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Resumen

jAcepta el reto! es un almacén y juez en linea de problemas de programa-
cion en espanol que acepta soluciones en C, C++ y Java. Esta herramienta
crea un entorno académico en el que los usuarios pueden poner a prueba sus
conocimientos de programacion sobre las distintas tematicas que se ofrecen,
y recibir feedback de las soluciones que proporcionen. Los problemas alma-
cenados en jAcepta el reto! estan organizados segin categorias y volimenes,
pero esta divisiéon puede no ser suficiente para conectar con las necesidades
del usuario a la hora de decidir el siguiente problema al cual enfrentarse.

Este trabajo surge ante la necesidad de introducir un sistema de reco-
mendacion de problemas para los usuarios de jueces en linea para facilitar la
seleccion de problemas que los usuarios consideren relevantes o asequibles.
Esto servira para amenizar la experiencia con los jueces en linea y disminuir
la frustracién de los usuarios a la hora de intentar resolver problemas que
sobrepasan o subestiman su nivel de habilidad. El proyecto diferencia tres
partes claras:

= Planteamiento de un sistema de puntuaciéon para aproximar el nivel
de habilidad de los usuarios y el nivel de dificultad de los problemas
disponibles en un juez en linea.

= Diseno y desarrollo de un sistema de recomendacién capaz de recomen-
dar problemas a usuarios basdndose en su habilidad y dificultad de los
problemas.

» Implementacién de un prototipo en el que se pueda comprender y ges-
tionar mediante explicaciones visuales el comportamiento del sistema
de puntuacién y recomendacién.

Palabras clave

Sistemas de recomendacion, Jueces en linea, Aplicacion web, Resolucion de
Problemas, Elo, jAcepta el reto!
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Abstract

jAcepta el reto! is an online automated judge for programming problems
in Spanish that accepts solutions in C, C ++ and Java. This site creates
an academic environment in which users can test their programming skills
under the different kinds of problems offered, and receive feedback for the
solutions that they provide. These problems are divided into multiple cate-
gories, but this division may not be enough to satisfy the user’s needs when
choosing the next problem.

This work arises from the need to introduce a recommendation system
capable of offering problems to each user that uses online judge programs, so
that in this way, he can choose to solve problems that are included in his skill
level and knowledge. This will make using online judges a more enjoyable
experience and will reduce users’ frustration when trying to solve problems
that exceed or underestimate the level of the user. The project differentiates
three clear parts:

= Build a ranking system capable of measuring skill level and difficulty
for both users and problems from any online judge.

= Development of a recommender system capable of recommending prob-
lems to users based on the user’s skill level and the problem difficulty.

= Implementation of a prototype in which the behavior of both the rat-
ing system and recommender system can be understood and managed
through visual explanations.

Keywords

Recommender systems, Online Judges, Web Application, Problem resolu-
tion, Elo, Acepta el reto
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Chapter

Introduction

1.1. Motivation

Recommendation systems are invisible, discrete and opaque elements,
that most people don’t know how they work, but all people have used them
sometime in his life. With the rise of the Internet and processing capacity,
the amount and variety of data that a user has access to is almost endless.
Proof of this information overload (Reaney, 2012) are the new disciplines
created specifically to process and analyze large amounts of data, such as
Big Data and Data Mining. With millions of options just a click away, users
must now spend more time looking for whatever item meets their needs.

Although it is true that some small e-commerce sites are capable of mak-
ing custom recommendations to their small number of users, those sites that
have a much larger amount of both users and items need to find new ways
to process and analyze all their data without sacrificing too much resources.

Recommendation systems emerged to help solve the problem of informa-
tion overload. These systems are used in most sites to process and filter large
amounts of data in order to obtain relevant and customized information for
their users.

Sadly, there is no recommendation system that fits all e-commerce sites’
needs, so most of the time it must be implemented from scratch or adapted
from a different older version.

Even though these recommender systems have been used mostly in e-
commerce sites to recommend products to users, they can be used for dif-
ferent purposes. A good example would be those apps that try to teach you
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a new language, since most of them try to measure your proficiency in said
language before recommending you a range of exercises.

This project will be focused on designing a recommender system capable
of recommending coding problems to users of an online judge. These recom-
mendations must take into account a user’s skill and a problem’s difficulty,
which will be measured using a rating system. Once finished, these recom-
mender systems will be included in an “app” which will let an admin monitor
and manage both the rating system and recommendation system.

This “app” is nothing more than a testbed that will be used to test the
multiple rating systems (and recommender system) developed in this project.

1.2. Background

jAcepta el reto!" is an online judge whose authors made available for
everyone and offers multiple coding exercises aimed for students of the Com-
puter Science degree from the UCM. It has more than 400 problems, divided
into multiple categories. The solution to most of these coding exercises have
to run with a limited amount of memory and under a time limit.

Even though this online judge doesn’t have an exorbitant amount of
problems, it suffers from information overload. This, added to the fact that
the only way for a user to know how hard a problem can be to solve are the
percentages of users who managed to solve it or the percentages of correct
solutions submitted, makes it hard for new users to choose new problems.

One of the papers that talked about using recommender systems to solve
the problem of information overload was “Using Recommendation System
for E-learning Environments at degree level” (Martinez et al., 2015) in which
they concluded: “Our investigation shows the problem of the information
overload is also present in distance educational environments. The obtained
results show most of the users are not willing or can‘t do all of the practises
the system puts at their disposal, that is why they would find help useful in
order to decide which practises they should do.”

The article “Similarity Metrics from Social Network Analysis for Con-
tent Recommender Systems” (Jiménez Diaz et al., 2016), written by two
teachers from the Facultad de Informatica (UCM) and published in the In-
ternational Conference on Case-Based Reasoning (ICCBR) of 2016, tried
to solve this problem. The article suggests “the use of similarity-based link

"https://www.aceptaelreto.com/
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prediction techniques over the implicit user-problem interaction network to
predict new links that may be seen as problem recommendation to users”.
Marta Caro Martinez used this article to work on her TFM “Sistemas de
Recomendacion basado en técnicas de prediccion de enlaces para jueces en
linea” (Caro Martinez, 2017), in which she added new ways of generating
recommendations using user-problem interaction graphs.

In this project we pursue the same goal as the ones before us, which is
to develop a recommender system for jAcepta el reto!, but using a different
approach.

1.3. Objetives
The objectives pursued in this project are:

= Build a rating system capable of measuring skill level and difficulty for
both users and problems from any online judge.

= Development of a recommender system capable of recommending prob-
lems to users based on the user’s skill level and the problem difficulty.

= Design of a testbed in which the behavior of both the rating system
and recommender system can be monitored and managed in a visual
way.

The steps to follow to achieve them are:

1. Study of recommendation systems, online judges, rating systems and
statistical methods.

2. Planning, design and development of a rating system capable of mea-
suring a user’s skill level and the difficulty of a problem.

3. Design and build a recommender system adapted to online judges.

4. Development, testing and analysis of the outcome obtained after using
our recommender system on data from an online judge (jAcepta el
reto!).

1.4. Document structure
The contents of this project have been divided into seven chapters:

1. Chapter 2. State of the art. In this chapter we study what is a
recommender system and the different approaches to create one. We



CHAPTER 1. Introduction

also study the structure of online judges, which ones are the most
popular, and how the users choose the problems they want to solve.

. Chapter 3. Adaptation of the ELO rating system for recom-
mendation in online judges. In this chapter, we adapt the ELO
rating system so it can be used in online judges. We also explain how
the problems will be recommended to users.

. Chapter 4. Testing and Analysis. In this chapter we talk about
how we modified and filtered data from jAcepta el reto!’s DB in order
to use it in our tests. We also talk about which rating system mea-
sures users’ skills / problem difficulty better, and how accurate our
recommender system is.

. Chapter 5. Web App Development. This chapter describes the
development of our testbed where admins can observe, modify and
interact with both the recommender and rating system. It also talks
about the multiple tools used to develop it.

. Chapter 6. Conclusions and Future Work. In this chapter, we
focus on the outcome of this project and the work that can be done in
the future.

. Chapter 7. Personal Contributions. In this chapter, each member
mentions their contribution to this project.



Capitulo

Introduccion

“Nunca dejes que tu sentido de la moralidad te impida hacer lo
que estd bien”
— Los limites de la Fundacion, Isaac Asimov (1982)

1.1. Motivacion

Los sistemas de recomendacién son elementos invisibles, discretos y opa-
cos que la mayoria de personas usan de manera inconsciente sin conocer los
engranajes que hacen a este tipo de sistemas funcionar. Con el auge de In-
ternet y la capacidad de procesamiento, la cantidad y variedad de los datos
a los que un usuario puede tener acceso son casi infinitos. Prueba de esta
sobrecarga de informacién son las nuevas disciplinas creadas especificamen-
te para procesar y analizar estas grandes cantidades de datos, como son el
Big Data y la mineria de datos (Reaney, 2012). Con millones de opciones al
alcance de un clic, los usuarios tienen que gastar més tiempo para encontrar
aquello que satisface sus necesidades.

Aunque es verdad que existen tiendas online capaces de realizar reco-
mendaciones personalizadas a grupos de clientes reducidos, aquellos que ex-
perimentan un aumento tanto del nimero de clientes potenciales como el de
productos disponibles se ven obligados a hacer uso de sistemas capaces de
captar y procesar grandes cantidades de datos de forma automatica y eficaz.
Ante este problema de saturacion surgieron los sistemas de recomendacion
automatizados, encargados de filtrar y priorizar la informacién considerada
como adecuada para sus usuarios.

No existe un sistema de recomendacién “universal” que se pueda aplicar
a todos los entornos, sino que en muchas ocasiones este debe ser creado des-
de cero, dado que la naturaleza de los datos a tratar y las técnicas que se
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quieren utilizar no siempre son las mismas.

A pesar de que estos sistemas nacieron de la necesidad de las tiendas
online por satisfacer a sus clientes, su uso no esté limitado a estos entornos.
Un ejemplo de esto son las aplicaciones que buscan ensefiar nuevos idiomas,
las cuales intentan determinar el nivel de conocimiento del lenguaje de un
usuario, y a partir de ello recomiendan un punto de partida desde el cual
empezar, o ejercicios cuya finalidad es la de reforzar conceptos que el usuario
no domina como deberia.

En este trabajo, realizaremos una investigaciéon que se centrara en dise-
nar un sistema de recomendaciéon de problemas para usuarios adaptado a
entornos de jueces en linea que se aproxime lo méximo al nivel de habilidad,
exigencia e intereses de los usuarios basandonos en la inclusién de un sistema
de puntuacién para medir la habilidad de los usuarios. Este sistema de reco-
mendacion se incluird en una aplicaciéon web en la que se pueda comprender
y gestionar mediante explicaciones visuales tanto el sistema de puntuacién
como el sistema de recomendacién.

La aplicaciéon no es un dashboard que pueda ser utilizado por usuarios
noveles, sino que servira como banco de pruebas, el cual se usara para probar
los diferentes sistemas de puntuacién y recomendaciéon y analizar el compor-
tamiento de éstos.

1.2. Antecedentes

jAcepta el reto! se presenta como un juez en linea en el que los autores
ponen a disposiciéon de los usuarios problemas en espanol planteados para
los alumnos de las diferentes asignaturas de programaciéon de los Grados
de Informatica y Ciclos Formativos. Dispone de una bateria de méas de 400
problemas, que pueden recorrerse por categorias, lo que simplifica encontrar
aquellos que resulten mas adecuados en cada momento. Muchos de los pro-
blemas estan pensados para forzar soluciones con complejidades especificas
no solo en tiempo, sino también en espacio, cosa que es poco habitual en
otros jueces (Gomez-Martin y Gémez-Martin, 2017).

Es una plataforma que encaja perfectamente con el modelo de e-learning,
pero que presenta el problema de la sobrecarga de informacion al poseer en
su repositorio més de 400 problemas de programaciéon. Esto supone un in-
conveniente al usuario (sobre todo a primerizos) a la hora de elegir cual es el
problema que mas se ajusta a su nivel de conocimiento. En jAcepta el reto!,

"https://www.aceptaelreto.com/
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los tnicos sistemas de guia existentes son la categorizaciéon de sus problemas
segun el concepto de programacion necesario para resolverlos, el porcentaje
de envios aceptados con respecto al niimero de envios realizados, y el por-
centaje de envios aceptados con respecto al nimero de usuarios que lo han
intentado. Estos dos tltimos se aplican tanto a problemas individuales como
a categorias. Estas estadisticas pueden no ser buenos indicadores de la ver-
dadera dificultad de los problemas.

Uno de los articulos que hablaba de los sistemas de recomendaciéon como
solucién al problema de sobrecarga de informaciéon fue “Using Recommenda-
tion System for E-learning Environments at degree level” (Martinez et al.,
2015), el cual concluyo: “Nuestra investigacion muestra que el problema de
la sobrecarga de informacion también estd presente en entornos educativos a
distancia. Los resultados obtenidos muestran que la mayoria de los usuarios
no estan dispuestos o no puede hacer todas las prdacticas que el sistema pone
a su disposicion, es por eso que encontrarian la ayuda util para decidir qué
prdcticas deberian hacer”

A este problema se le intenté poner solucion en el trabajo realizado en
2016 por profesores de la Facultad de Informatica (UCM) y miembros del
grupo de investigacion GAIA en el articulo “Similarity Metrics from Social
Network Analysis for Content Recommender Systems”, del congreso Interna-
tional Conference on Case-Based Reasoning (ICCBR) de 2016 (Jiménez Diaz
et al., 2016). En él, se propone un método de recomendacion para jueces en
linea a partir de un grafo de interacciéon de problemas contenidos en el juez
para guiar estos usuarios. A este trabajo le sucede el TFM de Marta Caro
Martinez “Sistemas de Recomendacion basado en técnicas de prediccion de
enlaces para jueces en linea” (Caro Martinez, 2017) en el que reproducia y
ampliaba la investigacion de Guillermo Jimenez Diaz incluyendo nuevas pro-
puestas de recomendadores basados en el grafo de interacciéon de los usuarios
de la plataforma, asi como la inclusiéon de nuevos métodos que cambian la
forma de recomendar problemas a los usuarios.

Nuestro trabajo persigue el mismo objetivo propuesto en trabajos ante-
riores en lo referido a establecer un sistema de recomendacién de problemas
en jAcepta el reto!, pero tomando caminos distintos, planteando una solu-
cion basada en otras técnicas de recomendacion, y explorando el abanico de
posibilidades con el cual se puede abordar este problema.

1.3. Objetivos

Los objetivos que se persiguen en este trabajo son:

= Planteamiento de un sistema de puntuaciéon para aproximar el nivel
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de habilidad de los usuarios y el nivel de dificultad de los problemas
disponibles en un juez en linea.

Diseno y desarrollo de un sistema de recomendacién capaz de recomen-
dar problemas a usuarios basdndose en su habilidad y dificultad de los
problemas.

Disefio de un banco de pruebas en el que se pueda observar y gestio-
nar de manera visual el comportamiento del sistema de puntuacion y
recomendacion.

Estos objetivos se alcanzaran mediante:

1.

1.4.

Investigacion sobre sistemas de recomendacion, jueces en linea, siste-
mas de puntuacién y métodos estadisticos.

. Planteamiento, diseno y desarrollo de un sistemas de puntuacion que

permita medir la habilidad de los usuarios y la dificultad de los pro-
blemas.

Disenio de un sistema de recomendacién adaptado a las necesidades,
condiciones y utilidades de los jueces en linea.

Desarrollo, experimentacion y anélisis de los resultados obtenidos, usan-
do un conjunto de datos extraidos de jAcepta el reto!, para confirmar
que los sistemas utilizados son correctos.

Organizacién de la memoria

La secuencia de capitulos que conforman esta memoria es la siguiente:

Capitulo 2. Estado del arte. En este capitulo investigamos qué son
los sistemas de recomendaciéon y cuéles son las técnicas mas utilizadas
a la hora de implementarlos. También nos introducimos en qué son los
jueces en linea y como funcionan, ademas de qué problemas presentan a
la hora de seleccionar qué ejercicios le interesan més al usuario resolver
en la gran colecciéon de la que disponen estos jueces. Realizamos un
breve estudio de cuéles son los més utilizados y qué caracteristicas
tienen. Estudiamos también los sistemas de puntuacién que utilizan
alguno de los jueces en linea.

Capitulo 3. Adaptacion de ELO para recomendacién en jue-
ces en linea. En este capitulo adaptamos y personalizamos el sistema
de puntuaciéon ELO, de modo que pueda usarse con usuarios y proble-
mas de la mayoria de jueces en linea, y explicamos distintos tipos de
recomendaciones de problemas.
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= Capitulo 4. Analisis y Evaluacion. Este capitulo incluye los pasos
que seguimos para realizar las pruebas y evaluaciones necesarias para
conocer la precisiéon de nuestros sistemas de recomendacién. Estable-
cemos un filtrado de la base de datos para escoger una muestra lo mas
representativa y atil como para sacar resultados claros. Ademaés, co-
mentamos las modificaciones que hemos realizado en la base de datos
para ajustarla al sistema de recomendacién creado y realizamos un es-
tudio de cuél de los sistemas de ELO creados refleja el verdadero nivel
de habilidad de los usuarios y la dificultad de los problemas.

= Capitulo 5. Desarrollo de Aplicacion Web. Este capitulo describe
la arquitectura y desarrollo de una Aplicacion Web desde donde un
usuario podra observar, de manera visual, la informacién del sistema de
puntuaciéon y los datos relacionados con el sistema de recomendacién
y poder interactuar de modo que pueda alterar valores, anadir unos
nuevos o simular un envié de manera intuitiva. Se explica la parte
funcional de la aplicacién y qué herramientas se han usado para su
construccion.

= Capitulo 6. Conclusiones y Trabajo Futuro. Este capitulo resume
las principales aportaciones realizadas y algunas de las posibles lineas
de trabajo futuro.

s Capitulo 7. Trabajo Personal. En este capitulo mencionamos las
contribuciones realizadas por ambos miembros.

Resaltar antes de comenzar, que todo el codigo fuente que es usado en la
plenitud del desarrollo de la memoria y por extensién del proyecto en si, ha
sido colgado a un repositorio de GitHub y puede ser consultado a través de
este enlace?.

https://github.com /jlsomeg/TFG-ELORecommender






Capitulo

Estado del Arte

“Sin el continuo crecimiento y progreso, la palabras como mejora,
logro y éxito no tienen ningun significado”
— Benjamin Franklin

Como mencionamos en la introduccién, uno de los objetivos de este pro-
yecto es el desarrollo de un sistema de puntuaciéon capaz de determinar la
habilidad de los usuarios y la dificultad de los problemas que nos permitira
crear un recomendador para los jueces en linea. En este capitulo haremos
un estudio del estado del arte de estos tres elementos principales: jueces en
linea, sistemas de recomendacion y sistemas de puntuacion.

2.1. Jueces en linea

En términos generales, los jueces en linea son sistemas web que contienen
una gran colecciéon de problemas y desafios en sus repositorios, generalmen-
te de programacion, que aceptan envios de codigo fuente. Este codigo es
compilado, ejecutado y su salida es capturada y comparada con diferentes
casos de prueba predefinidos para cada problema, con el objetivo de que los
estudiantes practiquen con estos ejercicios y mejoren sus habilidades. Por
cada solucién enviada, el juez devuelve un veredicto, anunciando si la solu-
cién propuesta es correcta o no. También pueden generar respuestas sobre
restricciones propias en cuanto a limites en memoria, tiempo de ejecuciéon o
errores y excepciones surgidos durante la compilacién o ejecucion del codigo.
Estos sistemas se suelen usar para el aprendizaje de la programacién, aunque
su origen son los concursos de programacion.

A la estela del funcionamiento de los concursos de programacién como el
ACM/ICPC (International Collegiate Programming Contest), los problemas
propuestos en los jueces en linea suelen exigir que los programas lean de la

11
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entrada estdndar un conjunto de casos de prueba, y que para cada caso gene-
ren, por la salida estandar, un resultado. La validacion de una determinada
solucién se realiza a través de analisis dinamico, de modo que el codigo es
compilado y ejecutado en el servidor y, utilizando las capacidades de redirec-
cién del sistema operativo, se le proporciona por la entrada una bateria de
casos de prueba creados de antemano. La salida obtenida a partir del codigo
suministrado es comparada con la esperada, creada con la solucién oficial
implementada por los autores del problema y, dependiendo del resultado de
la comparacién, se proporciona un veredicto u otro. El abanico de posibles
veredictos varia con cada juez, pero los mas usados son:

» Aceptado (AC): la salida dada por el programa encaja exactamente
con la esperada.

» Error de presentacion (PE): la salida es correcta salvo por los separa-
dores. Ocurre, por ejemplo, si la salida contiene espacios o saltos de
linea sobrantes.

» Respuesta incorrecta (WA): la salida no encaja con la esperada.

» Error de ejecucion (RTE): el programa fallo durante la ejecucion y
no llegd a terminar. Es el veredicto habitual cuando un programa en
C/C++ realiza una operacion invélida, o uno en Java genera una ex-
cepcién no controlada.

» Limite de tiempo excedido (TLE): el programa estaba tardando de-
masiado tiempo en ejecutarse, y fue detenido antes de que pudiera
terminar.

» Limite de memoria excedido (MLE): el programa solicité6 demasiada
memoria, y fue detenido antes de terminar.

» Error de compilacion (CE): el codigo enviado no se ha podido compilar.

Dado que se tratan de sistemas web, los usuarios que los utilizan no estan
sujetos a horarios y pueden escoger déonde y cuando enfrentarse a los pro-
blemas propuestos. Esto los hace especialmente ttiles en procesos de apren-
dizaje, ademéas de ser facilmente adaptables a metodologias universitarias.
Al ser los envios corregidos autométicamente, aporta imparcialidad y una
mayor agilidad a la hora de practicar y mejorar habilidades de estructuras
de datos, algoritmos y programacion.

2.1.1. Estudio de jueces en linea actuales

Existe un gran ntmero de jueces en linea disponibles. De ellos nos in-
teresa conocer los sistemas o métodos que utilizan para guiar a sus nuevos
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usuarios y, si dispone de un sistema de recomendaciéon, averiguar que tipo
de datos utilizan para recomendar problemas a los usuarios.

Es importante comentar que muchos de los jueces investigados no son to-
talmente trasparentes acerca de coémo funciona su sistema. Incluso en algunos
se desconoce qué tipo de sistema usan para sus recomendaciones.

2.1.1.1. Kattis

Kattis' es un juez en linea que, ademéas de evaluar soluciones para un
repertorio de problemas, permite a los usuarios organizar concursos de pro-
gramacion en los que diversos equipos compiten para resolver una selecciéon
de problemas.

Los usuarios registrados cuentan con dos tipos de puntuaciones: una pun-
tuacion visible (score) generada a partir de la suma de la dificultad de los
problemas que llevan resueltos, y una puntuacion invisible (rating), calcu-
lada mediante una variante del sistema de puntuaciéon ELO, la cual no se
encuentra especificada en la pagina web. El rating de un usuario se incre-
mentaré conforme vaya resolviendo problemas, y tendra en cuenta la calidad
los envios realizados.

Por otra parte, la asignaciéon de la dificultad de los problemas se puede
resumir de la siguiente manera:

= Se asignan valores de dificultad bajos a aquellos problemas que son
resueltos por un alto ntimero de usuarios en pocos envios.

= Los problemas que son intentados frecuentemente pero que raramente
se resuelven obtienen un valor de dificultad alto.

= Se asignan valores de dificultad media a aquellos problemas que no
cuentan con un numero de envios suficiente para ser clasificados.

Con estos datos, Kattis es capaz de recomendar una serie de problemas
con un nivel de dificultad que considera adecuados para un usuario con un
determinado rating. Estos problemas se dividen en 4 grupos: triviales, faciles,
medios y dificiles.

2.1.1.2. Timus

Timus? es un juez en linea que solo se limita a juzgar las soluciones envia-

das por sus usuarios. Aunque no cuenta con un recomendador de problemas,

Thttps://open.kattis.com/
http://acm.timus.ru/
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los problemas y usuarios tienen asociado un valor numérico que indica la
dificultad del problema y la puntuaciéon del usuario. Segin se indica en su
pagina, el célculo de la dificultad de los problemas tiene en cuenta el nimero
de usuarios que han resuelto el problema y la antigiiedad del mismo: “cuan-
tos menos usuarios nuevos hayan resuelto el problema por unidad de tiempo,
mayor seré la dificultad del problema.”

Mientras tanto, la puntuacién del usuario se calcula sumando la dificultad
de los problemas que ha resuelto. No cuenta con un sistema de recomenda-
cion, pero dispone de una categoria de problemas para usuarios principiantes.

2.1.1.3. Project Euler

Project Euler® es un repositorio de problemas en el que los usuarios no
tienen que subir su c6digo, sino solo las respuestas a los preguntas planteadas,
las cuales suelen tener una fuerte componente matemética. Cada problema
tiene asociado un valor de dificultad, pero no explican el método utilizado
para generar este valor, por lo que hemos asumido que es asignado manual-
mente tras la publicaciéon del mismo. Tampoco tiene sistema para estimar el
nivel de habilidad del usuario. Este sitio no es un juez, puesto que solo se
dedica a exponer enunciados de problemas y pedir una respuesta correcta,
pero sirve para observar la estructura de asignaciéon de dificultades.

Tampoco cuenta con un recomendador, pero los usuarios pueden ordenar
los problemas segiin su nivel de dificultad y el nimero de veces que ha sido
resuelto.

2.1.1.4. CodeChef

En CodeChef?, la dificultad de los problemas es asignada manualmente
mediante etiquetas. Se utiliza para puntuar participantes en competiciones
individuales que la pagina suele presentar y utiliza una modificaciéon del siste-
ma de puntuacién ELO. Cada vez que se participa en un concurso, el usuario
compite en un duelo con todos los demés jugadores participantes. Segtn su
calificaciéon actual y la calificacion de los otros jugadores participantes, se
calcula su probabilidad de ganar contra cada uno de ellos. Su rendimiento
real se compara con este rendimiento esperado y, en consecuencia, gana o
pierde algunos puntos.

3https://projecteuler.net/
“https:/ /www.codechef.com/
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2.1.1.5. UVa Online Judge

UVa Online Judge®, desarrollado en la Universidad de Valladolid en 1995
por Ciriaco Garcia de Celis, es uno de los jueces en linea mas antiguos y co-
nocidos. En él tambien se organizan concursos de programaciéon en los que
cualquier usuario puede participar. UVa alberga méas de 4900 problemas, los
cuales estan divididos en volimenes o sets.

A pesar de su antigiiedad, los tnicos datos que sirven para asumir la
dificultad de los problemas son los porcentajes de envios correctos frente al
total de envios y porcentaje de usuarios que lo han resuelto frente al total que
lo ha intentado. No cuenta con un sistema de recomendacién de problemas
ni con un sistema que mida la habilidad de los usuarios.

2.1.1.6. jAcepta el reto!

jAcepta el reto!® es un juez en linea creado por dos profesores de la Uni-
versidad Complutense de Madrid en 2014 (Gomez-Martin y Gémez-Martin,
2017). Es utilizado por los alumnos de grado de la Facultad de Informética
y ciclos formativos como herramienta de aprendizaje en sus asignaturas y
también como medio de celebracién de concursos de programaciéon. Acepta
soluciones programadas utilizando C, C++ y Java y para cada envio reali-
zado informa del tiempo y de la memoria total consumida.

Contiene méas de 400 problemas de programacién en espanol, creados
pensando en los alumnos de las diferentes asignaturas de los grados de Infor-
mética de la UCM y ciclos formativos. El nivel de dificultad de los problemas
es amplio, existiendo problemas disefiados especificamente para las primeras
semanas de los cursos de introducciéon a la programaciéon donde tinicamente
se conocen variables y expresiones, hasta problemas complejos que requieren
algoritmos sobre grafos o conocimiento de teoria de ntimeros.

Los problemas estan categorizados de acuerdo a diferentes ejes, varios di-
rectamente relacionados con los contenidos impartidos en las asignaturas de
programacion de los grados y los ciclos formativos. Esto hace posible que los
alumnos puedan escoger problemas relacionados con los conceptos que estan
aprendiendo o que quieren ampliar, y permite a los profesores recomendar
problemas que consideran aptos para el nivel de sus alumnos.

A pesar de esto, no cuenta con un sistema de recomendacién ni con
un sistema puntuaciéon que permita medir la habilidad de sus usuarios o la
dificultad de los problemas.

Shttps:/ /uva.onlinejudge.org
Shttps://www.aceptaelreto.com/
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2.2. Sistemas de Recomendacién

Son algoritmos capaces de predecir las “preferencias” o predisposiciéon de
los usuarios a la hora de calificar una serie de productos o items, los cuales
luego ofrece como recomendacion. Estos sistemas son una parte fundamental
de aquellas aplicaciones que buscan vender productos (Amazon, AliExpress,
etc.), aplicaciones que ofrecen servicios de streaming (Netflix, Hulu, etc.), e
incluso aplicaciones que buscan conectar unos usuarios con otros (LinkedIn,
Tinder, etc.), ya que permite que sus usuarios descubran nuevos productos
o personas que se ajustan a su perfil (Ricci et al., 2010). Las técnicas utili-
zadas para realizar estas predicciones son variadas, pero destacan dos, que
se detallan a continuacion.

2.2.1. Recomendadores basados en el contenido

Para estos sistemas, los productos cuentan con informacién que les iden-
tifica (descripciones, etiquetas, etc.), y los usuarios cuentan con un perfil que
identifica sus gustos y preferencias. Estos perfiles pueden ser temporales y
no requerir que el usuario se registre o inicie sesién, y en muchos casos se
generan de forma oculta, sin necesidad de que se introduzcan datos perso-
nales.

A la hora de recomendar un producto, el sistema usa la informacion
disponible del usuario, y la compara con la informacion de los productos,
recomendando aquellos cuyo grado de similitud sea mayor y descartando el
resto (Terveen y Hill, 2001).

Un ejemplo claro de esto son los sitios dedicados al comercio electrénico,
que utilizan informacién de los productos que el usuario ha visualizado para
recomendar el mismo tipo de producto pero de otra marca, de otro vendedor,
o productos que son distintos pero que pertenecen a la misma categoria.

2.2.2. Recomendadores basados en filtrado colaborativo

Estos sistemas hacen uso del historial de actividad y las valoraciones rea-
lizadas por el usuario: los productos que ha comprado, visitado o incluido
en su lista de deseos, las peliculas que ha visto recientemente, los artistas
musicales que le han gustado, etc”.

Normalmente, estas calificaciones de productos se representan mediante
matrices usuario-producto, en las cuales las filas representan los usuarios,
las columnas representan los productos y el contenido de las celdas indica

"https://blogs.ams.org/mathgradblog/2015/05/25/online-recommender-systems-
website-want/
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la calificaciéon de un usuario X para un producto Y. Entre sus variantes se
encuentran:

= Vecino mas proximo: Se basa en la similitud que existe entre usuarios
y productos. Para un usuario X, se busca a otros usuarios que perte-
nezcan al mismo “vecindario”, o lo que es lo mismo, que tengan perfiles
similares. Una vez obtenidos los vecinos mas cercanos, se realiza una
prediccién sobre la calificaciéon que el usuario X otorgaria a aquellos
productos que sus vecinos ya han calificado, pero que él ain no ha re-
visado. Dependiendo de las calificaciones generadas, se recomendaran
unos productos u otros.

= Basado en el producto: La principal diferencia con el método anterior
es que, en lugar de calcular la similitud entre usuarios, se centra en
determinar la similitud existente entre los productos que le gustan al
usuario con el resto de productos de la base de datos.

2.2.3. Obstaculos

Estas técnicas de recomendacion no son perfectas. Dependiendo de la
cantidad de informacién manejada por las aplicaciones, el tipo de datos aso-
ciados a los productos y el tipo de usuarios que admiten, nos podemos en-
contrar con distintos obstaculos:

= Arranque en frio: Se da cuando se introduce un nuevo usuario o pro-
ducto al sistema. Dado que no existen datos suficientes para crear un
perfil, las recomendaciones que se hagan a estos usuarios no seran tan
acertadas como aquellas que se hagan a usuarios antiguos con un ex-
tenso historial de actividad.

= Productos sin calificar: Ocurre en sistemas que cuentan con una gran
cantidad de productos. En estos casos, los usuarios no seran capaces
de revisar todos los productos del sistema, provocando que muchos de
estos productos no dispongan de ningtn tipo de calificacion.

= Escalabilidad: Problema especifico de sistemas que manejan una gran
cantidad de datos y que viene a decir que, cuantos mas datos se tengan
que procesar, mayor seré el coste del hardware y software necesario para
implementar y/o mantener el sistema.

= Problema de la ‘Oveja Negra’: Con Oveja Negra nos referimos al tipo
de usuario cuyas opiniones o calificaciones sobre los productos ofrecidos
son “insoélitas” al compararlas con los de otros usuarios. Un ejemplo de
este tipo de usuario seria aquel que, usando una aplicacién similar a
Netflix, califica con 1/5 estrellas a El padrino, pero califica El padrino
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II y El padrino III con 5/5 estrellas. Afecta a los recomendadores
basados en filtrado colaborativo.

= Ataques ‘Shilling’: Ocurre en aquellas aplicaciones que permiten que
cualquier usuario pueda opinar o calificar un producto méas de una
vez. Estos ataques consisten en que un grupo de usuarios se organice
y califique positivamente sus propios productos, o negativamente a los
de la competencia, alterando las recomendaciones de tal manera que
les beneficie.

2.3. Sistemas de Puntuacion

Los sistemas de puntuaciéon suelen ser utilizados para medir el nivel de
habilidad de los jugadores que participan en un juego. No obstante, el estudio
de jueces en linea revel6 que aquellos que tratan de medir la habilidad de sus
usuarios lo hace mediante sistemas de puntuacion, siendo el mas habitual el
sistema de puntuacién ELO.

El sistema de puntuacion ELO (Elo, 1978) fue desarrollado originalmen-
te para calcular puntuaciones basadas en calculos estadisticos de jugadores
de ajedrez en la United States Chess Federation (USCF)® con el objetivo
de determinar su nivel de habilidad de una manera cuantitativa. Actualmen-

te se usa para muchos méas ambitos tales como videojuegos o juegos de mesa®.

El funcionamiento del sistema es simple: cada jugador tiene asociado una
puntuacion, la cual se actualiza con cada enfrentamiento que tenga con otro
jugador. Esta modificacion de puntuaciéon, que puede ser positiva o negativa,
depende de un valor denominado ‘expectativa’, el cual se puede interpretar
como la probabilidad que tiene un jugador de ganar la partida. Esta expec-
tativa se calcula a partir de las puntuaciones de los usuarios enfrentados: si
un jugador X cuenta con una puntuacién superior a la de su adversario Y,
la probabilidad de ganar del jugador X serd mayor que la del jugador Y.
Para los casos en los que los jugadores cuentan con la misma puntuacion, la
probabilidad para ambos sera del 50 %. Se debe cumplir que la suma de las
expectativas de dos jugadores enfrentados sea igual a 1 (100 %).

Este valor es uno de los factores que determinaré cuan grande sera la
ganancia o perdida de puntos tras un encuentro. Si un jugador pierde una
partida contra un jugador con la misma puntuacion (expectativa del 50 %),
su perdida de puntuacién sera mucho menor que la perdida generada tras
una partida perdida en la que su expectativa rondaba el 90 %.

Shttps://new.uschess.org/about/
“https://mwomercs.com/news,/2017 /06 /1839-patch-notes-14120-20jun2017
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En el sistema ELO la puntuacién de un usuario se conoce con el nombre
de puntuacién o ranking ELO. Si el jugador A tiene una puntuacién ELO
R, y el jugador B tiene una puntuacion ELO Ry, la formula exacta (usando
una funcion logistica) de la expectativa de A y B (E, y Ej respectivamente)
son:

1
Ea - W (21)
1+10 10
1
B, = (2.2)

T Ra Ry
1410 00"

El 400 no es un valor aleatorio, sino que representa la diferencia de pun-
tuaciéon que debe haber entre 2 jugadores para que la probabilidad de ganar
de uno de ellos sea 10 veces mayor que la probabilidad de ganar de su ad-
versario. Este valor también depende del rango de puntuaciones ELO con el
que se trabaje.

Una vez finalizado el enfrentamiento y obtenidas las expectativas de am-
bos jugadores, las nuevas puntuaciones se obtienen usando las siguientes
formula:

R, = R, + K(S, — E,) (2.3)

R, = Ry + K (S, — Ep) (2.4)

Las puntuaciones se actualizaran en cuanto se conozca el resultado de la
partida, S, y Sp. Si el jugador A vence al jugador B, S, valdra 1 y Sy valdréa
0. En el caso contrario, Sp valdra 1 y S, valdra 0. En caso de empate S, y
Sy valdran 0.5.

La constante K, denominada “factor K”, es una variable que modifica el
margen de variaciéon en la modificaciéon de las puntuaciones. Este factor se
establece de acuerdo con la puntuaciéon ELO de un jugador. Actualmente en
la USCF su valor es de 32 para jugadores con puntuaciones por debajo de
2100, 24 para jugadores entre 2100 y 2400 y 16 para jugadores por encima
de 2400. Esto permite a jugadores principiantes (con baja puntuacion ELO)
incrementar su puntuacion de forma maés rapida utilizando un factor K alto,
a diferencia de jugadores con alta puntuacién ELO, dado que estos utilizaran
un factor K méas bajo.

Este sistema cuenta con métodos que permiten conocer el valor real o
aproximado de la habilidad de sus jugadores, lo cual facilita el empareja-
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miento de aquellos jugadores con puntuaciones similares.

Uno de los aspectos positivos del sistema ELO es que es facil de configurar
y extender. Numerosas mejoras se han desarrollado para adecuar el sistema
a necesidades especificas. Entre ellas destacamos dos: Glicko y TrueSkill,
descritos a continuacion.

2.3.1. Sistema de puntuacién Glicko

El sistema Glicko (Glickman, 1995), fue desarrollado por Mark Glickman
en 1995. Su principal contribuciéon con respecto al modelo ELO original es
la inclusion de una nueva variable de “confiabilidad de la puntuacién”, deno-
minada RD (Rating Deviation) o desviacion de la puntuacion, la cual mide
la precisiéon de la puntuacién de un jugador.

Por ejemplo un jugador que participa en partidas con poca diferencia de
tiempo entre ellas tiene un nivel RD bajo, representativo de que su puntua-
cion se considera mas precisa. Por otra parte, un jugador que juega menos a
menudo tiene un RD alto debido a la poca informacién reciente que se tiene
de éste, considerando que su puntuacién verdadera no es realmente conocida.

Un jugador con puntuaciéon de 1500 y una RD de 50 tiene una puntuaciéon
real entre 1400 y 1600 con una confianza del 95%. Se suma y se resta dos
veces la RD de la puntuaciéon del jugador para calcular este rango. Después de
una partida, el incremento de la puntuacién depende de la RD: el cambio es
menor cuando la RD es baja, y también cuando la RD de su oponente es alta.
La RD disminuye después de cada partida, pero se incrementa lentamente
tras un tiempo de inactividad.

2.3.2. Sistema de puntuacion TrueSkill

TrueSkill (Herbrich et al., 2007) es una extension del sistema ELO de
aproximacion bayesiana desarrollado por Microsoft para Xbox Live con el
objetivo de soportar enfrentamiento entre facciones o partidas de mas de 2
jugadores. TrueSkill solo usa la clasificacién final de todos los equipos en una
partida para actualizar las estimaciones de habilidades (rangos) de todos los
jugadores que jueguen en esa partida.

La mayor diferencia con otros sistemas de clasificacion es que en TrueSkill
la habilidad se caracteriza por dos factores:

» La habilidad media del jugador (u)

» El grado de incertidumbre en la habilidad del jugador (o)
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El sistema de clasificacién mantiene una creencia en la habilidad de cada
jugador al usar estos dos ntmeros. Si la incertidumbre es alta, el sistema de
clasificacién ain no conoce exactamente la habilidad del jugador. En con-
traste, si la incertidumbre es pequena, el sistema de clasificacion tiene una
fuerte creencia de que la habilidad del jugador esta cerca de la habilidad
promedio.

0 15 20 25 30 35 4D
Skill Level

Figura 2.1: Nivel de habilidad de un jugador.

Mantener un valor de incertidumbre permite al sistema realizar grandes
cambios en las estimaciones de habilidades al principio. Estos cambios en la
estimacion irdan descendiendo en magnitud conforme aumente el ntimero de
partidas completadas por el jugador. Esto permite que el sistema de clasifica-
cion TrueSkill pueda identificar las habilidades de los jugadores individuales
a partir de un nimero reducido de partidas.

En definitiva, este sistema es capaz de rastrear la incertidumbre acerca de
las habilidades de los jugadores, modelar explicitamente el emparejamiento,
puede lidiar con cualquier nimero de entidades competidoras y puede inferir
habilidades individuales de los resultados del equipo.

En la figura 2.1 podemos observar un ejemplo de la estimaciéon del nivel
de un jugador en la que el area verde es la creencia de TrueSkill de que el
jugador tiene una habilidad entre los niveles 15 y 20.

2.4. Conclusiones

A pesar de la gran cantidad de jueces en linea disponibles en Internet,
hemos podido comprobar que la muchos de ellos carecen de sistemas de re-
comendacién o sistemas que designen la dificultad de los problemas o el nivel
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de habilidad de los usuarios, y si los tienen, suelen estar ocultos o explica-
dos de manera simplificada. Un dato a resaltar es que aquellos jueces que si
contaban con un sistema de puntuacién utilizan una variacién del sistema
de puntuacion ELO.

Por otra parte, hemos aprendido que los sistemas de recomendacién no
son herramientas perfectas libres de inconvenientes, sino que presentan dis-
tintos obstaculos segtn el entorno y datos que se quieren tratar.

Con todo esto en mente, procederemos a adaptar el sistema de puntuacion
ELO para su uso en jueces en linea en el siguiente capitulo.



Capitulo

Adaptacion de ELO para
recomendacion en jueces en linea

)

“Deja de preocuparte por envejecer y piensa en crecer’
— El animal moribundo, Philip Roth (2001)

En este capitulo se describiran los pasos que seguimos para adaptar el
sistema de puntuacién ELO para incluirlo en jueces en linea y los tipos de
recomendacién que desarrollamos.

Tras realizar la investigacion de los sistemas de recomendacién emplea-
dos tanto en algunos jueces en linea como en otros entornos, concluimos que
desarrollar un sistema de recomendacién basado en filtrado colaborativo no
solo tenia asociado méas obstaculos que otros, sino que ademés suponia una
mayor complejidad a la hora de ponerlo en funcionamiento en un juez en
linea, puesto que tendria que incluir la opcién de valorar problemas, lo que
supondria reestructurar la forma en la que se tratan los problemas y usuarios
del sitio.

Esto, unido al hecho de que los jueces en linea no suelen guardar infor-
macién para generar perfiles basados en preferencias, nos hizo considerar la
opcién de desarrollar un nuevo tipo de sistema de recomendacién basado
en el sistema de puntuacion ELO que, en lugar de utilizar datos como las
descripciones de problemas, emparejase a usuarios y problemas basdndose
en valores de habilidad y dificultad obtenidos a través de las interacciones
que realicen estos entre si.

El sistema de puntuacion de ELO es flexible: puede modelar habilidades
cambiantes, pero no hace suposiciones fijas sobre la naturaleza del aprendi-
zaje. Debido a esto, no se debe esperar que proporcione resultados precisos
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para una situacién particular. Pero se puede aplicar facilmente en una amplia
gama de situaciones y proporciona una precision razonable. También es facil
de adaptar el sistema ELO para diferentes situaciones como, por ejemplo,
pruebas que contienen preguntas con respuestas multiples o que incorporan
el tiempo de las pruebas como otro factor a tener en cuenta en el calculo de
puntuaciones (Pelanek, 2016).

A partir de esto, podemos decir que el sistema ELO es simple, robusto,
efectivo y que puede ser facilmente adaptado para su uso en el desarrollo de
jueces en linea.

En los siguientes apartados explicaremos los cambios que se tuvieron que
realizar para adaptar el sistema de puntuaciéon ELO al modelo de los jueces
en linea, y como se disend un sistema de recomendaciéon que solo hace uso
de estas puntuaciones.

3.1. Adaptacion del sistema ELO

Como se vio en la seccion 2.3 del capitulo anterior, el sistema de pun-
tuacion ELO se basa en el enfrentamiento entre dos usuarios. Para adaptar
este sistema a un juez en linea consideraremos el envio de una solucién a
un problema como un enfrentamiento entre el usuario y el problema. Esto
quiere decir que interpretaremos el envio de una solucién a un problema co-
mo un juego o “partida” entre un usuario y el problema que intenta resolver.
De esta manera, asignaremos un valor para cada estudiante y un valor para
cada problema que nos indicaran su puntuaciéon ELO, que no seré otra cosa
que la representacion estadistica y simboélica de sus niveles de habilidad y
dificultad respectivamente.

El resultado de un envio dara como “ganador” a un usuario en caso de que
el juez devuelva un veredicto que indique que la solucién recibida es correcta,
o como perdedor en caso de obtener algin tipo de veredicto de tipo erréneo,
modificando la puntuacién de ambos en cualquiera de los dos casos. De esta
manera, podemos estimar dindAmicamente la habilidad de los usuarios y la
dificultad de los problemas.

Se debe tener en cuenta que, a diferencia del ajedrez, los enfrentamientos
entre usuario y problema no pueden terminar como empate. Con respecto
a las puntuaciones ELO que pueden alcanzarse, éstas estardn comprendidas
entre 0 y 16 puntos, ambos inclusive.

La formula para actualizar la puntuacion de un usuario (3.1) consta de
cuatro componentes principales: la puntuacién actual del usuario R,, un
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factor K, el resultado del enfrentamiento S, y la expectativa E, que tiene
el usuario de ganar el enfrentamiento.

R, =R, + K x (S, — Ey,) (3.1)

En los siguientes apartados se detallan las modificaciones que se tuvieron
que realizar a esta férmula para adaptarlas a un juez en linea.

3.1.1. Expectativa

En el sistema ELO, la expectativa de ganar una partida viene dada por
la funcién logistica con respecto a la diferencia entre las puntuaciones de
los usuarios que se enfrentan. En el caso de un juez en linea, si un usuario
tiene una puntuacion ELO R, y el problema al que se enfrenta tiene una
puntuaciéon ELO R,, la expectativa de cada uno de ellos, E, y Ep, se calcula
de la siguiente manera.

1
E, = _— (3.2)

E, = ! (3.3)

Ru—Rp
1 + 10MAXDIFF

Un usuario o problema con M AX DIF F puntos de ventaja sobre su opo-
nente, tendré una probabilidad de ganar 10 veces mayor a la probabilidad
de ganar de su oponente.

En el sistema ELO empleado por USCF, el rango de puntuaciones va
desde 0 hasta 3000, y utilizan un M AXDIFF de 400. Dado que nosotros
utilizamos un rango de puntuaciones que va de 0 a 16, y que la méaxima dife-
rencia de puntuaciones solo puede ser de 16 y no 400, fue necesario calcular
un nuevo valor que generase resultados similares a los obtenidos utilizando la
formula original. Tras muchas pruebas, establecimos el valor de MAX DIFF
a 8 dado que cumple la condicién mencionada en el parrafo anterior.

Las expectativas se utilizaran para calcular la nueva puntuacién para el
usuario y problema usando las siguientes formulas:

Ry = Ry + K x (Sy — Ey) (3.4)

R, =Ry+K x (S, — E}) (3.5)

Donde Ry, Ry, Ey y Ep representan las puntuaciones y expectativas
del usuario y problema respectivamente.



26CAPITULO 3. Adaptacion de ELO para recomendacion en jueces en linea

Es importante indicar que el valor que tomarén S, y S, seran 0 en caso
de derrota y 1 en caso de victoria. Si el usuario gana el enfrentamiento, 5,
tomaré el valor de 1y S}, sera 0. En caso contrario S, tomaré el valor de 1
y Sy sera 0.

Esto quiere decir que el resultado de K x (S, — Ey) o K x (S, — Ep)
solo seré positivo para el ganador de la partida, lo cual anadird X puntos a
su actual puntuacién, mientras que el otro contrincante vera su puntuacién
reducida en X puntos.

3.1.2. Factor K

Como ya se comento en la seccion 2.3, el valor de la constante K en la
férmula de actualizacion determina el comportamiento del sistema. Si K es
pequeno, la estimacién converge lentamente; si K es grande, la estimacién es
inestable ya que da una ponderacién muy grande.

Una diferencia importante entre las aplicaciones del sistema de puntua-
cion de ELO en juegos y educaciéon es una asimetria entre estudiantes y
problemas a resolver. Para los problemas esperamos que su dificultad sea
aproximadamente constante. En algunos casos, puede ser 1til hacer un se-
guimiento de los cambios en la dificultad, pero tales casos son excepciones
ya que no se espera que los cambios en la dificultad sean grandes. Por otro
lado, si se esperan cambios en las habilidades de los estudiantes, puesto que
ese es el objetivo principal de los sistemas educativos (Papousek et al., 2014).

En muchas aplicaciones educativas también hay una asimetria entre las
respuestas correctas e incorrectas. Una respuesta a un problema no solo es
evidencia del conocimiento del estudiante, sino también una oportunidad
para aprender. En tales situaciones podemos realizar distintos ajustes, por
ejemplo, anadiendo constantes para que el calculo del nuevo ELO tenga en
cuenta el ntiimero total de envios correctos y erréneos, o el tipo de error que
devuelve el juez y, dependiendo de este, establecer un valor K méas o menos
generoso en el nuevo célculo.

En el principio se realizaron pruebas preliminares con distintos tipos de
ecuaciones para calcular el factor K adecuado para los enfrentamientos entre
usuarios y problemas. Tras estas pruebas preliminares se decidi6é establecer
3 tipos o variaciones del sistema ELO descrito, en los cuales el factor K se
calcula de distinta manera.

Para entender las formulas expuestas en los siguientes apartados, es ne-
cesario explicar el significado de las variables que aparecen en ellas:
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= AR: Es el valor absoluto de la diferencia de puntuaciones del Usuario
y Problema.

= Ryax: La puntuaciéon méxima que pueden alcanzar usuarios y proble-
mas. Para nuestro sistema, este valor es 16.

s TRIES\yax: El nimero maximo de envios que se cree que un usuario
necesita para resolver en media cualquier problema.

s Nrgrigs: El nimero de envios que lleva un usuario para el mismo pro-
blema.

3.1.2.1. Tipo 1

Para esta variacion del sistema de puntuacion, el cilculo de nuevas pun-
tuaciones se realizara si se cumple una de las siguientes condiciones:

» El usuario consigue un veredicto aceptado. Esto convierte al usuario en
“ganador de la partida”, dado que ha conseguido resolver el problema.

= El usuario abandona un problema. Abandonar implica que el usuario
deja de lado un problema sin resolver en favor de intentar otro pro-
blema distinto. Esto resulta en una victoria del problema que se ha
abandonado.

Distinguimos 2 casos para el calculo de K:

= Caso en el que el ganador tiene una puntuacién inferior a la de su
oponente.

A
K — R+ Ryax

3.6
2 X Ryvax ( )

= Caso en el que el ganador tiene una puntuacién superior a la de su
oponente.

Kz(l— AR>><; (3.7)

La razén por la que se hace esta distincién a la hora de calcular K es
que, dada la naturaleza de los jueces en linea, los usuarios tienen libertad
para intentar resolver cualquiera de los problemas que existen. Esto significa
que se pueden dar los casos en los que un usuario de puntuacién muy alta
resuelva un problema de puntuacién baja, o el caso contrario, en el que un
usuario con puntuacién muy baja resuelva un problema de puntuacién alta.
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Partiendo del caso en el que un usuario con puntuacién baja resuelve
un problema de puntuacion alta, la formula 3.6 se encargaria de generar un
K que modifique la puntuacién del usuario de tal manera que refleje que
su puntuacién antigua no era acertada, y que estaba muy por debajo de su
habilidad real. Por el contrario, si se usase la féormula 3.7 para este caso, la
K obtenida seria mucho mas pequena, resultando en un incremento de la
puntuaciéon del usuario mucho menor, y menos merecida.

Lo mismo ocurre en el caso en el que el ganador cuente con una pun-
tuacion mucho mayor a la de su oponente: si se aplica la féormula 3.7, el
ganador experimentard un incremento muy bajo de su puntuacién, puesto
que al tener una puntuacién superior, su expectativa de ganar era mucho
mayor, por lo cual su victoria no es una sorpresa, y por lo tanto no merece
ganar tanta puntuacion. Pero si se aplicase la formula 3.6, el incremento de
su puntuaciéon serfa mucho mayor, lo que provocaria que la puntuaciéon de su
oponente disminuya de la misma manera, lo cual no seria justo.

El uso de dos formulas es fundamental para conseguir que los ajustes de
puntuaciones se hagan de manera justa y proporcionada.

3.1.2.2. Tipo 2

Deriva del tipo 1, con la diferencia de que ahora se tiene en cuenta el
numero de envios fallidos.

Las formulas para calcular el valor de K son las siguientes:

= Caso en el que el ganador tiene una puntuacion inferior a la de su
oponente.

B AR + Ryax
2 X Ryax X NTRIES

(3.8)

= Caso en el que el ganador tiene una puntuacién superior a la de su
oponente.

K:<L—AR> ! (3.9)

X
Ryvax 2 X NTRIES

La principal diferencia con respecto al tipo 1 es la inclusiéon de la va-
riable NTrigs, cuyo valor es el nimero de intentos usados por el usuario
para resolver el problema. Para este tipo, NTrigs puede tomar valores de 1
hasta TRIESyax. Para los casos en los que el usuario haya enviado mas de
TRIESyax soluciones, Nrrigs tomara el valor de TRIESyax.
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3.1.2.3. Tipo 3

Este tipo es un derivado del Tipo 2, y se diferencia principalmente en que
no solo aplicara el calculo de ELO al resolver o abandonar un problema, sino
que también se aplicara si el nimero de intentos realizados para un problema
es igual a TRIES\ax. Esto significa que, si el usuario no consigue resol-
ver el problema en T RIFES\ax, se considerard que el usuario ha perdido
la partida, y se le reducird la puntuacion. Tras esto, el contador de intentos
se reiniciara y el usuario tendra otros T RIESyax intentos para resolver el
problema antes de volver a decrementar su puntuacién.

Las formulas para calcular el valor de K son las siguientes:

= Caso en el que el ganador tiene una puntuacién inferior a la de su
oponente.

AR+ Ryax
2 X Rvax X NTRiEs

(3.10)

= Caso en el que el ganador tiene una puntuacién superior a la de su
oponente.

AR 1
K=1[1- X 3.11
< RMAX> 2 X NTRIES (3-11)

3.1.3. Calculo de la nueva puntuaciéon ELO

El célculo de la nueva puntuacién procesara la expectativa del usuario y
del problema del envio en cuestién, y junto con el ajuste de K establecera
una nueva puntuacion ELO para ambos.

Las ecuaciones son:

R/winner - Rwinner + K(Swinner - Ewinner) (312)

Rlloser = Rloser + K ( Sloser - Eloser) (3 . 13)

Donde R winners R 1osers Ewinner ¥ Eloser T€presentan las puntuaciones y
expectativas del ganador y perdedor respectivamente. Syinner tomara el valor
de 1y Sjyser tomara el valor de O.
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3.2. Recomendacion

Antes de explicar como se generan las recomendaciones es necesario in-
dicar que los usuarios cuentan con dos tipos de puntuaciones distintas. El
primer tipo de puntuacién, denominada puntuaciéon global, es aquella pun-
tuaciéon que se actualiza tras cualquier enfrentamiento contra un problema,
y sirve para medir la habilidad del usuario a la hora de resolver problemas
de cualquier indole. El segundo tipo de puntuacién se denomina puntuacién
por categoria, y como su nombre indica, es la puntuacién que un usuario
tiene asociada por cada una de las categorias de problemas que existen en
un juez en linea. Las puntuaciones por categoria solo se actualizaran si el
usuario se enfrenta a problemas que pertenecen a una categoria especifica.

La idea de almacenar una puntuaciéon distinta por cada categoria exis-
tente surgio tras el estudio de los jueces en linea, en el cual pudimos observar
que en algunos de ellos, como jAcepta el reto!, los problemas suelen estar ca-
tegorizados segin distintos “ejes”: conceptos de programacion, tematica del
enunciado, aparicién en concursos, en exadmenes, etc. Esta division sirve a
los usuarios como guia para encontrar problemas que puedan resolver con
sus conocimientos actuales, y nos sirve a nosotros para determinar el tipo de
problemas que se deben priorizar a la hora de generar una recomendacion.

3.2.1. Proceso de recomendacion

Una vez conocidas las puntuaciones de los usuarios y problemas, el proce-
so de recomendacién consistird en encontrar aquellos problemas que tengan
puntuaciones similares a la del usuario y que atin no hayan sido resueltos
por él. Para ello se incluyen los problemas en una lista, la cual se ordena por
distancia a la puntuacién del usuario, y de la cual se escogen aquellos que
tengan las puntuaciones més cercanas.

Con este proceso en mente y conociendo los tipos de puntuaciones aso-
ciados a los usuarios, se decidi6 proponer dos métodos de recomendacién
distintos:

3.2.1.1. Recomendaciones globales

Este tipo de recomendacién se aplica a todos los usuarios de la pla-
taforma. El céalculo de la similitud entre usuario y problemas se realizara
utilizando estrictamente la puntuacion global del usuario.

AR :| Ry Global — Rp | (3.14)

Se decidi6 limitar el nimero de problemas recomendados por este método
a tres.
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3.2.1.2. Recomendaciones por categoria

La idea detras de este tipo de recomendacién parte del supuesto de que
si un usuario ha dedicado el 99 % de sus envios a problemas que pertenecen
a una determinada categoria, por ejemplo “Recursiéon”, lo més logico sera
asumir que sus siguientes envios van a estar dirigidos a problemas pertene-
cientes a la misma categoria, por lo que resulta de sumo interés recomendar
problemas de la misma categoria que ademas sean asequibles para el usuario.

Este tipo de recomendacién solo estara disponible para usuarios que ha-
yan visto su puntuaciéon modificada tras ganar o perder un enfrentamiento
contra problemas que pertenecen a alguna categoria.

El proceso de seleccién de problemas es similar al anterior, con la dife-
rencia de que, en lugar de usar la puntuacion global del usuario para calcular
la similitud, se utiliza la puntuacién o puntuaciones del usuario asociadas a
las categorias del problema que intenta resolver:

AR :‘ Ry Categoria — Rp ‘ (3.15)

Cabe resaltar que se realiza una selecciéon de problemas por cada una de
las categorias con las que el usuario ha interactuado. Esto significa que, si
limitamos el ntiimero de problemas recomendados por categoria a tres, un
usuario que haya interactuado con N categorfas podria recibir un maximo
de 3 x N problemas recomendados.

3.3. Conclusiones

En este capitulo no solo se ha explicado las recomendaciones a realizar
y los cambios realizados a la férmulas originales del sistema ELO, sino que
también hemos establecidos los distintos casos en los cuales consideramos
que es necesario actualizar las puntuaciones y en cuales no, desarrollando
asi 3 distintas variaciones del sistema ELO original. Estas variaciones serédn
puestas a prueba en el siguiente capitulo, en donde se usaran con datos reales
de un juez en linea.






Capitulo

Anélisis y Evaluacion

“No todo lo que es de oro reluce, ni toda la gente errante anda
perdida”
— El Senior de los Anillos, J.R.R. Tolkien (1954)

Con el fin de analizar el comportamiento de los sistemas de puntuacion
y recomendacién propuestos en el capitulo anterior, en este capitulo rea-
lizaremos tres estudios distintos. Por una parte se hard un estudio de las
caracteristicas de la base de datos de jAcepta el reto! y se explicarén las mo-
dificaciones y filtrado que se tuvieron que realizar sobre ésta para adaptarla
a nuestros sistemas de puntuacién.

Por otra parte, se realizara un anélisis de los sistemas de puntuacion
propuestos en el capitulo anterior, en donde aplicaremos cada uno de estos
a una misma base de datos para calcular puntuaciones y se evaluaran las
diferencias entre los resultados obtenidos.

El altimo estudio consistira en evaluar la precisién de las recomendaciones
realizadas mediante el analisis de cuantos usuarios muestran interés en los
problemas que se le recomiendan usando la métrica 1-hit.

4.1. Base de Datos de jAcepta el reto!

Para desarrollar este TFG se nos proporciondé una copia de la base de
datos de jAcepta el reto!, la cual contenia toda la informacion relevante sobre
los usuarios que utilizan el juez, de los problemas a los que se enfrentan, de
las categorias a las que pertenecen, y de los envios que se han realizado desde
el momento de su concepcién hasta la fecha en la que lo recibimos.

La copia que recibimos cuenta con las siguientes tablas:
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= Tabla “submission”, con aproximadamente 260.000 entradas, es la tabla
principal y contiene informacién relacionada con los envios realizados
por todos los usuarios. Los campos a destacar son:

id: Identificador numeérico del envio.

problem id: Identificador numérico del problema.

user _id: Identificador numérico del usuario.

status: Veredicto del envio.

= Tabla “problem”, que contiene toda la informacién relacionada con los
problemas de jAcepta el reto!: titulo, niimero de veces que ha sido
resuelto, nimero de veces que ha sido intentado, ntimero de usuarios
que lo han intentado, etc.

s Tabla “category”, que contiene toda la informacién relacionada con
las categorias de problemas de jAcepta el reto!: niimero de problemas
pertenecientes a cada categoria, ntiimero de envios erréneos de cada
categoria, etc.

s Tabla “problemcategories”, que contiene la relacién de los problemas y
las categorias a las que pertenecen.

Existen otras tablas ademéas de las mencionadas anteriormente, pero la
informacién que contienen no es relevante para el desarrollo de este proyecto.

La Figura 4.2 muestra como, ano tras ano, el niimero de envios realiza-
dos en jAcepta el reto! ha ido aumentando progresivamente. Con este dato,
y tras un andlisis mas a fondo, nos encontramos con que los envios realizados
a partir del 2017 equivalen a méas del 50 % de los envios realizados desde la
concepcion del juez en linea.

No obstante, el analisis también revel6 que, a pesar del abundante ni-
mero de envios, casi el 20% de los usuarios registrados hasta la fecha no
ha conseguido resolver un solo problema. La Figura 4.1 muestra como mu-
chos de ellos (35 %) no han realizado mas de 5 envios desde que se registraron.

En la Tabla 4.1 se pueden observar las caracteristicas principales de la
base de datos original, como el nimero de envios realizados para los distintos
tipos de veredicto que hay, el nimero de usuarios que han resuelto como
minimo un problema, y los que no lo han conseguido atin, la media de envios
realizados por los usuarios, la media de envios que reciben los problemas,
etc.
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Figura 4.2: Diagrama de barras que muestra el incremento del nimero de
envios realizados por mes a lo largo de 4 afios.
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4.1.1. Filtrado de la base de datos

Una caracteristica de jAcepta el reto! es que los usuarios pueden resolver
los mismos problemas més de una vez. Teniendo en cuenta que una de las
condiciones para aplicar nuestros sistemas de puntuaciéon ELO es el envio
de una soluciéon con estado AC / PE, cualquier envio con estos estados que
realice un usuario a un problema que ya ha resuelto resultaria en un incre-
mento constante de la puntuaciéon del usuario y un decremento idéntico de
la puntuacién del problema.

Este tipo de envios no es inusual y es que muchos usuarios no se confor-
man con enviar una solucién correcta, sino que también buscan que su c6digo
consuma la menor cantidad de memoria posible, que se ejecute en el menor
tiempo posible, etc. También hay que tener en cuenta que estamos conside-
rando los envios con estado PE como correctos, mientras que los usuarios de
jAcepta el reto! toman este veredicto como error, por lo que siguen enviando
soluciones hasta alcanzar un estado AC.

Todo esto nos obligd a tomar la decision de filtrar este tipo de envios.
Para ello, se seleccionaron todas las parejas usuario - problema de la tabla
submission con al menos un envio con estado PE / AC, y se eliminaron to-
dos los envios posteriores a su primer envio correcto. Esto resulté en una
reduccion del 25 % (65,315) del namero total de envios original.

En la Tabla 4.1 se muestran las principales diferencias entre la base de
datos original y la obtenida tras filtrar envios innecesarios. Se puede apre-
ciar que, ademaés de la reducciéon del ntiimero total de envios, la base filtrada
presenta una reduccién de mas del 50 % de envios con estado AC con res-
pecto a la original. Este dato confirma que los usuarios de jAcepta el reto!
dedican gran parte de sus envios a mejorar sus estadisticas con respecto a
un problema (ranking, memoria, tiempo).

Otro tipo de filtrado que se realizé fue el borrado de algunas entradas de
la tabla de categorias de problemas. El motivo de este borrado es que algu-
nos de los identificadores de problemas de esta tabla no estan presentes en
la tabla de problemas, lo cual puede generar conflictos a la hora de insertar
nuevos problemas mediante nuestra aplicacion.

Un dato a resaltar de la tabla filtrada es que, como se puede apreciar
en la Figura 4.3, mas del 90 % de los usuarios que consiguen resolver sus
problemas lo hacen utilizando 10 o menos intentos. Esto nos hizo considerar
10 como el ntmero méximo de intentos que un usuario ha de realizar con
un problema antes de penalizar su puntuacién. Solo se tiene en cuenta en el
sistema ELO de tipo 2 y tipo 3, descritos en las secciones 3.1.2.2 y 3.1.2.3.
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BBDD BBDD
Original  Filtrada

Envios
N° de Envios 260.341 195.026
N° de Envios aceptados (AC o PE) 94.201 46.568
N° de Envios con estado AC 90.764 45.167
N° de Envios con estado PE 3.437 1.401
N° de Envios erroneos (Ni AC ni PE) 166.140 148.458
N° de Envios con estado WA 78.640 70.483
N° de Envios con estado TL 29.283 27.104
N° de Envios con estado RTE 32.390 29.141
N° de Envios con estado MLE 6.429 6.007
N° de Envios con estado CE 16.607 13.266
N° de Envios con otros estados 2.791 2.457
Media en Envios por Mes 21.695 16.252
Fecha del Primer Envio 2014-02-17 2014-02-17
Fecha del Ultimo Envio 2018-10-23 2018-10-23
Usuarios
N° de Usuarios 7.317 7.317
N° de Usuarios con al menos un envio correcto 5.910 5.910
N° de Usuarios con cero envios correctos 1.407 1.407
N° minimo de Envios por un Usuario 1 1
N° maximo de Envios por un Usuario 4.735 2.260
Media de Envios por Usuario 35,5 26,6
Problemas
N° de Problemas 374 374
N° de Problemas resueltos por al menos 1 usuario 374 374
N° de Problemas sin resolver 0 0
N° minimo de Envios para un Problema 19 5
Namero méaximo de Envios para un Problema 11.938 6.780
Media de Envios por problema 696 521,4

Tabla 4.1: Comparacion entre la Base de datos original y la filtrada
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Figura 4.3: Distribucion de los usuarios con respecto al niimero de intentos
que requieren para resolver un problema.

4.1.2. Modificaciones realizadas sobre la base de datos

La base de datos que recibimos no estaba diserfiada para almacenar infor-
macibén relacionada con la dificultad de los problemas o la habilidad de los
usuarios. Por ello, antes de poder realizar algin tipo de prueba, era necesario
hacer algunas modificaciones al esquema original.

Estas modificaciones incluyen:
s La adicién de 2 nuevas columnas a la tabla “submission’

e user elo, que consiste en un ntimero comprendido entre 0 y 16
y representa la puntuaciéon del usuario en el momento del envio.
Para que los cambios de puntuaciéon no parezcan minusculos, ésta
se multiplicarda por 100 antes de mostrarse al publico.

e problem elo, idéntico a user elo, con la diferencia de que repre-
senta la puntuaciéon del problema.

s La creacion de 2 nuevas tablas:

e user_scores, que contiene el identificador del usuario, su puntua-
cion ELO “global”, y otras puntuaciones ELO correspondiente a
distintas categorias de problemas. La puntuaciéon “global” es la
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puntuacién principal del usuario, y se modifica al resolver o aban-
donar cualquier problema, independientemente de la categoria a
la que pertenezca. Por otro lado, las puntuaciones ELO que co-
rresponden a las categorias de problemas solo se modifican cuando
el usuario se enfrenta a problemas de esa determinada categoria.

e problem scores, que contiene el identificador del problema y su
puntuaciéon ELO.

4.2. Andalisis de los distintos sistemas ELO

En esta secciéon se evaluardn los distintos sistemas ELO desarrollados en
el capitulo anterior: el sistema ELO de Tipo 1, el del Tipo 2 y el del Tipo
3. Intentaremos medir cuales de ellos consiguen calcular puntuaciones que se
aproximen al verdadero nivel de habilidad de los usuarios y la dificultad de
los problemas. La metodologia a seguir se compone de los siguientes pasos:

1. Se dividira la tabla de envios (ordenada cronoldgicamente) en dos mita-
des con el mismo namero de entradas: datos de entrenamiento y datos
de prueba.

2. Los datos de entrenamiento seran los datos a los cuales se aplicaran
los sistemas ELO, calculando las puntuaciones de los problemas y de
los usuarios que hayan realizado envios correctos o abandonado algin
problema.

3. Una vez calculadas las puntuaciones con los datos de entrenamiento, se
compararan las distribuciones de puntuaciones de problemas y usuarios
de los tres tipos en busca de diferencias significativas.

4. Por tltimo, se realizard un analisis para determinar si los usuarios
tienden a intentar problemas que poseen una puntuacién similar al
suyo o si, por el contrario, se inclinan por escoger problemas con una
dificultad muy por encima (o por debajo) de su habilidad.

4.2.1. Diferencias en la distribucién de puntuaciones de usua-
rios

Como se puede apreciar en la Figura 4.4, Figura 4.5, Figura 4.6, las
distribuciones son casi idénticas para los 3 sistemas ELO. La razéon por la
cual la mayoria de usuarios cuenta con una puntuaciéon ELO entre 7y 9 es que
una gran parte de ellos (51.6 %) no han realizado mas de 9 envios. Por otra
parte, el porcentaje de usuarios que cuentan con al menos 3 envios correctos
es de solo 33.7 %. Si tenemos en cuenta que el nimero total de usuarios en el
conjunto de datos de entrenamiento es de 4.031, esto significa que, hasta la
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fecha en la que se realiz6 el dltimo envio del conjunto de entrenamiento, més
del 50 % de usuarios no eran muy activos, y que solo el 33 % habia conseguido
mas de 3 envios correctos. Hay que tener en cuenta que el incremento de la
puntuaciéon no depende solo del namero de envios correctos, sino también
de la dificultad del problema al que se enfrentan. Esto quiere decir que si
los problemas que los usuarios han resuelto tenfan una puntuacién ELO
muy baja, el incremento de la puntuacioén del usuario seria de tan solo unas
centésimas.
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Figura 4.4: Distribucién ELO de usuarios tras aplicar el sistema ELO de tipo
1 al conjunto de entrenamiento.
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Figura 4.5: Distribucién ELO de usuarios tras aplicar el sistema ELO de tipo
2 al conjunto de entrenamiento.
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Figura 4.6: Distribucién ELO de usuarios tras aplicar el sistema ELO de tipo
3 al conjunto de entrenamiento.

4.2.2. Diferencias en la evoluciéon de la puntuaciéon de los
usuarios

Tras aplicar los sistemas de puntuaciéon a todos los usuarios del conjunto
de entrenamiento, se generaron graficas que mostrasen la evolucién de sus
puntuaciones a lo largo del tiempo. Tras un estudio de todas ellas decidimos
escoger al usuario 206 para comparar y estudiar las diferencias de aplicar
cada uno de los sistemas de puntuacién a un mismo usuario. Este usuario es
especial por distintas razones:

= Es el autor de un gran ntimero de envios, lo que hace posible observar
el comportamiento de nuestros sistemas ELO a largo plazo.

= No se ha limitado a enfrentarse a problemas de una sola categoria, sino
que ha intentado resolver problemas de distintas categorias.

= Muchos de sus envios son erréneos, por lo cual su puntuacién oscilara
mucho més que la de un usuario que acierta en todos sus intentos.

= Es un usuario que no se suele rendir, es decir, que no deja de enviar
soluciones para un mismo problema hasta que consigue resolverlo.

Si observamos las 3 graficas correspondientes con la evolucion de la pun-
tuacion global en los distintos tipos (Figura 4.7, Figura 4.8, Figura 4.9),
podemos observar que:

» La puntuacion final que se obtiene para el tipo 1 (Figura 4.7) es menor
que la obtenida en el tipo 2, a pesar de que no tiene en cuenta el nimero
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de intentos en el calculo de la K. La razon de esto es que la férmula de
K que no tiene en cuenta el nimero de intentos no vera su resultado
divido si el usuario utiliza méas de 1 intento para resolver el problema.
Esto provocara que la K tenga un valor méas grande en comparacién
con los K que se pueden obtener en el tipo 2 y, por consiguiente, que
las perdidas de puntuacién que experimente el usuario al abandonar
un problema sean mayores.

= La evolucién en la que se obtiene la puntuaciéon mas alta, ademas de
ser la més estable, es el que corresponde con el tipo 2 (Figura 4.8). Esto
ocurre porque en tipo 2 la féormula que calcula el factor K empieza a
tener en cuenta el nimero de intentos, y dado que nuestro usuario no
suele abandonar los problemas que empieza, el nimero de intentos con
el que se calculara la K seré, en la mayoria de casos, el valor estable-
cido como méximo (10). Esto significa que, si no abandona nunca, su
puntuacién solo podré ir en aumento, aunque sea con un valor de K
bajo.

» La puntuacion final que se obtiene para el tipo 3 (Figura 4.9) es la
menor de todas. Esto se debe a que esta variaciéon del sistema ELO
penaliza a los usuarios que mas intentos de los que se consideran nece-
sarios para resolver un problema. Dado que nuestro usuario no deja de
enviar soluciones hasta resolver el problema, la perdida de puntuacién
por penalizaciones serd mucho mayor que en los otros dos tipos.

Un aspecto importante a tener en cuenta al observar estas graficas son
las oscilaciones de las puntuaciones a lo largo del tiempo. En las graficas
del Tipo 1 (Figura 4.7) y Tipo 3 (Figura 4.9) podemos observar que las
puntuaciones oscilan de forma mas brusca y mas frecuentemente que en el
Tipo 2 (Figura 4.8). Esta oscilacion es importante porque, dado que estamos
intentando medir la habilidad real de un usuario, lo mas normal es que su
puntuacién no experimente cambios muy bruscos una vez que haya partici-
pado en una gran cantidad de enfrentamientos, sino que se estabilice, cosa
que solo vemos reflejada en la grafica del Tipo 2.

En la Figura 4.10, Figura 4.11, Figura 4.12, que representan las puntua-
ciones correspondientes a algunas de las distintas categorias que existen en
jAcepta el reto!, podemos ver que lo mencionado para la puntuaciéon global
se cumple para algunas de las puntuaciones por categoria: las puntuaciones
para la mayoria de categorias con el Tipo 2 son mayores que las del Tipo 3,
el cual tiene las puntuaciones mas bajas de los tres.

Cabe resaltar que, para las puntuaciones por categorias, el Tipo 1 es el
que presenta las puntuaciones més altas. Creemos que esto se debe a que la
puntuaciéon de una categoria solo se actualiza si el problema que se intenta
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resolver pertenece a esa categoria, de lo contrario queda intacta. Esto, unido
al hecho de que el Tipo 1 no tiene en cuenta el ntmero de envios para
actualizar la puntuacién, produce unas puntuaciones més altas que la de los

otros sistemas ELO.

Puntuacion ELO
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Figura 4.7: Evoluciéon del ELO del usuario 206 usando Tipo 1

Evolucién Usuario # 206

.22

©

N¢ de Enfrentamientos

Figura 4.8: Evolucién del ELO del usuario 206 usando Tipo 2
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Figura 4.9: Evolucién del ELO del usuario 206 usando Tipo 3
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Figura 4.10: Evolucién de las categorias del usuario 206 usando Tipo 1
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Figura 4.11: Evoluciéon de las categorias del usuario 206 usando Tipo 2
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Figura 4.12: Evolucién de las categorias del usuario 206 usando Tipo 3
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4.2.3. Diferencias en la distribucién de puntuaciones de pro-
blemas

En esta seccion explicaremos las principales diferencias encontradas tras
calcular las puntuaciones de todos los problemas usando los tres sistemas de
puntuaciéon ELO.

La distribucion de puntuaciones del Tipo 1 (Figura 4.13), Tipo 2 (Figu-
ra 4.14) y Tipo 3 (Figura 4.15) son muy parecidas, pero presentan algunas
diferencias que es necesario tener en cuenta:

= El porcentaje de problemas con una puntuacién comprendida entre 7 y
8 es de: 20.42 % en la Figura 4.13, 25.26 % en la Figura 4.14, y 23.18 %
en la Figura 4.15.

s En la distribucion del sistema ELO de tipo 2 se puede observar que
el 80% de los problemas tienen una puntuacion por debajo de 8, un
3% por encima de las otras distribuciones. Esta pequena diferencia se
puede deber a que el sistema ELO de tipo 2 favorece a los usuarios que
no abandonan problemas, puesto que no se les penaliza si sobrepasa
cierto ntimero de intentos, como lo hace el de tipo 3.

s La Figura 4.13 del Tipo 1 muestra que existen problemas cuyas pun-
tuaciones superan el 11, mientras que en las otras dos distribuciones
ninguno de los problemas supera este valor.
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Figura 4.13: Distribucién ELO de problemas tras aplicar el sistema ELO de
tipo 1 al conjunto de entrenamiento.
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Figura 4.14: Distribucién ELO de problemas tras aplicar el sistema ELO de
tipo 2 al conjunto de entrenamiento.
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Figura 4.15: Distribucién ELO de problemas tras aplicar el sistema ELO de
tipo 3 al conjunto de entrenamiento.
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4.2.4. Diferencias en la evoluciéon de la puntuaciéon de los
problemas

Una vez calculadas las puntuaciones de los problemas, se estudiaron las
graficas de evolucion generadas y se decidi6 escoger el problema con ID 258
para comparar y estudiar las diferencias de aplicar los distintos sistemas de
puntuacién a un mismo problema. Este problema destaca por ser uno de los
que més envios ha recibido, y por tanto su puntuaciéon ha experimentado
numerosos cambios a lo largo del tiempo.

Si observamos las 3 graficas correspondientes con la evolucion de la pun-
tuacion del problema en los distintos tipos (Figura 4.16, Figura 4.17, Figu-
ra 4.18), podemos observar que:

» La evolucion para el tipo 2 (Figura 4.17) y tipo 3 (Figura 4.18) son
més estables que las del tipo 1 (Figura 4.16), ademas de que ambas
obtienen una puntuacién similar al final. Esto puede deberse a que
ambas tienen en cuenta el ntimero de intentos a la hora de calcular el
factor K, lo que implicaria que la K obtenida en los enfrentamientos
en los que el niimero de intentos es grande resultaria en perdidas de
puntuacion pequenas.

» La evolucion para el tipo 1 (Figura 4.16) oscila mas que las otras 2, y
también obtiene la mayor puntuaciéon de las 3. Al igual que en el caso
anterior, esto es el resultado de que el valor de K para este tipo suele
ser mayor que en los otros 2 tipos, debido a que no hay que dividirlo
entre el nimero de intentos. Esto se traduce en ganancias y perdidas
de puntuacién mayores.
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Figura 4.16: Evolucién del ELO del problema 258 usando Tipo 1
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Figura 4.17: Evolucién del ELO del problema 258 usando Tipo 2
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Figura 4.18: Evolucién del ELO del problema 258 usando Tipo 3

Al igual que con la evolucion de los usuarios, podemos ver que usando el
sistema ELO de Tipo 1 se obtiene una grafica en la que la puntuacion del
problema oscila de una manera mas brusca que la del Tipo 2 o 3. Esto nos
hace creer que, dado que la puntuacién del Tipo 1 no parece estabilizarse,
no es el tipo mas adecuado para medir la dificultad de un problema.
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4.3. Analisis de la precision de las recomendaciones

El objetivo de este analisis es el de conocer la calidad de las recomenda-
ciones. Para ello se recomendaran problemas a un conjunto de usuarios y se
observaran cuantos de ellos consiguen resolver o al menos intentar alguno de
los problemas, y se usara la métrica One-hit para calcular la precision de las
recomendaciones.

Es necesario mencionar que el ntimero de categorias con las que cuenta
jAcepta el reto! es muy grande y hacer un seguimiento de todas ellas para
cada usuario resultarfa en un aumento de la complejidad con el que no se
habia contado en un principio. Por ello decidimos que, para poner a prueba
nuestras suposiciones, era necesario escoger un niamero reducido de catego-
rfas y hacer un seguimiento de ellas para cada usuario.

Las categorias que se escogieron fueron doce: Ad-hoc, Recorridos, Bus-
queda, Busqueda binaria, Ordenacion, Algoritmos voraces, Programacion di-
namica, Divide y venceras, Bisqueda exhaustiva / vuelta atras, Basqueda
en el espacio de soluciones, Grafos y Geometria.

Como ya se ha explicado antes, el sistema de recomendacién desarrolla-
do se encarga de escoger los problemas cuyas puntuaciones sean similares a
las del usuarios, y recomendéarselos. Esta operaciéon se realiza tanto para la
puntuacién global del usuario como para las puntuaciones asociadas a las 12
categorias escogidas.

Para tener una idea de la precision de este recomendador se decidié hacer
uso del conjunto de datos de entrenamiento y el de prueba:

1. El primer paso es el de calcular las puntuaciones de los usuarios y
problemas que aparecen en el conjunto de entrenamiento.

2. A partir de estas puntuaciones, el recomendador empezara a generar
recomendaciones para los usuarios entrenados. Se recomendaran un
méximo de tres problemas por categoria.

3. Utilizando los envios del conjunto de prueba, se comprobara si los usua-
rios que aparecen en el conjunto de entrenamiento tienden a resolver o
intentar los problemas que se le habrian recomendado.

Debido al alto nimero de usuarios inactivos con los que contaba el con-
junto de entrenamiento, se decidi6 realizar el analisis con aquellos usuarios
que hayan resuelto un minimo niimero de problemas en el conjunto de en-
trenamiento y en el conjunto de pruebas.
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Para calcular la precisién se optd por utilizar la métrica de evaluacion
One-hit (1-hit). Esta métrica considerara como éxito los casos en los que un
usuario acaba interactuando con al menos uno de los problemas que se le
han recomendado, y como fracaso el caso contrario. El resultado final sera
la divisién de la tasa de 1-hit entre el nimero de recomendaciones realizadas.

Con esto en cuenta, decidimos calcular el valor 1-hit dos veces por cada
tipo de sistema ELO desarrollado:

= El primer céalculo consideraré como éxito los casos en los que el usuario
ha intentado (no necesariamente resuelto) al menos uno de los proble-
mas recomendados. Esto significaria que el usuario habria mostrado
alglin interés en resolver uno de los problemas recomendados.

= FEl segundo calculo solo considerara como éxito los casos en los que el
usuario haya conseguido resolver al menos uno de los problema reco-
mendados. Este hecho nos indicaria que la dificultad del problema era
la adecuada para el nivel de habilidad del usuario.

4.3.1. Resultados

La Tabla 4.2 muestra los valores 1-hit obtenidos para las recomendacio-
nes generadas usando los tres tipos de sistema ELO desarrollados, en los que
se resalta con negrita los valores méas altos en cada caso.

La primera observacién que se puede hacer es que los valores 1-hit son
mayores cuanto mas problemas haya resuelto un usuario, o lo que es lo mis-
mo, cuanto més cerca este el usuario de alcanzar su nivel de habilidad real.
Estos valores son ligeramente mayores cuando el calculo del 1-hit se hace
tomando los intentos a problemas recomendados como éxito.

El valor 1-hit mas alto (0.565) corresponde al tipo 2, al que le sigue el del
tipo 3 (0.528) y el tipo 1 (0.491). Estos valores, que se corresponden con los
usuarios que han intentado al menos uno de los problemas recomendados,
indican que més de la mitad de estos usuarios se habrian decantado por
intentar resolver alguno de los problemas recomendados. Para los usuarios
que han resuelto al menos un problema recomendado, observamos que los
valores mas altos para los tres tipos sobrepasan el 0.4, lo que significa que
mas de un 40 % de estos usuarios intentarian resolver los problemas que se
le recomiendan. Cabe mencionar que, aunque se haya marcado con negrita
el 1-hit 0.408 para el Tipo 1 con usuarios que han resuelto al menos un
problema recomendado, la diferencia con el siguiente 1-hit mas alto, 0.407
(minimo de 10 problemas en el conj. de entrenamiento y 10 en el de prueba)
es de solo una milésima, por lo que ambos son igual de significativos.
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Minimo de probs. resueltos

Minimo de probs. resueltos

Al menos uno

Al menos uno

. . . intentado resuelto
en el conj. de entrenamiento en el conj. de prueba Tipo 1 | Tipo 2 | Tipo 3 | Tipo 1 | Tipo 2 | Tipo 3
1 0.167 0.165 0.153 0.113 0.12 0.095
3 0.237 0.24 0.216 0.175 0.178 0.142
1 5 0.288 0.304 0.274 0.214 0.224 0.181
8 0.35 0.401 0.359 0.29 0.309 0.249
10 0.376 0.444 0.402 0.323 0.344 0.286
1 0.204 0.204 0.186 0.138 0.147 0.12
3 0.27 0.277 0.251 0.199 0.205 0.166
3 5 0.322 0.347 0.314 0.238 0.255 0.209
8 0.39 0.452 0.401 0.316 0.345 0.282
10 0.41 0.494 0.442 0.346 0.378 0.321
1 0.224 0.232 0.213 0.151 0.174 0.143
3 0.294 0.313 0.286 0.214 0.242 0.198
5 5 0.341 0.375 0.337 0.255 0.288 0.236
8 0.414 0.484 0.433 0.331 0.382 0.312
10 0.429 0.521 0.471 0.357 0.414 0.35
1 0.275 0.279 0.256 0.198 0.214 0.187
3 0.354 0.364 0.323 0.263 0.283 0.242
8 5 0.404 0.428 0.38 0.307 0.331 0.283
8 0.47 0.523 0.47 0.379 0.417 0.356
10 0.483 0.558 0.5 0.408 0.45 0.392
1 0.298 0.303 0.289 0.216 0.229 0.216
3 0.375 0.387 0.357 0.28 0.298 0.274
10 5 0.427 0.448 0.413 0.322 0.343 0.315
8 0.479 0.53 0.496 0.385 0.419 0.385
10 0.491 0.565 0.528 0.407 0.454 0.417

Tabla 4.2: Comparaciéon de valores 1-hit de las recomendaciones hechas a usuarios entrenados con los tres Sistemas ELO.
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4.4. Conclusiones

Desde el principio de este Trabajo de Fin de Grado, el objetivo que se
persigui6 era el de crear un sistema de recomendaciéon que fuera fiable, eficaz
y preciso, capaz de procesar grandes cantidades de datos y cuyo mecanismo
interno sea facil de entender y adaptar a otras necesidades.

Con los resultados obtenidos tras las distintas pruebas realizadas pode-
mos concluir que:

= Los variaciones del sistema ELO desarrollados cumplen con su objetivo
de aproximar el nivel de habilidad de los usuarios y de dificultad de los
problemas con precision.

= De los tipos de sistemas ELO probados destaca el tipo 2, el cual no
penaliza a los usuarios por enviar muchas soluciones, pero tampoco las
ignora a la hora de calcular el factor K, el cual determina cuanto puede
cambiar la puntuacion.

= Cuantos mas enfrentamientos tengan los usuarios o problemas, mas se
acercaran a sus niveles de habilidad o dificultad reales.

= El sistema de recomendaciéon basado en la similitud de puntuaciones
ELO de usuarios y problemas es lo bastante bueno como para ser de
utilidad a méas del 50 % de usuarios que lo utilicen.

= La clasificaciéon de los problemas a través de categorias es imprescindi-
ble si se quiere conseguir recomendaciones personalizadas que tengan
en cuenta las preferencias del usuario.






Capitulo

Desarrollo de Aplicacion Web

“Caminando en linea recta no puede uno llegar muy lejos”

— El Principito, Antoine de Saint-Exupéry (1943)

Parte de este trabajo es la construcciéon de una Aplicacion Web que sirva
como plataforma de pruebas en la que un investigador pueda acceder a la
informacién relacionada con usuarios y problemas de la base de datos de
jAcepta el reto! y otras estadisticas, asi como al sistema de recomendacion y
puntuacién implementado. Esta aplicacion le servirda para experimentar con
los datos y estudiar el comportamiento de estos en diferentes contextos, con
diferentes configuraciones del sistema de puntuaciéon y de recomendacion.
Para ello, la aplicacién le permitird crear nuevos usuarios y problemas, si-
mular envios de soluciones y escoger como se calculan las puntuaciones.

La aplicacion ha sido implementada usando Python como lenguaje prin-
cipal. Gracias a ello pudimos utilizar frameworks que nos permitieron agilizar
su desarrollo e implementacion, como Flask, el cual es un componente princi-
pal del funcionamiento de la aplicacién. Con una interfaz clara, la aplicacion
permite acceder a numerosas vistas en donde nos encontramos con informa-
cion sobre varios aspectos de jAcepta el reto! y sus sistemas de puntuacion y
recomendaciéon. La parte que compone la logica del sistema de puntuacion y
las recomendaciones fueron desarrollados en Python; mientras que la parte
de la interfaz ha sido desarrollada con lenguaje HTML, CSS y JavaScript.

La aplicacién ha sido encapsulada con la ayuda de Docker' de manera
que el despliegue, al ser totalmente automatizado, sea mucho més liviano,
portable y sencillo, pudiéndolo probar en cualquier maquina que tenga ins-
talado Docker con tan solo la ejecuciéon de unos comandos, sin la necesidad
de anadir bibliotecas o dependencias.

"https:/ /www.docker.com/

95
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El codigo fuente de la Aplicacion Web y su despliegue esta disponible en
GitHub en: https://github.com/jlsomeg/TFG-ELORecommender.

5.1. Funcionalidades

La funcionalidad de la aplicacién esta construida desde la perspectiva de
un investigador donde, de una manera intuitiva y visual, puede consultar,
anadir y simular distintos elementos de la base de datos de jAcepta el reto!,
lo que otorga gran libertad a la hora de experimentar con los datos y analizar
los resultados.

5.1.1. Perfil Usuario

Esta vista se divide en dos pestanas: la primera muestra datos relaciona-
dos con la actividad y evolucién del usuario, mientras que la segunda muestra
una tabla con los problemas recomendados por el sistema.

La primera pestana (Figura 5.1) cuenta con:

= Una grafica que muestra la evolucién de la puntuacion ELO del usuario
desde el momento en que se unié a la plataforma.

= Una tabla que muestra los tltimos 30 envios realizados, donde se indica
el estado y fecha del envio.

s Un grafico de radar que muestra las puntuaciones ELO del usuario
para 12 categorias de problemas seleccionados previamente.

s Un gréafico de radar que muestra el porcentaje de problemas resueltos,
intentados y los que atin no ha intentado.

La segunda pestana (Figura 5.2) muestra una tabla que lista los proble-
mas recomendados. Esta tabla contendra dos tipos de recomendaciones: la
recomendacion de tipo “global”; la cual hara uso de la puntuacion ELO gene-
ral para generar las recomendaciones, y las recomendaciones por categorias,
que solo se generan si el usuario ha interactuado con problemas pertenecien-
tes a algunas de las doce categorias mostradas en el grafico de radar y que,
para cada categoria explorada, generara una recomendaciéon haciendo uso de
la puntuaciéon ELO que el usuario tiene asignada para tal categoria.

Es necesario aclarar que, dado el alto ntimero de categorias de problemas,
se opto por escoger doce categorias y hacer un seguimiento de ellas para cada
usuario. Esto no solo simplificaba la presentacion de la informacion, sino
que también evitaba almacenar informacién de categorias que son raramente
exploradas.


https://github.com/jlsomeg/TFG-ELORecommender

5.1. Funcionalidades
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Evolucién de tu Puntuacién ELO
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1100
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Puntuacién ELO

900
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800

Tu puntuacién en distintas categorias

ELO por Categoria

Busqueda Binaria

Ordenacion Busqueda

Algoritmos voraces.

nacion dinamica

Divide y venceras Geometria

xda exhaustiva, vuelta atras Grafos
Busqueda en el espacio de soluciones

;Cuantos problemas has resuelto?

Progreso de Problemas

W Pror Hacer
M Resueltos

M Intentados, sin resolver

100

Problemas Recomendados

150 200
Tus Gltimos envios
Problema Estado Fecha
379 WA 2018-02-03 13:18:41
379 WA 2018-02-03 13:16:54
379 TL 2018-01-28 14:13:12
379 RTE 2018-01-28 14:11:22
379 RTE 2018-01-28 14:11:09
379 TL 2018-01-28 13:46:38
379 TL 2018-01-28 13:40:33
379 TL 2018-01-28 13:39:42
379 WA 2018-01-27 21:24:11
379 WA 2018-01-27 20:38:22
379 WA 2018-01-27 20:38:13
379 RTE 2018-01-27 15:24:48
379 RTE 2018-01-27 15:14:04
379 RTE 2018-01-27 15:12:47
379 WA 2018-01-27 14:38:05
676 AC 2017-10-22 13:42:51
379 WA 2017-10-22 13:04:02
619 AC 2017-10-22 12:22:25
619 WA 2017-10-22 12:15:36
619 ML 2017-10-22 12:11:13
619 RTE 2017-10-22 12:09:30
675 WA 2017-10-21 20:12:40
675 WA 2016-12-30 20:35:36
675 TL 2016-12-30 20:34:56
675 TL 2016-12-30 20:33:58
675 TL 2016-12-30 20:33:19
675 TL 2016-12-30 20:29:37
675 TL 2016-12-30 20:28:54
470 TL 2016-03-01 11:50:26
470 TL 2016-03-01 11:49:34

Figura 5.1: Captura de Perfil de Usuario: Estadisticas
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Estadisticas Problemas Recomendados

Problemas Recomendados

Mostrar registros Buscar: I

ID del Problema Titulo Categoria ELO *
746 Reina del super Programacién dindmica 685
684 Teclas del piano Programacion dindmica 686
1078 Entrando en pelotén Programacién dindmica 688
561 Paradojas espacio-temporales Divide y venceras 768
923 Hijos a tope Divide y venceras 770
626 Insercion de paréntesis Divide y venceras 775
578 Repartiendo paquetes BUsqueda exhaustiva, vuelta atras 801
920 El profesor de musica Busqueda exhaustiva, vuelta atras 801
570 Lo que cuesta sumar BUsqueda exhaustiva, vuelta atras 809
653 Elcodigo de la T.ILA. Blsqueda 824
Mostrando registros del 1 al 10 de un total de 33 registros Anterior 2 3 4 Siguiente

Figura 5.2: Captura de Perfil de Usuario: Recomendaciones

5.1.2. Imnsertar Usuario

Esta vista (Figura 5.3) que permite insertar un nuevo usuario a la base
de datos siempre y cuando se le proporcione un ID que no exista con ante-
rioridad. También se puede cambiar el valor de su puntuacién ELO inicial,
aunque si este campo se deja vacio se utilizara 8 como valor por defecto.

Insertar nuevo usuario

ID

ELO

8.00

Crear Usuario

Figura 5.3: Captura de Insertar Usuario
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5.1.3. Lista de Usuarios

Muestra una tabla (Figura 5.4) con datos de todos los usuarios de jAcepta
el reto!. Los datos mostrados para cada usuario son su identificador, su pun-
tuacién ELO, el ntiimero de problemas que ha intentado resolver y el nimero
de problemas que ha resuelto. Esta tabla cuenta con la opcién de reordenar
los resultados a partir de alguno de los cuatro atributos mencionados, de
limitar el nimero de resultados por pagina, y de realizar busquedas usando
palabras clave.

Los IDs de la primera columna sirven como hipervinculos que referencian
al perfil de los usuarios, los cuales cuentan con mucha mas informacién que
la ofrecida en esta vista.

Lista de Usuarios

Mostrar 10 v registros Buscar: I
D Ne de Problemas Ne de Problemas T
Intentados Resueltos
5072 39 34 203
6654 13 2 416
2915 31 18 453
5812 14 0 466
7173 17 6 486
7683 7 0 495
8916 16 3 495
3826 10 1 497
3964 31 17 510
4934 8 0 524

Mostrando registros del 1 al 10 de un total de 7,317 registros

Anterior 1 2 3 4 5 732 Siguiente

Figura 5.4: Captura de Lista de Usuarios
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5.1.4. Perfil Problema

Esta vista (Figura 5.5) es similar a la del perfil de usuario, aunque no
dispone de mas de una pestana. Cuenta con cinco elementos:

= Una grafica que nos permite observar la evoluciéon de la puntuacion
ELO del problema desde el momento en que se unié a la plataforma.

= Una gréafica que muestra el porcentaje de usuarios que han necesitado
X intentos para resolver el problema.

= Un gréfico circular que muestra el porcentaje de usuarios que lo han
resuelto y de aquellos que lo han intentado pero atn no lo han resuelto.

s Un gréfico circular que muestra los lenguajes de programaciéon mas
utilizados a la hora de intentar resolver el problema.

= Una tabla que muestra los tltimos 30 envios realizados, donde se indica
el estado y fecha del envio.

5.1.5. Lista de Problemas

Muestra una tabla (Figura 5.6) con datos de todos los problemas de
jAcepta el reto!. Los datos mostrados son: el ID del problema, su titulo, las
categorias a las que pertenece, el ntimero de envios que han intentado resol-
ver el problema, su puntuacion ELO, el porcentaje de envios correctos con
respecto al total de envios y el porcentaje de usuarios que lo han resuelto
con respecto al total que lo ha intentado. Esta tabla cuenta con la opcion de
reordenar los resultados a partir de alguno de los atributos mencionados, de
limitar el nimero de resultados por pagina, y de realizar biisquedas usando
palabras clave.

Los IDs de la primera columna sirven como hipervinculos que referencian
al perfil de los problemas.

5.1.6. Insertar Problema

Esta vista (Figura 5.7) permite insertar un nuevo problema a la base de
datos. Se le debe proporcionar un ID que no exista con anterioridad, un titulo
y se debe escoger una o varias categorfas a las que se quiera que pertenezca el
problema. También se puede cambiar el valor de su puntuacién ELO inicial,
aunque si este campo se deja vacio se utilizara el valor por defecto (8).
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Puntuacién ELO

400

300

o

40

30

20

% de Alumnos

Evolucién de la Puntuacién ELO del Problema

% de Usuarios que han necesitado X intentos para resolver este problema

N° de Intentos

De todos los que intentan, ;Cuantos

usuarios han conseguido resolver este

19 20 +de 20

Ultimos envios

Usuario Estado Fecha
problema?

3768 RTE 2018-08-03 16:27:35
3768 RTE 2018-08-03 16:01:24
Grafica de Resolucion 3768 RTE 2018-08-03 15:58:57
3768 WA 2018-08-03 15:58:36
M Usuarios que lo han resuelto 3768 RTE 20180803 15:58:17
M Usuarios que aun no lo han resuelto 3768 WA 2018-08-03 15:57:25
3768 CE 2018-08-03 15:57:01
3768 RTE 2018-08-03 15:45:46
3768 RTE 2018-08-03 15:44:59
3768 RTE 2018-08-03 15:44:26
3768 RTE 2018-08-03 15:43:13
3768 RTE 2018-08-03 15:42:32
3768 CE 2018-08-03 15:41:58
3768 RTE 2018-08-03 15:41:40
3768 RTE 2018-08-03 15:15:57
8579 WA 2018-06-22 13:50:48
8579 WA 2018-06-22 13:32:58
. ' 8579 wA 2018-06-22 13:30:45
Lenguajes mas usados 6995 AC 2018-06-07 16:32:35
7954 AC 2018-04-25 17:24:16
Distribucidén de Lenguajes 9705 AC 2018-04-12 16:32:46
9705 WA 2018-04-12 16:30:03
6770 AC 2018-03-19 16:30:29

AV
B 7122 AC 2018-02-26 21:09:51
HC 7122 WA 2018-02-26 21:01:14
7122 wA 2018-02-26 20:55:29
6787 AC 2018-02-26 19:31:19
6787 WA 2018-02-26 19:14:48
6787 WA 2018-02-26 19:14:01
6787 WA 2018-02-26 19:13:25

Figura 5.5: Captura de Perfil de Problema
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Lista de Problemas
Mostrar| 10 v |registros Buscar: |

o
ID Titulo Categorias |:1 v?c:; ELO  AC/Envios  AC/Usuarios *

X ) Busqueda en el
Semaforos sin %

31 espacio de 265 956 2.6% 22.5%
parar .
soluciones
Distancia al
753 siguiente Ad-hoc 483 948 3.9% 22.8%
capicla
LL d
83 enando 1702 839 3.9% 28.8%
piscinas

Conseguir un

957 cuadrado 583 900 5.4% 28.8%
perfecto
25 Estrofas Ad-hoc 164 898 5.4% 29.0%
Busqueda
G leta |
440 °r25r:: . exhaustiva, 159 932 5.6% 29.0%

vuelta atras

Reescribiendo

358 . 757 923 2.9% 31.8%
fracciones

379 ~ Desordenes Divide y 636 941 5.0% 32.0%
temporales venceras
Eljuego de | Divid

880 FEgots N 977 1030 2.6% 32.9%

linterna venceras

Chicles d

53 r:g:o ¢ 1587 903 4.9% 34.0%

Mostrando registros del 1 al 10 de un total de 374 registros

Anterior \I| 2 3 4 5 38 Siguiente

Figura 5.6: Captura de Lista de Problemas
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Insertar nuevo problema

ID

Titulo

Categorias

Ad-hoc
Recorridos
Busqueda
Busqueda Binaria

ELO

8.00

Crear Problema

Figura 5.7: Captura de Insertar Problema

5.1.7. Estadisticas Globales

Esta vista (Figura 5.8) nos permite consultar las estadisticas globales de
la base de datos a través de distintas graficas:

= Un histograma que muestra el ntimero de envios realizados cada mes
desde la concepcion de jAcepta el reto! hasta la fecha del ultimo envio
incluido en la base de datos.

= Dos histogramas que muestran la distribuciéon de puntuaciones ELO
de los usuarios (izquierda) y de los problemas (derecha).

= Un histograma que muestra la distribucion de usuarios en funcién del
ntmero de intentos necesitados para resolver un problema.
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Estadisticas de Acepta el Reto!

Envios por Mes

14k
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Figura 5.8: Captura de Estadisticas Globales
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5.1.8. Recomendacion para Novatos

En esta vista (Figura 5.9) se mostrara una lista de problemas de jAcepta
el reto! donde, para cada una de las 12 categorias de las que se esta haciendo
el seguimiento, se recomendaran los 5 problemas con la puntuacién més baja.
Aunque se puede interpretar como una recomendacion, la funcion principal
de esta vista es mostrar al investigador los problemas més asequibles de la
base de datos en el caso en el que se necesite guiar y dirigir a usuarios pri-
merizos hacia problemas que, al contar con puntuaciones tan bajas, pueden
resultar mas féciles de resolver.

Lista de los problemas mas faciles de cada categoria

Mostrar| 10 ¥ |registros Buscar: I
ID Titulo Categoria ELO * AC/Envios AC/Usuarios
336 ta Loterla/dle la pefa Recorridos 128 36.1% 88.2%
Atlética
Palab

602 alabras Busqueda 168 42.8% 85.9%
pentavocélicas

150 Perimetro de un Geometria 176 31.7% 85.4%
rectdngulo

749 Conectando cables Ad-hoc 180 53.7% 91.7%

Escudos del ejércit
g9 ocudosceaeraio Ad-hoc 195 38.5% 84.7%
romano

465 Saliendo de la crisis Busqueda 268 38.5% 86.8%
Temperaturas )

650 Recorridos 292 46.1% 88.6%

extremas

374 Cuentas paralelas Recorridos 295 37.9% 84.2%

gsg  MichaelJ.Foxyel Ordenacién 296 29.7% 83.5%
Pato Donald

863 Siete picos Recorridos 298 40.0% 86.6%

Mostrando registros del 1 al 10 de un total de 55 registros

Anterior 2 3 4 5 6 Siguiente

Figura 5.9: Captura de Recomendaciéon para Novatos

5.1.9. Enviar Solucion

Permite simular el envio de una solucién por parte de un usuario a un
problema, e insertara una nueva fila en la tabla de envios. Si el envio cumple
una de las condiciones que provocan el recalculo de las puntuaciones, estas
se actualizaran acordemente. (Figura 5.10)
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Para cada simulacion se debe proporcionar los IDs de un usuario y proble-
ma existentes, y se debe cumplir que el usuario no haya resuelto el problema
con algin envio anterior. Otros pardmetros que se pueden modificar son: el
lenguaje del codigo y el veredicto que se desea obtener.

Enviar una Solucién

ID del Usuario

206

ID del Problema

258

Lenguaje

CPP v

Estado del Envio

AC v

Enviar

Figura 5.10: Captura de Enviar Solucién

5.1.10. Cambiar ELO

Esta opcion (Figura 5.11) permitira al investigador seleccionar cual de
los tres tipos de sistemas ELO desarrollados en este TFG se debera aplicar
para calcular las nuevas puntuaciones. La eleccion de un nuevo tipo afec-
tard a toda la base de datos, puesto que se llevard a cabo un recalculo de
las puntuaciones de usuarios y problemas desde el primer envio. El tiempo
que tarde esta operaciéon dependera de la maquina que lo ejecute, pero suele
tardar menos de un minuto.

Gracias a esta opcién, se podra experimentar con distintos tipos de es-
cenarios en funcién de las necesidades y entorno en el que se trabaje.
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Cambiar tipo de ELO (Tipo actual: 3)

Tipo de ELO
Tipo 1 v
Cambiar
Tipo 1 Tipo 2 Tipo 3
Expectativa Expectativa Expectativa
1 1 1
E= AR E= DAY B T mim
L1 (o) S 1+ 10 ()
K-Factor K-Factor K-Factor
Si ELO menor gana: Si ELO menor gana: Si ELO menor gana:
K AR+ Ryax K- AR+ Byax K AR+ Ryax
2 x Ryrax Rarax % 2% Nrgigs Ryrax x 2 x Nrgrgs
Si ELO mayor gana: Si ELO mayor gana: Si ELO mayor gana:
AR 1 AR 1 AR 1
K:(lf )x— K:(lf )x K:(lf )x
Ryrax 2 Ryrax 2 x Nrpres Ryrax 2 x Nrrrgs

Calculo de puntuacion
R’wimms*r = Rm’nner + K x (Sﬂ - Ewinﬂer)

R

loser

= Rigser + K % (Sa — Eiocer)

Leyenda

E

Expectativa de un usuario o problema de ganar un
enfrentamiento.

Ry, Ry

Puntuacion ELO del Usuario y Problema (no necesariamente en
ese orden).

AR

Valor absoluto de la diferencia de puntuaciones ELO del Usuario
y Problema.

Ryrax

Puntuacion maxima que pueden alcanzar usuarios y problemas.
Para las pruebas, este valor serd 16.

NTRIES

Numero de intentos usados por el usuario para resolver el
problema.

Sa

Resultado del enfrentamiento. Serd 1 en caso de victoriay 0 la
derrota.

K
Un factor que influye en el incremento o perdida de puntuacién.

MAX_DIFF

Un usuario / problema con MAX_DIFF puntos de ventaja sobre su
oponente, tendra una expectativa de ganar 10 veces mayor a la
expectativa de ganar de su oponente.

El valor de MAX_DIFF utilizado es 8

Figura 5.11: Captura de Cambiar ELO
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5.2. Utilidad

La motivacién detras de esta aplicaciéon era la de crear una plataforma en
la que seamos capaces no solo de visualizar datos relacionados con usuarios
y problemas, sino de poder escoger distintas maneras de calcular las puntua-
ciones y observar como afectaba a las recomendaciones.

La finalidad ultima de este banco de pruebas es el de poder experimentar
con los distintos aspectos del sistema de recomendacién y puntuacion, el de
ver cuanto cambian las puntuaciones si enfrentamos a usuarios de alto nivel
con problemas de bajo nivel o viceversa, el de observar cuanto perjudica el
enviar muchos envios a un mismo problema sin resolverlo, etc.

5.3. Arquitectura

El disenio seguido es el de una arquitectura cliente-servidor en la que el
cliente realiza peticiones, en este caso muestreo y modificacién de la infor-
macién sobre el recomendador, y el servidor las cumple. La arquitectura de
nuestra aplicacién tiene tres modulos diferenciados como se muestra aqui
(Figura 5.12).

Médulo Interfaz Web Médulo de Recomendacion Médulo Base de datos
(Cliente) (Servidor)
ACR_Plots.py
(Encargado de construir
1 las graficas de Plotly)
ety soLICITUD T 0B Comectiony

(Devuelve html con la
informacion requerida) RESPUESTA Conexion ala Database
DB_Functions.py

(Encargado de
modificar la Database

Database

Capa
Capa

Figura 5.12: Modelo de tres capas de los archivos y paquetes involucrados.

5.3.1. Mobdulo de recomendaciéon

Este conjunto actiia como el backend de la aplicacion. En él se encuentran
todos las funciones en python que conforman el sistema de recomendacién y
puntuaciéon. Son los encargados de cargar y procesar datos de la copia de la
base de datos de jAcepta el reto! y realizar los calculos de las puntuaciones
de usuarios y problemas.
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Contiene la logica de las recomendaciones y es el encargado de las mo-
dificaciones y consultas en la base de datos. Ejecuta las acciones requeridas
por el frontend y devuelve la informacion como estructuras de datos o como
bloques de codigo HTML. El c6digo HTML de las graficas es generado por el
modulo Plotly? (Software que provee herramientas sobre graficos, anlisis y
estadistica). En los archivos ACRPlots.py y DBFunctions.py esta contenido
la mayoria del codigo de las funcionalidades de este modulo, y son utilizados
para el muestreo de gréficas con Plotly y para el muestreo y modificacién de
datos en la base de datos, respectivamente.

5.3.2. Interfaz web

Este conjunto acttia como el frontend de la aplicacion. Nuestra aplicacion
ha sido implementada usando Flask®, un microframework para Python que
puede usarse para desarrollar aplicaciones web. La aplicacién tiene varias ru-
tas programadas a las que se puede acceder directamente a través de la URL.
Este moédulo es el que realiza las peticiones al médulo de recomendaciéon y
usa los datos recibidos para mostrarlos en la interfaz.

Estos datos se encapsulan en c6digo HTML y contendran la informacion
requerida por la peticién gracias al motor de plantillas Jinja2 que usa Flask.
Estas plantillas web contienen sintaxis HT'ML con marcadores de posicién in-
tercalados para variables y expresiones (en este caso, expresiones de Python)
que son luego reemplazados por sus respectivos valores una vez se compila
el servicio. El archivo mysql-test.py contiene el codigo de este modulo.

5.3.3. Base de datos

Este conjunto es el encargado de realizar la identificacion, apertura y
cierre de la conexion a la base de datos y es invocada en la gran mayoria de
las funciones de nuestra aplicacion. El archivo DBConnection.py es donde
esta contenido el cédigo de este modulo.

5.4. Adaptabilidad

El disenio de la arquitectura de la aplicaciéon y la moldeabilidad del siste-
ma ELO dota a la aplicacién de un potencial de adaptabilidad que permite,
una vez calculadas las puntuaciones de usuarios y problemas, establecer un
campo de pruebas tutil para cualquier tipo de datos que requieran un sistema
de recomendacién y no solo para el de jAcepta el reto!.

Zhttps://plot.ly/python/
3http:/ /fask.pocoo.org/
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Esto es debido a que se ha construido pensando en usuarios que enfrentan
problemas a través de un rango de ELO independientemente de los valores
propios de su base de datos. Ademés fusionandolo con la opcién del cambio
de ELO podemos personalizar el campo de pruebas que mas se adapte al
ensayo que queramos realizar e incluso observar la evolucién de los mismos
usuarios y problemas bajo distintas reglas.

5.5. Despliegue

Docker? ofrece un método de implementacion basado en iméagenes. Esto
permite compartir una aplicacién, o un conjunto de servicios, con sus depen-
dencias ya incluidas en varios entornos. A partir de una imagen podremos
construir contenedores ligeros y portables, que encapsulan la imagen para
poder ser usada de manera dinamica. La virtualizacién basada en contene-
dores nos permite en un mismo sistema operativo compartido un aislamiento
de los contenedores entre si. Este servicio facilita la entrega del programa de
la aplicacién, permitiendo que las aplicaciones se ejecuten en cualquier en-
torno fisico o virtual. Docker permite la programacion de la implementaciéon
de la aplicacion (o varios procesos que interactiian entre si y que constituyen
una aplicacion) en este entorno de contenedores. Un contenedor de Docker
utiliza como motor el sistema operativo que tiene la méquina en la que se
ejecuta a diferencia de una maquina virtual.

El contenedor que alberga nuestro servicio esta construido con la tltima
version de Ubuntu que exista y en el se copian los ficheros de la imple-
mentacion realizada y diferentes herramientas y dependencias que van a ser
utilizadas como pymysql o flask.

Ademas, nuestro servicio usa la herramienta Docker-Compose, que nos
permite definir y correr aplicaciones multi-contenedor, interactuando entre
si, formando un sistema que trabaja con este conjunto como si fuera uno.
Esto es un requerimiento debido a que la aplicacién se encuentra en un conte-
nedor y la base de datos en otro. La razén de generar esta division es apostar
por las aplicaciones distribuidas, es decir, en lugar de encajar todas las pie-
zas en un contenedor, poder mantener, actualizar y escalar los componentes
de la aplicaciéon por separado de manera que, en el caso de que se quiera
realizar un cambio técnico o de contenido en la BD por ejemplo, o que se
quiera utilizar la misma para ser conectada a otro contenedor diferente que
no sea el que contiene la aplicaciéon web, pueda hacerse de una manera mas
comoda y funcional. Con el archivo “docker-compose.yaml” automatizamos
la construccion y conexiéon de los dos contenedores especificando el puerto,

“https:/ /www.docker.com/
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y preparédndolos para interactuar entre si en futuros proyectos.

Para realizar esta tarea, es necesario sincronizar los contenedores para
que la aplicaciéon no use la base de datos antes de que los datos se ha-
yan cargado en ella. Para ello hemos usado “wait-for-it.sh”®, un script para
Docker-Compose que se encarga de poner un tiempo de espera para cone-
xiones TCP entre host y puerto. Dispone de licencia “MIT License” que nos
permite usarlo.

Cuando se ejecute el script de Docker, éste lanzara la aplicaciéon y estaré
disponible en la direccién IP por defecto donde se ejecute nuestro servicio
Docker, en el puerto 8181. La imagen ocupa alrededor de 2 GB con todos
los requerimientos instalados para su pleno uso.

Shttps://github.com /vishnubob /wait-for-it






Capitulo

Conclusiones y Trabajo Futuro

En este capitulo hablamos de las conclusiones obtenidas durante el desa-
rrollo de este TFG.

6.1. Conclusiones

El problema de la sobrecarga de informacion es un problema que sigue
creciendo y que no tiene intencién de desaparecer si tenemos en cuenta que
cada dia que pasa nuevos negocios deciden aventurarse a ofrecer sus produc-
tos en el gran mercado digital que es Internet. Un tipo de entorno que ha
empezado a manifestar este tipo de problema son los jueces de programa-
cion en linea. Fue asi que empezamos a estudiar las posibles soluciones que
podrian aliviar este problema.

Tras haber realizado el estudio de jueces en linea, sistemas de puntua-
ciones y sistemas de recomendaciones nos topamos con que muchos jueces
cuentan con métodos que puedan recomendar problemas de manera persona-
lizada a sus usuarios. Con esto en mente empezamos a planear como abordar
el problema, que tipo de sistemas de puntuaciones podrian utilizarse y como
se generarian las recomendaciones.

Tras haber implementado variaciones del sistema de puntuaciéon ELO y
las maneras en las que hariamos las recomendaciones, empezamos a ponerlas
a prueba con una copia de la base de datos de jAcepta el reto! y analizamos
los resultados para conocer la precisiéon de los sistemas de puntuaciéon y re-
comendacion.

Con toda la logica desarrollada, decidimos utilizarla para crear un peque-
no banco de pruebas en el que se podria consultar y gestionar informacion

73
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de la base de datos y escoger que sistema de puntuacioén utilizar para cal-
cular puntuaciones. Esta aplicacién nos permitié experimentar con distintos
aspectos de los sistemas y obtener méas datos.

Creemos que los sistemas de puntuacién y recomendaciéon propuestos en
este TFG son buenos a la hora de medir la habilidad y dificultad de usuarios
y problemas, y que pueden adaptarse a otras necesidades sin demasiada
complicacién. El banco de pruebas desarrollado tiene una interfaz intuitiva
que permite experimentar con distintos aspectos del sitio facilmente.

6.2. Lineas de trabajo futuro

Una de las funciones que interesaria incorporar en la aplicacién web es
la de establecer métodos de calculo del ELO distintos a los ya establecidos,
relegando los tipos de ELO a meros estdndares o métodos predeterminados y
ajustando valores en relacién con las necesidades del administrador del sitio.
También habria que buscar una manera de reducir el tiempo empleado en el
recalculo de las puntuaciones al cambiar el conjunto de formulas establecidas.

Otra de las tareas que resultaria interesante es la de incorporar el re-
comendador en jAcepta el reto!, para poder poner a prueba la precisiéon de
nuestro recomendador con usuarios reales, y para poder analizar el compor-
tamiento de estos para realizar ajustes en las formulas desarrolladas en caso
de ser necesario.

Por otra parte, debido a la baja complejidad del sistema de puntuaciéon
desarrollado, una oportunidad futura la de ampliar y extender la funcionali-
dad y personalizaciéon. Hay que tener en cuenta que la principal ventaja del
sistema de calificacion ELO no es el poder expresivo, sino su simplicidad y
versatilidad. Debido a que no es obligatorio resultados binarios en el célculo
de ELO, pueden aniadirse variables nuevas, como el tiempo de pasa entre un
primer envié y un envio que provoque la modificacién de la puntuacion.

El sistema de recomendaciéon desarrollado es extensible y general, por
lo que un futuro trabajo puede ser la ampliacion de este, fuera del marco
de jAcepta el reto!, de modo que pueda estudiarse su viabilidad y precisiéon
sobre otros jueces en linea.



Chapter

Conclusions and Future Work

In this chapter we discuss the main conclusions that came out after work-
ing on this project.

6.1. Conclusions

Information overload is a problem that is still growing and that doesn’t
show any sign of slowing down anytime soon if we consider the number of
businesses that decide to move into the digital world. This problem has also
spread to other kind of sites, like online programming judges. This moti-
vated us to study new ways to solve this problem.

After studying multiple online judges, rating systems and recommender
systems we found out that many of these judges had no way of recommend-
ing problems to their users. With this in mind started thinking about which
rating system would be the best to use and how it would help to generate
recommendations.

Once we developed different versions of the ELO rating system and pro-
posed ways to recommend problems we started testing them with a copy of
the database from jAcepta el reto!, and then we analyzed the outcome of
these tests to measure how precise these systems were.

After coding both systems we decided to use them to build a testbed in
which a user could check and manage information from the database, and
choose which rating system to use to calculate new scores. This app allowed
us to test different settings of the rating system and obtain valuable data
after analyzing it.
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We believe that both the rating system and recommender system pro-
posed in this paper are good when it comes to measuring users’ skills and
problems’ difficulty. They also are easy to adapt to different environments.
The testbed has a clean and intuitive interface that lets you configure and
test the different rating systems available.

6.2. Future lines of work

An interesting addition to the testbed would be the option to be able to
not only choose the types of rating system to use from a set, but also give
admins the liberty to make their own rating systems or recommender sys-
tems within the app, so they can try their ideas with little coding. It would
also prove beneficial if someone were to optimize the code used to recalculate
scores so it takes even less time.

Another interesting line of work would be to test our recommender sys-
tem with live users from jAcepta el reto!, which could help to measure the
recommender system’s true accuracy and possibly make adjustments to it.

Due to the low complexity of the developed rating systems, a future work
could consist in extending its functionality and making it a bit more custom.
We need to keep in mind that the main advantage of the ELO rating system
is its simplicity and versatility. Since binary results are not mandatory in the
ELO calculation, new variables could be added, such as the time between
the first submission and the submission that causes the modification of the
score, the time a user’s been logged while trying to solve a problem, memory
use, run time, etc.

The recommendation system we developed was made extensible and non-
exclusive so that, in the near future, could be used outside of jAcepta el reto!,
so that its viability can be studied in other online judges.



Capitulo

Trabajo Personal

“Shoot for the moon. Even if you miss, you’ll land among the
stars.”
— Norman Vincent Peale

7.1. Ederson Funes Castillo

En las primeras semanas del curso 2018/2019, tras la primera reunion
con los directores del Trabajo de Fin de Grado, empezamos a investigar so-
bre los sistemas de recomendacién. Yo me encargué de revisar las distintas
técnicas utilizadas hasta el momento, tanto en jueces en linea como en otros
entornos, y buscar articulos que ofrecieran nuevas alternativas mas eficaces.
Con la informacién obtenida de esta primera investigacién, mi companero y
yo optamos por desarrollar un sistema de recomendacion basado en el siste-
ma de puntuaciéon ELO.

Nuestros directores pusieron a nuestra disposicién una copia de la base
de datos de jAcepta el reto! para conocer mas a fondo el funcionamiento
del juez y sus limitaciones. Yo me encargué de revisar los datos disponibles,
analizar el comportamiento de los usuarios y filtrar los datos redundantes o
irrelevantes para el desarrollo de nuestro trabajo.

Con esto en mente, empecé a escribir los primeros scripts para estudiar
méas a fondo el funcionamiento del sistema ELO y de las formulas que lo
componen. En un principio utilicé las férmulas originales del sistema ELO,
las cuales se comportaban idéneamente si lo aplicAbamos a jugadores de aje-
drez, pero que generaba resultados extremos al aplicarlos a pruebas con los
usuarios de jAcepta el reto!, por lo que decidi que era necesario adaptar la
mayoria de ellas.

7
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Las formulas que adapté fueron: la del factor K, para asegurar que la
perdida o ganancia de puntos entre contrincantes con grandes diferencias de
expectativas sea lo més justa posible, y la férmula del calculo de la expecta-
tiva, cuya version original estaba pensada para puntuaciones de hasta mas
de 2700 puntos, mientras en nuestro sistema el limite es de 16 puntos. Con
las formulas definidas, realizamos miiltiples pruebas y obtuvimos resultados
que no nos fueron muy satisfactorios, en los que las puntuaciones oscilaban
de forma radical y nunca se estabilizaban. Tras discutirlo con nuestros di-
rectores, se decidié generar tres modelos distintos, cuya principal diferencia
eran las condiciones que tenian que cumplir los envios para ser considerados
como enfrentamientos validos.

Antes de definir el funcionamiento del sistema de recomendacién, mi com-
panero y yo discutimos las distintas técnicas que se podrian utilizar a la hora
de recomendar problemas a usuarios, y concluimos que lo mejor seria hacer
recomendaciones basandonos en la similitud de puntuaciones entre usuarios
y problemas, teniendo en cuenta las preferencias que tienen algunos usuarios
por determinadas categorias de problemas. Yo fui el encargado de calcular
la precisiéon de nuestro recomendador partiendo de cada uno de los modelos
de puntuacion desarrollados anteriormente.

Para el desarrollo de la aplicaciéon web, mi companiero empezo6 a escribir
las diferentes funcionalidades que se le ofrecerian a los usuarios. Yo estuve
a cargo de adaptar el codigo original (desarrollado para pruebas en un en-
torno controlado) para poder incorporarlo en la aplicacion. Fue en esta fase
en la que me di cuenta de que la libreria utilizada para generar las graficas
era insuficiente para visualizar los datos, puesto que generaba imégenes en
formatos JPEG y PNG en lugar de generar cédigo HTML que se pudiese
incluir en una pagina web, por lo que tuve que buscar otras herramientas
que satisficieran nuestras necesidades.

Dado que una de las funcionalidades que se quisieron incluir era la de
cambiar el modo en el que se calculaban las puntuaciones, tuve que modificar
el codigo para que fuese capaz de recalcular las puntuaciones procesando to-
das las entradas de la base de datos. Debido a la cantidad de datos a procesar
y la complejidad de los calculos, el tiempo de ejecucion para esta funcion era
de méas de 10 minutos. Tras unos ajustes que provocaban un mayor uso de
memoria, fui capaz de reducir el tiempo a algo menos de un minuto (en las
maquinas utilizadas en las pruebas).

Por ultimo, ayudé en la redaccién y ediciéon de la mayoria de capitulos
incluidos en esta memoria.
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7.2. José Luis Gémez Alonso

En la primera parte del proyecto, la investigacion, me involucré junto
a mi companero en la investigaciéon sobre distintos jueces de programaciéon
online acerca de su sistema de recomendacion, si lo tenian, y de como traba-
jaban en relacionar sus problemas con los usuarios. Ademaés, contamos con
la revision de articulos sobre estos sistemas, que més se acercaran a nuestro
objetivo. Una vez formada una visién global del estado del arte, decidimos
junto con nuestros tutores que la forma mas interesante de abordar el pro-
blema era mediante un sistema de recomendacién basado en el sistema de
puntuaciéon ELO. Nuestros tutores nos facilitaron una copia de la base de
datos de jAcepta el reto! con la que podiamos probar nuestro sistema con
usuarios reales y procedimos a su estudio. A continuaciéon yo revise gran can-
tidad de articulos sobre el sistema ELO acerca de en que sitios se aplicaba y
en que forma; y si habian tenido alguna relacion previa con algun tipo de sis-
tema de aprendizaje y/o educacional. Escogi varias maneras de transformar
el sistema ELO a un sistema con las peculiaridades funcionales y técnicas de
jAcepta el reto! y junto con mi companero decidimos cuales fueron escogidas
y desechadas usando como punto de referencia las posibilidades de la BD
que nos facilitaron los tutores y el funcionamiento de jAcepta el reto!

En la segunda parte del proyecto, el desarrollo de los scripts de reco-
mendacioén, mi compaifiero se encargo del diseno, creacion y desarrollo de los
mismos y yo me involucre junto a el, el en testeo y depuracién y en el analisis
de los resultados. Nos dimos cuenta de que en un principio la adaptacion del
sistema ELO a los usuarios de jAcepta el reto! habia sido llevada a cabo co-
rrectamente, pero, en el analisis de los resultados, estos eran dispares y con
tendencias a extremos; por lo que decidimos alterar las formulas originales
de ELO para adaptarlas a la BD y a la forma de trabajar de jAcepta el reto!.
Las adaptaciones fueron numerosas y complejas pero las més reseniables son:
la decisiéon entre escoger una funciéon de distribuciéon o un adecuado ajuste del
factor K para equilibrar la perdida y ganancia de puntos entre contrincantes
con grandes diferencias de expectativa de victoria, el ajuste de correccién en
el denominador de la formula original de expectativa de ELO debido a nues-
tro bajo rango de diferencias entre niveles; y la generacion de tres maneras
diferentes de realizar el calculo del ELO en funcién de las condiciones que
tenfan que cumplir los envios para ser considerados para el calculo del nuevo
ELQO, esto debido a un constante desajuste en la fluctuacion de los valores
de ELO de los usuarios a lo largo del tiempo. Una vez construido un sistema
de puntuacién que evolucionaba y era compatible con jAcepta el reto!, mi
compaiiero y yo trabajamos sobre cual era la mejor manera de abordar la re-
comendacién a los usuarios de problemas y, junto con los tutores, tras haber
investigado distintas opciones, nos decantamos por recomendar problemas
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basédndonos en cercania de la diferencia absoluta entre problemas y usuarios,
anadiendo ademés preferencias de los usuarios por categoria.

En la tercera parte del proyecto, el desarrollo de la Aplicacion Web,
disene y desarrolle en combinacién de multiples lenguajes y frameworks el
esqueleto de la misma y las primeras funcionalidades que se ofrecian al usua-
rio. Mi companero adapto el codigo de los scripts de recomendaciéon para su
inclusiéon en la aplicacion y después, realizamos el conjunto de correcciones y
extensiones que junto con los tutores, nos pusimos de acuerdo para mejorar
la aplicaciéon. En la parte final del trabajo, mi compaifiero se encargo de rea-
lizar mejoras visuales y en la interfaz de la aplicacién, mientras que yo me
encargué de portabilizar la aplicacién a un formato como docker, para que asi
pudiera ser usada con mayor facilidad. El proceso de dockerizar la aplicacién
y lanzarla operativa estuvo lleno de dificultades pero lo mas destacado fue la
inclusion de la aplicacion y la base de datos en dos contenedores conectados
entre si y mas especificamente, la sincronizacién entre estos dos, puesto que
la aplicacién tenia que esperar a que la BD se generara por completo para
empezar a realizar operaciones y la informacion existente para este problema
es escasa.

Por ultimo, aprendi el funcionamiento de I¥TEXy su edicion, y ayude en
la redaccion y edicion de la mayoria de capitulos incluidos en esta memoria.
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This is the way the world ends
This is the way the world ends
This is the way the world ends
Not with a bang but a whimper.

The Hollow Men
T. S. Eliot
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