicitan servicios (clientes) y proce-

sos que responden a estos servicios (servidores). Estos dos tipos de procesos pueden
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ejecutarse en el mismo procesador o en distintos.
La arquitectura cliente/servidor nos permite la separaciéon de funciones en tres
niveles o capas|[38]:
= Logica de presentacion. La presentacion de los datos es una funcién indepen-
diente del resto.
= Logica de negocio (o aplicacién). Define los procesos que involucran a la apli-
cacion.
= Logica de datos. La gestion de los datos debe ser independiente para poder ser
distribuida segtin las necesidades de la aplicacion en cada momento.
Inicialmente las arquitecturas cliente/servidor, tenian solo 2 niveles. Una arqui-
tectura de dos niveles estd basada en un sistema gestor de bases de datos donde el
cliente mantiene la 16gica de la presentaciéon, negocio, y de acceso a los datos, y el ser-
vidor tnicamente gestiona los datos. Suelen ser aplicaciones cerradas que supeditan
la 16gica de los procesos cliente al gestor de base de datos que se esta usando.
En las arquitecturas de tres niveles, la 16gica de presentacion, la 16gica de negocio
y la l6gica de datos estan separadas, de tal forma que mientras la 16gica de presen-
tacion se ejecutard normalmente en la estacién cliente, la l6gica de negocio y la de
datos pueden estar repartidas entre distintos procesadores.
El objetivo de aumentar el nimero de niveles en una aplicacién es lograr una ma-
yor independencia entre un nivel y otro, lo que facilita la portabilidad en entornos

heterogéneos.

2.10.1.1. Modelo-Vista-Controlador

Segun [39], el Modelo-Vista-Controlador (MVC) es un patrén de arquitectura de
software que separa los datos y la légica de negocio de una aplicacion de la interfaz

de usuario y el médulo encargado de gestionar los eventos y las comunicaciones.
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Para ello MVC propone la construccién de tres componentes distintos que son el
modelo, la vista y el controlador, es decir, por un lado define componentes para la
representacion de la informacién, y por otro lado para la interaccién del usuario. Este
patrén de arquitectura de software se basa en las ideas de reutilizacién de cédigo y
la separacién de conceptos, caracteristicas que buscan facilitar la tarea de desarrollo
de aplicaciones y su posterior mantenimiento.
De manera genérica, los componentes de MVC se pueden definir como sigue:
= El Modelo: Es la representacion de la informacién con la cual el sistema ope-
ra, por lo tanto gestiona todos los accesos a dicha informacién, tanto consultas
como actualizaciones, implementando también los privilegios de acceso que
se hayan descrito en las especificaciones de la aplicaciéon (l6gica de negocio).
Envia a la "vista” aquella parte de la informacién que en cada momento se le
solicita para que sea mostrada (tipicamente a un usuario). Las peticiones de
acceso o manipulacién de informacién llegan al ‘'modelo” a través del ’contro-
lador’. Este nivel también se encarga del manejo, acceso y control de los datos,
generalmente usando algtin sistema de gestion de bases de datos.
= El Controlador: Responde a eventos (usualmente acciones del usuario) e invo-
ca peticiones al ‘modelo” cuando se hace alguna solicitud sobre la informacién
(por ejemplo, editar un documento o un registro en una base de datos). Tam-
bién puede enviar comandos a su ’vista” asociada si se solicita un cambio en
la forma en que se presenta el ‘'modelo’ (por ejemplo, desplazamiento por un
documento o por los diferentes registros de una base de datos), por tanto se
podria decir que el ‘controlador” hace de intermediario entre la "vista’ y el ‘mo-
delo’.
» La Vista: Presenta el 'modelo’ (informacién y légica de negocio) en un formato

adecuado para interactuar (usualmente la interfaz de usuario) por tanto requie-
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re de dicho ‘'modelo” la informacién que debe representar como salida.
Aunque originalmente el patrén MVC fue desarrollado para aplicaciones de escri-
torio, ha sido ampliamente adaptado como arquitectura para disefiar e implementar
aplicaciones web en los principales lenguajes de programacién. Se han desarrollado
multitud de frameworks, comerciales y no comerciales, que implementan este pa-
trén; estos frameworks se diferencian basicamente en la interpretaciéon de como las

funciones MVC se dividen entre cliente y servidor.

2.11. Capas de la Arquitectura

2.11.1. Servidor de bases de datos

Un sistema manejador de bases de datos, comtiinmente usados en arquitecturas
cliente/servidor suele ser MySQL, en [40] podemos encontrar lo siguiente:

Es un sistema manejador de bases de datos relacionales, es uno de los manejadores
maés utilizados en la actualidad, y es el méas usado en términos de modelo cliente-
servidor, MySQL significa My Structured Query Language (Mi lenguaje de consultas
estructurado).

Es muy utilizado para crear bases de datos que serdn usadas en aplicaciones web,
y es un componente central muy usado en aplicaciones de todo el mundo.

Puede ser usado desde una consola, o mediante interfaces gréficas, asi mismo co-
mo puede ser utilizado utilizando otras herramientas y lenguajes de por medio, co-
mo por ejemplo Python.

Permite el almacenamiento de volimenes de datos de tamario a la escala de por
ejemplo almacenar todos los problemas de programacion que existen en la web.

Es redundante, por tanto se necesita tener extremo cuidado a la hora de agregar

nuevos elementos, ya que maneja una clave implicita cuando se agrega un nuevo
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elemento cuyas claves son iguales a un elemento ya existente.

2.11.2. Servidor Web

Un servidor web o servidor HTTDP, segtin [41], es un programa informético que
procesa una aplicacién del lado del servidor, realizando conexiones bidireccionales
y/o unidireccionales y sincronas o asincronas con el cliente y generando o cedien-
do una respuesta en cualquier lenguaje o Aplicacion del lado del cliente. El cédigo
recibido por el cliente suele ser compilado y ejecutado por un navegador web. Para
la transmisiéon de todos estos datos suele utilizarse algtin protocolo. Generalmen-
te se usa el protocolo HTTP para estas comunicaciones, perteneciente a la capa de
aplicacién del modelo OSI.

Existen variedad de servidores web, uno de los mas conocidos es Apache. Tal y
como se describe en [42], [43] y [4] Apache un servidor web HTTP de cédigo abierto,
para plataformas Unix, Windows, Macintosh y otras, que implementa el protocolo
HTTP/1.1 y la nocién de sitio virtual. Formo parte fundamental del crecimiento de
la World Wide Web. A pesar de no ser un servidor web disefiado para ser el mas
répido, tiene un rendimiento similar a otros servidores de alto rendimiento. Apache
provee una variedad de médulos de multi-procesamiento que le permite a Apache
correr en modo basado en procesos, modo hibrido o basado en eventos-hibrido, lo
que permite satisfacer las demandas particulares de cada infraestructura.

Apache es usado principalmente para enviar paginas web estéticas y dinamicas
en la World Wide Web. Muchas aplicaciones web estdn disefiadas asumiendo como
ambiente de implantacion a Apache, o que utilizardn caracteristicas propias de este
servidor web.

Apache es el componente de servidor web en la popular plataforma de aplica-

ciones LAMP, junto a MySQL y los lenguajes de programaciéon PHP /Perl/Python y
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recientemente Ruby.

Apache es usado para muchas otras tareas donde el contenido necesita ser pues-
to a disposicién en una forma segura y confiable. Un ejemplo es al momento de
compartir archivos desde una computadora personal hacia Internet. Un usuario que
tiene Apache instalado en su escritorio puede colocar arbitrariamente archivos en la

raiz de documentos de Apache, desde donde pueden ser compartidos.

2.11.3. Lenguajes de Programacién
2.11.3.1. Python

Tal y como se describe en [44], Python es un lenguaje de alto nivel, de proposito
general e interpretado, su filosofia enfatiza en la legibilidad del c6digo y su sintaxis
permite a los programadores expresar conceptos en pocas lineas de cédigo compa-
radas a lenguajes como C++ y Java. El lenguaje posee herramientas que mantienen
los programas a gran y pequefia escala, limpios, es decir que no toma mads recursos
de los que necesita.

Python soporta multiples paradigmas, incluyendo la programacién orientada a
objetos, la programacién imperativa y la programacién funcional. Permite un siste-
ma de manejo de memoria dindmico y posee una enorme y comprensible libreria
estdndar.

Los interpretes de Python estdn disponibles para ser instalados en multiples sis-
temas operativos, permitiendo al c6digo escrito en este lenguaje ejecutarse en una
gran variedad de sistemas. Usando herramientas de terceros, el c6digo escrito en
Python puede ser empaquetado en un tinico ejecutable para los sistemas operativos

maés populares.
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2.11.3.2. JavaScript

Seguin [45], JavaScript es un lenguaje de programacién de alto nivel, dindmico,
débilmente tipado, e interpretado. Es una de las tres tecnologias principales en la
creacion de contenido de la red, la mayoria de los sitios web lo utilizan y es soportado
por muchos navegadores sin necesidad de plug-ins.

JavaScript es un lenguaje ademds basado en prototipos, haciéndolo un lenguaje
multi-paradigma permitiendo el uso de la programacion orientada a objetos, la pro-
gramacion imperativa y la programacion funcional. Posee un API para trabajar con
textos, arreglos, fechas y expresiones regulares, pero no incluye ningtn sistema de
Entrada/Salida, para esta parte JS depende del ambiente en el que esté trabajando el
host.

La sintaxis de JavaScript poco o nada tiene que ver con Java, ya que esta esta de-
rivada casi en su totalidad del lenguaje C, mientras que las semdnticas y el disefio
han sido influenciadas por los lenguajes Self y Scheme. JavaScript es también usa-
do en ambientes que no estdn basados en Web, como documentos PDF y desktop
widgets.

Es utilizado también en la creacién de juegos, motores graficos, aplicaciones web,
aplicaciones de escritorio, y programacion del lado del cliente y del lado del servi-

dor.

2.11.4. Lenguajes de Marcado
2.114.1. HTML

Segun [46] HyperText Markup Language (HTML) es el lenguaje de marcados es-
tdndar usado para crear paginas web, junto a CSS y JavaScript, HTML es una de

las tres tecnologias principales para la creacion de sitios web, asi mismo para crear
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interfaces moéviles y aplicaciones web.

Los navegadores web pueden leer archivos HTML y traducirlos en paginas web
visibles y audibles. HTML describe la estructura de una pdgina web de manera se-
mantica mediante etiquetas, esto lo hace un lenguaje de marcados en lugar de un
lenguaje de programacion, debido a que solo crea una estructura que realmente
no ejecuta instrucciones solo sirve como guia para crear una especie de documen-
to.

HTML permite que imagenes y otros objetos puedan ser usados para crear formu-
larios interactivos. Esto provee formas de crear documentos estructurados utilizando
semdnticas de texto como cabeceras, parrafos, listas, enlaces, citas y otros items.

Los elementos HTML son puestos como etiquetas utilizando los simbolos “<”y
“>"a manera de abrir y cerrar dicha etiqueta, en dichas etiquetas puede haber una
gran cantidad de instrucciones que se aplicaran a aquella parte del documento que
esté entre la apertura y la clausura de la etiqueta.

HTML puede llamar a scripts hechos en lenguajes de programacién como JavaScript
lo que afecta el comportamiento de las paginas web. HTML también puede hacer re-
ferencias a CSS para definir un estilo y una forma distinta de mostrar el contenido

del documento.

2.11.4.2. CSS

Hoja de estilo en cascada o CSS (siglas en inglés de cascading style sheets) es un
lenguaje usado para definir y crear la presentaciéon de un documento estructurado
escrito en HTML o XML. La idea que se encuentra detras del desarrollo de CSS es
separar la estructura de un documento de su presentacién. La informacién de estilo
puede ser definida en un documento separado o en el mismo documento HTML,

todo estos segun [47].
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2.12. Frameworks

2.12.1. Django

Segtin la pagina oficial de Django [48], Django es un web framework de cédigo
abierto y gratuito que sigue el patrén arquitectural Médelo Vista Controlador, es
mantenido por la Django Software Foundation, una organizacién independiente sin
fines de lucro.

El principal objetivo de Django es facilitar la creacién de sitios web complejos es-
pecialmente aquellos que utilizan bases de datos. Django enfatiza en la reusabilidad
de componentes y parte del principio “no te repitas”.

Python es usado para todo lo relacionado con el framework, ajustes, archivos e
inclusive los modelos de la base de datos. Django provee un administrador opcio-
nal para crear, eliminar, actualizar y leer datos de los distintos modelos de la base
de datos. Algunos sitios que usan Django incluyen Pinterest, Instagram, Mozilla y
Bitbucket.

Algunas caracteristicas que posee Django son:

= Un servidor propio, ligero y disefiado para desarrollo y pruebas.

= Un sistema de serializacién y validacién que puede traducir forms HTML a
algo que pueda ser incluido en una base de datos.

= Un sistema de ORM (Object-Relational mapping, Mapeo objeto-relacional en
espariol) el cual crea una capa por encima de la base de datos y facilita su uso,
sin importar el manejador de bases de datos que se use.

= Una plantilla que utiliza el concepto de herencia visto en la programacién
orientada a objetos.

» Un framework de guardado en caché, que permite usar muchos métodos rela-

cionados a la caché del sitio.
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= Soporte de clases que pueden intervenir en varias etapas del proceso de peti-
cién y producir funciones propias.

= Un despachador interno que permite la comunicacién entre los componentes
de la aplicacién via sefiales predefinidas.

= Un sistema de internacionalizacién que permite varias traducciones de los com-
ponentes de Django.

= Un sistema de serializacién que puede producir y leer instancias de modelos
XML y JSON.

» Un sistema para extender las capacidades del motor de plantillas.

= Una interfaz que permite realizar pruebas en el sitio.

= Un sistema de autenticacion extensible.

» La interfaz administrativa, Django admin.

= Herramientas para generar RSS y Atom.

» Un framework de sitios que permite a una sola instalacién de Django manejar
varios sitios web a la vez.

= Herramientas para generar “Google Sitemaps”.

= Incluye herramientas para evitar ataques web comunes.

= Un framework para crear aplicaciones GIS.

2.12.2. Bootstrap

Como se puede observar en [49], Bootstrap es un framework o conjunto de he-
rramientas de Coédigo abierto para disefio de sitios y aplicaciones web. Contiene
plantillas de disefio con tipografia, formularios, botones, cuadros, ments de nave-
gacién y otros elementos de disefio basado en HTML y CSS, asi como, extensiones
de JavaScript opcionales adicionales; para mantener un aspecto moderno. Ademds

implementa un modelo de estilos adecuado tanto para las webs de escritorio como
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moviles sin tener que duplicar el cédigo base de la aplicacion.

2.12.3. Scrapy

Scrapy [50], es un framework de software libre escrito en python disefiado para
hacer web scraping y web crawling, puede ser usado para extraer datos utilizando
APIs 6 como un web crawler de propoésito general, la estructura de este framework
estd construida alrededor de “spiders”, que son crawlers auto contenidos a los que
se les da un conjunto de instrucciones, y estos ejecutan dichos comandos de manera

independiente entre si.

2.13. Web scraping

Web scraping (extracciéon de datos en la web) es una técnica computacional de
extraccion de informacién de sitios web. Dicha técnica simula la exploracién humana
en la web, mediante la implementacion de el protocolo HTTP u algtin otro esquema
de simulacion [51].

Web scraping estd muy relacionado con indexacién web, la cual indexa informa-
cién de la web utilizando un bot o un web crawler y es una técnica universal adopta-
da por la mayoria d los motores de biisqueda, en contraste, el web scraping se enfoca
mas en la transformacion de datos no estructurados en la web, usualmente en for-
mato HTML, en datos estructurados que pueden ser guardados y analizados en una
base de datos central.

Web scraping estd también relacionado con la automatizacion web, lo cual simula
el proceso de buisqueda que hace un humano mientras navega por la red, los usos
de web scraping incluyen comparaciéon de precios online, monitoreo de datos del

clima, deteccién de cambios en un sitio web, blisquedas, integracién de datos, entre
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otros.

2.13.

1. Técnicas

Web scraping como bien se ha dicho es en resumidas cuentas el proceso de auto-

matic

amente recolectar informacioén en la web, existen diversas técnicas que, depen-

diendo del caso, pueden ser usadas de una manera eficaz.

Human copy-and-paste: A veces la mejor tecnologia para realizar web scra-
ping no puede reemplazar la capacidad que tiene un humano para analizar y
extraer informacién de manera manual, este es el iinico método utilizable si
el sitio web en cuestion bloquea el resto de técnicas de extraccion que si estan
automatizados.

Matching de expresiones regulares: Un método simple pero a la vez muy po-
deroso para extraer informacién sobre paginas web, se basa en simplemente
verificar que un texto o grupos de textos coincidan con una expresion regular.
Programacion HTTP: Utilizando programacioén de sockets, se puede obtener
péginas completas con tan solo usar peticiones HTTP desde un servidor web
remoto.

Crawler: o arafias web es un programa que inspecciona las paginas del World
Wide Web de forma metddica y automatizada. Las arafias web comienzan vi-
sitando una lista de URLSs, identifica los hiperenlaces en dichas paginas y los
aflade a la lista de URLs a visitar de manera recurrente de acuerdo a determi-
nado conjunto de reglas. La operacién normal es que se le da al programa un
grupo de direcciones iniciales, la arafia descarga estas direcciones, analiza las
paginas y busca enlaces a pdginas nuevas. Luego descarga estas paginas nue-
vas, analiza sus enlaces, y asi sucesivamente. Este método suele usarse para

extraer informacién de los sitios web.

56



CAPITULO 2. MARCO TEORICO

» Parsers HTML: Muchas paginas web tienen colecciones grandes de péginas
generadas dindmicamente desde una fuente estructurada, como una base de
datos. Los datos de categoria similar son tipicamente encontrados en paginas
similares con un script 6 plantilla en comtn. En mineria de datos, un progra-
ma que detecta dichas plantillas en una fuente particular de informacién, el
cual extrae su contenido y lo traduce a una forma relacional se le conoce como
wrapper.

Un wrapper entonces puede ser utilizado para comparar varias paginas web,
varios usuarios, entre otras cosas, en busca de elementos en comun.

= Parsing de DOM: Consiste en que un navegador puede dar el contenido dina-
mico generado por los scripts del lado del cliente, se pueden crear programas
que recorran y verifiquen estos datos para posteriormente extraerlos.

= Software de web scraping: Hay muchas herramientas disponibles que pueden
ser utilizadas para personalizar el algoritmo de web scraping. Estas herramien-
tas pueden intentar automaticamente reconocer las estructuras de datos de una
pédgina o proveer de una interfaz que elimine la necesidad de escribir c6digo
web scraping de manera manual.

= Reconocimiento de informacién semdntica: Las paginas que son analizadas po-
drian incluir meta-datos o cierta informacién semdantica como anotaciones 6
comentarios, los cuales pueden ser usados comtnmente. Si estas anotaciones
estdn en las mismas paginas, como sucede con los micro-formatos, estas po-
drian ser de utilidad cuando se recorra el DOM del documento. En otro caso,
las anotaciones, organizadas en una capa semadntica, son almacenadas y mane-
jadas de forma separada desde otras paginas, por lo que el web scraper puede
recuperar estos esquemas y las instrucciones desde esta capa antes de analizar

los documentos.
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= Analizador de paginas web: Existen esfuerzos utilizando machine learning que
intentan identificar y extraer informacién de paginas web simulando la forma

de verlas de un humano.

2.14. Librerias y paquetes

2.14.1. jQuery

jQuery, segtn [52], es una libreria de JavaScript, creada inicialmente por John Re-
sig, que permite simplificar la manera de interactuar con los documentos HTML,
manipular el &rbol DOM, manejar eventos, desarrollar animaciones y agregar inter-
accion con la técnica AJAX a paginas web.

jQuery es software libre y de c6digo abierto, posee un doble licenciamiento bajo la
licencia MIT y la licencia ptblica general de GNU, permitiendo su uso en proyectos
libres y privados. jQuery, al igual que otras bibliotecas, ofrece una serie de funciona-
lidades basadas en JavaScript que de otra manera requeririan de mucho mas cédigo,
es decir, con las funciones propias de esta biblioteca se logran grandes resultados en
menos tiempo y espacio.

jQuery consiste en tinico archivo JavaScript que contiene funcionalidades comu-
nes de DOM, eventos, efectos y AJAX.

La caracteristica principal de la biblioteca es que permite cambiar el contenido de
una pagina web sin necesidad de recargarla, mediante la manipulacién del arbol
DOM vy peticiones AJAX.

La forma de interactuar con la pagina es mediante la funcién jQuery(), que recibe
como pardmetro una expresion CSS o el nombre de una etiqueta HTML y devuel-
ve todos los nodos (elementos) que concuerden con la expresion. Esta expresion es

denominado selector en la terminologia de esta biblioteca.
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2.14.2. NumPy y SciPy

NumPy [53], es el paquete fundamental para la computacion cientifica en Python.
NumPy es una extensién de el lenguaje de programacién Python, agregando soporte
para arreglos multidimensionales de gran tamafio, asi mismo posee una libreria con
funciones matematicas de alto nivel para operar en estos arreglos. Junto con este
paquete hay una libreria que hace que juntos desarrollen todo su potencial, la libreria
SciPy [54], es una librerfa disefiada para correr complejas operaciones matemaéticas

de manera simple y eficiente.
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Trabajos previos

En esta seccién se presentan algunos sitios o paginas web sobre programacion
competitiva usados para entrenar y practicar para las competencias. Ademads de esto
también se presentan sitios que poseen implementaciones de sistemas de recomen-

dacién para cumplir sus objetivos.

3.1. Paginas de Programacién competitiva

Existen muchos sitios dedicados al entrenamiento de programacién competitiva,
desde simples blogs donde se discute sobre dicho tema y se encuentran guias para
aprender las técnicas necesarias, hasta sitios mas complejos que tienen a su disposi-
cién diversos recursos que no solo incluyen guias sino también jueces online y gran
cantidad de problemas alojados disponibles para resolver en cualquier momento. A
continuacion se presentan los sitios web mas usados para entrenar programacion

competitiva junto con sus caracteristicas mas destacadas que ayudan a cumplir con
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el objetivo del entrenamiento.

3.1.1. Top Coder

Top coder es una comunidad bastante amplia que no solo abarca la programa-
cién competitiva, sino que abarca a las ciencias de la computacion en general. En el
area de la programaciéon competitiva top coder no solo presenta las competencias
tipo SRM descritos anteriormente en la seccién 2.4.3 sino también un conjunto de

caracteristicas adicionales que estdn detalladas a continuacion [55]:

= Top coder presenta una gran cantidad de guias sobre las técnicas mas usadas en
programacion competitiva, tales como programaciéon dindmica, teoria de gra-
fos, algoritmos de busqueda, recursividad, geometria, matematica, entre otros;
ademds también presenta numerosos consejos y recomendaciones sobre como

afrontar los problemas y los enfoques adecuados para resolverlos.

= Top coder tiene un sistema de clasificacién que consta de dos divisiones segtn
el nivel que ha alcanzado el usuario, siendo la division 1 para los usuarios mas
experimentados y la division 2 para los usuarios novatos. Ademas también se
clasifica a los usuarios con un numero de “rating”que va desde 0 clasificando
por colores segtin la puntuacién, siendo gris en el rango 0-899, verde 900-1199,

azul 1200-1499, amarillo 1500-2199 y rojo 2200 o mayor.

= Los problemas usados en las competencias SRM quedan archivados para poder
visualizarlos e intentar resolverlos posteriormente, estos ademas estan clasifi-

cados segtin la division, el nivel y la categoria del problema.
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3.1.2. Spoj

Spoj es una pégina creada con el objetivo de ensefiar a las personas a programar a
un nivel mas alto, Spoj posee varios médulos que han ido incrementando en nimero

en el tiempo: [56]

» Posee una enorme cantidad de problemas a resolver, asi mismo permite a usua-

rios comunes agregar nuevos problemas a alguna de sus categorias.

= Posee una herramienta para realizar maratones de practica con problemas del

sitio, asi como un foro para la competencia.
= Posee una pequefia guia de problemas recomendados para principiantes.

» Permite una modalidad para evaluar estudiantes de una manera automatizada

con un minimo esfuerzo.

= Posee rankings, basados en el puntaje de los usuarios que han resuelto pro-
blemas segtn su categoria y el niimero de personas que han resuelto dichos

problemas, las categorias son:
e Classical: Son problemas con un juez binario. Valen para el puntaje.

e Tutorial: Son problemas con un juez binario cuya dificultad es inferior a
los problemas “Classical”, estan disefiados para el aprendizaje, no valen

para el puntaje.

e Challenge: Son problemas con un juez especial que se basa en dar un pun-
taje segtin qué tan buena en ciertos términos fue tu solucién, usualmente
son problemas clasicos que requieren modificaciones como, por ejemplo,
disminuir las lineas de c6digo 6 el nimero de librerias usadas. Valen para

el puntaje
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e Partial: Son problemas de la misma indole que los “Challenge”pero son
con el objetivo de aprender no de competir, son muy usados como eva-

luaciones en universidades. No valen para el puntaje.

e Riddle: Un problema sin enunciado 6 con uno que no explica el problema
como tal (a propésito) , el competidor debe adivinar la tarea a resolver

viendo solamente la entrada y la salida del programa esperado.

3.1.3. A2 Online Judge

Es un sitio dedicado a la creacién de maratones de practica, creado por Ahmed
Aly, tiene un enorme reparto de opciones para la creacién de competencias, y registro

de progreso de sus usuarios [57].

= A2 permite crear y participar en maratones de practica los cuales se muestran
en el frontpage de la pagina, sean privados 6 no, las personas pueden ver cuan-
do comienzan y cuando terminan, y , en ocasiones, los resultados y los proble-
mas usados en la practica, ademdas A2 permite agregar problemas de cualquier

pégina que sea soportada por el sitio.

= Los usuarios tienen un registro de todos los problemas resueltos por ellos, to-
dos estos problemas son problemas directamente en A2 6 problemas de cual-

quier pagina soportada por el sitio.

= Permite poder llevar las estadisticas de los competidores a lo largo de varias

competencias en el sitio y otros agregados menores.
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3.14. USACO

USACO (USA Computing Olimpiad) fue creado en 1992 por el Dr. Don Piele, pro-
fesor de matematicas de la Universidad de Wisconsin Parkside, con el fin de entrenar
y llevar equipos de USA ala IOl Actualmente esta plataforma esta disponible de ma-
nera gratuita y abierta a todo el publico para entrenar y participar en los concursos

que se organizan. USACO cuenta con las siguientes caracteristicas [58].

s USACO realiza concursos mensuales desde el mes de diciembre hasta abril,
los concursos duran de 3 a 5 horas para resolver de 3 a 4 problemas, aunque
para mayor flexibilidad se puede elegir cualquier momento entre el viernes y el
lunes (de las fechas establecidas) para participar. El concurso se hace via online

y se envian las soluciones a través de una simple interfaz web.

= Los concursos estdn divididos en 4 categorias segtn su dificultad las cuales se

describen a continuacion:

e Bronce: esta enfocado en estudiantes que recientemente han aprendido
a programar y que por lo tanto no tienen conocimientos mas alld de los

conceptos basicos como la clasificacion y la btisqueda binaria.

e Plata: enfocado a los estudiantes que estdn empezando a aprender las téc-
nicas fundamentales para resolver problemas (por ejemplo, btisqueda re-

cursiva, algoritmos greedy) y estructuras de datos fundamentales.

e Oro: Para los estudiantes con conocimientos de algoritmos de naturaleza
mas compleja (por ejemplo, los caminos més cortos, programacién diné-

mica) y estructuras de datos mas avanzadas.

e Platino: para estudiantes avanzados que poseen conocimientos mas desa-

rrollados en técnicas de resolucién de problemas algoritmicos y que desean
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enfrentar retos con problemas mas complicados y abiertos.

USACO posee el modulo USACO Training creado para aprender las distintas
técnicas y otras consideraciones a tener en cuenta en las competencias de pro-
gramacion (enfocado en competencias tipo IOI) dicho modulo presenta una
guia con varias secciones donde se va explicando, seccién por seccién, una téc-
nica o enfoque necesario para las competencias, ademds de dispones de pro-
blemas de ejemplo para resolver una vez aprendido el tema de la seccién. Es
importante destacar que las secciones se tienen que desbloquear habiendo re-

suelto los problemas de la seccién anterior.

3.1.5. Uhunt

Es una herramienta creada por Félix Halim financiada por él mismo, disefiada par

ayudar a las personas a encontrar problemas interesantes en Uva online judge, asi co-

mo llevar estadisticas de problemas resueltos por los usuarios, uhunt posee una web

API para que otros desarrolladores puedan usarla para acceder a problemas de Uva

de manera sencilla. [59], a continuacién se presentan algunas caracteristicas.

Uhunt ha categorizado los problemas de su lista de la misma manera en la que
estd organizado el libro “Competitive Programming III”para su facil acceso y

seguimiento en el sitio.

Uhunt posee una visualizacién de los envios en UVA de cada usuario, el cual

estd mucho mejor trabajado que el de UVA.

Uhunt posee una visualizacién con todos los problemas de UVA ordenados

por volimenes, en el cual también hay un seguimiento de tu progreso.

Uhunt tiene la opcién de crear maratones de practica usando problemas reco-
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mendados por otros usuarios 6 directamente problemas que se quieran colocar.

3.1.6. COJ

CQOJ fue creado por un grupo de estudiantes y profesores de de la Universidad de
las Ciencias Informaéticas en La Habana, Cuba, con el objetivo de entrenar para parti-
cipar en las competiciones de programacién, mejorar y compartir conocimientos en
la resoluciéon de problemas, la programacién y el trabajo en equipo e intercambiar
todas estas experiencias y conocimientos. Para esto COJ cuenta con las siguientes

caracteristicas [60].

» COJ Tiene archivado gran cantidad de problemas disponibles para practicar y

enviar en su propio Juez online.

= En COJ se realizan competencias relacionadas con el entrenamiento o selecciéon
de los equipos a participar en la ACM-ICPC en Cuba, algunos de estos estan

publicos con libre acceso para que personas de otros paises participen.

= CQJ tiene un sistema para comunicarse con otros usuarios a través de correos
electrénicos presente en la pagina web. Esto permite una mayor interaccion

con los demds usuarios a la hora de compartir informacién o experiencias.

3.1.7. Codeforces

Tal y como se comenta en la seccién 2.4.4 Codeforces es una red social dedicada
a la programacion competitiva y no solo se hacen competencias sino que tiene otras
funcionalidades para promover el entrenamiento en competencias de programacion,

la formacién y el aprendizaje [61].
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= Codeforces permite practicar intentando nuevamente los problemas de com-
petencias pasadas ya sea individualmente o creando una competencia virtual

para simular la mayoria de las reglas de la competencia original.

= Los problemas pasados estdn categorizados segtin la técnica para resolverlo, de

tal manera que esto sirva como pista para los usuarios que intenten resolverlo.

= Codeforces tienen una secciéon denominada “Gym”en la cual permite crear
competencias personalizadas con problemas alojados en Codeforces, ademaés
de que estos quedan disponibles para que cualquier pueda volver a participar
e intentar los problemas presentes en la competencia. Ademads tiene un bus-
cador para facilitar asi encontrar competencias segtin el tipo (basado en las

reglas), duracién y dificultad.

= Codeforces tiene un sistema de “Rating”bastante parecido al de TopCoder, ba-
sado en colores y 2 divisiones. La divisién 2 dirigida a los principiantes donde
los rangos van de 0 a 1199 (Color Gris, Newbie), 1200 a 1399 (Color Verde, Pu-
pil), 1400 a 1599 (Color Cian, Specialist), 1600 a 1899 (Color Azul, Expert); La
divisioén 1 dirigida a competidores mas experimentados donde las rangos van
de 1900 a 2199 (color Violeta, Candidate Master), 2200 a 2299 (Color Naranja,
Master), 2300 a 2399 (Color Naranja oscuro, International Master), 2400 a 2599
(Color Rojo, Grandmaster), 2600 a 2899 (Color Rojo, International Grandmas-

ter) y 2900 o mas (Color Rojo oscuro, Legendary Grandmaster).

» Cada usuario tiene un blog en donde puede publicar entradas y asi compartir
alguna informacién con los demads usuarios o solicitar ayuda con algtn topi-
co, en otras palabras es un medio de comunicacién entre los usuarios para el

intercambio de ideas.
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3.2. Paginas web con sistemas de recomendacion

3.2.1. Amazon

Amazon es un sitio web dedicado a la compra y venta de productos, es actual-
mente una de las més grandes de este estilo en el mundo, utiliza un sistema de re-
comendacion para recomendar productos en base a productos que han interesado al
usuario que son similares a los ofertados por la pagina, para ello también utiliza las
compras recientes, las calificaciones que el usuario a dado a productos de ese estilo,

las listas de deseados, entre otros.

3.2.2. Hackerrank

Hackerrank es un sitio web dedicado a las competencias de programacion, a pesar
de realizar maratones de manera frecuente, su fuerte radica en su estructura hecha
para la facil ensefianza y aprendizaje de distintas técnicas y habilidades necesarias
para la programacién competitiva, para ello utiliza un sistema de recomendacién
de problemas, el cual se basa en verificar qué problemas han sido resueltos por el
usuario para dar una lista de problemas recomendados no resueltos por él, para esto
se basa en revisar lo que otros usuarios han resuelto habiendo superado los mismos
retos que el usuario base, es decir aquellos usuarios que han resuelto cierto problema
usualmente resuelven otro problema que el usuario no ha completado entonces se le

recomienda resolverlo.

Hackerrank tiene algunas desventajas claves, entre ellas el hecho de que no re-
comienda en base a la dificultad, que muchos problemas en si mismos estdn mal

clasificados ya sea en dificultad 6 en la técnica necesaria para resolverlos, y Hacke-
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rrank no permite a la comunidad ayudar a clasificar los problemas lo cual produce

lo anteriormente estipulado.

Hackerrank por otro lado tiene mucho contacto con el mundo empresarial, asi
mismo posee muchas competencias patrocinadas por empresas de todo el mundo

que buscan nuevos talentos.

3.2.3. Youtube

El sitio web Youtube es una red social donde los usuarios comparten contenido
creado por ellos mismos en forma de videos y contenido multimedia, utiliza un sis-
tema de recomendacién para recomendar videos de un tema especifico que interese
al usuario basado en los videos que ha visto y que le han gustado, también videos

que tengan gran cantidad de vistas 6 votos positivos.

3.2.4. LinkedIn

Utilizando retroalimentacién de los usuarios, LinkedIn, que es una red social que
se especializa en poner en contacto profesionales y empresas para generar empleos,
verifica las habilidades expuestas por los postulantes y recomienda a los que mejor
se ajusten a un perfil buscado por el contratante guidndose ademads por el nimero

de referencias y qué tan importantes son los usuarios con dichas referencias.

3.2.5. NetFlix

NetFlix es un servicio pago que permite mirar peliculas o series online , utiliza

un sistema de recomendacién que se basa en las series ¢ peliculas que has visto y
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te recomienda otras del mismo género 6 , alguna mas popular o con mejor califica-

cion.
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Diseno

Este capitulo tiene como objetivo mostrar el proceso de disefio de la aplicacion,
presentando la metodologia y arquitectura empleada, el modelo de datos y los pro-

cesos o funcionalidades que se llevan a cabo en la aplicacion.

4.1. Metodologia

Como metodologia de trabajo, se aplicé una metodologia Ad-Hoc orientada a pro-
totipos, debido a que es una metodologia bastante flexible que consiste en la reali-
zacién continua de diversos prototipos cada vez mas refinados con el fin de incre-
mentar la comprensién que tiene del sistema tanto el usuario como el desarrollador.
Ademas esta metodologia se emple6 siguiendo el proceso de desarrollo de un sis-
tema de mineria de datos, ya que el desarrollo de la aplicacién esta estrechamente

relacionado con dicho enfoque.
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4.2. Arquitectura

En esta seccion se describen los principales componentes de la aplicaciéon para en

futuras secciones describirlas a fondo.

Se opt6 por una arquitectura Cliente-Servidor estdndar para la creacién de una

aplicaciéon web.

—

m—*

r -

Figura 4.1: Cliente-Servidor

Cada parte contiene los siguientes elementos:
= Cliente

Del lado del cliente se tiene toda la interfaz de la aplicacién, en la cual se pre-
sentan todas las funciones que puede ejecutar el usuario y todo aquello que se
le muestra tales como el perfil del usuario, las distintas secciones, los tutoriales

entre otras funciones.
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m Servidor

Del lado del servidor se ejecuta toda la 16gica de la aplicacién ademads de al-
macenar y proveer la informacién solicitada por el cliente, en el servidor se
tienen los crawlers, recomendadores, la base de datos y todo el manejo de la

aplicacién realizado por el framework Django.

La aplicacién fue realizada utilizando Python como lenguaje de programacién
principal y usando el framework Django, que facilita la creacién de aplicacio-
nes web de manera rdpida y segura, ya que con tan solo unas configuraciones
iniciales se puede comenzar directamente a desarrollar la aplicacion. Ademas
Django provee su propio ORM que facilita el manejo con la base de datos, en
cual se puede utilizar algiin motor de base de datos como base del cual selec-
cionamos el motor de MySQL. También se hizo uso de la herramienta Scrapy
para realizar los crawler que se encargan de extraer los datos de los problemas

y los usuarios en jueces externos.

4.3. Modelo de datos

A continuacién se expone el modelo de datos utilizado para representar los dife-
rentes objetos o entidades que componen la informacién manejada por el sistema en

su totalidad.

Se seleccion6 un diagrama Entidad-Relacién como la mejor manera para exponer
el modelo de datos, debido a que es la manera mds sencilla de representar grafi-
camente el mismo, a pesar de que este modelo Entidad-Relacién no esté totalmente
ligado a la aplicacién debido al uso del ORM que proporciona Django para el manejo

de datos.
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Con la intencién de mejorar la legibilidad, el diagrama esta dividido en "médulos™

que representan las funcionalidades del sistema.

4.3.1. Cuentas de Usuario

—| wsuario ¥
idlisuario INT
Mom bre VARCHAR(45)

1 Juez v I cuenta v Apdliido VARCHAR(45)

; f(45) Pais WARCHAR(45)

id ez INT ID_cuenta VARCHAR(45) = R
. ckmame V = i

Nom bre VARCHAR(45) Problem as_resueltos INT Lhi

Pazsward W ARCHAR(45)

URL VARCHAR(4S) [ —— j<= > Problem as_pendientss INT [ R : e
- . eren WA 45)
Crawler VARCHAR(45) Usuario_jd INT r [ I
Juez_|d INT Mivel WARCHAR{45)
- » Cuentas [NT

Problem as INT

Habilidades INT

Figura 4.2: Relacion Usuario-Juez.

Una de las principales funciones de la aplicacion es permitir al usuario enlazar con
cuentas de jueces online de programacién competitiva, para cumplir con este obje-
tivo se requieren las entidades mostradas en la figura 4.2. La entidad "Usuario"
se encarga de almacenar todos los datos personales de los usuarios, ademés de in-
formacion necesaria para el funcionamiento de otros aspectos de la aplicacién como
lo es el atributo "Nivel", el cual determina el nivel general que tiene un usuario
segun los problemas que haya resuelto. La entidad " Juez" por otro lado se encarga
de guardar la informacién respectiva de los jueces y posee el atributo "Crawler",
este tiene el nombre del proceso que ejecuta el Crawler (encargado de extraer los
problemas) del respectivo juez. Por dltimo se tiene una relaciéon Usuario-Juez (Rela-

cion Muchos a Muchos) llamada "Cuenta™" la cual indica los id de las cuentas del
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usuario en cada juez online, ademds de otros datos importantes como los problemas

resueltos del usuario en un juez respectivo.

4.3.2. Problemas y Categorias

| Juez v
idluez INT | pertenece ¥
# Mom bre YARCHAR(45) Vaolos INT
URL VARCHAR(45) Categoria_id INT
Crawler VARCHAR(45) »Problem a_jd INT
L 3 -
+ ¥ oW
: | |
I |
| I |
| | |
: I |
I |
| I |
_! | |
i U — - _]
| : I
| | [
| | I
| |
| : |
| | I
| | I
| |
A + 1
_| Problema v m g
Categoria ¥
Moen bre VARCHAR(45) g
idCategoria INT
URL ¥ARCHAR{45)
» Mom bre VARCH AR(45)
Descripoion YARCHAR{45)
*Dificultad INT
Dif cul tad_Estadisticas DECIMAL
Ofros VARCHAR(45)
Dufi culad_Usuarios DEQMAL -
Dificul tad_Reswelto DECIMAL
Votos_asig INT
Votos_Mivel INT
Juez_id INT
Categorias INT
Problemaid INT

Figura 4.3: Problemas y Categorias.
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Para representar los problemas y las categorias a los cuales podrian pertenecer
se usaron las entidades mostradas en la figura anterior 4.3, donde se tiene la enti-
dad Categoria"la cual se describe con su respectivo nombre y un atributo "Otros™
que almacena otros posibles nombres que puede tener la categoria, ademds se en-
cuentra la entidad "Problema" que posee informacién bésica del problema junto
con atributos como "Dificultad_Estadisticas", "Dificultad_Usuarios"
y "Dificultad_Resuelto" que son usados para determinar la dificultad del pro-
blema segtin distintos criterios; Atributos como "Votos_asig"y "Votos_Nivel™"

son usados solo para facilitar algunos calculos en la aplicacion.

Con respecto a las relaciones, se tiene una relacion muchos a muchos (llama-
da "Pertenece") entre la entidad "Categoria" y "Problema" puesto que un
problema podria pertenecer a distintas categorias y por ultimo la relacién entre
"Problema"y "Juez" la cual es de uno a muchos puesto que cada problema solo

esta alojado en un juez.

4.3.3. Resolucion de Problemas

| problema v ] Resuelve v —| usuaria v
Pam bre VARCH 87 (45) Usuario_id INT idLkELafe INT
AL WARCHAR] 45) Prablema jd INT Niom Bre VARCHAR{45)
Descripeion VARCHAR]45) Diflcultad_asig DECIMAL Apeellido VARCHAR{45)
Cifioultad_Fstadistic e DECIMAL Mivel_Resuelio DECIMAL Pas VARCHAR[45)
Cifioultad_Usuarios DECMAL Resudto BOOL Nicimam = WARCH AR [45)
Dificuliad_Resuelto DECIMAL  tH-— — = — — — je > Clasificado BOOL b — — — — g Pasmword VARCHAR(45)
WVolps_asig INT Heromendade BOOL Corren VAROHAR(25)
Vals_Mvel INT Canishilizads BOOL Hivel ¥ ARCHAR{45)
Juez id [INT Categorial VAROHAR(45) Cusntas INT
Calegorias INT CategoriaZ VARCH AR [45) Froblem as INT
Problem aid INT Categoriad VARCH AR [45) Habiidades [MT

L > -

Figura 4.4: Relacion Problema-Usuario.
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Como se puede observar en la figura 4.4, se tiene una relacion entre "Usuario"y

"Problema", esta entidad llamada "Resuelve" tiene distintas funciones:

= Registrar todos los problemas que hayan sido resueltos por el usuario hacien-
do uso de del atributo "Resuelto", ademds de guardar el nivel que tenia el

usuario cuando resolvi6 el problema.

= Almacenar la informacién que el usuario proporcione sobre los problemas ya
resueltos por el mismo. Para esto se hace uso de los atributos: "Dificultad_asig"
que almacena la dificultad que el usuario cree que deberia tener el proble-
ma, "Categorial", "Categoria2" y "Categoria3" las cuales permiten
al usuario asignar las categorias a las cual el cree que pertenece un problema
ya resuelto y por ultimo el atributo "Clasificado" que indica si ya el usua-

rio ha proporcionado estos datos o no.

= Indicar cuales problemas no resueltos por el usuario serdn recomendados usan-

do el atributo "Recomendado".

Por ultimo el atributo "Contabilizado" solo sirve para agilizar algunos célcu-

los al momento de estimar la dificultad de los problemas segtin distintos criterios.
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4.3.4. Habilidades

_] usuario v
IdUsuario INT
| Habilidad v Nom bre VARCH AR(45)
j Categoria v Resus tos INT Apellido VARCH AR(45)
dCategoria INT Acumulada_num FLOAT Pais VARCHAR(45)
Mom bre VARCH AR(45) e —— 4 Acumulada_dem FLOAT i — Mickriam & VARCH AR.[45)
i cultad INT Hivel DECIMAL " Password VARCHAR(45)
Ofros VARCH AR(45) Categoria_id INT Correo VARCHAR(4S)
* User_id INT Mivel VARCHAR(45)
» Cuenfas INT
Problem as INT
Habilidades INT

Figura 4.5: Relacion Categoria-Usuario.

Para esta entidad "Habilidad", la cual es una relacién muchos a muchos entre
"Categoria"y "Usuario" que seencarga de almacenar informacién que es usada
para la recomendacién de problemas, ya que se estima el nivel del usuario en una
respectiva categoria, para esto se usan la cantidad de problemas que ha resuelto el
usuario en una categoria especifica y el nivel de dificultad de cada que problema
resuelto, calculando un promedio ponderado que dard como resultado el nivel del

usuario en la categoria especifica.
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4.3.5. Tutoriales

—| Tutorial v
Descripcion VARCHAR(45)
Idioma ¥ ARCHAR{45)
URL VARCHAR{45)

@ Categoria_id INT
Tutoridid INT

¥
|
|
|
|
il
T
m Categoria ¥
idCategoria INT
Mom bre VARCH AR(45)
Dificultad INT

Ofros VARCHAR(45)
>

Figura 4.6: Relacion Tutorial-Categoria

Por ultimo se tiene la entidad "Tutorial™", encargada de almacenar la informa-
cién de los enlaces a tutoriales o guias externas de los cuales dispone la aplicacién.
Esta entidad mantiene una relacién unos muchos junto con la entidad "Categoria™

ya que los tutoriales pertenecen a alguna categoria especifica.

4.4. Procesosy Vistas

Esta seccion tiene como objetivo mostrar los diversos procesos de la aplicacion a

la hora de ser usada por los usuarios y administradores, ademads de presentar una
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vista de la interfaz donde se ejecuta dicha funcionalidad o proceso.

4.4.1. Registro

El usuario crea una cuenta para poder utilizar la aplicacién, en esta secciéon de
registro el usuario proporciona su nombre, apellido, correo electrénico, nombre de
usuario, contrasefia y pafs al que representa. Posteriormente debe leer y aceptar las

condiciones de uso de la aplicacién y hacer click en el botén registrar.

Registro de Usuario

Hambre:

Apellido;

Caorreo:

Passwaord:

Confirma &l Password,;

3
b Alganistan

Mcepto los terming y condiciones

Figura 4.7: Registro de usuario.

4.4.2. Inicio de sesion

El usuario inicia sesion en la aplicacién introduciendo su nombre de usuario y

contrasefia y posteriormente da click en el botén "Log in".
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Figura 4.8: Inicio de sesion.

4.4.3. Cerrar sesion

El usuario con una sesioén iniciada puede hacer click en el botén "cerrar sesién"

para cerrar la sesion.

& germanblandin18@gmail.com ~

& Perfil

® Log OQut

Figura 4.9: Cerrar sesion.

4.4.4. Perfil de Usuario

En esta sub-secciéon el usuario puede ver los datos introducidos por él en el re-
gistro, asi mismo puede cambiar sus cuentas en los jueces online en caso de que al
momento del registro no tuviese alguna de esas cuentas 6 se haya equivocado. Tam-

bién se pueden apreciar distintos elementos en los cuales se incluyen:
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= Nivel del usuario: refleja el nivel del usuario en distintas categorias una vez
que da click en el botén "Calcular nivel", cada vez que quiera actualizar

su nivel deberd dar click en este boton.

=+ Habikdad del Usuario

MNivel general: 2.9

Ad-Hoc:

Busqueda_Binaria:

Combinatona:

DP:

Estructuras_de_Datos:

Flujo:
Greeady:

Matehing:

Meet in the midddie:

Simulacion;

Algoritmos_constructivos:

Busqueda_ternaria:

DF5:

DELU:

Expresiones_parseoc:

Fuerza_Bruta;

Hashing:

Matematica:

Ordenamiento:

strings:

Arboles:

Caminc mas corto;
Divide_§_venceras:
Estructuras_con_Strings:
FFT

Gaometria;

Mascara_de _bits:
Matrices:
Probabiliddades:

Teorema_chine del_resto;

Figura 4.10: Habilidades del usuario.

= Lista de problemas resueltos: El usuario posee una lista de sus problemas re-

sueltos, la cual puede ser actualizada dando clicken "Actualizar problemas".
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Problemas Resueltos 493

Uva-53 WUva-57 Uva-i8
Uva-127 Uva-132 Uva-167
Uva-283 Uva-314 L ] Uva-37a
Wva-503
Uva-T74 . Uva-T78
Uva-919 Unva-024 = Lhva-944
Uva-1013 Uva-1015
Uva-1183 Uva-1191
Uva-1254 Uha-1278 Wwa-1288 Uva-1298 hva-1341
Wva-1387 Uva-1406 Wva-1407 Uva-1410 Uva-1418
Uva-1481 Uva-1475 Uva-1526 Uva-1557 Uva-1605
Uva-1626 Uva-1652 Uva-1696 Uva-1714 Uva-1780

Uva-1768 Wva-1806 Uva-1843 Uva-1851 Uva-1853

Uva-1858 Uva- Wva-1921 WUva-1933

Figura 4.11: Problemas Resueltos.

= Lista de problemas no clasificados: Se puede observar una lista de los proble-
mas resueltos por el usuario que aun no han sido clasificados por él, al darle
click en cualquiera de ellos se le llevara a una nueva pestafia donde podra cla-

sificar el problema.

» Problemas recomendados: sub-seccién en donde al hacer click en el botén "Recomendar"

el usuario recibird una lista de problemas recomendados segtin su nivel.
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Problemas que no has clasificado

De click a un problema para clasificario
Uva-47
Uva-128
Uva-135

Problemas Recomendados

Cog-1563 Coj-2208 Cod-TR1B

Cog-554C

Figura 4.12: Problemas sin clasificar y recomendaciones.

Todos estos datos son visibles por los administradores y otros usuarios, excep-

tuando las recomendaciones y problemas no clasificados.

4.4.5. Clasificacion

El usuario introduce la dificultad que cree conveniente para el problema, un ntiime-
ro entre uno y diez, posteriormente coloca las categorias a las que cree que pertenece
el problema, luego da click en aceptar para almacenar estos datos sobre el problema.

En el diagrama los datos requeridos tienen un asterisco.
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—+ Chasificaci
Problema:
Descripcion
Dificultad:

Dificuliad para
asikgnar:

Categoria 1: Sin Asignar

Categoria 2: Sin Asignar

Categoria 3: Sin Asignar

Clasiicar Probéema

Figura 4.13: Clasificaciéon de problemas.

4.4.6. Buscador de problemas

El usuario puede colocar la categoria que desea buscar, la dificultad minima y ma-
xima de los problemas a ser mostrados y posteriormente hacer clicken "Buscar problemas",

se muestra una lista de problemas no resueltos por el usuario con las especificaciones

dadas.
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—+ Buscador de problemas

Juez: Todas x
Categoria:  [EESETS -

Figura 4.14: Buscador de problemas.

4.4.7. Tutoriales

En esta seccién el usuario puede encontrar diversos tutoriales relacionados con la
programacion competitiva, los cuales estdn en forma de vinculos a las paginas web
donde estdn alojados dichos tutoriales con una pequefia descripcién, los tutoriales

son agregados por los administradores tinicamente.

Tutoriales

Figura 4.15: Tutoriales.
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4.4.8. Recomendaciones

A pesar de que en el perfil de usuario se pueden solicitar recomendaciones, el sis-
tema también permite hacer recomendaciones mas especificas usando los distintos

métodos para realizar las recomendaciones:

= Recomendaciones basadas en contenido: en esta el usuario debe seleccionar
una categoria especifica de la cual quiere solicitar las recomendaciones, tam-
bién permite obtener la categoria seleccionando la mejor y peor habilidad que
posea el usuario en el sistema. Una vez solicitada el sistema proporciona las
recomendaciones basadas en la categoria y el nivel del usuario en dicha cate-

goria.

— Recomendaciones basadas en contenido

Categoria:

Cualquiera -

Recomendar

Problemas Disponibles

Fuerza_ Bruta

Figura 4.16: Recomendaciones basadas en contenido.

= Recomendaciones usando filtros colaborativos: el usuario selecciona la métrica
a emplear en el algoritmo de los k-vecinos para ejecutar las recomendaciones

basadas en usuarios similares. El sistema presenta tanto los usuarios mas simi-
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lares como los problemas que recomienda en base a ellos.

— Recomendaciones colaborativas

Metodo:

L. Coseno =

Recomendar

Problemas Disponibles

Euclidana

Usuarios mas Parecidos

i_wanna_no_exams_forever markysha Yamada LLI E P JI O K| _love livlivi wolf29 sunjam

AkaneSasu GemaSamuca EliteWantsYou DarLam sbansalcs wjh Nibutani_Shinka FourYe

Figura 4.17: Recomendaciones usando filtro colaborativo.

= Recomendaciones usando el algoritmo apriori: el usuario proporciona los va-
lores de soporte y confianza para ejecutar el algoritmo apriori. El sistema, una
vez ejecutado el algoritmo, proporciona los problemas que estdn mas relacio-

nados entre si y han sido resueltos muchos usuarios.
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Soporte:

Confianza:

Recomendar

Problemas Disponibles

Apriori

Figura 4.18: Recomendaciones usando el algoritmo apriori.

89



Implementacion

Este capitulo tiene como objetivo explicar como se realizaron las distintas funcio-
nes de la aplicacion, tanto la parte no visible (back-end) como la parte visible para el

usuario (front-end).

5.1. Back-end

Esta seccion tiene como objetivo mostrar como se realizaron las funciones de mi-
neria de datos, asi como los recomendadores y otros algoritmos que funcionando en
conjunto componen la parte no visible del proyecto. Esta parte de la aplicacién fue
realizada en su totalidad usando el lenguaje de programacién Python y haciendo

uso del framework Django.
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5.1.1. Crawling

Para poder tener una amplia gama de problemas a la hora de recomendar o sugerir
a los usuarios se realiza un proceso de web scraping haciendo uso de crawling para
realizar este proceso de manera automatica y asi realizar la recopilaciéon de proble-
mas de diversas paginas como SPOJ, UVA, Codeforces, entre otras. Estos problemas
son almacenados en la base de datos si no han sido almacenados ya, este proceso
lo realiza el administrador una vez cada cierto tiempo para poder obtener nuevos

problemas que han sido agregados a las paginas en cuestion.

Para poder hacer esto se crearon crawlers independientes para cada pagina , cada
uno desarrollado de manera que se adapte al formato de cada pédgina para luego ser
estandarizados, es decir cambiados a la forma en la que estos problemas son alma-
cenados en la base de datos. Este proceso lo denominamos Mapping. Este crawler, o
recolectador de datos, esta hecho para obtener todos los problemas que se encuen-
tran actualmente en los jueces online, a su vez obtienen todas las estadisticas de cada
problema en conjunto con su categoria (si la posee), a la vez que obtiene los datos de
los usuarios registrados en el sistema que posean cuentas en dichos sitios web , esto
incluye principalmente los problemas que el usuario ha resuelto en las paginas. La

manera en la que funcionan estos crawlers se explica a continuacién.

Todos los crawlers estdn hechos con el lenguaje de programacién Python utilizan-

do el framework Scrapy destinado a facilitar los procesos de recoleccién.

5.1.1.1. Crawler SPOJ

= Recoleccién de datos del usuario: Dado el usuario, se utilizan expresiones XML

para navegar por el documento HTML de la pagina spoj.com utilizando spi-

91



CAPITULO 5. IMPLEMENTACION

ders (hilos que trabajan sobre direcciones web especificas) , para facilitar esto
se utiliz6 una extensién de chrome llamada "Xpath helper" [62] que mos-
traba la query aproximada que debia hacerse, con esto se obtienen los proble-
mas resueltos por el usuario en forma de lista. A continuacién se presenta un
codigo representativo en lenguaje de programacién Python que muestra como

se extrajeron los problemas resueltos por el usuario en el juez Spoj:

class Spoj_user_spider(scrapy.Spider):

name="spoj_user"

allowed_domains = ["spoj.com"]
def __init__ (self ,usuario=None,*args , *+kwargs):
super(Spoj_user_spider ,self).__init__ (xargs,xxkwargs)

self .nombre_user=usuario
self.start_urls = [ "http://www.spoj.com/users/{0} .
format(usuario) ]
def parse(self , response):
problemas = response.xpath(’//table[@class="table_
table —condensed"]/ tr/td ")
Problemas_Resueltos =[]
for p in problemas:
ID_Problema = p.xpath(’a/text()’).extract()
[0]
Problemas_Resueltos.append (ID_Problema)

= Recoleccion de datos de los problemas: Utilizando expresiones XML se generan
varias spiders que recorran y obtengan los problemas "Classical" de SPOJ,
los cuales se encuentran distribuidos en varias secciones de su pagina web.
Una vez encontrado un problema se procede a revisar su categoria nuevamen-
te con una funcién XML ya que en la pédgina la categoria aparece como una

etiqueta, posteriormente se ingresa a los ranks del problema, donde se extrae
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una gran cantidad de informacién con el objetivo de utilizarla cémo base para
asignar una dificultad al problema en el sistema. A continuacién se presenta un
cédigo representativo en lenguaje de programacién Python que muestra como

se extrajeron datos de los problemas del juez Spoj:

class Spoj_problem_spider(scrapy.Spider):
name="spoj_problem"
allowed_domains=["spoj.com" ]
def __init__ (self, xargs, sxkwargs):
super(Spoj_problem_spider, self).__init__(xargs, =x
kwargs)
self.start_urls =[]
Total = 0
while (Total <=4000):
link = "http://www. spoj.com/problems/
classical/"
if (Total!=0):
link= link+"sort=0,start="+str(Total)
Total= Total+50

self .start_urls .append(link)

def parse (self , response):
problemas = response.xpath(’//div[@class="table—
responsive "]/ table/tbody/tr/td[@align="1eft"] ")

for x in problemas:
url_temp= x.xpath(’a/@href’).extract()
Descripcion=x.xpath(’a/text () ’).extract()[0]
ID_Problema=Extraer_ID (url_temp)
link = "http://www.spoj.com/ranks/"+

ID_Problema

request=scrapy.Request(Link, callback=self.

parse_problem)
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Guardar_en_request(request ,ID_Problema,
Descripcion)

yield request

def parse_problem(self ,response):
Submits = submits[1].xpath("text()’).extract()[0]
AC = submits[2].xpath("text() ") .extract()[0]
URL = "http://www.spoj.com/problems/"+response.meta["
ID_Problema" ]
req = scrapy.Request(Link2, callback=self.parse_tags)
Guardar_en_request(request , Submits ,AC,URL)
yield req
def parse_tags(self , response):
tags = response.xpath(’//div[@id="problem—tags"]/a”")
Dificultad=Calcular_Dificultad (AC, Submits)
togs = 0
Tags = []
for tag in tags:
T=extraer_tag(tag.select(’'@href’))

Tags .append (T)

» Guardado de datos: Se guardan los datos crudos en documentos de texto, para
luego ser llevados al formato requerido, y posteriormente almacenados en la

base de datos.

5.1.1.2. Crawler UVA

= Recoleccion de datos del usuario: Utilizando el API de uhunt.com [63] se ob-
tienen directamente los datos del usuario con una spider, entre ellos su id y los

problemas que ha resuelto. A continuacién se presenta un cédigo representa-
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tivo en lenguaje de programacion Python que muestra como se extrajeron los

problemas resueltos por el usuario en el juez UVA:

class UVA_user_spider(scrapy.Spider):
name="uva_user"
allowed_domains=["uhunt. felix —halim . net" ]
def __init__(self ,usuario=None, Cantidad=10000,*args, sx
kwargs) :
super (UVA_user_spider, self).__init__(xargs, =xkwargs
)
r = requests.get( http://uhunt. felix—halim.net/api/
uname2uid / {0} ’. format (usuario))
user_id = r.json ()
self .start_urls = ["http://uhunt. felix —halim.net/api/
subs—user /{0}" . format (user_id) ]
def parse (self , response):
jsonresponse = json.loads(response.body.decode("utf
—8" ,"replace"))
Problemas_Resueltos =[]
for sub in jsonresponse["subs"]:
p_id=sub[1]
status=sub[2]
if (status==90):
ID_Problema=str (p_id)
Problemas_Resueltos . append (

ID_Problema)

= Recoleccién de datos de los problemas: Utilizando el API de uhunt.com se ob-
tienen directamente los datos de los problemas, sin embargo a través de esta
API no es posible obtener las categorias de los problemas.A continuacién se

presenta un cédigo representativo en lenguaje de programacién Python que
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muestra como se extrajeron los datos de los problemas en el juez UVA:

class UVA_problem_spider(scrapy.Spider):
name="uva_problem"
allowed_domains=["uhunt. felix —halim . net" ]
start_urls = ["http://uhunt. felix —halim.net/api/p"]
def parse (self , response):
jsonresponse = json.loads(response.body.decode("utf
—8" ,"replace"))
for x in jsonresponse:
ID_Problema=str (x[0])
Descripcion=str (x[2])
URL="https://uva.onlinejudge.org/index.php?
option=com_onlinejudge&ltemid=8&page=
show_problemé&problem="+ID_Problema
AC=x[18]
ERR=0;
for i in range(12,18):
ERR=ERR+x[ i ]
Total=AC+ERR

Dificultad=Calcular_Dificultad (AC, Submits)

» Guardado de datos: Se guardan los datos crudos en documentos de texto, para
luego ser llevados al formato requerido, y posteriormente almacenados en la

base de datos.

5.1.1.3. Crawler COJ

= Recolecciéon de datos del usuario: Se utiliza una consulta usando expresio-
nes XML, para asi obtener los datos del usuario directamente del documento

HTML de la pagina coj.uci.cu con una spider, con esto se obtienen los proble-
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mas resueltos por el usuario.A continuacion se presenta un cédigo representa-
tivo en lenguaje de programacién Python que muestra como se extrajeron los

problemas resueltos por el usuario en el juez COJ:

class Coj_user_spider (scrapy.Spider):

name="coj_user"

allowed_domains = ["coj.uci.cu"]
def __init__(self, usuario=None, xargs, =xxkwargs):
super(Coj_user_spider, self).__init__(xargs, =xkwargs

)
self.start_urls = [ "http://coj.uci.cu/user/
useraccount.xhtml?username=%s’ % usuario ]
def parse(self, response):

problem_url="https://coj.uci.cu/24h/problem.xhtml?pid

"

Resueltos=len(response.xpath(’//div[@id="probsACC"]//
a’))
if tam<=0:
return
Problemas_Resueltos =[]

for sel in response.xpath(’//div[@id="probsACC"]//a")

ID_Problema = sel.xpath(’span/text() ).
extract () [0]

Problemas_Resueltos .append (ID_Problema)

= Recolecciéon de datos de los problemas: Realizando otra consulta XML sobre
otra direccién en el mismo dominio de COJ se obtienen todos los problemas
con sus respectivas dificultades y categorias, este proceso se aplica varias ve-
ces en varias secciones de la padgina donde estan almacenados los problemas.A

continuacion se presenta un cédigo representativo en lenguaje de programa-
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cién Python que muestra como se extrajeron los datos de los problemas en el
juez COJ:

class Coj_problem_spider(scrapy.Spider):
name="coj_problem"
allowed_domains = ["coj.uci.cu"]

start_urls = [ "https://coj.uci.cu/24h/problems.xhtml’]

def parse(self, response):

problem_url="https://coj.uci.cu/tables/problems.xhtml
?H

for sel in response.xpath(’//select[@name="
classification"]/option”):
value=sel .xpath(’@value’).extract () [0]
if (value=="-1"):
continue
Categoria=sel .xpath("text()’).extract()[0].
replace("_.","=")
link=problem_url+"classification="+value+"&
complexity="
for i in range(5):
link2 = link+str(i+1)
request=scrapy.Request(link2,
callback=self.parse_problem)

request.meta[ 'categoria "]=Categoria

yield request

def parse_problem(self, response):

tam=len (response.xpath(’//table [@id="problem"]/tbody/
tr[@class!="empty"] "))

if tam==0:

return

for sel in response.xpath(’//table[@id="problem"]/
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tbody/tr’):

ID_Problema = sel.xpath(’td[@class="headidp
"]/ text () ) .extract () [0].strip ()

Descripcion = sel.xpath(’td[@style="text—
transform :none"]/a/text () ") .extract () [0]

Submits= sel.xpath(’td[3]/a/text()’).extract
O [0]

AC = sel.xpath(’td[4]/a/text()”).extract()
[0]

Categoria = response.meta[ ’categoria’]

Dificultad = Calcular_Dificultad (AC, Submits)

URL = "https://coj.uci.cu/24h/problem.xhtml?
pid="+ID_Problema

= Guardado de datos: Se guardan los datos crudos en documentos de texto, para
luego ser llevados al formato requerido, y posteriormente almacenados en la

base de datos.

5.1.1.4. Crawler Codeforces

= Recoleccién de datos del usuario: Se utiliza el API de codeforces.com [64]para
obtener los datos del usuarios con una spider, principalmente los problemas
que ha resuelto. A continuacién se presenta un cédigo representativo en len-
guaje de programacién Python que muestra como se extrajeron los problemas

resueltos por el usuario en el juez Codeforces:

class Codeforces_user_spider(scrapy.Spider):
name="codeforces_user"
allowed_domains = ["codeforces.com" ]

def __init__ (self ,usuario=None, Cantidad=10000,*args, x*x

kwargs) :
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super(Codeforces_user_spider, self).__init__(xargs,
xxkwargs)
self .start_urls = ["http://codeforces.com/api/user.

status?handle={0}&from=1&count={1}". format(
usuario , str (Cantidad)) ]
def parse(self, response):
data = json.loads(response.body.decode("utf—8","
replace"))
if data["status"]!="OK" or response.status!=200:
return
for p in data["result"]:
Veredicto=p["verdict"]
Problemas_Resueltos =[]
if (Veredicto=="0K"):

"

ID_Problema = str (p["problem"][
contestld"])+str (p["problem" ][ "
index"])

Problemas_Resueltos.append (

ID_Problema)

= Recoleccién de datos de los problemas: Utilizando el API de codeforces.com
se obtienen todos los problemas de la pdgina con su categoria, dificultad y es-
tadisticas, cabe destacar que en Codeforces no es posible obtener los envios
totales de un problema, por tanto se utiliza la cantidad de problemas acepta-
dos y la dificultad asignada en Codeforces (que es determinada por la letra
asignada al problema, donde la .*.* el problema mas facil hasta la "H"que sue-
le ser el mas dificil). A continuacién se presenta un cédigo representativo en

lenguaje de programacién Python que muestra como se extrajeron los datos de

los problemas en el juez Codeforces:
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class Codeforces_problem_spider(scrapy.Spider):
name="codeforces_problem"
allowed_domains = ["codeforces.com"]
contador=0
start_urls=[
"http://codeforces.com/api/problemset.problems"
]
def parse(self, response):
data = json.loads(response.body.decode("utf—8","
replace"))
if data["status"]!="OK"
return
i=0
for p in data["result"]["problems"]:
ID_Problema = str(p["contestld"])+str (p["
index"])
Letra=str (p["index"]
Descripcion_Problema =p["name" ]
Submits_ AC=int (data["result"]["
problemStatistics"]J[i][ "solvedCount"])
Dificultad=calcular_dificultad (AC, Letra)
URL="http://codeforces.com/problemset/problem
/{0}/{1}".format(str(p["contestld"]),
Letra)
Tags=[]
for tag in p["tags"]:
Tags.append(str(tag).replace("_","—")
)

i=i+1

= Guardado de datos: Se guardan los datos crudos en documentos de texto, para
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luego ser llevados al formato requerido, y posteriormente almacenados en la

base de datos.

5.1.2. Mapping

En este proceso se estandarizan los datos proporcionados por los crawlers, debido
a que varias paginas nombran de manera diferente las categorias se decidi6 darles
a cada una un nombre tnico para ser identificadas mads facilmente, en esta etapa se

hace un listado que funciona de la siguiente manera:

= El primer string sin contar espacios en blanco de una linea es el nombre de la

categoria a ser guardada en la base de datos.

= Cada string siguiente en la misma linea es otro nombre que se le da a la catego-
ria, entonces si un problema posee esta categoria se le reemplaza con el nombre

que se usard en la base de datos.

Posterior a este proceso, los datos deben ser almacenados en la base de datos para

su futuro uso.

5.1.3. Clasificacion

En este proceso se clasifican los problemas sin una categoria y ademads se les asig-
na a todos diversas dificultades, esto con el fin de tener una idea clara del tipo de
problema y su dificultad para poder dar una recomendacién mds precisa al usuario
dependiendo de su nivel en la categoria a recomendar. Para clasificar los problemas
se utiliza la retroalimentacion de los usuarios que ya han resuelto el problema, estos
pueden votar hasta tres categorias a las que el problema puede pertenecer, el clasifi-

cador toma la categoria mds votada como la categoria principal y si la segunda més
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votada es relativamente cercana a la primera se determina que el problema pertenece

a ambas categorias.

Los problemas poseen tres dificultades, cada una suministrada por una fuente

distinta:

» Dificultad votada por los usuarios: Es la dificultad promedio calculada en base

a los votos de los usuarios que han resuelto el problema.

= Dificultad de la pagina: Es la dificultad calculada mediante la formula 6 sim-

plemente la dificultad ya asignada por la pagina en cuestion.

Solucionesaceptadastotales
Enviostotales

(5.1)

ratio =

» Dificultad respecto al nivel: Es el promedio del nivel que tienen los usuarios

que han resuelto el problema.

5.1.4. Calculo de habilidades

El nivel de habilidad de un usuario se calcula utilizando una media ponderada o
promedio ponderado donde los problemas de mayor dificultad influyen méds mien-
tras que los de menor complejidad influyen menos, con esto se pretende saber el
nivel aproximado del usuario en una o varias categorias para poder realizar reco-

mendaciones en base a eso. Se utiliza la formula:

L L XiWi _ XaWn A XoWs + XgWy - XnWa 52)
>ow Wi +Ws + W3 + ... + W, '
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5.1.5. Recomendaciones

Las recomendaciones vienen dadas por varios algoritmos que buscan segin sus
propios términos el problema no resuelto por el usuario con mayores probabilidades
a ser un candidato que haga al usuario mejorar en la categoria a la que este problema

pertenece.

En todos los casos se utiliz6 el lenguaje de programacion Python, para los calculos
de distancias se utiliz6 SciPy y NumPy ambas librerias numéricas para el lenguaje

Python utilizadas en minerfa de datos.

5.1.5.1. Recomendador utilizando el algoritmo apriori

El algoritmo apriori se basa en un conjunto de transacciones, en este caso la tran-
saccion (A,B) que se entiende como el usuario de nivel A resolvi6 el problema B, para
posteriormente realizar un conjunto de pasos que nos permitan clasificar qué proble-
mas estan relacionados con otros. Primero se model6 una matriz de transacciones en
la cual cada fila contiene todos los problemas resueltos por un mismo usuario y al
aplicar el algoritmo este da como resultado aquellos problemas que estan mas re-
lacionados entre si debido a que muchos usuarios tienen en comun estos conjuntos
de problemas. Para este trabajo se utiliz6 la libreria "apyori" [65] la cual es una
de tantas posibles implementaciones del algoritmo apriori, funciona de la siguiente

manera:

= Asignacién de parametros: el algoritmo pide que se le de un minimo nivel de
confianza para aceptar dos elementos en un grupo y un minimo nivel de sopor-
te para lo mismo. La confianza es qué tan precisa fue la clasificacién, mientras

el soporte es qué tan frecuentes son los elementos.
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= Procesamiento de las transacciones: una vez recibidas las transacciones el algo-

ritmo procede a almacenarlas en un conjunto A y un conjunto B.

= Generacion de candidatos: En este paso se recibe un tamafio méximo para los
conjuntos finales que pueden ser demasiado grandes, posteriormente mien-
tras existan candidatos se evalta el soporte del candidato y si este es vélido
se aflade al conjunto incrementando su tamafio en uno. Si el médximo tama-
fio de los conjuntos no se ha alcanzado se generan nuevos candidatos, estos
nuevos candidatos son filtrados de manera que si todos los subconjuntos del
candidato existen en la lista de candidatos previos este no sea agregado como
nuevo candidato, de otra forma se agregan todas las combinaciones a la lista

de candidatos.

A continuacién se presenta un cédigo representativo en lenguaje de programa-
cién Python que muestra el uso del algoritmo apyori para realizar las recomendacio-

nes:

class Recomendador_Apriori:
def main(Usuario,Soporte ,Confianza , Max_iter):
#Max_iter es el maximo numero de iteraciones permitidas
Transacciones=self.Cargar_Transacciones ()
resultado = list(apriori(Transacciones , min_support=
Soporte , min_confidence=Confianza))
resultado.reverse ()
i=0
for Regla in resultado:
for Problema in Regla:
if (No_Resuelto(Problema, Usuario))
Recomendaciones .append (Problema)
if (i==Max_iter):

break
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El proceso del algoritmo apriori es O(N * 2N) en tiempo gracias al paso de genera-
cién de conjuntos, para poder lidiar con esta complejidad tan alta se decidi6 siempre
dar un limite pequefio al tamafio de los conjuntos con una confianza alta para ase-
gurar que el procesamiento no tarde demasiado y siga teniendo buena probabilidad
de dar una recomendacién aceptable. Posterior a esto el algoritmo procede a elegir
de manera aleatoria elementos del conjunto generado con el nivel del usuario hasta
que obtenga un problema que el usuario no ha resuelto, gracias al alto nivel de con-
tianza utilizado la recomendacién deberia estar cercana a lo que se requiere para que

el usuario pueda mejorar.

5.1.5.2. Recomendador utilizando filtros colaborativos

Este recomendador utiliza un filtro colaborativo, es decir, sin tener conocimiento
exacto de lo que se esta recomendando, tener atin asi una alta probabilidad de reali-

zar una recomendacion correcta, estos filtros funcionan de la siguiente manera:

= Lectura de datos: Se necesita un conjunto de elementos almacenados en la base
de datos, entre ellos: el id del usuario, los problemas resueltos por los usuarios
en forma de matriz, el nivel del mismo, la categoria a recomendar, el ntimero

de problemas a recomendar, y el niimero de usuarios entre los qué comparar.

= Calculo de distancia 6 indice: Se hace un ciclo para comparar al usuario contra
los demads del sistema, utilizando una formula de distancia, en este trabajo se

utilizaron las siguientes distancias:
e Euclidiana
e Hamming

e Similaridad del coseno
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e Disimilaridad de Bray-Curtis

= Ordenamiento de los resultados: Se ordenan los resultados dependiendo de
lo que se necesite, en el caso de las distancias se ordenan de menor a mayor,
mientras que en el caso de las similaridades de mayor a menor. Estos resultados

reflejan el usuario més cercano al usuario actual.

= Seleccién de problemas: Se eligen problemas a recomendar, estos problemas
deben cumplir que no fueron resueltos por el usuario pero si por otro usuario
similar, a su vez el problema debe estar cercano al nivel del usuario que va a
recibir la recomendacion, cabe destacar que si la distancia o el indice da que
los usuarios son demasiado similares no se tomaré en cuenta dicho usuario y

se pasara al siguiente.

El usuario final puede decidir qué problema resolver de los que fueron recomen-

dados.

A continuacién se presenta un c6digo representativo en lenguaje de programaciéon
Python que muestra el enfoque del filtro colaborativo para realizar las recomenda-

ciones:

class Recomendador_Colaborativo:
def main(Usuario ,K,Can,Opc) :

#K son el numero de vecinos

#Can es la cantidad de problemas que se quiere recomendar

#Opc es la opcion que determina que metrica de similitud
usar

Matriz ,id_usuario=Cargar_Matriz (Usuario) #Explicar esta
matriz OJO borrar esto luego

U_simil =[]

i=0

for User in Matriz:
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if (i==id_usuario):

continue:
else:
U_simil .append ((self . distancia (Opc, Matriz
[id_usuario],User),i))
i=i+l

Usuarios_Similares= sorted (U_simil, key=lambda U_simil:
U_simil[0])
Usuarios_Similares=Usuarios_Similares [:K]
for U in Usuarios_Similares:
for P in Matriz[U[1]]:
if (No_Resuelto (P, Usuario)):
Recomendaciones.append (Pro) #

guardamos todoslos problemas
que los K—vecinos hayan
resuelto y el usuario no

return Recomendaciones, Usuarios_Similares

5.1.5.3. Recomendador basado en contenido

Este recomendador utiliza las matrices de dificultades para generar una recomen-
dacién que a diferencia del filtro colaborativo, se basa directamente en los problemas
y en qué tan bien estan clasificados estos tltimos. Este recomendador funciona de la

siguiente manera:

= Lectura de datos: Se necesita un conjunto de elementos almacenados en la base
de datos, entre ellos: el id del usuario, los problemas resueltos por el usuario,
el nivel del mismo, la categoria a recomendar y el namero de problemas a re-

comendar.
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= Calculo del promedio: Para cada problema se calcula el promedio entre la di-
ficultad votada por los usuarios, la dificultad de la pagina, y la dificultad res-
pecto al nivel, lo que se busca con esto es tener una idea del posible nivel real

del problema.

= Calculo de la desviacién estandar: Para poder tener una idea de cuan relati-
vamente separadas estan las dificultades se utiliza una formula de desviaciéon
estdndar , para poder calcularla primero se obtiene el promedio entre las difi-
cultades , posteriormente se calcula la desviacién. Entre mas bajo sea el valor
resultado de esta formula significa que el problema esta clasificado de mejor

manera ya que las distintas partes coinciden, esta es una desviacién relativa.

avg = %@C (5.3)
3 2
\/21_1(7‘;_ avg) (5.4)

= Ordenamiento de los resultados: Se ordenan de menor a mayor desviacion,
de esta manera el primer problema es el problema con mejor clasificacion y el

altimo el peor.

= Seleccién de problemas: Para seleccionar los problemas se verifica que sean del
mismo nivel que el usuario o un nivel por encima, y también que no haya sido
resuelto por el usuario, se recomiendan tantos problemas como se solicite de

una sola categoria.

A continuacién se presenta un cédigo representativo en lenguaje de programa-
cién Python que muestra el uso del enfoque basado en contenido para realizar las

recomendaciones:
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class Recomendador_Basado_en_Contenido:
def main(Usuario, Categoria ,Can):
#Can es la cantidad de problemas que se quiere recomendar
Problemas=Extraer_Problemas_sin_Resolver (Usuario,
Categoria)
Nivel=Nivel_por_Categoria (Usuario, Categoria)
Mejores =[]
for P in Problemas:
A=P.Dificultad_estadisticas
B=P. Dificultad_resuelto
C=P.Dificultad_usuarios
Promedio=(A+B+C) /3
Desviacion = Desviacion_Estandar(A,B,C,
Promedio)
if (Nivel+1>=round (AVG) and Nivel<=round (
AVG) ) :

Mejores . append (Desviacion ,P) #
desviacion standard / promedio
es la similaridad relativa

Mejores= sorted(Salida, key=lambda Mejores:
Mejores[0])

Mejores=Mejores [ : Can]

Recomendaciones =[]

for M in Mejores:

Recomendaciones.append (M[1])

return Recomendaciones
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5.2. Front-end

En esta secciéon se muestra como se realizaron todos los aspectos y funciones que

son visibles al usuario.

5.2.1. Interfaz

La interfaz de la aplicacion estd dividida en tres secciones:

= Cabecera: Donde se muestra el nombre de la aplicacién, y también donde se

puede iniciar sesion.

= Ment: Ubicado a la izquierda, su utilidad yace en navegar por las distintas

vistas de la aplicacion.

= Contenido: Ubicado a la derecha y ocupando un espacio més grande que el
mend, en ésta seccion se encuentra la informacién y las funciones que provee

la aplicacién en esa vista.

Para la realizacién de la interfaz se hizo uso principalmente la libreria Bootstrap
que provee un sistema de cuadriculas que facilita la construccién de interfaces y su
organizacion. Ademds también se usaron diferentes funciones HTML que provee

HTMLS5 para lograr una interfaz lo mas fécil posible de usar.

También se hizo uso de la tecnologia Javascript para realizar distintas validacio-
nes y proporcionar mensajes de utilidad al usuario al momento de utilizar la aplica-

cion
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GRCPR

Figura 5.1: Secciones de la interfaz.

Ademas es posible cambiar el color de fondo de la aplicacién a color blanco, para

que sea del agrado de la mayoria de usuarios.
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Hembre (RET=IAn Uva:

Garman_Blandin

el
Apallide:  Esanan

CodHinITes:
Usarname: German cof:

[={-244 1

Pais: ETHETUEL

= Habidad ded susria

Mo gargral: 1.0

AadiHoa: an AlgOrimos_comstructivos: e Artioies: oo
Busqueda_Binaria: an Busqueda_ternaria e Camino_mas_corta: oo
Combinatoria: an DF§: we Cevide_y_venceras: e

Figura 5.2: Cambio de fondo.

5.2.2. Log-in con Google y Facebook

La aplicacién cuenta con la opcién de registrarse y hacer Log-in utilizando cuentas
externas de Google y Facebook. De estas cuentas se hace uso solo de el nombre de la
cuenta del usuario y su correo electrénico. Esta opcién fue implementada utilizando

las tecnologias de Javascript y jQuery.

5.3. Seguridad

En el aspecto de la seguridad se utiliz6 lo siguiente:

» Login/Password: Una vez registrada la cuenta el usuario deberd introducir su

nombre de usuario y contrasefia para poder ingresar al sitio, la contrasefia se
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encuentra oculta mientras el usuario la escribe.

= MySQL Security: La seguridad estdndar de la base de datos fue la elegida ya

que por el momento la pagina es solo para pruebas de funcionamiento.

= Seguridad proveniente de Django: Django como framework posee distintas
funcionalidades que proveen a la aplicacién una capa mas de seguridad, por

ejemplo una de ellas es proteccion para evitar ataques de inyecciéon SQL.
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Pruebas y resultados

En este capitulo se busca mostrar cémo se comport6 la aplicacién con respecto a
su eficiencia en tiempo dado un conjunto de usuarios artificiales y su efectividad,
la cual fue comprobada mediante encuestas a usuarios organicos que probaron la

aplicacion.

6.1. Pruebas eficiencia en tiempo

Para estas pruebas se utilizaron dos sets de datos los cuales consisten en usua-
rios participantes en ciertas competencias del juez online Codeforces, estos usuarios

fueron tomados utilizando un crawler en conjunto con la API de Codeforces.
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6.1.1. Prueba uno

Tiempo de ejecucion promedio de las recomendaciones a
10 personas utilizando como base el top 50 participantes
del Codeforces Round #390 (Div2)

2,00
1,85
1.50
L]
B
3 1,00
3
]
0.50
0,34874
.00
B. C.Cosano 5 v C. Bray- Apriori
Contenido Hamming Euclidiana Curtis valores
altos

Algarime uilzado

Figura 6.1: Prueba 50 personas.

La primera prueba (figura 6.1) se realizé con cincuenta usuarios del contest Co-
deforces Round 390 (Div2)", se tomaron diez de estos para hacer pruebas de ren-
dimiento promedio, como se puede apreciar los algoritmos colaborativos los cuales
dependen del niimero de usuarios se comportan de manera eficiente respecto al co-
laborativo que a pesar de ser lento en comparacién sigue siendo bastante bueno, el
algoritmo apriori logré tener un buen rendimiento en esta prueba luego de colocar el

soporte y la confianza por encima del valor "0,50", colocar cualquier valor por debajo
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de este resultaba en un tiempo de ejecucion superior a los diez minutos debido a la

naturaleza exponencial del algoritmo.

6.1.2. Prueba dos

Tiempo de ejecucion promedio de las recomendaciones a
10 personas utilizando como base el top 100 participantes
del Codeforces Round #408 (Div2)

2,00
1,50
w0
£
1,00
5
0,50
E
0,00
[} C.Coseno . C. Bray- Apriori
Contenido Hammmg Euclidiana  Curtis valoras
altos
Algomitmo wilzado

Figura 6.2: prueba 100 personas.

La segunda prueba (figura 6.2) se realiz6 con cien usuarios del contest Codefor-
ces Round 408 (Div2)", se tomaron diez de estos para hacer pruebas de rendimiento
promedio, los algoritmos colaborativos nuevamente se comportaron de manera efi-

ciente aunque mads lentos que antes, el algoritmo basado en contenido se mantuvo
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en casi el mismo tiempo promedio de la anterior prueba, mientras que el apriori tu-
vo un cambio brusco en el tiempo pasando de menos de un segundo a mas de dos

segundos en su tiempo de ejecucién promedio.

6.1.3. Conclusiones

Se puede concluir con estas pruebas lo siguiente:

= Respecto al algoritmo basado en contenido: A pesar del incremento de usua-
rios al doble, el algoritmo mantiene un tiempo similar en ambas pruebas ya
que no depende de la cantidad de usuarios, sino de la cantidad de problemas

guardados que por lo general es constante durante el dia.

= Respecto a los algoritmos colaborativos: Fueron los que mejor desempefio mos-
traron con respecto al tiempo de ejecucién, se vio un incremento leve entre la
prueba con cincuenta usuarios y la prueba con cien, se puede concluir que el
algoritmo va a ser mas lento entre mds usuarios registrados existan en la pa-
gina, no obstante su desempefio seguird siendo bueno hasta que se alcancen

cotas altas de usuarios.

= Respecto al algoritmo apriori: El brusco incremento en tiempo de ejecucion ha-
ce ver que el algoritmo apriori es inviable para un volumen grande de usuarios
para resolver este problema, no obstante puede utilizarse para resolver otro ti-

po de problemas.
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6.2. Pruebas de aceptacion

Se realizaron un total de doce preguntas a veinticinco usuarios que utilizaron la
aplicacién, todos ellos con alguna nocién sobre la programacién competitiva y todos

ellos con conocimientos en programacion convencional.

¢ Le parece que la aplicacion posee un diseno entendible y/o usable?

@ s
@ No

Figura 6.3: Pregunta 1

Como podemos observar en la grafica , la mayoria de los usuarios considera que

la aplicacion posee un disefio entendible y usable.
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iLe parece que la aplicacion posee una paleta de colores adecuada?
£

24 respuestas

[ R
@ No

Figura 6.4: Pregunta 2

En esta pregunta la mayoria de usuarios respondié positivamente a la paleta de
colores utilizada originalmente (negro), se acordé colocar una opcién para poder

utilizar un fondo diferente si el usuario desea (blanco).

¢ Le parece que la seccion de tutoriales es necesaria? (2:respuestas)

@ s
@ No

Figura 6.5: Pregunta 3

Como era de esperarse de una aplicaciéon que busca ensefiar, la respuesta undnime
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fue que la aplicacién requiere de una seccién de tutoriales para ayudar en el apren-

dizaje de nuevas técnicas.

iLe parece que mostrar el nivel del usuario por categoria es un buen método
para ver su progreso en el tiempo?
gias

24 respuestas

@ si
@ Mo

Figura 6.6: Pregunta 4

La gran mayoria de usuarios consider6 que ver cémo su nivel mejora es un reflejo

de qué tanto ha mejorado él en el tiempo.

iLe parece que tener sus problemas resueltos en la pagina facilita su
blsqueda?

£4 respuesias

® s
& Mo

Figura 6.7: Pregunta 5
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Los problemas resueltos de cada usuario se encuentran en la pagina, un porcentaje
alto de personas consideraron esto como innecesario, pero la mayoria sigue conside-

randolo como algo importante para la aplicacion.

(Le parece que la comunidad sea la que clasifique los problemas en
categorias ayuda a que estas clasificaciones sean precisas?

& si
& No

Figura 6.8: Pregunta 6
La gran mayoria de usuarios estdn de acuerdo con que los problemas sean cla-

sificados por la comunidad da una clasificacién més precisa que ayuda a que las

recomendaciones sean mejores.
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¢ Se tomaria el tiempo en clasificar los problemas que ha resuelto?

Cis [ESpUESIAS

® s
@ No

Figura 6.9: Pregunta 7

La mayoria de los usuarios estarian dispuestos a clasificar problemas que ha re-

suelto, no obstante un cuarto de los usuarios no estaria dispuesto a hacerlo.

¢ Le parece que un sistema de recomendacion es una buena manera de
encontrar problemas que lo ayuden a mejorar en programacion competitiva?

2d respuesias

@ s
& No

Figura 6.10: Pregunta 8

Todos los usuarios estdn de acuerdo en que un sistema de recomendacion es una
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muy buena forma para mejorar en programaciéon competitiva.

Teniendo como referente el recomendador basado en contenido seleccione
las opciones que aplican

24 respuestas

Eficienteent.. 18 (75 %)

Recomeanda... 20(83.3 %)

Facil de usar 22(91,7 %)

Figura 6.11: Pregunta 9

El recomendador basado en contenido prob¢ ser eficiente en tiempo para la ma-

yoria de usuario asi como confiable a la hora de dar recomendaciones y facil de

usar.

Teniendo como referente el recomendador usando el algoritmo apriori
seleccione las opciones que aplican

Eficients en t 200(83.3 %)

Recomenda 15 (66,7 %)

Facl de usar 8(33.3%)

18 20

Figura 6.12: Pregunta 10
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El algoritmo apriori fue eficiente en tiempo y dio recomendaciones precisas a la

mayoria de usuarios, pero muchos usuarios encontraron dificultades al usarlo.

Teniendo como referente el recomendador usando filtros colaborativos
seleccione las opciones que aplican

d respuestas

Eficiente en t 21 (BT .5 %)

Recomeénda 17 (70,8 %)

Fatil de usar 20 (83,2 %)

Figura 6.13: Pregunta 11

El recomendador usando filtros colaborativos prob¢ ser eficiente en tiempo, pre-

ciso y facil de usar para la gran mayoria de usuarios.

&A su parecer cual o cuales fueron los mejores filtros colaborativos?

Cosenos 16 (66,7 %)
Harmming 11 (45,8 %)
Eray Curlis 13 (54,2 %)
Distancia Eu 16 (66T %)

Figura 6.14: Pregunta 12
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Los filtros colaborativos con mejor desempefio segtn los usuarios fueron la "si-
milaridad de cosenosz la "distancia euclidiana", no obstante todos los algoritmos

tuvieron un desempefio similar.

6.2.1. Conclusiones

Se puede concluir que la aplicacién en su estado actual fue bien aceptada por los
usuarios, no obstante existen ciertos puntos sujetos a mejoras. Muchos usuarios die-
ron diversas sugerencias que serdn tomadas para mejorar la aplicacion en el futu-

10.
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Conclusiones y trabajos a futuro

7.1. Conclusiones

Se logr¢ utilizar el método para Web Scraping: Crawling para la extraccién de in-
formacion de los distintos sitios web. Extrayendo los datos de los problemas como su
ID, descripcion, URL, estadisticas de envio y categorias de los problemas en caso de
que las poseyera, esta informacién sirve como base del sistema, para que el usuario
pueda obtener recomendaciones y medir su nivel de habilidad. Luego de esto se lo-
gré implementar un sistema de recomendacion basado en contenido centrado en las
caracteristicas y necesidades del usuario en las técnicas y algoritmos que conforman
la programacién competitiva, a su vez se implemento un sistema de recomendacién
haciendo uso de filtros colaborativos para mantener la competitividad entre usua-
rios que posean un nivel similar o que hayan resuelto problemas parecidos, ambos
sistemas presentaron buenos resultados ya que cumplen el objetivo de ir centrados

en lo que el usuario necesita para su desarrollo como competidor.
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Para la correcta implementaciéon de estos sistemas de recomendacion también se
asigno dificultad a los problemas usando las estadisticas de envios y problemas acep-
tados, ademads se dio la opcién para que los usuarios puedan votar para modificarla.
También es posible que los usuarios asignen las categorias a los problemas que ya ha-
yan resuelto con anterioridad. Estas acciones permiten que el sistema mejore a largo

plazo debido a que los problemas tendrédn sus caracteristicas mas definidas.

Como complemento del aprendizaje y desarrollo del competidor se creé la secciéon
de tutoriales, preparada para agregar diversas guias y tutoriales de diversas técnicas

que permitan el desarrollo de las habilidades del competidor.

Ademéds se realizaron distintas pruebas, que, como se pudo ver anteriormente,
muestran que la aplicacién cumple con su propésito y fue aceptada por los usuarios,
certifican que tanto un sistema de recomendacién de problemas, como una seccién
de tutoriales de programacion competitiva es necesario para un mejor desarrollo de
las habilidades y técnicas necesarias para competir. También se pudo comprobar el
rendimiento de los distintos métodos usados para las recomendaciones, obtenien-
do un buen desempefio en cada uno de ellos teniendo como base un maximo de
100 usuarios, sin embargo tanto el sistema basado en contenido, como el de filtros

colaborativos podrian mantener su buen desempefio aun con mas usuarios.

Para lograr que la aplicacion llegue al mayor publico posible, la aplicacién posee
compatibilidad multi-plataforma debido a la utilizacién de tecnologias compatibles
con los navegadores mas populares en la actualidad y la interfaz de la aplicacién es

usable y aceptada por la mayoria de usuarios.

Para finalizar, como ya se ha mencionado, las competencias de programacién son
eventos importantes en el mundo de las ciencias de la computacién, que muestran

un crecimiento cada vez més rdpido en términos de cantidad de participantes y di-
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ficultad en los problemas, muchas universidades cuentan con entrenadores de alto
nivel lo cual les da una clara ventaja por sobre otros participantes. Solucionar esto
no es sencillo, no obstante con el trabajo presentado se muestra el inicio de un siste-
ma que pueda ayudar a personas en general a mejorar en programacion competitiva
sin depender enteramente de algtin profesor 6 entrenador que lleve su progreso o le

diga qué problemas resolver.

Presumiblemente el trabajo presentado mejorara el rendimiento de muchisimos
participantes y abrira las puertas a nuevos competidores que buscan aprender de
una manera rdpida y efectiva a resolver problemas, no obstante la aplicacion también
puede ayudar a personas que buscan simplemente aprender a resolver problemas 6 a
programar a un nivel mayor. Sin embargo, a pesar de tener muy buenas impresiones
en cuanto al desempefio de la aplicacién durante las pruebas de rendimiento y de
aceptacion, es necesario que la aplicacién continué con un proceso de maduracién
para ganar la confianza de mas usuarios y que vean en la aplicacién una excelente
oportunidad para entrenar y ser mejores competidores en lo que respecta a este tipo

de eventos.
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7.2. Trabajos a futuro

Con respecto a los trabajos a futuro se podrian determinar algunas nuevas formas

de determinar la dificultad de los problemas en base a sus estadisticas.

Se podria establecer una manera de categorizar automaticamente los problemas

sin necesidad de que el usuario tenga que clasificarlos.

Con respecto a la interfaz de usuario, encontrar mejores maneras de presentar las
funciones que provee la aplicacién de manera de que sea mas agradable de usar y

abarque un publico mucho mas amplio.

Debido a la naturaleza del algoritmo apriori y los resultados que proporciona, este
se podria utilizar para mostrar los problemas mas comunes que han sido resueltos
por los usuarios en periodos de tiempo determinados, como por ejemplo los proble-

mas que mas han sido resueltos en la ultima semana y el ultimo mes.
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