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Resumen:

En este TFG se ha desarrollado una aplicacién web con el objetivo de usar el motor
de recomendacion conversacional basado en implicaciones desarrollado por el grupo de
investigacion SICUMA, para alimentarlo con datos sobre el comportamiento de empresas
pertenecientes a diferentes indices bursatiles. Para ello, se ha implementado un proceso
de interaccion con la herramienta donde seran obtenidas recomendaciones que podran ser
analizadas por medio de la misma y ayudaran al estudio del comportamiento previo y
futuro de dichas empresas en el mercado.

Con un Back-end apoyado en tecnologias Java y un Front-end que hace uso de Angular,
esta aplicacién web se ha desarrollado siguiendo una metodologia agil de trabajo en la
que se ha puesto especial interés en seguir buenas practicas relacionadas con el analisis y
diseno de aplicaciones.

Por tltimo, todo este trabajo ha sido acompanado con una adecuada evaluacion de los
resultados obtenidos tras el uso de la aplicacion. De esta forma, queda reflejada toda la
potencia y utilidad del software desarrollado, bajo unos ejemplos realizados con datos
reales acerca del mercado bursatil.

Palabras claves: inversiéon bursatil, sistema de recomendaciéon, implicaciones, anélisis,
diseno, aplicacion web.

Abstract:

In this final career project a web application has been developed with the aim of using an
implication-based conversational recommendation engine developed by the research group
SICUMA, to be fed with data based on the behavior of companies belonging to different
stock market indices. For this, an interaction process with the tool has been implemented
to obtain recommendations that will be analyzed through the same tool and used to study
the previous and future behavior these companies could have in the stock market.

With a Back-end supported by Java technologies and a Front-end that makes use of
Angular, this web application has been developed following an agile work methodology
in which a special interest has been placed to follow good practices related with analysis
and design of applications.

Finally, all this work has been paired with an adequate evaluation of the results obtai-
ned after using the application. This way, all the power and usefulness of the developed
software is reflected, under real data stock market examples.

Keywords: stock market investment, recommendation system, implications, analysis,
design, web application.

II






Indice de contenidos

(1. Introduccionl 1
[1.1. Aspectos clavel. . . . . . . . . . ... 2
[Metodologia de trabajo|. . . . . . . ... ... ... ... ... ... 2

[Proceso de analisis y diseno| . . . . . . . ... ... .. 2
[[nvestigacion previal. . . . . . . . . ... ... 2
[Arquitectura de la aplicacion| . . . . . ... ... ... 3
[Analisis de datos] . . . . . . . . . . ... 3
[Control de usuariosl . . . . . . . . . . ... L 3

[Conjuntos de datos y evaluacion de resultados| . . . . . . . ... .. 3

(1.2, PEstructura de la memorial . . . . .. .. ... oo 4
2. Marco teoricol 5
2.1, Sistemas de recomendacionl. . . . . .. ..o 5
[2.2. Tipos de sistemas de recomendacion|. . . . . . . . . ... ... 6
2.2.1. Colaborativos| . . . . . . .. . ... ... 6
2.2.2. Basados en contenidol . . . . .. ..o 7
[2.2.3. Demograficos| . . . . . ... ... ... 7
2.2.4, Sistemas de recomendacion basados en conocimientol . . . . .. .. 8
2.2.5. Sistemas de recomendacion conversacionales) . . . . ... .. ... 8
[2.2.6. Sistemas de recomendacién hibridos . . . . . ... ... ... 9
2.3. Problemas comunes de los sistemas de recomendacionl . . . . . .. ... .. 10
[2.3.1. Arranque en frio] . . . . . . ... 10
232 Privacidadl . . . . . . ... ... 11
2.33. FEscasezZl . . . . . ... .. 11
.34, FEscalabilidadl . . ... ... ... ... ... 0 0 11

2.4, Motor de recomendacion conversacional SICUMA-rsl . . . . . .. ... .. 12
3. Contextol 15
[3.1. Inversiones bursatiles . . . . . . . . ... ..o Lo 15
B0, Indices bursatilesl . . . .. ... 17
IBEX3E . . . oo 17

Dow Joned . . . . . . . . 17

DAX] . . . . 17
[NASDAQ-T00| . . . . . . . . . 18

[3.2. Analisis y evaluacion de aplicaciones similares| . . . . . . . ... ... ... 18
[3.2.1. Inteligencia artificial en inversiones| . . . . . ... .. ... ... .. 18
[Factor conciencia en la prediccion de la accion T'SLA| . . . . . . .. 18

1



INDICE DE CONTENIDOS

[Trading con IA - Algoritmos de trading|. . . . . .. ... ... ...
[3.2.2.  Aplicaciones que hacen uso de sistemas de recomendacion|. . . . . .

[4. Descripcion general del sistemal
[4.1. Login, registro y roles|. . . . . . . . . .. .. ...
[4.2. Importacion y visualizacion de conjuntos de datos| . . . . . . . . ... ...
[4.3. Realizar v analizar recomendaciones|. . . . . . . ... ... ... ... ...
[4.4. Graficas asociadas a los conjuntos de datos| . . . . . . . .. ... ... ...
[4.5. Preguntas frecuentes| . . . . . . . . ... L

[5. Proceso de desarrollo de la aplicacion|
[b.1. Metodologia y gestion del proyecto| . . . . . . . . .. ...
[5.2. Investigacion y formacion tecnological . . . . . . . . .. ...
[5.3. Preparacion de los conjuntos de datos|. . . . . . . . ... ... ...
[5.4. Definicion de requisitos y casos de uso| . . . . . .. ... ...
[5.5.  Arquitectura de la aplicacion|. . . . . . . .. ..o
[5.6. Diseno e implementacion| . . . . . . ... ..o 0oL

[6. Resultados obtenidos y posibles aplicaciones|

7. Entorno tecnologico|
[7.1. Tecnologias empleadas| . . . . . . . .. ... ... ... L.
[.1.1. Spring Boot| . . . . . . . . . ..

[Spring Data JPA| . . . . . ..o
[7.1.2. Angular| . . . .. .. ...
[CSS v Bootstrap| . . . . . . . . ...

TYDOSCIIDY - - « o v o e oo e e
TN D .« o o oo e e e e

[8. Conclusiones y trabajos futuros|

B.I. Conclusioned. . . . . . . . .,

25
25
26
26
27
27

29
29
29
30
31
36
42

45
45
48
20

53
53
23
23
54
54
54
25
95
55
26
o6
o6
56
57
57
57
58
o8

59



INDICE DE CONTENIDOS

[8.2. Futuras lineas de trabajo[ . . . . . . . ..

[Apéndice A. Casos de uso|

[Apéndice B. Maquetas de interfaz|

[Apéndice C. Diagramas de secuencia|

[Apéndice D. Vistas aplicacion finall

69

81

101

119






CAPITULO 1

Introduccion

El mundo de las inversiones bursatiles es algo complejo y delicado. Comprar y vender
acciones es relativamente sencillo puesto que tenemos al alcance de la mano numerosas
plataformas que nos lo permiten; sin embargo, elegir en qué empresa o momento hacerlo,
més alla de ser una tarea sencilla, es todo un arte y es ahi donde se encuentra el verdadero
riesgo de este tipo de inversion.

No es tan complicado observar a simple vista ciertos patrones de comportamiento en
las tendencias de las diferentes empresas. Cuando unas suben su valor, otras al mismo
tiempo pueden hacerlo, mantenerse indiferentes a estos cambios o incluso reducir su valor.
Fijarse en ello es interesante de cara a una proxima toma de decisiones que aumenten las
probabilidades de éxito de nuestra siguiente inversion.

Los sistemas de recomendacién son herramientas de apoyo a los usuarios capaces de
identificar items con comportamientos similares y realizar predicciones tutiles para quien
los emplea a partir de informacion que se les ha proporcionado. Por ejemplo, en una tienda
on-line podriamos tener un sistema de recomendacion el cual estuviera alimentado con
informacion acerca de la venta de productos de la tltima semana, de forma que cuando
otros usuarios accedan al sitio, estos vean los articulos mas vendidos como recomendados
gracias a que dicho sistema ha detectado que esos productos estaban teniendo éxito entre
los compradores. Todo ello bajo un nivel de eficiencia y rapidez suficientes como para
poder procesar grandes conjuntos de datos en pocos segundos.

Existen varios tipos de sistemas de recomendacion segun los procedimientos que emplean
para generar sus recomendaciones. Tenemos por ejemplo los sistemas de recomendacion
colaborativos, que utilizan la informacion acumulada previamente sobre las valoraciones
introducidas por otros usuarios para identificar perfiles similares al de la persona intere-
sada para realizar recomendaciones individuales en base a gustos comunes. Otro ejemplo
son los sistemas de recomendacion basados en contenido, que segin buisquedas anteriores
sugieren elementos similares a los ya buscados.

Concretamente en este trabajo se va a hacer uso de un sistema de recomendacion basado
en implicaciones desarrollado por el grupo de investigacion de SICUMA. Este motor sigue
un esquema conversacional mediante el cual el usuario puede interactuar con él y, en
funcion de la “conversacién” resultante, realizar diferentes sugerencias. A diferencia de
los ya mencionados, este tipo de sistemas de recomendacién, necesita varios pasos para
realizar esas recomendaciones y esto los hace atin mas interesantes, ya que las posibilidades
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que nos ofrecen se extienden mucho mas alla de las que podemos observar con cualquier
otro tipo de sistema de recomendacion.

Un ejemplo de uso seria ofrecer al motor un conjunto de datos acerca de diferentes en-
fermedades y patologias asociadas a estas. Con dicha informacién, cualquier usuario que
se encuentre enfermo, puede hacer uso de esta plataforma para localizar cual puede ser
su problema. Todo ello con tan solo interactuar con un sistema que ird evolucionando en
funcion de la conversacion que se ha establecido con el mismo.

El fin de este TFG es utilizar el motor mencionado para alimentarlo, en este caso, con
datos acerca del comportamiento de empresas pertenecientes a diferentes indices bursati-
les. De esta manera, serd posible analizar y realizar recomendaciones bajo los resultados
obtenidos, lo que nos permitira estimar el futuro comportamiento de las empresas en el
mercado.

1.1. Aspectos clave

Metodologia de trabajo

En este trabajo se ha optado por usar una metodologia agil como base para la gestién del
proyecto. Concretamente, se ha aplicado una adaptacién de Scrum, simplificada para un
proyecto desarrollado por una sola persona. En dicha adaptacién se han mantenido los
elementos clave de Scrum (sprints e historias de usuario para seguir un proceso iterativo e
incremental). En cambio se han simplificado los roles de Scrum (participando tinicamente
el autor del TFG como desarrollador, y los tutores como una combinaciéon de Scrum
Master y Product Owner).

Proceso de analisis y diseno

Antes de trabajar en el desarrollo de la propia aplicacién y con el objetivo de tener una
mejor organizacién, es imprescindible seguir un esquema de trabajo basado en buenas
préacticas de analisis y diseno de aplicaciones.

Se usara por tanto el lenguaje de modelado UML para elaborar diagramas de clase y
de secuencia, acompanados de sus correspondientes casos de uso. Estos casos de uso
seran extraidos tras la identificacion y redaccién de los requisitos del sistema. Todo ello
acompanado de unas maquetas de interfaz que nos permitan visualizar la idea del diseno
que se quiere lograr.

De esta manera sera elaborada una documentacion que ademaés de ayudarnos durante el
posterior desarrollo de la aplicacion, reflejara este proceso de andlisis y diseno realizado.

Investigacién previa

Si bien es importante trabajar de forma ordenada y sistematica para obtener los resultados
esperados, comprender y estudiar aspectos relacionados con el campo en el que trabajamos
lo es mas aun.
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Por este motivo, sera imprescindible durante este proceso, dedicar el tiempo necesario
a conocer mas acerca del mundo de las inversiones y estudiar con detalle qué son los
sistemas de recomendacion, qué tipos hay y qué usos les podemos dar.

No podemos olvidarnos que también se trabajara con el motor desarrollado por el grupo
SICUMA y por tanto deberemos de conocer los fundamentos que lo rodean asi como su
funcionamiento interno.

Arquitectura de la aplicacién

Hablando més de la plataforma a desarrollar en si, serd necesario que esta sea adecuada
a una buena interaccion entre el usuario interesado y el motor de recomendacion ya
existente. Una comunicacion apropiada con el motor desde la parte de Back-end, es tan
importante como una interfaz sencilla e intuitiva desde el lado del Front-end.

Para conseguir esto, se hard uso de Spring Boot, una tecnologia Java que usaremos para
el Back-end y que se encuentra adaptada para el desarrollo y comunicaciéon de servicios
web.

Respecto al Front-end, Angular es el framework de cédigo abierto escogido. Su simplicidad
a la hora de crear vistas en HTML basadas en el uso de componentes desarrollados en
TypeScript, hacen de esta una opcién ideal; més ain si la combinamos con un buen disefio
usando Bootstrap, una libreria de CSS.

Analisis de datos

Poder analizar los datos es algo primordial si lo que se busca es extraer conclusiones y por
este motivo, varias son las herramientas que se han de implementar para poder realizar
dicho analisis.

Tanto la representacion por medio de graficas, como la visualizacién de toda la informacion
de las recomendaciones de forma separada, seran en este caso clave a la hora de poder
realizar dicho analisis y obtener una interpretacién coherente de los resultados.

Control de usuarios

Un sistema de login y registro de usuarios es muy importante para darle un uso ordenado
al software. Por ello, es necesario que mediante diferentes perfiles de usuario este sistema
sea capaz de almacenar y ordenar las distintas recomendaciones de cada usuario.

Conjuntos de datos y evaluacion de resultados

Generar conjuntos de datos de entrada adecuados sera esencial si lo que queremos es
obtener buenos resultados. Es muy importante definir cuales van a ser los datos utilizados
y el periodo en el tiempo sobre el que han sido extraidos.
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En principio se trabajarda con la informacién sobre los ultimos meses de varios indices
bursétiles que son: IBEX35 (Espana), NASDAQ (tecnolégico mundial), DAX (alemén) y
Dow Jones (de EE. UU y el mas importante de todos).

Finalmente, cuando la aplicacion esté finalizada sera el momento de verla en funcionamien-
to. Para ello, convertiremos la informacion extraida en datasets con los que trabajar desde
nuestra herramienta y poder conseguir recomendaciones sobre datos reales que muestren
la verdadera potencia del software desarrollado.

1.2.

Estructura de la memoria

La presente memoria estd estructurada de la siguiente forma:

Marco tedrico: en él se trataran aspectos mas técnicos desarrollados con los con-
ceptos de sistemas de recomendacién, tipos, ejemplos y problemas asociados a su
uso.

Contexto: aqui explicaremos el contexto que rodea al problema presentado, que
es el del mundo de las inversiones asi como un analisis y evaluacion de aplicaciones
similares a la que se va a desarrollar.

Descripcién general del sistema: este capitulo presentarda cada uno de los as-
pectos funcionales de la aplicaciéon y nos lo explicard con mayor detalle de forma
separada.

Proceso de desarrollo de la aplicacién: recoge el proceso de desarrollo de trabajo
de la herramienta llevado a cabo basado en la buena practica de analisis y diseno
de aplicaciones.

Resultados obtenidos y posibles aplicaciones del trabajo: describe mediante
ejemplos reales, algunos de los resultados obtenidos tras el uso de la aplicacién asi
como posibles utilidades de la misma.

Entorno tecnolégico: explica tanto las tecnologias empleadas, como los recursos
software de apoyo usados durante el proceso seguido.

Conclusiones y trabajos futuros: finalmente se redactaréan las conclusiones ex-
traidas tras todo el trabajo realizado y los futuros aspectos sobre los que investigar
relacionados con el proyecto.

Adicionalmente, tanto la bibliografia que recoge todas las fuentes consultadas, como el
apéndice con toda la documentacién fruto del proceso seguido, se encontraran disponibles
al final de la memoria.
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Marco teodrico

Conocer qué son los sistemas de recomendacién es imprescindible si queremos entender
cual ha sido el trabajo desarrollado. Es por eso, que en este capitulo se ha querido explicar
en qué consisten, qué tipos de sistemas de recomendacién existen, los problemas que
presentan e incluso dar algunos ejemplos reales de su uso en la actualidad.

Ademas, se ha desarrollado también una seccién dentro del capitulo dedicada a conocer
mas a fondo como funciona el motor de recomendaciéon conversacional basado en impli-
caciones SICUMA-rs, que ha sido el utilizado en nuestra aplicacion.

2.1. Sistemas de recomendaciéon

Nos encontramos en la era del Big Data, (Awan y col. 2021)) y cada vez es mayor la
cantidad de informacién que se maneja en cualquier campo que nos podamos imaginar.
Gestionar tantos datos es un proceso dificil y que necesita de unos recursos proporcionales
a las dimensiones de estos conjuntos.

Reducir la cantidad de informacion que se procesa diariamente no es una opcion, ya que a
dia de hoy cualquier dato puede ser 1til. Es por ello que surgen procesos como la mineria
de datos o herramientas como los sistemas de informacién que nos permiten darle un buen
uso a todos estos recursos.

En la actualidad, suele ser dificil encontrar un dia en el que no hayamos participado en
situaciones donde intervenga algin tipo de recomendacién. Podemos ver este hecho como
algo razonable dado que vivimos en una sociedad que crece dinamica y culturalmente, y
en la que multiples alternativas sobre numerosos aspectos de nuestra vida nos rodean cada
dia. Desde el tipo de café que nos gustaria tomar por la manana hasta el tipo de pelicula
que nos gustaria ver al llegar tarde a casa, seguramente nos hayamos cruzado entre muchas
recomendaciones a lo largo del dia. Por tanto, es comprensible el tremendo crecimiento
y la importancia de los sistemas de recomendacién (SR en adelante) en nuestra sociedad
actual. La tecnologia y la ciencia han colaborado en el desarrollo y la expansion de los SR
hasta el punto de llevar a estos sistemas a un lugar privilegiado en la comunidad cientifica
y establecer un claro campo de conocimiento respecto a la gestion de la informacion.
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Los SR son mecanismos de apoyo a los usuarios capaces de identificar items con com-
portamientos similares, y a partir de informacién que se les ha proporcionado, realizar
predicciones ttiles para el usuario que los emplea. Todo ello con un nivel de eficiencia y
rapidez suficientes como para poder procesar grandes conjuntos de datos en pocos segun-

dos.

Ha pasado mucho tiempo desde que el primer SR hizo su aparicién en el mundo de las
tecnologias de la informacién. Sin embargo, ha sido principalmente con la expansion de las
nuevas tecnologias cuando los SR han tenido un mayor acercamiento a la mayor parte de la
sociedad debido a su capacidad para realizar todo tipo de recomendaciones sobre diversos
elementos al alcance de todos(Hill y col. [1995). Hoy en dia los SR tienen presencia en
multiples dominios que van desde la recomendacién de peliculas hasta el uso en entornos
de e-learning (Hugo Omar y col. 2016).

Generalmente, un SR compara el perfil del usuario con algunas caracteristicas de referencia
de los items, y busca predecir el rating o ponderacién que el usuario le daria a un item que
aun no ha evaluado. Estas caracteristicas pueden basarse en la relacién o acercamiento
del usuario con el tema o en el ambiente social del mismo usuario, entre otros criterios.

La mayoria de los SR estan basados en valoraciones explicitas, las cuales son un elemento
utilizado habitualmente pues aportan una cantidad de informacién muy importante y
fiable para ser evaluada por el SR. Como ejemplo de este tipo de valoraciones, podemos
considerar el hecho de que un usuario puntie numéricamente el grado de satisfaccion
obtenido por una pelicula o novela o los resultados obtenidos tras la realizacion de una
encuesta.

Son muchos SR ya han sido implantados con éxito en entornos comerciales y es tanta
es la importancia que han llegado a conseguir, que muchos de ellos se han convertido en
elemento imprescindible para el correcto funcionamiento de la actividad de numerosas
empresas a nivel mundial. Este puede ser el caso de empresas lideres en el sector del
comercio electronico como ocurre con Amazon y Alibaba, redes sociales como Facebook
e Instagram y distribucién de contenidos como Youtube y Netflix (Gao y col. 2021). Sin
embargo, los avances tecnolégicos y especialmente las nuevas tendencias como las redes
sociales han abierto la puerta a los investigadores de todo el mundo a continuar mejorando
e innovando los SR.

2.2. Tipos de sistemas de recomendacion

Existen diferentes tipos de sistemas de recomendacion segun los procedimientos que con-
dicionan su funcionamiento. A continuacion se explican algunos de ellos con el objetivo
de entender un poco mejor su comportamiento.

2.2.1. Colaborativos

Los SR colaborativos o de filtrado colaborativo, en adelante CF por sus siglas en inglés:
Collaborative Filtering, son los mas conocidos y utilizados. Este tipo de SR es capaz de
crear recomendaciones en base a las las valoraciones (ratings) que otros usuarios asignaron
a un conjunto de elementos con anterioridad (Ortega y col. |2021)).

6



CAPITULO 2. MARCO TEORICO

Los sistemas de CF actian identificando los gustos comunes de los usuarios basandose
en sus valoraciones para posteriormente generar una nueva recomendacién teniendo en
cuenta las comparaciones entre ellos. Se basan por tanto, en que si una persona A tiene la
misma opinién que una persona B sobre un tema, A es mdas probable que tenga la misma
opinién que B en otro tema diferente que la opinién que tendria una persona elegida azar.

El éxito de este tipo de sistema recae sobre la existencia de usuarios con gustos similares
y por tanto, es necesaria la existencia de un conjunto de valoraciones previas suficientes
para realizar una recomendacion satisfactoria.

Pueden seguir dos enfoques:

» Basados en modelos: necesitan de un modelo basado en las calificaciones de los usua-
rios. Emplean diversos algoritmos de filtrado colaborativo como las redes bayesianas
de creencia, clustering, redes neuronales...

» Basados en memoria: utilizan una amplia base de datos de usuarios e items para
realizar las recomendaciones.

2.2.2. Basados en contenido

Un tipo muy importante de SR son los denominados basados en contenido, en adelante
CB por sus siglas en inglés: Content-Based (Aggarwal 2016)). Explotan la informacién
disponible acerca de las caracteristicas, propiedades y cualidades de los items que previa-
mente un usuario considera interesante, para realizar posteriores estimaciones. El sistema
debe aprender un perfil de intereses de los usuarios basandose en las caracteristicas pre-
sentes de los items que el usuario selecciona. Este tipo de SR no pretende predecir las
valoraciones que un usuario otorgaria a los diferentes items disponibles, sino que asigna
una puntuacién a éstos segin su idoneidad para con el usuario. El problema reside en la
inexistencia de informacion en el sistema cuando es la primera vez que un perfil interactia
con la plataforma.

La Figura muestra un ejemplo de recomendacion realizada en la plataforma de strea-
ming estadounidense [Netflix|[2022 segtin el contenido almacenado en nuestro perfil.

2.2.3. Demograficos

Los SR demograficos, en adelante DRSs por sus siglas en inglés: Demographic Recom-
mender Systems(Al-Shamri 2016)), clasifican a los usuarios segin diferentes pardmetros
personales (edad, el sexo, estudios, nacionalidad...) y realiza las recomendaciones teniendo
en cuenta el grupo demografico al que pertenece el usuario. Estos sistemas hacen reco-
mendaciones por extension de la informacion inicial mediante el conocimiento adicional
almacenado en los distintos grupos, lo que permite realizar recomendaciones mas precisas
y acordes al perfil del usuario. La principal ventaja es que no requieren informacion histéri-
ca pero si informacién demogréfica sobre el usuario (muchas veces de cardcter personal),
lo que hace que muchos puedan sentir vulnerada su privacidad.
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Home Tvshows Movies RecentlyAdded MyList

Because you watched Star Trek: Discovery

STAH TREK:
ENTERPRISE

NETFLIX ORIGINALS

- ;’v

L %
) nummuu ﬁwg

Watch It Again
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Because you watched Black Mirror: Bandersnatch

Figura 2.1: Recomendacién realizada por el SR de Netflix.
Fuente: Netflix

2.2.4. Sistemas de recomendacion basados en conocimiento

Los SR basados en conocimiento, en adelante KB por sus siglas en inglés: Knowledge-
Based (Aggarwal |2016]), calculan las recomendaciones sobre una base de conocimiento
explicito que relaciona las caracteristicas y preferencias del usuario con las categorias
y/o elementos a recomendar (Cena y col. |2021). Por tanto, estos SR hacen uso de un
método de razonamiento para establecer las relaciones entre una necesidad del usuario y
una posible recomendacién. Estas caracteristicas hacen que los SR de tipo KB no sean
tnicamente valiosos por si mismos, sino como complemento a otros tipos de SR (Burke
y col.|1999). Para realizar un proceso de recomendacién correcto con pocas cantidades de
informacion sobre los usuarios, estos sistemas necesitan tener un conocimiento adicional
sobre el entorno en el que se utilizan. Ademas de tener informacion sobre las caracteristicas
de los productos, necesitan informacién sobre las relaciones entre los mismos, su capacidad
para satisfacer las necesidades del usuario, etc.

Uno de los primeros sistemas de este tipo es el sistema Entree (Burke 2000), que intenta
hacer recomendaciones de restaurantes considerando los restaurantes que a un usuario le
han gustado en el pasado y, ademas, permite navegar por las recomendaciones refinando
la consulta mediante ajustes en los criterios de buisqueda (ver figura .

2.2.5. Sistemas de recomendacion conversacionales

Los SR conversacionales, en adelante CRS por sus siglas en inglés: Conversational Re-
commender Systems basan su funcionamiento en el feedback o interacciones que reciben
del usuario a las recomendaciones que propone el sistema.

En los ultimos anos, estd surgiendo un renovado interés de la comunidad investigadora en
los CRS. Probablemente esto se deba a la gran difusiéon de Asistentes Digitales (Digital
Assistants en inglés) como Alexa, Siri o Google Assistant que estan revolucionando la
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B tree vt

Fora I'_‘!l_tﬂ_]lﬂ restaurant than:
Yoshi's Cafe

3257 M. Halsted St (Belmont Ave ), Clocage, 312-248-6160

Asian, Japantse, French (ew) £20
We recomumend:
Lulu's
26 Doz St (bet. Chicage & Ormgton Aves ), Evanslon, T0B-869-4343
Tapanese, Asimn [ below £13
+ Extellent Sernce, Excellent Food, Creatve, Mo Reservations, Weskend Erunch,
Access, Long Dmve
VAT acear saisene

Fraiifvnmed  steaties i e

Figura 2.2: Recomendacién realizada por el SR de Entree
Fuente: Entree

forma en que los usuarios interactian con las maquinas. Permiten a los usuarios ejecu-
tar una amplia gama de acciones a través de una interaccién basada principalmente en
mensajes de lenguaje natural (Anelli y col. [2021)).

Esta forma de proceder a través de la interaccién con el usuario, contrasta con la tendencia
historica de los SR de dar una recomendacién con solo una consulta. La ventaja principal
de este tipo de SR es que a partir de las respuestas del usuario, el sistema es capaz de
refinar la recomendacién en cada ronda sucesiva del dialogo. Por ejemplo, supongamos
que estamos buscando comprar una camara digital y queremos que tenga una calidad de
imagen de 10 megapixeles. A partir de esta restriccion el SR puede darnos una cantidad
de alternativas de camaras digitales que cumplan con esa calidad de imagen. No obstante,
de entre todas ellas ahora también queremos que la camara no sobrepase cierto precio,
entonces, tenemos que interactuar con el sistema para indicar esta nueva restriccién, y
asi sucesivamente. Es habitual que los SR conversacionales trabajen en combinaciéon con
otras técnicas de los SR, especialmente con los sistemas CB y KB.

2.2.6. Sistemas de recomendacion hibridos

Llegados a este punto, observamos que existen multiples alternativas a la hora de la
eleccion de un SR que se adapte a nuestras necesidades, cada una de ellas con sus ventajas
e inconvenientes. Es por ello, que se pueden emplear técnicas de hibridacién que permiten
combinar varios de estos sistemas para en conjunto crear herramientas de recomendacion
aun mas versatiles y completas. Se definen los SR hibridos como aquellos que utilizan dos o
mas técnicas de recomendacién con el objetivo de mejorar el rendimiento de los resultados
obtenidos. Es acertado pensar que este tipo de SR son los mas solicitados, ya que entre
las diferentes técnicas existentes en el desarrollo de SR, hay muchas combinaciones que
producen poderosas sinergias en el funcionamiento del SR (Kermany y Alizadeh [2017
Capdevila y col. |2016). Por ejemplo, suele ser habitual combinar sistemas CF con CB
(Barragans-Martinez y col. 2010), y las formas de llevar a cabo este emparejamiento
pueden ser:

= Implementarlos por separado para después combinar sus predicciones.
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= Incorporar caracteristicas de uno de ellos sobre una base principal del otro.

» Construir un modelo unificado general que incorpore las caracteristicas tanto de una
técnica como de la otra.

Dado su evidente potencial, los sistemas hibridos pueden incorporar también métodos
bioinspirados o probabilisticos muy complejos tales como: algoritmos genéticos (Lv y col.
2016; Marung y col. 2016), redes neuronales difusas (Kim y Ahn [2008), redes bayesianas
(de Campos y col. [2010))...

2.3. Problemas comunes de los sistemas de recomen-
dacion

Si bien es cierto que los SR han alcanzado una importancia superior en muchos de los
aspectos relacionados con el tratamiento de la informaciéon para mejorar la experiencia
de usuario, eso no quiere decir que estén exentos de problemas y dificultades. De hecho,
existen numerosas dificultades que han de afrontarse a la hora de disenar e implementar un
SR. Con el objetivo de mostrar que no todo dentro de los SR son ventajas, a continuacion
se exponen algunos de los problemas comunes que estos presentan.

2.3.1. Arranque en frio

Conocido ampliamente en la literatura por su nombre en inglés cold-start, el arranque
en frio es un problema que lleva décadas presente en el campo de los SR como podemos
apreciar en la diferencia temporal de referencias como Schein y col. 2002y Feil y col. 2016.

El principal inconveniente surge cuando un nuevo usuario o item es incluido en el sistema.
Estos nuevos elementos carecen de informacion propia y por tanto no es posible hacer
predicciones basadas en las preferencias del usuario o en las valoraciones de los items ya
que al ser incorporaciones recientes atin no se tiene informacién con la que trabajar (Wang
y col. 2021)).

Para cada nuevo usuario el sistema debe averiguar en primera instancia cuales son sus
preferencias. Sin embargo, dado que los nuevos usuarios aun no han proporcionado nin-
guna valoracién en el SR, no pueden recibir recomendaciones personalizadas. Sucede de
forma similar con aquellos {tems que todavia no han obtenido ninguna valoracién. Es en
estas situaciones cuando se produce el problema del arranque en frio, que ocurre cuando
no es posible hacer recomendaciones fiables debido a una situaciéon muy frecuente, la falta
inicial de informacién.

A lo largo de los tltimos anos han sido muchas las investigaciones realizadas sobre este
problema y muchas las soluciones planteadas. Entre estas soluciones se incluyen: preguntar
directamente al usuario para obtener informacion, utilizar la informaciéon demografica
(Almazro y col. 2010)), uso de informacién social para aumentar el perfil del usuario
(Barjasteh y col. |2015)), utilizacién de valoraciones de otros usuarios (Rosli y col. [2015)...
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2.3.2. Privacidad

Otro aspecto a tener en cuenta es la privacidad de los usuarios de los SR. La privacidad de
la informacion es la capacidad de un individuo o grupo para evitar que la informacién sobre
si mismo sea conocida por otras personas distintas a las que les proporciona la informacion.
(Jain y col. [2016)). Como hemos comentado en numerosas ocasiones, la mayoria de los SR
necesitan informacién del usuario con el objetivo de preparar recomendaciones afines a
sus gustos. Esto puede conllevar un problema si el sistema necesita informacion sensible
con respecto al usuario (fotos, edad, estado civil, hijos...), ya que muchos usuarios son
reticentes a compartir este tipo de informacion. Este es un punto especialmente complicado
de superar si tenemos en cuenta que hoy dia una de las mejores vias de obtener informacion
es a través de las redes sociales, las cuales no son totalmente privadas, bien por su propia
naturaleza o bien por el uso indebido de algunos usuarios (Jeckmans y col. 2013).

2.3.3. Escasez

Normalmente, el volumen de informacién existente para cada elemento dentro del SR es
muy inferior al que fuera deseable para conseguir recomendaciones mas adecuadas. En
un SR con un gran volumen de informacién es dificil que la mayoria de los elementos
contengan un elevado numero de referencias o valoraciones. El problema se debe a la
cantidad insuficiente de transacciones y datos de retroalimentacién (en inglés, sparsity
Chen y col. 2011)), es decir la escasez de datos.

El inconveniente que genera la escasez de datos es que habra elementos del SR que sean
dificiles de recomendar dada la poca informacién que se tiene sobre ellos (muy relacionado
con el problema del arranque en frio).

2.3.4. Escalabilidad

Cuando el nimero de usuarios y elementos que intervienen en un SR aumenta de forma
notable, los SR pueden sufrir serios problemas de escalabilidad. En la actualidad, debido
a la gran cantidad de informacién que existe y que se sigue generando, es indispensable
tener una estrategia adecuada que permita el crecimiento controlado del SR. Pongamos
por caso a la red social |[Facebook| 2022 que cuenta ya con mas de 2900 millones de usuarios
por todo el mundo junto con millones de eventos, grupos, noticias, etc. Facebook, a la
hora de hacer recomendaciones necesita de una gestién escalable de la informacién pues
serfa imposible hacer un repaso por todo el contenido cada vez que quiera hacerse una
recomendacion a un usuario ya que el nivel de complejidad serfa intratable. Ademéas de
este, otros muchos sistemas tienen que reaccionar inmediatamente a los requerimientos
en linea y hacer recomendaciones para los usuarios, independientemente de sus compras
y la historia de las evaluaciones, lo que exige una mayor escalabilidad del SR.

11



CAPITULO 2. MARCO TEORICO

2.4. Motor de recomendacién conversacional SICUMA -
78

En este TFG se va a hacer uso de un motor de recomendacién conversacional basado

en implicaciones desarrollado por el grupo de investigaciéon de SICUMA conocido como
SICUMA-rs.

SICUMA-rs es un SR hibrido que combina técnicas de recomendacién de los sistemas
KB, CB y conversacionales. De esta manera, se consigue gestionar la informacién sobre
la que actuar (CB), utilizar el conocimiento que se puede inferir sobre la misma (KB) y
minimizar la sobrecarga de informacién que se pueda establecer en un “didlogo” (gracias
al esquema conversacional).

Antes de conocer mejor su funcionamiento, hemos de hacer mencién a los almacenes de
informacion (en inglés datasets) que son necesarios para nutrir el sistema. La informacién
puede provenir de diferentes fuentes (incluso puede conseguirse de manera colaborativa
como hacen los sistemas CF) siempre y cuando los datasets con los que trabajemos partan
de una informacion objetiva y fiable y no de meras valoraciones de los usuarios.

Ademas de estos conjuntos de datos, nuestro SR necesita conocer las relaciones que hay
entre sus atributos por medio de implicaciones légicas. Hay multiples herramientas que
nos ayudan en este proceso, pero la empleada en nuestro caso es |[Concept Explorer|[20006|
(Yevtushenko y col. 2006). No obstante, no entraremos en los detalles del proceso de
mineria de datos que usa esta propuesta puesto que queda fuera del ambito de este TFG.

En las figuras 2.3y [2.4] podemos observar cémo esta herramienta muestra los datos intro-
ducidos y las asociaciones calculadas respectivamente.

|£) Concept Explorer - O X
Files Help
Document | N IEn A B c D E F G H \ J
Tﬂ mavieLens10. = Action Adventure |Animation | Children Com;u(y Crime Document... |Orama Fantasy -
-m : Toy Story (1995) 1=
B | g Jumanji (1995) X X X
: T pier Old Men (1995) X
: Waiting to Exhale (1995) X X
= | [ 4 |[Fatner ofthe Bride Part Il (1995) X
Parameler. Value % I Heat (1995) X X
Show arrow relafi.|don't show m Sabrin (1995) X
Compressed | Tom and Huck (1995) X b4
Objed count 10681 1/} |[Sudden Dean (1295) X
Attribute count 19 | ‘_ GoldenEye (1995) X X
| [ [American President, The (1995) X x
A ﬂ \Dranula Dead and Loving It (1995) X
: Balto (1995) X X
: @ Nixan (1995) X
: CufinroatIsland (1995) X X
: Casino (1995) h 4 X
Sense and Sensibility (1995) x X
Four Rooms (1995) X X
Ace Ventura: When Nature Calls (1995) X
Money Train (1995) X X X X
|Get Shorty (1995) X X X =
é K 1 ]
/| Context Editor

Figura 2.3: Conjunto de datos introducidos en la aplicacion Concept Explorer
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(&) Concept Explorer Calcular asociaciones - o X
Files Help
Da® H@" Q} Prc||P+t| P Update:Clear dependent v

F ] =
| Document || 2 [ riter var westem; 2
[y o movieLens 10M.csv 1% 1112 < 1> Action Adventure Crime IMAX Thriler =[100%]=> < 1 > Comedy, j

¢ [ Context 13 < 3= Action Adventure Crime Mystery =[100%]=> < 3 = Thriller

i pssociations 14 < 1= Action Adventure Crime Western =[100%)=> < 1 > Drama
15 < 0 = Action Adventure Drama Fantasy Romance =[100%]== < 0 > Animation Children Comedy Crime Documentary Film-Noir IMAX Horror Musical Mystery Sci-Fi

Thriller War Western; )
16 < 1 > Action Adventure Drama IMAX Thriller =[100%]=> < 1 > Comedy Fantasy Sci-Fi;

v

__Parametsr Valug 17 < 4> Action Adventure Drama Mystery ={100%)== < 4 > Thriler
Minimal support {0 - 18 < 1> Action Adventure Fantasy IMAX Sci-Fi <[100%]=> < 1 > Comady Drama Thriller;
Confidence 19 < 0 = Action Adventure IMAX Mystery Thriller =[100%])== < 0 = Animation Children Comedy Crime Documentary Drama Fantasy Film-Noir Horror Musical

Romance Sci-Fi War Wesfem,

20 =1 > Action Adventure Horror =[100%]==> < 1 > Animation Children Comedy;,

21< 1= Action Adventure Musical =[100%]== < 1= Comady,

22 < 1 > Action Adventure Romance Sci-Fi =[100%]=> < 1 > Thriller;

23 = 1= Action Adventure Romance Western =[100%]== < 1= Drama Thriller,

24 < 1= Action Animation Comedy Drama =[100%]== < 1 = Adventure;

25 < 1 > Action Animation Comedy Fantasy =[100%]=> < 1 » Adventure Children;

26 < 3= Action Animation Comedy Sci-Fi =[100%]=> < 3 > Adventure;

27 <0 > Action Animation Crime =[100%]=> < 0 > Adventure Children Comedy Documentary Drama Fantasy Film-Noir IMAX Horror Musical Mystery Romance Sci-Fi

Thriller War Western;
28 < 4 = Action Animation Drama Fantasy =[100%]==> < 4 = Adventure;
29 < 0= Action Animation Fantasy IIMAX =[100%]=> < 0 = Adventure Children Comedy Crime Documentary Drama Film-hoir Horror Musical Mystery Romance Sci-Fi

Thriller War Western;
30 < 1> Action Animation Horrar =[100%]=> < 1 > Adventure Children Comedy;

Context Editor | Association Rules

Figura 2.4: Calculo de asociaciones en la aplicacion Concept Explorer

Una vez presentada la informacién de entrada que debe tener el SR para poder funcionar,
pasamos ahora explicar el proceso conversacional que sigue el sistema desarrollado en las
siguientes etapas:

1. La interaccién del usuario con el sistema comienza cuando el usuario elige un atri-
buto con el que realizar la bisqueda. En principio, SICUMA-rs limita la eleccion de
atributos a uno en cada paso de la conversacion. De esta forma, podemos apreciar
mas facilmente cémo funciona el sistema.

2. Una vez seleccionado el atributo, el proceso entra en el algoritmo Cierresprp (en
Benito-Picazo y col. m4s detalladamente) para calcular el cierre (en términos
de implicaciones légicas) del conjunto de atributos y al mismo tiempo, el conjunto
de implicaciones que quedan fuera del cierre.

3. Una vez el Cierregprp termina, se muestra una primera recomendacion. Esta re-
comendacion es una lista de resultados con los elementos del dataset que verifican
el atributo seleccionado. Para conseguir esta lista, el sistema realiza una consulta a
base de datos pidiendo aquellos elementos que verifiquen el atributo.

4. En este punto, el usuario puede terminar el didlogo en caso de que ya esté satisfecho
con el resultado o bien, puede continuar interactuando con el sistema por medio de
la eleccion de un nuevo atributo. La ganancia en este momento se produce de la
siguiente manera. Para los sucesivos pasos del didlogo, hemos reducido el niimero
de atributos disponibles eliminando aquellos que estén incluidos en el cierre debido
a que son implicados (en términos de implicaciones légicas) por los atributos pre-
sentes en la seleccion realizada. Como consecuencia, esos atributos implicados no
apareceran en las sucesivas interacciones con el usuario, liberdandolo asi de tener que
tratar con informacién redundante. No obstante, si bien es cierto que esta mejora
puede alcanzarse con el algoritmo cldsico del cierre (Maier , la mayor ventaja
de usar el Cierregrrp es que al mismo tiempo estamos reduciendo el nimero de
implicaciones, y por tanto, en cada nuevo paso del didlogo no necesitamos volver a
extraer el nuevo conjunto de implicaciones.
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5. Finalmente, el usuario puede decidir si queda satisfecho con la recomendacién ob-
tenida, o bien si quedan mas atributos disponibles para elegir, puede volver al paso
1 para continuar el didlogo y refinar la recomendacion; en caso contrario el didlogo
termina por no quedar méas atributos que seleccionar.

La figura nos ayuda a entender con mayor facilidad la sucesién de pasos que da
el sistema conversacional para interactuar con el usuario y proponer recomendaciones.

Representa el diagrama de secuencia del proceso en el cual intervienen el usuario (Alicia),
el SR (en este caso SICUMA-rs) y el sistema gestor de bases de datos (SGBD).

interaction Funcienamiento sicumaRS [ @ Funcionamiento sicumaR3 ]J

Alicia sicumaRs SGBD
loop tHas'tE dceptdr 1a recomendacion o no quedar atnbutos disponibles)

§ !
]
1
1
]
1
1
1

1: Seleccién de atributo
2: Aplicar CierreSLFD

Reducidos
atributos e

implicaciones

3: Lanzamiento consulta

4: Devuelve consufta

5. Devuelve recomendacion

Figura 2.5: Diagrama de secuencia del funcionamiento de SICUMA-rs.
Fuente: elaboracién propia
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Contexto

En el siguiente capitulo, explicaremos el contexto que rodea al trabajo realizado. En él se
recogen en primer lugar las principales ideas y definiciones relacionadas con el mundo de
las inversiones. Mas adelante hablaremos de aplicaciones similares a la desarrollada que
seran evaluadas mediante un mecanismo llamado modelo de calificacién.

Todo esto nos ayudara a comprender mejor el entorno que rodea a la aplicacién desarro-
llada y la multitud de posibilidades que existen en este campo.

3.1. Inversiones bursatiles

Los activos financieros se definen como un subconjunto de los activos econémicos: enti-
dades sobre las que las unidades institucionales ejercen derechos de propiedad, individual
o colectivamente, y de las que sus propietarios pueden obtener beneficios econémicos por
su posesion o uso durante un periodo de tiempo (Cérdoba Padilla [2020)).

El mercado bursatil es aquel que componen tanto personas como instituciones y en el que
se intercambian por dinero activos financieros que cotizan alrededor del mundo.

Los elementos que forman este mercado son:

» Inversores: personas (fisicas o juridicas) que aportan su capital con el objetivo de
obtener un beneficio econémico a cambio.

= Bolsa de valores: organismo que opera en el mercado de valores y desde el que se
realizan las transacciones.

s Intermediarios financieros: mediadores dentro de una transaccién financiera
(bancos, cajas de ahorro...)

= Emisores: empresas privadas o entidades del Estado que buscan su crecimiento y
financiacién en la oferta de sus activos financieros en el mercado.

» Instituciones reguladoras: vigilan que el funcionamiento del mercado es el ade-
cuado, por ejemplo en Espana tenemos la CNMV (Comisién Nacional del Mercado

de Valores).
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Emisores
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Figura 3.1: Esquema mercado bursatil
Fuente: Rankia

Una inversiéon bursatil por tanto, podemos entenderla como una inversién realizada en
este mercado en el que el dinero empleado es destinado a la compra/venta de activos
financieros de las empresas localizadas en el mismo.

Es importante conocer estos conceptos ya que el mundo de las inversiones bursatiles es
algo complejo y delicado, y aunque comprar y vender activos es relativamente sencillo,
elegir en qué empresa o momento hacerlo no es algo trivial. La Figura muestra una
tabla con los algunos de los riesgos a los que podemos enfrentarnos cuando tratamos con
estas inversiones.

Riesgo de liquidez La falta de liquidez de una empresa en la que invertimos puede llevarnos a vender sus acciones a un precio inferior del que lo compramos

Riesgo nosistematico | Refenido  a aquellos aspectos propios de cada empresa v que afectan de cara a su valor en el mercado

Riesgo de divisa Surge sinviertes en una moneda distinta a la tuya y esta sufre una devaluacion
Riesgo legislativo La legislacion del pais desde el que se opera puede variar y esto se puede afectar  de forma indirecta al mercado
Riesgo de precio Reflejado  a través de los diversos factores que afectan a la oferta v demanda

Figura 3.2: Algunos riesgos de invertir en bolsa
Fuente: Rankia

Observar a simple vista patrones de comportamiento en las tendencias de las diferentes
empresas es algo que cualquiera puede hacer sin necesidad de programas especializados.
Un claro ejemplo de esto se manifiesta cuando visualizamos el crecimiento del valor de
una empresa al mercado y paralelamente a esto, otra empresa relacionada con la anterior
hace lo mismo. Esto se debe a que el entorno que las rodea estd sufriendo cambios que
las favorecen. Por ello, es interesante fijarse patrones como este o incluso localizar otros
que de primeras no se identifican con tanta facilidad, buscando asi una mejor toma de
decisiones de cara al aumento de probabilidades de éxito de nuestra proxima inversion.

Al final, el objetivo con todo esto es invertir un capital disponible para obtener a cambio,
con cierto riesgo de pérdida, un beneficio econémico a largo o corto plazo. Sin embargo,
debido a que cada vez es mayor la accesibilidad a este tipo de mercado, cada vez son mas
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las personas que se interesan y es aqui donde entra el factor codicioso del ser humano en
juego. Algunos ven esto como un pequeno pasatiempo donde poder sacar un sueldo extra
y otros como una forma de ganarse la vida.

Sea como fuere este es un campo muy interesante sobre el que trabajar y del que se puede
aprender mucho, por ello, relacionandolo con el mundo de la informética e investigacion,
se pueden esperar obtener grandes resultados en un futuro.

3.1.1. Indices bursatiles

A continuacién se explican algunos de los indices bursatiles mas populares y que se ha
decidido estudiar de acuerdo con su relaciéon con el entorno que rodea a este trabajo.

IBEX35

Escogido por ser el principal indice bursatil referente de Espana, el IBEX35 recoge una
lista de las 35 empresas con mayor movimiento dentro del mercado espanol. No son las
empresas que mayor liquidez poseen, sino que son las preferidas por los inversores actual-
mente para comprar y vender.

Dentro de este indice encontramos a los bancos mas importantes a nivel nacional como
Caixabank, BBVA o Santander entre otros y empresas muy populares entre los espanoles
como Inditex o Iberdrola.

Dow Jones
Si hablamos del mas popular, el Dow Jones es en la actualidad el indice bursatil mas
importante de todos.

Forma parte de la bolsa de valores neoyorkina localizada en la emblematica Wall Street,
que ademas de ser el nombre una calle, también se utiliza para referirse al mayor mercado
bursatil de los EE.UU y del mundo.

McDonald’s, Nike, Microsoft o Coca-Cola, son ejemplos de algunas de las 30 empresas
que componen este popular indice.

DAX
Puesto que Alemania es sin duda una de las grandes potencias a nivel europeo, el DAX
sin duda tenia que estar en esta lista.

Formado por 40 empresas, este indice bursétil aleman cotiza en la bolsa de valores de

Francfort, que se encuentra en el tercer puesto de mercados de valores mas importantes
del mundo justo por detras de las bolsas de Nueva York y el NASDAQ.
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NASDAQ-100

Elegido por su directa relacién con el ambito que rodea a este trabajo y localizada tam-
bién en Nueva York, el NASDAQ-100 esta formado por las 100 empresas dedicadas a la
industria tecnoldgica que mas acciones compran y venden en el mercado.

Este indice bursatil es uno de los ocho indices que componen al NASDAQ Composite,
formado por mas de 3000 empresas de cualquier industria.

3.2. Analisis y evaluacion de aplicaciones similares

En este apartado se pretende explicar alguna aplicacién similar a la desarrollada y en-
tender un poco la importancia de este tipo de sistemas en la actualidad. Mas adelante se
utilizaremos un mecanismo llamado modelo de calificacién que nos ayudara a hacer una
seleccién de entre estas aplicaciones teniendo en cuenta diferentes criterios.

3.2.1. Inteligencia artificial en inversiones

No existe un total consenso sobre lo que significa la expresion inteligencia artificial (IA),
pero si que podria decirse que describe la posibilidad de que las maquinas, en alguna
medida, piensen o imiten el pensamiento humano a base de aprender y utilizar las ge-
neralizaciones que las personas usamos para tomar nuestras decisiones habituales (Fenoll
2018).

La continua evolucion de las nuevas tecnologias ha llevado a extender la IA a casi cualquier
campo que podamos imaginarnos. En la actualidad existen a nivel mundial multiples
herramientas informéticas que utilizan la TA aplicable en distintas areas de la industria
y la sociedad, como por ejemplo: la salud, los deportes, la educacion, el comercio, las
telecomunicaciones, el transporte y las finanzas (Tames y col. 2020)).

Dicho esto, utilizar la IA para predecir el comportamiento del mercado financiero no parece
algo descabellado. De hecho, los sistemas de recomendacion tratados en este proyecto, no
usan mas que algoritmos y técnicas inteligentes para realizar las recomendaciones que
estos presentan. Por ello, podemos afirmar que estamos haciendo un uso medido del
poder inteligente de los sistemas de recomendacion para poder realizar predicciones sobre
el futuro comportamiento del mercado financiero.

Como es logico, son muchos otros los investigadores que anteriormente han tenido la idea
de aplicar la TA en este campo y en esta subseccién pretendemos exponer algunos ejemplos.

Factor conciencia en la predicciéon de la accién T'SLA

En Parisi Fernandez y col. 2018 se hizo uso varios modelos multivariados dindmicos opti-
mizados con fuerza bruta (ver con més detalle en la seccién correspondiente del articulo)
para evaluar su poder predictivo sobre la acciéon T'SLA del NASDAQ.
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El resultado obtenido fue realmente asombroso e indicaba que la capacidad predictiva de
estos modelos aplicada sobre el campo de las finanzas, fue estadisticamente significativa
(entre el 60 y 70 por ciento).

En Parisi y col. 2006 también se menciona el uso de los modelos multivariados para realizar
inversiones en distintos indices bursatiles asiaticos y el resultado obtenido también fue
existoso.

Como observamos en la diferencia temporal de las referencias, este tipo de técnica no es
nueva y el éxito de sus resultados se ha extendido a lo largo de los anos.

Trading con TA - Algoritmos de trading

Otra forma de utilizar la TA en el mundo de las inversiones es directamente empleandola en
el trading, término por el cual se conoce a la especulacion sobre instrumentos financieros
con el objetivo de obtener un beneficio.

La negociacién automatizada también conocida como negociacién algoritmica (algorithmic
trading o AT en adelante) se define como aquella que utiliza ordenadores para introducir
érdenes en los mercados, donde (sin intervencién humana), es el algoritmo programado en
el ordenador el que decide sobre diversos aspectos para el envio de una orden al mercado,
tales como el momento, la cantidad o el precio. Un tipo especifico de AT por ejemplo es
el High frequency trading (HFT en adelante).

Este tipo de negociacién algoritmica consiste en la negociacion de activos financieros me-
diante la generacion de miles y miles de 6rdenes de compra y venta enviadas al mercado
en fracciones de segundos (Alonso y Carrio 2019)). No se trata de predecir el comporta-
miento del mercado, sino de aprovechar pequenas variaciones producidas, en ocasiones en
intervalos inferiores a un segundo. Esto es algo que no esta al alcance humano y por ello,
se requiere de bots o estrategias automatizadas capaces de actuar en el momento exacto.

Existen otras muchas estrategias de negociacién algoritmica y como es de esperar existen
herramientas disponibles capaces de poner en juego todas estas estrategias de negociacion
algoritmica.

Un ejemplo es |MetaTrader 52022, un software de trading usado hoy dia por muchos
traders (asi es como se le conoce a la gente que se dedica a esto) que ademés de permitir
el uso y desarrollo de ATs, también permite operar en los mercados financieros de forma
corriente y realizar andlisis de las cotizaciones.

Metatrader 5 emplea un lenguaje de programacién propio conocido como MetaQuotes
que se adapta a los diferentes perfiles de inversores para que cualquiera que haga uso del
mismo conozca la terminologia usada y pueda comprender lo que esté haciendo.

19



CAPITULO 3. CONTEXTO
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Figura 3.3: Vista inicial Metatrader 5
Fuente: Metatrader 5

3.2.2. Aplicaciones que hacen uso de sistemas de recomendacion

Expedia

Expedia*

Mﬂmbﬂkm&kﬁ

Fapedial2022 es una agencia de viajes en Internet y tiene sus oficinas centrales en Estados
Unidos con delegaciones en 31 paises. Permite hacer reservas de billetes de avion, hotel,
alquiler de vehiculos, cruceros, paquetes vacacionales y varios parques de atracciones a
través de la web y teléfono. El sitio web usa multiples sistemas de distribucion global para
hacer las reservas ademas de su propio sistema de reserva de hoteles pertenecientes a su
red de contactos y acuerdos.

Ademas de que Expedia ofrece guias y demas informacion relevante de los destinos en el
propio sitio web, Expedia ha desarrollado un motor de recomendacion llamado Expedia
Inspirator. El objetivo de este SR es ayudar a los clientes que no tienen una idea concreta
de donde pasar sus vacaciones. Inspirator les ayuda a encontrar destinos adecuados y
originales respondiendo varias preguntas simples (ver que guiaran a Inspirator hasta
ofrecer una seleccién de destinos que coincidan con los criterios de los clientes. Por tanto,
podemos considerar que, a grandes rasgos, este sistema de recomendacion utiliza una
combinacién entre recomendaciones basadas en conocimiento (a partir de las respuestas
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del usuario a las preguntas de Inspirator) junto con técnicas de filtrado colaborativo,
aplicadas sobre la informacion almacenada por el sistema a partir de las opiniones y
valoraciones de los usuarios a los sitios que visitan.

eExpedia.cauk-
THE INSPIRATOR pummen

Angwer these simple questions and well show you
the perfect place for your next trip and same great
deals to get you there!

EN How far do you want to fly?

Cross an ocean/conting v

EA How much do you want to spend?

Don't break the bank  «

EN What weather are you looking for?

Mothing too grey w

1 what do you want trom this holiday? (Choose two)

| Relaxation | Romance
| Sightsesing | Beachas
1 Actre 1 Shopping
] Mightlfe ] Culture

Figura 3.4: Expedia Inspirator
Fuente: Expedia

Amazon

amazoncom

[Amazon.com|[2022] es una compania estadounidense de comercio electrénico y servicios
de Cloud Computing a todos los niveles con sede en Seattle. En la actualidad esta to-
talmente diversificada en diferentes lineas de productos, ofreciendo software, videojuegos,
electrénica, ropa, muebles, comida, libros, etc.

Amazon utiliza un SR para recomendar nuevos productos a sus usuarios. Pretende sugerir
prodcutos los cuales considera que el usuario va a estar interesado en ver. E1 SR de Amazon
se centra en los productos que una persona ve y compra. Utiliza un sistema conocido
como filtrado colaborativo item-item, el cual en lugar de emparejar al usuario con clientes
similares, empareja cada uno de los productos adquiridos y valorados por el usuario con
elementos similares para mas tarde producir una lista de recomendacion para el mismo.

Con el fin de determinar la afinidad de un item determinado con el resto de items simila-
res, el algoritmo construye una tabla de elementos similares. El SR lleva a cabo esta labor
realizando una busqueda de items que los clientes tienden a comprar juntos. Por ejemplo,
la gente probablemente al comprar una bicicleta, querran comprar también un casco y un
candado. Entonces, el SR construye una matriz producto-producto iterando a través de
todos los pares de elementos y calculando una métrica de similitud para cada par indivi-
dual. Como resultado el cliente obtiene una lista con los productos més populares y afines
a esa métrica de similitud, consiguiendo asi una mayor precisién en la recomendacion.
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Pandora Radio

pandora

Pandoral 2022, también conocido como simplemente Pandora, es un motor de streaming
de musica y un servicio automatico de recomendacion de musica. El servicio, operado por
Pandora Media, Inc., sélo esta disponible en Estados Unidos, Australia y Nueva Zelanda.

El servicio hace selecciones musicales de un determinado género basandose en la eleccion
de artista del usuario, permitiendo al usuario proporcionar retroalimentaciones positivas
o negativas para las canciones elegidas, que se tienen en cuenta a la hora de seleccionar
canciones en el futuro. Se consideran varios centenares de atributos musicales diferentes
a la hora de seleccionar la siguiente cancién. Sin embargo, identificar estos atributos es
responsabilidad de musicos experimentados y el proceso puede tardar hasta media hora
por cancion. Evidentemente, los resultados de este método suelen ser muy precisos, no
obstante, este mecanismo tiene una escalabilidad muy reducida y la biblioteca de Pandora
a menudo puede parecer demasiado limitada.

Ademas, Pandora utiliza los comentarios de los usuarios para refinar los resultados de
las recomendaciones, restando importancia a ciertos atributos cuando el usuario evalta
negativamente una cancién en particular y enfatizando otros atributos cuando un usuario
disfruta con la recomendacion de la cancion. Este es un ejemplo claro de SR basado en
contenido. La ventaja de Pandora es que necesita muy poca informacién para empezar, sin
embargo, tiene un alcance mas limitado (por ejemplo, s6lo puede hacer recomendaciones
que sean similares a la informacién original).

3.2.3. Modelos de calificacion

Los modelos de calificacion son herramientas que nos ayudan en el proceso de eleccion
de soluciones, toma de decisiones o evaluacién de tareas entre otros. A continuacion,
hablaremos un poco de ellos y los utilizaremos para evaluar las aplicaciones presentadas
como comentamos anteriormente.

Al igual que los sistemas de recomendacion necesitan de informacion de la que extraer
sugerencias, los modelos de calificaciéon emplean conjuntos de criterios de evaluacion tiles
para una seleccién razonada. Estos criterios pueden ser funcionales si tratan aspectos
especificos relacionados con el desempeno de las soluciones, o no funcionales si por el
contrario no juzgan el comportamiento del sistema.

Una vez establecidos los criterios, una ponderacion es aplicada por igual a cada uno de
estos aspectos para evaluar cuan importantes son a la hora de fijarnos en ellos y decidir
que propuestas son mejores al final.

Para cada solucién presentada y por cada uno de los criterios definidos con anterioridad,
se procede a obtener a hacer una valoracién numérica. Esta valoracién es multiplicada
por la ponderacion asociada a ese criterio y asi se obtiene una lista de calificaciones por
criterio y solucién. La suma total resultante de las calificaciones para cada alternativa nos
sirve como criterio de eleccion entre todas las opciones presentadas.
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El funcionamiento de este tipo de mecanismo, comparte diversos aspectos con los sistemas
de recomendacion, ya que al final hacen algo parecido, usar valoraciones para obtener una
sugerencia final.

En la figura (3.5 se ha elaborado un modelo de calificacion que pretende evaluar las apli-
caciones presentadas con anterioridad. Como podemos observar, se han establecido una
serie de criterios comunes a las 3 soluciones, cada uno con una ponderacién diferente:

1.

Cobertura: cantidad de items que puede recomendar el sistema en una misma
recomendacion.

Velocidad de procesamiento: evalta la rapidez con la que la recomendacién es
hecha.

Usabilidad: facilidad con la que los usuarios pueden utilizar el sistema

Precisién de la recomendacion: nivel de exactitud con el que el sistema devuelve
un item asociado a lo que se busca

Satisfaccién usuarios: grado de satisfaccion de los usuarios con el uso de la he-
rramienta

Popularidad de la recomendacién: relevancia del item recomendado

Frecuencia de actualizacion de las recomendaciones: nivel de refresco de las
recomendaciones en base a los nuevos items anadidos al sistema

Soporte: apoyo al usuario que desea usar la plataforma

Técnicas empleadas: complejidad de los recursos empleados por la plataforma
para realizar las sugerencias.

Se busca, a pesar de que cada aplicacion hace recomendaciones sobre temas diferentes,
encontrar cual de ellas hace las mejores sugerencias y por tanto su funcionamiento es el
méas adecuado. En este caso, en base a las ponderaciones establecidas y las notas dadas a
cada aplicacion por criterio, podemos decir que el sistema de Pandora es el mas adecuado
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Valoracién Expedia Valoracién Pandora

1. Cobertura 2 9 10 5
2. Velocidad de procesamiento 3 8 6 8
3. Usabilidad 3 8 8 8
4. Precision de la recomendacion 5 9 7 9
5. Satisfaccion usuarios 4 7 7 9
6. Interaccion interfaz 4 7 6 7
7.Popularidad recomendacion 4 5 5 8
8. Frecuencia actualizacion recomendaciones 3 8 7 9
9.Soporte 2 6 9 6
10. Técnicas empleadas 2 7 8 6

otal ______________________| | 2 22 25

Figura 3.5: Modelo de calificacién de las aplicaciones presentadas
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CAPITULO 4

Descripcion general del sistema

El objetivo de la aplicacién web creada es hacer uso del motor de recomendacién conver-
sacional desarrollado por el grupo de investigacién SICUMA, para alimentarlo con datos
sobre el comportamiento de empresas pertenecientes a diferentes indices bursatiles. Para
ello, existird un proceso de interaccion con la herramienta donde seran obtenidas reco-
mendaciones que podran ser analizadas por medio de la misma y ayudaran al estudio del
comportamiento previo y futuro de dichas empresas en el mercado.

4.1. Login, registro y roles

Inicialmente existen dos roles de usuario dentro de la plataforma. El primero de ellos
es el administrador y es unico al comienzo, por lo que desde un inicio este usuario se
encuentra ya registrado y no existe opciéon de modificar el perfil. Ademds, dispone de una
serie de privilegios en el uso de la aplicacién que le permiten tener acceso a determinadas
funcionalidades que mas adelante se irdn especificando.

Por otro lado tenemos el rol de usuario comin. Cualquier usuario que inicialmente acceda
a la plataforma sin cuenta, podra auto-registrarse para tener acceso y si lo desea mas
adelante consultar, modificar o incluso eliminar la cuenta.

Es imprescindible la creacion de una cuenta para hacer uso del resto de la funcionalidad
disponible, ya que asi es como es posible asociar a cada usuario que utiliza la aplicacion
con las recomendaciones que ha ido obteniendo y toda la informacion relacionada con
ésta.

El administrador podra eliminar a los usuarios auto-registrados e incluso cambiarles su
rol para que tengan también total acceso a la aplicacion. El objetivo con este rol, es
principalmente gestionar los recursos disponibles (usuarios y conjuntos de datos), asi como
poder de ver forma més genérica la informacién disponible hasta el momento en el sistema
(recomendaciones de otros usuarios y graficas generales sobre las recomendaciones).

Una vez distinguidos los estos dos roles podemos hablar un poco mas a fondo acerca de
la funcionalidad disponible maés alla de la de registro e inicio de sesiéon comentada.
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4.2. Importacion y visualizacién de conjuntos de da-
tos

En primer lugar, se encuentra la opcién de importacién de un conjunto de datos, a la que
solo aquellos usuarios con el rol de administrador tendran acceso. El objetivo es incorporar
en la plataforma un conjunto de datos necesario para que mas adelante sea posible obtener
recomendaciones asociadas a ellos.

Para ello el sistema le requerira rellenar un pequeno formulario donde ademas de indicar
el nombre, una breve descripcion y el indice sobre el que va a trabajar el conjunto de
datos, deberd incluir un fichero en formato .txt con las implicaciones obtenidas usando la
ya mencionada herramienta |Concept Explorer|2006, y otro fichero en formato .csv con el
dataset original.

Este ultimo archivo mencionado ha de presentar una estructura en la que las columnas
contengan los nombres de las empresas que pertenecen al indice sobre el que trabaja y las
filas contengan los dias de las cotizaciones. De esta forma, cada celda que relacione una
empresa con un dia en concreto almacenara un 1 si aumenté su cotizacion, o un 0 en otro
caso.

Adicionalmente, cualquier usuario podra consultar los conjuntos de datos disponibles,
descargar el dataset original e incluso si posee el rol de administrador, eliminar dicho
conjunto del sistema.

4.3. Realizar y analizar recomendaciones

Una vez que nuestro sistema ha sido alimentado correctamente con informacién con la que
trabajar, es posible comenzar con el proceso de conversacién entre el motor y el usuario.

Para ello, habré que seleccionar uno de los conjuntos de datos ya importados, para asi
obtener el listado de empresas disponibles e ir interactuando con la herramienta.

Se obtendran en funcién de las empresas seleccionadas, una lista de empresas relacionadas,
asi como el conjunto de dias coincidentes y la lista de dias relacionados. Adicionalmente,
en cada paso de la interaccion, es posible visualizar informacion acerca de la evaluacion
hecha por el sistema que incluye una medida de la confianza de la recomendacién (dias
relacionados respecto del total), nimero de empresas relacionadas con las seleccionadas
descubiertas, el nimero de pasos dados y la velocidad de poda (empresas relacionadas
descubiertas respecto del total de empresas).

En el momento que el usuario lo desee, podra finalizar la conversacion y realizar una
valoracion numérica del 1 al 5 acerca de la recomendacion, siendo el 1 una recomendacién
pésima y el 5 una recomendaciéon muy exitosa. Tras esto, el sistema por su parte, alma-
cenara toda la informacion relacionada con la recomendacién, que serd muy 1til para un
posterior analisis.

Si el usuario lo desea, podra recuperar un historial de recomendaciones previas hasta la
fecha que la aplicacion le ha realizado con el objetivo de recuperar informacion anterior
y compararla con la actual.
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De forma adicional, el o los administradores, podran ver un historial general con todas
las recomendaciones realizadas en el sistema asi como los usuarios que las generaron.

4.4. Graficas asociadas a los conjuntos de datos

Gréficamente, para cada conjunto de datos y de forma individual (o general también
en el caso del administrador), serd posible visualizar un histograma que refleje tanto la
informacion de la evaluacién asociada a las recomendaciones como una media para cada
una de las medidas usadas. Recordemos que eran la confianza de la recomendacién, el
nimero de empresas relacionadas descubiertas, el niimero de pasos dados y la velocidad
de poda.

El usuario podra elegir tanto el dataset, como la medida asociada al mismo que serd
representada en el grafico. Ademas, podra ir alternando entre los datasets y las medidas
mostradas.

Al final de la seccion, se mostrardn adicionalmente las medias para todas las medidas del
dataset seleccionado que se actualizaran si cambia el conjunto de datos seleccionado.

4.5. Preguntas frecuentes

Por tdltimo existe una seccion de preguntas frecuentes desde la que cualquier usuario podra
consultar un listado de cuestiones comunes en caso de lo necesite, para asi resolver sus
dudas y comprender mejor el funcionamiento de la herramienta.
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CAPITULO 5

Proceso de desarrollo de la aplicacion

El proceso de desarrollo de la aplicacion se ha dividido en varios apartados: metodologia
empleada, investigacién y formacion previa, preparacion de los conjuntos de datos, defini-
cion de requisitos y casos de uso, arquitectura de la aplicacién y diseno e implementacion.

Con esta division se pretende que la explicacién de dicho proceso sea mucho maés estruc-
turada para garantizar su comprension.

5.1. Metodologia y gestion del proyecto

Para el desarrollo de este proyecto, se ha seguido una metodologia agil SCRUM adaptada
a un proyecto desarrollado individualmente pero sin dejar de lado reuniones semanales
con los tutores del TFG para ir aclarando diversos aspectos sobre el avance del trabajo.

Cabe destacar que se ha trabajado de forma simultdnea en muchas de las partes en las
que se ha divido el proceso. De esta forma, el trabajo ha sido mas sencillo y se ha podido
combinar las partes méas laboriosas con las mas llevaderas.

5.2. Investigaciéon y formacion tecnolégica

Puesto que el campo en el que se desarrolla este TFG es el de los Sistemas de Recomen-
dacién, ha sido necesaria en primer lugar una investigacion y estudio sobre los mismos.

Durante este periodo se han consultado diferentes libros, articulos cientificos y otros tra-
bajos previos de investigacién con el objetivo de comprender mejor la definicién, particu-
laridades, tipos y aplicaciones de los SR.

En la bibliografia presente al final del documento, se recopilan las referencias consultadas
que, ademas de servir como trabajo de investigacion previo, ha quedado reflejado en los
primeros puntos desarrollados en esta memoria.
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Adicionalmente, durante este periodo de formacién se ha incluido la realizaciéon de pe-
quenos cursos formativos en tecnologias usadas en el proyecto. Estos cursos han sido
realizados via|Udemy|[2022 para el caso de LaTeX y [Pildorasinformaticas - YouTube|[2020

para la formacién en Git y Angular.

5.3. Preparacién de los conjuntos de datos

La preparacion de los diferentes conjuntos de datos ha sido una tarea imprescindible para
ir probando el comportamiento del motor ante diferentes situaciones.

Para ello, en una de las reuniones ya mencionadas, se acordo trabajar en torno a 4 indices
bursatiles diferentes que han sido finalmente el IBEX35 (Espana), Down Jones (EE.UU),
DAX (Alemania) y NASDAQ (tecnolégico mundial).

El siguiente paso fue elegir como pagina web de la que extraer la informacion | [nvesting. com,
2022, una de las mas conocidas en su campo y con todo tipo de datos relacionados con el
mundo de la bolsa y las inversiones.

A partir de ahi se empleé una herramienta web muy 1util para extraer la informacion
de forma semi-automatizada [Web Scraper| 2022 (ver figura [5.1]), con la que se podian
seleccionar columnas enteras con la informacién diaria sobre el comportamiento de cada
una de las empresas deseadas.

Investing com &

Markets ~ * MyWatchiist ~ Crypto  News  Investing Analysis  Charts  Technical

Stocks - Stock Screener | United States | Pre-Markst  World ADRs ~ Marjuana Stocks ~ Americas  Europe

A e ar wara 1
Time Frame
A——
Date = Price:  Open:  High:  Low: Vol : Change % +
Feb 02, 2022 22.420 22610 22600 22420  83330K 0.58%
Feb 01, 2022 22550 22.450 22630 22350 3.88Mm 117%
Jan 31,2022 22200 22530 22560 22210 789.06K 0.18%
Jan 28, 2022 22250 22650 22720 22090 974.59K 211%
Jan 27,2022 22730 22540 22050 22430 1.80M 0.48%
Jan 26, 2022 22840 22640 23170 22610 637.90K 1.56%
Jan 25,2022 22490 22740 22800 22260  909.50K 0.04%
Jan 24,2022 22.480 22070 23050 22480 134M 2.75%
Jan 21,2022 2340 22300 23110 22690 1.03M 0.47%
Jan 20, 2022 23070 22840 23280 22840  787.55K 1.01%
Jan 18,2022 22,840 23520 23580 22420 192M 3.63%
Jan 18, 2022 23.700 23910 23980 23620 8330 A.54%
td.bold nth-of-type(7) ﬂ 24070 24180 24230 23990  55468K 0.33%
htp: com/pagead/aclk?sa=|&tai=ClzE IMuHVoi-DB-nsEPnvCbyhab3pHa Vel piq-JDBramsp... 23990 ?4 1?0 2“%“ ?3 sm W STK '2'??’
X ] | FElments Console Sources Performance  Memory  Application  Security  Lighthouse  Recorder & Web Seraper

Siemaps ~ Siemapasdfa~  Create new stemap ~

Id Seleccionar IBEX35
Type Text
Selector Select | Element preview Data preview
Multiple
Regex
Parent Selectors it
=

Figura 5.1: Seleccion de datos con Web Scrapper

Esta informacion se almacenaba en un archivo Ezcel donde cada celda representa con un
1 el crecimiento de una empresa cierto dia o un 0 en cualquier otro caso como se observa
en la figura [5.2
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A B c D E E G
lana ACX ACS AENA ALM AMA
01/02/2022 1 1 1 1 o 1
02/02/2022 0 o ] 0 o 0
03/02/2022 0 1 1 0 o 1
04/02/2022 1 o ) 1 1 0
07/02/2022 0 1 ] 0 ] 0
08/02/2022 1 o 1 1 o 1
09/02/2022 1 1 1 1 o 1
10/02,/2022 1 o 0 1 1 0
11/02/2022 0 o ) 0 o 0
14/02/2022 0 o ] 0 ] 0
15/02/2022 1 1 1 1 1 1
16/02/2022 1 1 1 1 1 1
17/02/2022 0 o 0 0 o 0
18/02/2022 0 1 ) 0 o 0
21/02/2022 0 o 0 0 1 0
22/02/2022 0 1 0 0 o 1

Figura 5.2: Conjunto de datos generado en Ezcel

Por 1ultimo, cada uno de estos archivos era procesado por |Concept Fxplorer 2006, para
extraer las implicaciones que el motor necesita para trabajar junto con el archivo original.

Notese que esta ha sido la tarea mas laboriosa de llevar a cabo y, junto con la implemen-
tacion de la aplicacién, se ha llevado gran parte del tiempo invertido en el proyecto.

5.4. Definicion de requisitos y casos de uso

Tal y como se ha comentado al principio del capitulo y especialmente para esta parte del
proyecto, ha sido necesaria la generacién de documentacion asociada al proceso de forma
paralela a otras tareas.

En primer lugar, se definieron de forma ordenada los requisitos de la aplicacion que, tras
varios cambios y correcciones, quedaron tal y como se muestra en la tabla [5.6}

A continuacién, las primeras versiones del diagrama de clases de la aplicacién y del modelo
fisico de datos, fueron creados y conforme se fue avanzando en el resto del trabajo, estos
recibieron ciertas modificaciones hasta quedar como se muestran en las figuras [5.3]y 5.5

Mencionar que ademas del propio diagrama de clases de la aplicacién y debido a su
estrecha relaciéon con el mismo, se creé uno adicional con el objetivo de representar la
estructura del motor de recomendacién SICUMA-rs representado en la figura [5.4]

Tras esto, se siguié un patrén de trabajo comun a cada uno de los requisitos definidos que
pasaba en un primer lugar por definir casos de uso asociados al requisito. A partir de ahi,
tanto las maquetas de interfaz como los diagramas de secuencia eran creados para cada
caso de uso y por tltimo se procedia con el desarrollo y el diseno en la propia aplicacion.
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Toda esta informacion se encuentra en:
» Casos de uso: Apéndice [A]
» Maquetas de interfaz: Apéndice [B]
» Diagramas de secuencia: Apéndice [C]

» Vistas aplicacién final: Apéndice [D]

Sin seguir el esquema de trabajo explicado, serfa muy dificil desarrollar un software como
el creado. Gracias a esta forma de proceder, la implementacion y el diseno se convierten
en una tarea mucho mas liviana al conocerse con cierto nivel de detalle cada uno de los
aspectos necesarios para cumplir con lo definido en cada requisito.

La sencillez de este diagrama se debe a que la
informacion acerca de las empresas y dias (atributos e
items) no se almacena en esta base de datos por

razones de eficiencia. Pero existe una ESTRECHA Relacidn
relacion entre las clases "Dataset” y "Recomendacion” necesaria para la
con la base de datos orginal del motor obtencién de la
recomendacion a
través del motor Us uario [« ]
\ -nombre : String I'?':ol - o
\ -id :int id R cs
\ -password : Siring 1 1.+ | " i _ A
-correo : String -name : String
\ -ciudad : String
\ -telefonoContacto - int

-fechaRegistro - date

Recomendacion OU lener reqpmendaci “usemame String
e 0.* 1
\ -id Cint
-fecha : date
Representa el ~calificacion - int &=
peia=ctorgnal -anotacion : String .
\ -confianza T = - _
-empresasRelacionadas : byte T = — _\a calficacién es
\ -empresasSeleccionadas : byte la nota que le pone
\ -diasRelacionados : byte G el usuario a una
\ -idPurgedRuleSet - String oo recomendacian
FileDB ) - RN
~
ttributes ~
id - int ™o
-nombre : String traza seguida Los datos
-tipo : String relativos a estos
-datos : byte atributos se
] 1 obtienen mediante
llamadas a la AR
Mt (o] del motor

id :int
1 idruleset : String
nombre : String
-descripcion : String
-inicio : String

fin : String

-indice : String
-purgado : boolean

Figura 5.3: Diagrama de clases
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La sencilez de este diagrama se debe a gue la informacion
acerca de las empresas y dias (atributos e items) no se
almacena en esta base de datos por razones de eficiencia.
Pero existe una ESTRECHA relacidn entre las clases
"Dataset” y "Recomendacién” con la base de datos orginal
del motor

. Item
En este diagrama 7 itemdesc
se usa el simbolo -class : string _ attributes
de clase para -desc : string 1.* 1 -_id - objectld
representar una -system: string -class : string
'Coleccién' de -val : int32 -desc : string
MongoDB -system : siring
0.5 |0.* 1.
closureAttributes
closureltems
PurgedRule
attributes

-_id : objectld InputRule

-class : string 1.* attributes

Sy S -_id : objectld

'Ef:z“::ﬁ;s S Array idparent -class : string

. i g -system - string
attributes - -level : |nt;2 0.1 1 _level - int32
1. ReeanEeenda 1 -creation : calendar
’ -description : string
. -originalFilename : string
1. -data : string

idparent

Hidparent lo saca
de una relacién u
otra, no ambas a
lavez

Figura 5.4: Diagrama de clases SICUMA-rs
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@
&> public

[ recomendacion
/2 id bigint

fj anotacion character varying
(255)

calificacion integer
confianza real
dias_relacionados bytea

empresas_relacionadas byt
ea

[j empresas_seleccionadas b

ytea

El fecha_recomendacion char
acter varying(255)

E[ id_purged_rule_set charact
er varying(255)

fj id_purged_rule_set_ongina
| character varying(255)

E[ n_descubiertas integer
[ n_pasos integer

[ velocidad_poda real
/P datasel_id bigint

usuario_id bigint

@
<> public

[ dataset
A2 id pigint

f| descripcion character varyin
g(255)

f fin character varying(255)

B id_rule_set character varyin
g(255)

ﬂ indice character varying(25
3)

8 inicio character varying(255)

fj nombre character varying(2
55)

[ purgado boolean

file_id bigint

_|_

S

@

&> public
1 usuario
/2 id bigint

ﬁ ciudad character varying(25
9)

fj correo character varying(25
3)

f fecha_registro date

[j nombre_completo character
varying(255)

ﬁ password character varying
(255)

ﬁ telefono_contacto integer

ﬁ username character varying
(255)

@

&> public
] filedb
A2 id bigint
f] vatos oia

ﬂ nombre character varying(2
55)

ﬂ tipo character varying(255)

@

<& public

[ usuario_rol

/2 usuario_id bigint

/2 rol_id integer

@

& public
5 rol

id integer

[ name character varying(20)

>.7

_|_

Figura 5.5: Modelo fisico
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o
e TiTULO DESCRIPCION OBSERVACIONES
REQUISITO

Habrd dos perfiles de usuvario,

el administrador y el usuario

RF-01 CRUD usuarios creadidn, E_{tLq’H.{.ér ¥ normal para diferendarlos
eliminadon de usuarios pemisos de cada perfil ([CRUD

solo aplicable a el usuario

comin}
Semuestra una lista de
todos los usuarios
RF-02 ver listads usuarios registrados en el sistema, solo el administrador podra

sus datos, y & podran haceresto
cambiar los roles ybomrarlas
CUENntas

El siztema detecta que un
usuario guiers entrarenla
) aplicacion yle permite &
RF-03 validar acceso P yiep
acoesotras haber
comprobado sus

credenciales

El siztema realizard una

recomendadion al usuario en

RF-04 Generar recomendadon . . ) Inluye RF-O7 y RF-11
funcion del dizlogo previo
gue ha establecdo con este
Incluir datos de
R Importar,ver y eliminar conjunto de implicaciones enla zZolo tendrd acceso 3 esta
datos herramienta para gue funcidn el administrador
trabaie conestos
Se podrd ver un listado de Exizte un liztado general gque
RE-05 Historial de recomendad ones todas las recomendaciones y es visible solo pore
generadas suinformacion asociada, |administrador yotro especifico
realizadas hasta la fecha de cada usuaria
El usuario conversa con & Fodra cons ultar el indice
sistema para ir obtenienda bursatil asociadeo a la
RF-07 Conversar con el motor una lista de empresas recomendadon asi como una
relacionzadas frents 3 las izta de los dias gue reladionan
selecconadas g las empresas mostradas
Eoton de ayuda que de
3CCES0 @ un 3partado ene
. gue exizten unz serie de 59[:1{1:'3" descargar el manua
RF-08 Seccidn de ayuda = : = .
preguntas frecuentes yze de uso desde esta seccion
podra descargar el manua
de uso desde esta secdon.
=& podra ver graficamente
R Generacion de graficas asodadas | los resu ta.n{:-s obtenidos en
8 las recomendaciones conjunte delas
recomendacones realizadas
Podra analizarse la
efidend a con la gque ha
trabajado el motor durante
. el didlogo en fund on de
RF-10 Evaluadion del motor =

numero de pasos
necesitados yel total de
empres3s gue han sido
relacionadas

ELusuario podrd de forma
numérica realizar una
valorad on cudn buena

RF-11 valorarrecomendadon considera gue ha sidola

recomendacon hecha pore

siztema yrealizarun
mentario sobre 13 mizma

Figura 5.6: Tabla requisitos
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5.5. Arquitectura de la aplicacion

Antes de comenzar tanto con la explicacién del proceso de elaboracién del Back-End
como del Front-End, es necesario conocer la arquitectura general bajo la que se sostienen
cada uno de ellos. Destacar que en esta secciéon no se entra en detalle de cada una de las
tecnologias que han sido empleadas durante el proceso, informacion que se puede consultar
en el capitulo[7} La figura muestra la arquitectura general de la aplicacién.

[Vistas c&€20 J
13
K Routing \

o =
11

@NGULAR Cliente HTTP -

13

i sprin
/ Spring REST Controller ngot g \

Respositorio

Modelos ‘. ‘

tV

SICUMA Conversational Recommender
APl
®
- | ,f.""g .
"./’l." -~ ) - \
~SICUMA
« 4 -

o |2

Base de datos

Figura 5.7: Arquitectura general - Recomendador de Inversiones
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Para el Back-end se ha hecho uso de Spring Boot, una tecnologia muy adaptada al de-
sarrollo de aplicaciones que implementan servicios como los usados. Estos servicios se
encargan tanto de conectarse con el motor conversacional de SICUMA, como de toda la
logica que hay detras de la aplicacion que da acceso a su funcionalidad.

Los servicios que hacen uso del motor conversacional se conectan con el mismo por medio
de la siguiente API[5.8]

Como observamos existen 2 controladores REST principales, uno dedicado al registro y
autenticacion de usuarios, y otro que, haciendo uso del primero para autorizarse, permite
utilizar el resto de la funcionalidad disponible.

_SICUMA Conversation_al Recommender API

galactua.uma.ea/adouma v na

hezp: CtUs uma.es/sicumaRecomConver

REST API for SICUMA Conversational Recommender.

Download APl Manual

auth-controller sutn Contralier -

(WS /2t <commensertogin cxemir esevoom m st |

|m Jauth-recommender /signup Registera new user |

recommender-controller Recommender Conraller -

|m Jrecommender /closureCalculation Closure Calculation.

lm /recommender fdeleteIltemById Remaoveitem by id. Also remove all associated attributes/values.

lm /recommender fdeleteRulesById Delste rules byid.

| ﬂ Jrecommender /getAttributesBySystem Getatributes by system

| ﬂ Jrecommender /getItemsBySystem Getitems by system

| ﬂ Jrecommender fgetRulesById Getrulesbyid

Load item with the corresponding attribute and value. If item already exists save and assodiate the attribute/value to the existing item. If attribute already exists the new value
Jrecommender [loadIltem
overrides the existing ane.

| m Jrecommender /loadItems Load items with the comresponding attribute and value. If attribute already exists the new value overrides the existing one.

| m /recommender [loadRulesFile Load rulesfile in the corresponding system resurning the id of the rules’ set loaded.

| m Jrecommender fpurgeRules Purge dataloaded previously.

| m Jrecommender fresetSystem Deletes items, amributes and rules by system.

| ﬂ Jrecommender fgetItemById Getitem by id. Also retrieved all associated sttributes/values. |

Figura 5.8: SICUMA Conversational Recommender API

37



CAPITULO 5. PROCESO DE DESARROLLO DE LA APLICACION

Los servicios utilizados por nuestra aplicacion son los siguientes:
» auth-recommender/login: identifica al usuario que va a utilizar la plataforma.

» /recommender/loadltems: registra los atributos (empresas) e items (dias relaciona-

dos).

/recommender/loadRulesFile: almacena el fichero de implicaciones asocidndole un
id.

/recommender/purgeRules: purga el fichero de implicaciones, lo prepara para poder
ser utilizado y devuelve un id que identifica el conjunto de reglas purgado.

/recommender/closureCalculation: calcula el cierre del atributo seleccionado y de-
vuelve un id que identifica la operacion.

/recommender/getRulesByld: obtiene las reglas especificadas por su id.

Para mayor detalle del funcionamiento completo de la API usada para las llamadas al
motor conversacional, se puede consultar en |SICUMA-rs - Swagger Ul|2019.

El resto de servicios son los que se encargan de controlar las operaciones sobre los mo-
delos de las entidades. Para ello necesitan implementar una interfaz propia que a su vez
incopora la interfaz JPA Repository. Gracias a ella, la buisqueda, eliminacion, creacién y
actualizacién se encuentran disponibles y adaptadas a cada una de estas entidades, mas
alla del resto de las operaciones propias definidas para cada entidad.

Estos modelos de entidades que mencionamos definen ademas de los atributos de cada uno
de ellos, las relaciones existentes entre los mismos. Asi, Spring Boot es capaz de modelar
todo el conjunto y al lanzar la aplicacién crea, actualiza o elimina segin configuremos
en las propiedades del proyecto, la estructura de nuestra base de datos relacional sobre
PostgreSQL.

Por tultimo, respecto a lo que el Back-end se refiere, tenemos los controladores que se
conectan directamente con los servicios y son los que nuestro sistema pone en linea para
que otras herramientas hagan uso de ellos y por tanto, de la funcionalidad desarrollada.

La figura [5.9 nos muestra de forma nos muestra un ejemplo del controlador, servicio,
repositorio y modelo de una de la entidad Dataset de nuestro Back-end
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@Repository REPOSITORIO
public interface DatasetRepository extends JpaRepository<Dataset, Long> {

Optional<Dataset> findByIdRuleSet(String idRuleSet);|
}

gservice
@Primary gentity
public class DatasetService implements DatasetRepository { BTable(nmse = ~dataset”, wmlqueConstralnts = | RiniqueComstraint{colusnesss = “nosbre™) 1)
public class Dataser |
Bautowired -
private DatasetRepository datasetRepository; Boemeratedvalue{strategy = GenerationType. IDENTITYY
ivate L id;
EPersistenceContaxt private beng 34
ivate EntityManager emj otalank
e yranage * private String idRuleset;
Eoverride SERVICIO gristELank
public List<Datasets findall() { private String nosbre;
return datasetRepository.findall(}; MODELC DE ENTIDAD
1 private String descripeion;
goverride private boclean purgada;
public List<Dataset» findall({Sert sort) { private String inicie;
£f TODO Auto-generated method stub
return null; private Steimg fing
} frotalank
private String indice;
foverride poseTolne (cascade = CascadeType ALL)
ne(cascade = CascadeType .
publi:c Llistdﬂutlset) FindallById(Iterable<long> ids) { §1cincalusn (nase = ~Fils 40", referencedColusniisns = “1d°, nullsble = false}
ff TOD0 Auto-generated method stub private Fileos filedb;
return null;
}

foneToMany (mappedBy = “dataset™, orphanRemoval = tree)
goverride private List<Recosendscion> recosendaciones;

public <5 extends Dataset> List«<S» saweall(Iterable<S» entities) { public Dataset() {
£ TODO Aute-generated method stub )
return null;

frossdrigin(origing = ™*°, mawige = 3609)

Restiontroller

RequestMapping(”/dataset/")

wiblic class DatasetController extemds GeneralController {

public DatasetController() throus URISyataxExceprion, I0Exception, InterruptedException {
superi )i
}

#PersistenceContext

private EntityMansger em)

ratcuired CONTROLADOR
private DatasetService datasetService;

Bautowired

private FileD85ervice fileDBService;

FPostMapping(value = “importarDates”)

private Responiefntityeisageleiponie uploadFile(frcdelateribute DatasetRegquest datasetRiguest)
throws I0Esception, URISyntaxException, InterruptedException {

MttpPost post = mew MttpPost(“https://galactus.uss.es/sicumaReconConversational /recomsender/loadRulesFile™);
post.setHeader|“Accept™, “application/json™};
post.sethesder( “Authorization®, this.token);

MultipartFile reglas = datasetRequest getFile();

PultipartEntityBuilder builder = MultipsrtfntityBuilder.creote();
builder.addPart(”inputRulesFile™, mew FileBody(fileDBService daseFile{reglas)}l;

builder sddPart(“systes”, new StringBody(systes, ContentType.create( text/plain®, Consts.ASCIT)));
builder . addPart(“descriptlion”,

mw StringBody{datasetRequest . gethescripeion(), ContentType. create text plain™, Conits ASCIT)));
past.setEntity(builder build(}));

Figura 5.9: Ejemplo Controlador-Servicio-Repositorio-Modelo
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El Cliente HTTP de Angular, es el encargado en este caso de recuperar las funcionalidades
dispuestas por el Back-End y de esta manera, los servicios del Front-end de son capaces
de comunicarse con la capa de desarrollo.

Por cada vista de nuestra interfaz, existe un componente asociado que a su vez se comunica
con los servicios del Front-end ya mencionados. Es asi es como se consigue un correcto
funcionamiento entre cada una de las partes que conforman esta completa estructura.

Por ultimo, Angular nos proporciona un enrutamiento individual por cada componente
que finalmente es mostrado en la vista de nuestro navegador.

En la figura [5.10] vemos un ejemplo del componente, servicio y vista principal del Front-
end.

Importar conjunto de

ient: Htt

lario:

", formulario);

" + nombre);

getallp

Figura 5.10: Ejemplo Componente-Servicio-Vista
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La figura [5.11f muestra de forma general la estructura de cada uno de los proyectos desa-
rrollados en las diferentes tecnologias y que funcionan en perfecta sinergia entre ellas.

- FRONTEND

ngular

src/main/java
# com.example backend
v i com.example.backend.controller
[4} AuthControllerjava
[#) ClosureController.java
:Jj DatasetControllerjava
1) GeneralController.java
[#) RecomendacionController java
[4) UsuarioController.java
i} com.example.backend.exception
W '—+'., com.example.backend.model
[ Dataset java
U_:: ERol.java
[4) FileDB java
[} Recomendacion.java
|_.|5 Rol java
[ Usuariojava
H# com.example.backend.payload.request
# com.example.backend.payload.response
v B com.example.backend.repository
[ DatasetRepository.java
[ FileDBRepositoryjava
LE RecomendacionRepository.java
[B RolRepository.java
[B UsuarioRepository.java
H} com.example.backend.security
i com.example.backend.security.jwt
3 com.example.backend.security.services
~ f# com.example.backend.service
[1) DatasetService java
[4) FileDBServicejava
[ RecomendacionServicejava
[#] UsuaricService java
[/ = sr¢/main/resources
8 sre/testfjava
B\ JRE System Library [JavaSE
B, Maven Dependencies
E% bin

i > sre

(= target
=l

[Z4 mvnw.cmd
) pom.xml

Figura 5.11: Arquitecturas Back-end y Front-end
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5.6. Diseno e implementaciéon

Ahora que se encuentra definida de forma clara la estructura de la aplicacién, podemos
explicar con mas detalle cudl ha sido el proceso seguido para implementar y disenar cada
una de las funcionalidades especificadas con anterioridad por los casos de uso.

Un desarrollo incremental iterativo ha sido la opcion elegida en este caso puesto que el
proceso seguido para cada parte era similar. De esta forma la aplicacién ha recibido en
cada iteracion una evolucién que ademas de haberla completado, ha servido para corregir
errores fruto de la relacion entre cada una de las partes.

Como observamos en la figura muestra que este proceso incremental iterativo del que
hablamos encaja perfectamente con la forma de trabajo propuesta por Scrum adaptada
a nuestro proyecto.

Definicién caso de uso

Modelado de entidades _1

Definicién repositorios I

Desarrollo micro-servicios _1

Pruebas Back-End _l

Recuperacion servicios _l

Disefio de componentes —1

Pruebas Front-End

Figura 5.12: Desarrollo iterativo
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El proceso seguido por tanto, ha sido el siguiente:

1.

Definicién caso de uso: explicado ya con anterioridad, este paso es esencial antes
de cualquier desarrollo.

. Modelado entidades: si es necesario, se modelan las entidades necesarias y sus

relaciones antes de que estas formen parte de la estructura de nuestra base de datos
relacional.

. Definicién repositorios: definen tanto las operaciones CRUD principales como

las especificas para cada entidad.

. Desarrollo micro-servicios: utilizan las operaciones definidas en el punto anterior

para conseguir la funcionalidad deseada

. Pruebas Back-End: gracias a Postman, los micro-servicios son probados.

. Recuperacién de los servicios: se crea un nuevo servicio o se anaden a los ya

existentes una nueva llamada a los micro-servicios implementados en la capa de
desarrollo.

Diseno de componentes: tanto su légica como las plantillas HTML.

. Pruebas Front-End: de forma manual se interactia con la o las vistas disenadas

asegurando su correcto funcionamiento.
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CAPITULO 6

Resultados obtenidos y posibles aplicaciones

Puesto que la aplicacion desarrollada en este TFG es una herramienta de analisis y re-
comendacion, las posibles aplicaciones de este sistema son muy diversas. No solo se trata
de utilizar la herramienta para obtener recomendaciones, una buena interpretacion de la
informacion que se refleja en los resultados obtenidos tras la conversacion con el sistema
es quizas aun mas interesante.

Una combinacién de toda la informacién recopilada y analizada con un buen estudio
estadistico matematico (fuera de los objetivos de este proyecto), puede llevarnos a sacar
conclusiones realmente tutiles para decidir cémo y cuando deberiamos invertir en qué
empresas.

Las posibilidades son muy diferentes en funcion del tipo de inversion que queramos realizar
o los datos que deseemos analizar. En este capitulo se han querido recoger algunos ejemplos
de posibles aplicaciones del sistema desarrollado sobre situaciones y datos veridicos con el
objetivo de entender un poco mejor el funcionamiento de la aplicacion y ver sobre casos
reales de qué es capaz ésta.

Durante la explicacién de los ejemplos mostrados se hard referencia a diferentes medidas
bajo las que podemos analizar la calidad de nuestras recomendaciones. Es por ello que,
mas adelante, y conforme se vayan necesitando, éstas seran explicadas mas detenidamente.

Veamos pues algunos de los resultados y utilidades, que justifican en parte lo llamativo
que puede llegar a ser utilizar esta aplicacion.

6.1. Descubrimiento de empresas relacionadas

La primera de las utilidades posibles de esta aplicacién, puede ser la detectar una re-
laciéon entre empresas que de primeras no guardan relaciéon ninguna entre si. A esto lo
denominamos descubrir una empresa relacionada. Sin haber seleccionado ésta empresa,
descubrimos que esta se ha comportado igual que el resto de las elegidas.

Como fruto de este concepto, surgen dos medidas realizadas sobre las recomendaciones,
el nimero de empresas relacionadas descubiertas y la velocidad de poda. Esta tltima se
refiere al porcentaje de empresas relacionadas descubiertas respecto de la cantidad total
de companias existentes en ese indice.
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Segun perfil de inversiéon que se quiera hacer (corto plazo, largo plazo...) o la situacién
global en la que nos encontremos (crisis 2008, pandemia del COVID-19... ) los intervalos
de tiempo usados seran diferentes.

A priori, puesto que el nimero de dias con el que se trabaja es inferior, serda mucho més
probable encontrar empresas que se han comportado de forma similar y que quizas no es-
perabamos. Descubrir empresas relacionadas donde los intervalos de tiempo son mayores,
es ain mas intrigante, puesto que estaremos detectando un patrén de comportamiento
entre dichas empresas y esa informacién puede llegarnos a ser muy tutil de cara a futuras
inversiones.

Antes de pasar a ver un ejemplo, es necesario comprender también qué indica otra de
las medidas presentes en las recomendaciones, la confianza. La confianza representa el
porcentaje de dias en los que las empresas que forman parte de la recomendacion, ya sea
porque se han seleccionado o han sido descubiertas, han aumentado su valor respecto de
la cantidad de dias totales sobre los que dicho conjunto de datos se extiende.

Recomendacion # 13 X
i@ Fecha recomendacidn: 10/06/2022
1t indice al que pertenece: NDX

* Mi calificacién: 5

L 4 Coniian

[= Namero de pasos: 2

@ Velocidad de poda: 10.1 %

1, Nimero de empresas des:uhiertas

I Anotacién: Muy buena

& Empresas seleccionadas:
Microsoft NVIDIA

& Empresas relacionadas:
Microsoft PayPal Monster Adobe
Google A Holdings Inc  Beverage Cadence
Google C VeriSign Apple Design
NVIDIA Autodesk Synopsys

i@ Dias relacionados:
01/02/2022 08/02/2022 16/02/2022
03/02/2022 10/02/2022 22/02/2022
a7/02/2022 13/02/2022 25/02/2022

Figura 6.1: Descubrimiento de empresas en el mes de febrero sobre el NASDAQ

La figura [6.1] nos muestra una recomendacién sobre el indice NASDAQ basado en datos
del pasado mes de febrero en la que se han seleccionado tan solo dos empresas Microsoft
y NVDIA, ambas, con una estrecha relacién entre si que queda reflejada en ese 33,33 %
de confianza. Sin embargo, lo interesante no esta en lo relacionadas que estan entre ellas,
sino en que se han inferido 10 nuevas empresas relacionadas con las seleccionadas y que
por tanto definen un comportamiento similar.
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Esta informacién puede ser muy 1til ya que refleja un claro indicio de la posible actuacion
futura y de las posibilidades de éxito que conllevarian una inversién en cualquiera de estas

empresas.

Como antes se mencionaba, descubrir empresas relacionadas en intervalos de tiempo ma-
yores nos puede ayudar a detectar patrones de comportamiento entre empresas. La figura
refleja un claro ejemplo de esta situacién, donde haciendo uso de datos de 6 meses
sobre empresas del Dow Jones, descubrimos empresas relacionadas y lo hacemos ademas
con una muy buena velocidad de poda. Esto claramente es un indicio de que la relacion
entre dichas empresas es robusta y nos invita a realizar mas andlisis como éste para extraer
las conclusiones adecuadas y realizar una futura inversién.

Recomendacion # 14

i& Fecha recomendacién: 11/06/2022
# Indice al que pertenece: DJI

* Mi calificacién: 2

¥ Confianza: 10.56 %

= Nimero de pasom

‘@ Velocidad de poua

C{ Namero de empresas descubiertas: 5
K Anotacién: Regular

& Empresas seleccionadas:

Amgen Boeign Coca Cola
&= Empresas relacionadas:

Amgen American Geldman

Boeign Express Sachs

Coca Cola Honeywell
i@ Dias relacionados:

01/11/2021 25/01/2022

05/1172021 03/02/2022

1041172021 04/02/2022

1971172021 11/02/2022

23/11/2021 14/02/2022

JPMorgan
Procter&Gambl

09/09/2021
0471072021
05/10/2021
28/10/2021

Recomendacion # 16

i@ Fecha recomendacion: 11/06/2022

1 indice al que pertenece: DJI

#* Mi calificacién: 4

¥ Confianza: 10 %

= Ndmere de paso

& Velocidad de pod

3, Nimero de empresas descubiertas: &
I Anotacién: Bien

& Empresas seleccionadas:

Boeign Caterpillar Walmart
= Empresas relacionadas:

Boeign American Geldman

Caterpillar Express Sachs

Walmart Apple Honeywell

i@ Dias relacicnados:
01/1172021 031272027 14/02/2022
0&/01/2022 28/02/2022

23/1172021

Intel
MMM

Q3072021
12/10/2021
28/10/2021

X Recomendacion # 17
B Fecha recomendacién: 11/06/2022
# indice al que pertenece: DJI
* Mi calificacion: 4
W Confianza: 9.44 %
= Nimero de pa:o
& Velocidad de pod

L Nt de emp

I Anotacién: Buena

& Empresas seleccionadas:
MMM ProcterfGambla/erizon

& Empresas relacionadas:

MMM Apple IBM
Procter&GamblEaterpillar Intel
Verizon Coca Cola Jau

Walmart Home Depot

i@ Dias relacionados:
01/11/2021
05/11/2021

14/01/2022

Figura 6.2: Descubrimiento de empresas Dow Jones 6 meses
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6.2. Analisis historico

Otra de las utilidades de este sistema es la de la posibilidad de usarlo como una herra-
mienta de analisis en funcion de datos histéricos, algo muy utilizado en el andlisis técnico.
El andlisis técnico trata de analizar la actividad del mercado y el comportamiento pasado

para tratar de realizar predicciones y anticiparse a los movimientos del mercado (Palacio
Roldan 2022)

El analisis técnico es una herramienta la cual se maneja mediante datos historicos, patro-
nes de precios y tendencias importantes para que el inversor tome decisiones mas acertadas
a un corto plazo

Puesto que trabajamos con datos de un intervalo de tiempo mayor para, por ejemplo,
buscar una inversion a largo plazo, usamos la herramienta para ver la confianza existente
entre las empresas seleccionadas. Esto se traduce en conocer qué porcentaje de dias res-
pecto del total ha coincidido el aumento de su valor en el mercado e incluso saber qué
dias exactamente lo han hecho.

En los siguiente ejemplos, se ha realizado un analisis sobre el comportamiento durante
los 1ltimos cuatro meses de diferentes empresas relacionadas con el mismo sector y que
pertenecen al indice espanol IBEX35.

La figura muestra dos recomendaciones realizadas sobre los principales bancos que
cotizan en este indice. Si nos fijamos en ambas recomendaciones podemos deducir que al
menos durante ese tiempo, Bankinter, BBVA y Santander han tendido a comportarse de
forma similar ya que vemos una confianza de un 16,8 %, un valor significativo si tenemos
en cuenta que son varios los meses sobre los que se esta trabajando. Sin embargo, la
otra recomendacién en la que se incluye en banco Sabadell, tiene una confianza de 0%
que indica que no han coincidido siquiera en un solo dia. Por tanto, con este andlisis
deducimos que el comportamiento del banco Sabadell durante los tltimos cuatro meses
no ha acompanado al menos al de Bankinter, BBVA y Santander y por lo tanto no es
aconsejable tenerlo en cuenta si detectamos que estos tres ultimos estdn teniendo un
impacto positivo en el mercado al mismo tiempo.

Otro muy buen ejemplo es el que se muestra en la figura [6.4f En esta recomendacién, se
han seleccionado Acciona, ACS y Ferrovial, las tres constructoras que pertenecen a este
indice y que poseen una confianza del 15,12 %, valor bastante significativo una vez mas
(recordemos que son cuatro meses). Por tanto, podemos deducir que las constructoras
han tenido un comportamiento en el mercado muy similar, y podriamos considerar una
inversion en alguna de ellas si detectamos que el resto estd aumentando su valor en el
mercado.

Sin embargo, lo realmente interesante es que se descubre una nueva empresa relacionada,
AENA. Esta compania pertenece al sector del transporte y la distribucién y tiene un
acuerdo con Ferrovial (una de las constructoras seleccionadas) por el que se le adjudica la
renovacién del aeropuerto del El Prat (més informacién en |Bolsamania - noticial2021)).
Por tanto, ambas empresas se encuentran ligadas de alguna forma y su acuerdo se ha visto
reflejado directamente en el mercado.
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Recomendacion # 5 x

i@ Fecha recomendacién: 10/06/2022

# indice al que pertenece: 1BEX

# Mi calificacién: 4

[= Niimero de pasos: 3

@ Velocidad de peda: 0%

 Nimero de empresas descubiertas: 0

I Anctacién: Algunos bancos

& Empresas seleccionadas:
Bankinter Banco
BEVA Santander

&= Empresas relacionadas:
Bankinter
BEVA

Banco
Santander

i@ Dias relacionados:
0171172021 03/12/2021
15/11/2021 06/12/2021
16/11/2021 0711272021
25/11/2021 10/12/2021
02/12/2021 17/12/2021

11/01/2022
19/01/2022
2040172022
24/01/2022
04/02/2022

18/02/2022
21/02/2022
23/02/2022
24/02/2022
25/02/2022

Figura 6.3: Andlisis histérico

Recomendacion # 7

Recomendacion # 11

i@ Fecha recomendacién: 10/06/2022

fir indice al que pertenece: 152X

* Mi calificacién: 1

¥ Confianza

[= Nimero de pasos: 4
& Velocidad de poda: 2.86 %
C}, Numero de empresas descubiertas: 1

I Anotacién: Mo aconsejable

& Empresas seleccionadas:

Bankinter Banco Banco
BEVA Santander Sabadell
&= Empresas relacionadas:
Bankinter Banco Banco Telefdnica
BBVA Santander Sabadell

i@ Dias relacionados:

sobre algunos bancos del IBEX35

& Fecha recomendacion: 10/06/2022

1t indice al que pertenece:

# Mi calificacién: 5

[= Numere de pasos: 3

& Velocidad de poda: 2.26 &

BEX

%

C Numero de empresas des:ubiertas

W Anotacién: Constructoras

& Empresas seleccionadas:

Accona ACS

&= Empresas relacionadas:

Acciona

i@ Dias relacionados:
05/11/2021
10/11/2021
11/11/2021
02/12/2021
03/12/2021

2470172

Figura 6.4: Empresas con

09/12/20
13/01/20
20/01/20

25/01/20

Ferrovial
Ferrovial

15/02/20
21/02/20,

22
22
24/02/2022

0

09/02/2022
10/02/2022

SN I

2
2
2
2
2

structoras dentro del IBEX35
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6.3. Comparacion de empresas

Hasta ahora hemos analizado directamente la informacién sobre una o varias recomenda-
ciones para extraer conclusiones desde el historial de recomendaciones de la aplicacion.

Recordemos, que nuestro sistema posee una funcionalidad que nos permite representar
de forma gréfica toda la informacion acerca de las recomendaciones realizadas sobre un
conjunto de datos. Esto es muy interesante, si lo que queremos es realizar deducciones
sobre todas las recomendaciones de un dataset.

En la figura tras realizar varias recomendaciones sobre el mismo conjunto de datos
del ejemplo anterior, podemos ver representadas los valores de la métrica de confianza asi
como la media de las mismas de forma grafica. Por otro lado las medias correspondientes
a las calificaciones, niimero de pasos, empresas descubiertas y velocidad de poda también
se muestran de forma numérica, aunque podemos alternar su representacion en la gréfica
mostrada (solo hay que seleccionarlas en el desplegaable). Con este ejemplo lo que se
quiere mostrar son otras funcionalidades que ofrece la aplicacién para nuestro andlisis
aun mas completo.

Mis graficas Gonfianza [E] Media confianza

En esta seccion podré ver la informacion grafica asociada a los diferentes
conjuntos de datos con los que usted ha trabajado.

Seleccione un dataset IBEX35 v

Seleccione una medida Confianza “ [ ||
Media calificaciones: 3.4

Media nimero de pasos: 3.2

Media nimero de empresas descubiertas: 0.4
Media confianzas: 12.772

Media velocidades de poda: 1.144

- on #5 # #7 Recomendacion #8 Recomendacion #11
Actualizar

Figura 6.5: Analisis grafico IBEX35 4 meses

También es posible aprovechar esta herramienta para ver graficamente resultados muy
concretos. La figura [6.6] nos muestra una grafica sobre la que podemos ver cémo se han
comportado las grandes industrias pertenecientes al indice alemén DAX (indice alemén)
durante los ultimos seis meses.

Para ello, hemos realizado recomendaciones tinicas en las que solo se ha seleccionado una
empresa. De esta forma cada recomendacién se encuentra asociada a una sola empresa.
Como en este caso solo nos interesa la media de confianza, podemos limitarnos a estudiar
dicho valor y observar que que es del 36,39 %, valor significativamente alto, ya que el
periodo de tiempo sobre el que se estd trabajando es de seis meses. Esta informacion
puede ser 1til de cara por ejemplo a analizar exclusivamente las industrias del DAX.
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Mis gréficas

En esta seccion podré ver la informacion grafica asociada a los diferentes

conjuntos de datos con los que usted ha trabajado.

Seleccione un dataset ‘ DAX-industrias v ‘

Seleccione una medida ‘ Confianza v ‘

Media calificaciones: 1
Media nimero de pasos: 1

Media nimero de empresas descubiertas: 0
Media confianzas| 36.39

Media velocidades de poda: 0

45

40

35

[ Confianza [T Media confianza

Recomendacion #29

Figura 6.6: Media confianzas industrias DAX 6 meses
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CAPITULO 7

Entorno tecnolégico

Este capitulo recoge el conjunto de tecnologias y recursos utilizados durante el desarrollo
de la aplicacién web. Destacar que todas ellas son accesibles de forma gratuita y estan
preparadas para trabajar en armonia, independientemente de la versién en la que se
encuentren.

7.1. Tecnologias empleadas

7.1.1. Spring Boot

Spring Boot’

Spring Boot|[2022] es un framework de desarrollo de cédigo abierto de la familia de Spring,
que permite programar microservicios y paginas web. A dia de hoy es uno de los frame-
works mas populares en su campo y funciona muy bien en combinacién con diferentes
tecnologias.

Se ha empleado en conjunto con otras herramientas para el desarrollo del backend, lla-
madas a APIs externas y desarrollo de microservicios relacionados con la aplicacién im-
plementada.

Java

%_/_9 Java

————

Con un sinfin de librerias y documentacion disponible en la web, Spring Boot emplea
Java||2022 como lenguaje de programacién orientado a objetos.

Largamente conocido, se ha escogido por por su sencillez y cercania con muchos de los
usuarios del ambito que le rodea.
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Maven

Maven

Como software para la construccion del proyecto e inclusion de librerias y dependencias,
Maven — Welcome to Apache Maven| 2022 accede a los repositorios disponibles en la
web solicitados mediante un fichero de configuraciéon conocido como POM y los pone a
disposicion del proyecto.

Spring Data JPA

Java Persistence API

JPA|2022 son las siglas de Java Persistence Api y tal y como su nombre indica, es una
API de Java que permite la persistencia de datos orientada especialmente a bases de datos
relacionales.

7.1.2. Angular

Y NGULAR

Por otro lado, tenemos |Angular| 2022, un framework de codigo abierto orientado al desa-
rrollo de paginas web, muy extendido en los tltimos anos y pensado para disenar paginas
SPA (del inglés Single Page Application).

Gracias a su comodidad, sinergia con otras tecnologias y gran cantidad de recursos web
disponibles, Angular ha sido la eleccién para la parte del frontend empleado en la aplica-
cion web desarrollada.
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CSS y Bootstrap

Del inglés, Cascade Style Sheets, CSS es un lenguaje de diseno grafico pensado para
modificar y adaptar la apariencia de paginas web escritas en 2022| o cualquier otro
lenguaje de marcado.

En combinacion con |Bootstrap 2022, un framework CSS, la calidad y apariencia del fron-
tend se encuentra a la altura de cualquier aplicacién web profesional.

TypeScript

TS

TypeScript| 2022 es un lenguaje de programacién muy similar a JavaScript y empleado
para la comunicacién con el backend de la aplicacién con las paginas y componentes
desarrollados.

HTML 5

HTML

Lenguaje de marcado mundialmente conocido y orientado a la construccion y elaboracion
de paginas web. Mediante el uso de etiquetas, 2022| define una estructura completa
para la definiciéon ordenada del contenido presentado.

Se ha usado puesto que ademas de ser compatible con cualquier navegador y editor de
textos, son muchos los lugares donde se puede encontrar documentacion explicativa sobre
el mismo.
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7.2. Recursos software

Visual Studio Code

\Visual Studio]2022) es uno de los editores de texto mds populares del momento. Gracias a
su sinergia con otros productos, este software nos permite desde la instalacion de diferentes
librerias adaptadas a todo tipos de lenguaje de programacion, hasta la integraciéon con
otras herramientas también como Git y Postman.

Eclipse

- .
——eclipse
W

es un entorno de desarrollo multiplataforma, que permite la integracién con
diferentes médulos y que posee una amplia comunidad de usuarios facilmente accesible.
Tiene su propio compilador (EJC) y su instalaciéon puede orientar el entorno a diferentes
lenguajes de programacién como Java o C++.

PostgreSQL

@ PostgreSQL

\PostgreSQL 2022 es un SGBD (Sistema Gestor de Bases de Datos) relacional orientado
a objetos que usa el lenguaje SQL. Ademas de ser muy sencillo de instalar y poseer una
gran escalabilidad, funciona muy bien en conjunto con Spring Boot lo que le permite
configurar de forma muy simple la base de datos relacional creada y adaptarla a un
entorno de desarrollo, integracién o pruebas segin se necesite.
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Postman

@POSTMAN

\Postman|2022 es un cliente HT'TP que nos permite realizar pruebas sobre APIs mediante
el envio de peticiones altamente personalizables. Se puede configurar desde la cabecera de
las peticiones hasta el cuerpo de las mismas y obtener diferentes codigos de respuesta que
nos indiquen si la peticién original fue o no véalida. Es un software muy ttil especialmente
pensado para probar microservicios.

Taiga

# TAIGA

es una herramienta de gestiéon de proyectos agiles, donde se pueden crear di-
ferentes sprints y asociar tareas dentro de cada uno de ellos. Estas tareas pueden pasar
por diferentes estados, ser asignadas a usuarios o incluso anadir dentro de ellas subta-
reas, comentarios y diferentes versiones de un mismo archivo. Al usarse SCRUM en este
proyecto, Taiga se adapta especialmente a la forma de trabajo seguida.

Git

it
2022| es un software que permite el control de versiones y como tal permite a los
usuarios trabajar en un mismo proyecto sin necesidad de alojarse en la misma red. Ademés
estd pensado para llevar un registro de las fases y cambios por la que un proyecto pasa, y
gestiona muy habilmente los cambios dentro de un cédigo fuente. En su campo es el mas

popular y existe una amplia comunidad a nivel mundial que comparte y publica de forma
gratuita sus proyectos en esta plataforma.
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Balsamiq

balsamiq

Balsamig| 2022] ha sido la herramienta empleada para el desarrollo de las maquetas de
interfaz de la aplicacion. Permite disenar pequenos mockups completamente funcionales
e interactuables que ayudan al usuario a definir con mayor claridad aquello que quiere
desarrollar.

MagicDraw

X
\Magic Draw| 2022 es una herramienta de modelado UML que requiere licencia y que posee

un amplia funcionalidad extensible mediante plugins. Se ha utilizado para el modelado de
casos de uso, diagramas de clases y diagramas de secuencia de este proyecto.

28



CAPITULO &

Conclusiones y trabajos futuros

8.1. Conclusiones

De forma general, las conclusiones extraidas tras la realizacion de este proyecto han sido
muy positivas puesto que se ha cumplido con todos los objetivos establecidos desde un
inicio.

En primer lugar, ha supuesto todo un reto a la hora de gestionar un proyecto de estas
dimensiones de forma individual. Sin embargo, gracias a las buenas practicas de analisis y
diseno llevadas a cabo asi como la correcta orientacion del trabajo por parte de los tutores,
el tiempo y los recursos que se disponian han sido méas que suficientes para elaborar un
muy buen trabajo.

Por otro lado, ha servido para poner a prueba los conocimientos adquiridos durante la
formacién académica del estudiante como lo son el identificar requisitos de un sistema, el
desarrollo de software o la gestion de proyectos.

Relacionado directamente con el conocimiento previo, este trabajo ha ayudado nivel per-
sonal sin ninguna duda a extender los conocimientos sobre muchas de las tecnologias més
usadas y populares en el mundo del desarrollo software. Algunas mas completas que otras
aunque sorprendente buenas en lo que a compatibilidad entre ellas se refiere, lo que plantea
un interesante abanico de tecnologias conocidas con las que trabajar en otros proyectos.

No podemos olvidar tampoco que durante el periodo de investigacion y estudio, se ha
logrado una mejor compresion de conceptos acerca del mercado bursatil, asi como el
de los sistemas de recomendacion, sus tipos y aplicaciones en el mundo real. Todo este
aprendizaje queda reflejado en la presente memoria para en cualquier momento consultarlo
si se desean repasar dichos conceptos o abrir nuevas lineas de investigacion sobre los
mismos.

A nivel del desarrollo del software, este ha alcanzado las metas iniciales establecidas,
incluso llegando a superar las expectativas sobre sus posibles aplicaciones en el mundo
real.

Por ultimo, cabe destacar que el desarrollo de este trabajo, ha servido para contribuir a los
resultados ya obtenidos por el grupo de investigacién sicuma acerca del funcionamiento
y comportamiento de su motor desarrollado.
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A nivel personal por tanto, ha supuesto todo un gran reto académico del que se ha
aprendido mucho y que sin duda ha quedado plasmado a la perfeccion tanto en la memoria
elaborada como en la aplicacién web desarrollada. Siempre guardaré un bonito recuerdo
de todo el camino seguido asi como de esas ganas y esfuerzo puestos en hacer este TFG
lo mejor posible.

8.2. Futuras lineas de trabajo

Como lineas futuras de trabajo, son varias las alternativas propuestas que surgieron du-
rante la propia realizacién del proyecto y que seria bastante interesante tenerlas en cuenta
en un futuro.

La primera de ellas tiene que ver con mejorar la capacidad de recomendacién del sistema.
Para ello, seria una buena usar herramientas estadisticas como complemento del motor
de recomendacion para realizar andlisis mas completos de la informacién almacenada de
cada dataset. De esta forma, se estaria haciendo una combinacién muy interesante que
nos recuerda a los ya mencionados sistemas de recomendacién hibridos y como trabajan
haciendo uso de diferentes herramientas.

La segunda idea consiste en darle un poco la vuelta al enfoque desde el que se ha visto
este trabajo y utilizar este sistema para aplicarlo, no solo en el mundo de las inversiones
bursatiles, sino emplearlo en otros entornos en los que puede ser interesante también
realizar analisis como los hechos, como por ejemplo, el mercado de las cripto-monedas,
que se encuentra muy de moda en la actualidad.
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Apéndices






APENDICE A

Casos de uso

En el siguiente apéndice se muestran recogidos, cada uno de los casos de uso descritos
de forma separada. Su definicién ha sido una tarea muy importante a realizar antes de
proceder con el desarrollo de la aplicacion como tal.

Para cada uno de ellos han sido definidos los siguientes aspectos:
= Titulo: nombre del caso de uso.
= Descripcion: recoge una breve descripcién.
= Pre-condicién: necesidades previas al cumplimiento de dicho caso de uso.
» Post-condicion: condicién necesaria tras el cumplimiento del caso de uso.
= Escenario principal: escenario comin ante el que se puede presentar.

» Escenario alternativo: comportamiento extraordinario ante el que se puede en-
contrar el caso de uso

= Clases de analisis: clases que refieren a aspectos mas técnicos del desarrollo de la
aplicacion y que pueden ser de entidad, control o interfaz.
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Titulo

CRUD usuarios

Descripcion

Crear, ver editar y eliminar un usuario

Pre-condicion

Crear: situarse en la vista de login

Ver: haber accedido con una cuenta al sistema
Editar: estar en la vista del perfil del usuario
Eliminar: estar en la vista del perfil del usuario
NOTA: solo se pueden crear usuarios comunes, el
administrador ya existe desde un inicio en el sistema

Post-condicion

Crear: ha sido iniciada la sesion con la nueva cuenta

Ver: la informacion del perfil ha sido mostrada

Editar: el perfil del usuario muestra los cambios realizados
Eliminar: el usuario es devuelto al inicio y su cuenta ha sido
eliminada

Escenario principal

Para crear:

1.El usuario hace click en crear usuario

2. El sistema muestra una vista de creacion de usuarios e introduce sus datos
3. El usuario pulsa el botén "crear usuario”

4.El sistema actualiza crea la cuenta y redirecciona a la pagina principal

Para ver un perfil:

1.El usuario hace click en el icono de su perfil
2. El sistema redirige a la pagina de su perfil y muestra sus datos

Para editar:

1.El usuario hace click en editar perfil

2. El usuario realiza un cambio en su perfil

3. El usuario pulsa el botén "guardar cambios”

4.El sistema actualiza la pagina conforme a los cambios del usuario

Para eliminar el perfil:

1.El usuario desea eliminar su cuenta y hace click en "eliminar cuenta”
2. El sistema pregunta si quiere de verdad eliminar la cuenta

3. El usuario pulsa el botén “aceptar”

4.La cuenta es eliminada por el propio sistema correctamente

Clases de analisis

A. Clases de entidad

Usuario

B. Clases de control

CtlAuth,CtrlUsuario

C. Clases de interfaz

ViewRegistrar,ViewMain,ViewUsuario
ViewLogin, ViewWarningEliminacion




Titulo

Validar acceso

Descripcion El sistema detecta que un usuario quiere entrar en la
aplicacion y le permite el acceso tras haber comprobado sus
credenciales

Pre-condicion El usuario que accede al sistema ha sido registrado con
antelacidn.

Post-condicion Segun el tipo de usuario este tiene acceso completo a las

funcionalidades que le son permitidas.

Escenario principal

ANl e

El usuario solicita el acceso al sistema

El sistema le pide las credenciales al usuario
El usuario introduce las credenciales

El sistema verifica el login

El usuario tiene acceso al sistema

Escenario alternativo

el N

El usuario solicita el acceso al sistema

El sistema le pide las credenciales al usuario

El usuario introduce las credenciales

El sistema detecta que los datos no son correctos y lo notifica y vuelve a pedir los
datos

El usuario vuelve a la pagina para introducir las credenciales de nuevo

Clases de analisis

A. Clases de entidad Usuario

B. Clases de control CtlAuth

C. Clases de interfaz ViewLogin, ViewLoginError,ViewMain




Titulo Generar, ver y eliminar una recomendacién

Descripcion El sistema realizara una recomendacion al usuario en
funcién del didlogo previo que ha establecido con este que
posteriormente podra ver y eliminar si lo desea

Pre-condicion Ser usuario validado en el sistema y estar en la pagina
principal
Post-condicion El usuario ha obtenido la informacién relacionada con la

conversacion que buscaba

Escenario principal

Para generar:

1. El usuario selecciona un dataset disponible

2. Elsistema muestra la informacién asociada al dataset con la lista de empresas y el
indice asociado al dataset

3. Elusuario conversa (ver caso de uso mas abajo) con el sistema hasta obtener una
recomendacion deseada

4. El sistema registra la conversacion

5. Elusuario finaliza y califica la conversacién (ver caso de uso mas abajo)

6. Elsistema guarda la recomendacién

Para ver: existe un caso de uso especifico mas abajo que explica este proceso

Para eliminar:
1. El usuario selecciona su lista de recomendaciones
2. Elsistema carga la lista de recomendaciones asociadas
3. Elusuario elimina la recomendacion deseada
4. El sistema actualiza la vista y elimina por completo la recomendacion

Clases de analisis

A. Clases de entidad Usuario,Recomendacion
B. Clases de control CtrIMain,CtrlRecomendaciéon
C. Clases de interfaz ViewMain,ViewListaRecomendaciones,View

RecomendaciénPersonalizada,ViewRecomen
daciéonGeneral




Titulo

Importar, leer y eliminar de conjunto de datos

Descripcion Los datasets podran ser importados desde el ordenador del

administrador, y tras esto, sera posible la visualizacion de la
informacion anadida, asi como su eliminacion.

Pre-condicion -Las implicaciones han de ser generadas por ‘Concept

Explorer’ y pasadas en un archivo .txt

-El dataset original usado por ‘Concept Explorer’ ha de estar
preparado para su subida en la aplicacion

-Ser administrador del sistema

Post-condicion Se ha generado un nuevo conjunto de datos

Escenario principal

N

w N

Para importar:

El usuario hace clic en ‘Importar conjunto de datos’

El sistema abre una ventana donde solicita un archivo con formato compatible
(implicaciones creadas por ‘Concept Explorer’) para alimentar al motor y el dataset
original.

El usuario hace clic los archivos que desea e incluye informacion sobre el nombre,
indice y una descripcion

El sistema acepta el conjunto de datos y crea un nuevo dataset

Para ver:

El usuario hace clic en ‘Ver conjunto de datos’

El sistema muestra una ventana con la informacién sobre los datasets.
El usuario observa la informacién que deseay cierra la vista.

Para eliminar:

El usuario hace clic sobre el dataset que desea eliminar

El sistema elimina el conjunto de datos y lo hace desaparecer de la vista
El usuario ya no tiene acceso al ‘dataset’ que elimind

Clases de analisis

A. Clases de entidad Dataset,FileDB

B. Clases de control CtrlDataset

C. Clases de interfaz ViewDatasets,ViewMain,ViewImportarDatas
et




Titulo Historial de recomendaciones generadas

Descripcion Se podra ver un listado de las recomendaciones realizadas
por el sistema hasta la fecha.

El administrador podra ver tanto las suyas propias como un
listado general con todas.

Pre-condicion El usuario ha utilizado la herramienta y previamente ha
obtenido recomendaciones.

Post-condicion El usuario cierra la ventana con la recomendaciéon mostrada

Escenario principal

El usuario hace click en “Lista de recomendaciones”.

El sistema muestra un listado con las diferentes recomendaciones realizadas.
El usuario pincha en la recomendacién que quiere ver.

El sistema devuelve la recomendacion realizada detallada.

El usuario observa la recomendacidn y cierra la ventana.

El sistema vuelve a mostrar el historial de recomendaciones completo

RN e

Escenario alternativo

Sin escenarios alternativos

Clases de analisis

A. Clases de entidad Recomendaciéon
B. Clases de control CtrlRecomendacion
C. Clases de interfaz ViewListaRecomendaciones,ViewMain,View

RecomendacionGeneral,ViewRecomendaci6
nPersonalizada




Titulo Conversar con el motor

Descripcion El usuario conversa con el sistema para obtener un listado
de empresas relacionadas, asi como un porcentaje de
coincidencia con las mismas.

Pre-condicion La herramienta ha sido previamente alimentada por el
administrador del sistema

Post-condicion El sistema ha realizado con éxito una recomendacién al
usuario

Escenario principal

1. Elusuario selecciona una empresa de la lista.

2. Elsistema le devuelve un listado de empresas relacionadas con la empresa/s ya
seleccionadas

3. El proceso se repite iterativamente hasta que es usuario considere suficiente.
Entonces, pincha en ‘Finalizar conversacion’ (ver caso de uso ‘Generar
Recomendacion’).

Clases de analisis

A. Clases de entidad Recomendacién

B. Clases de control CtrlMain

C. Clases de interfaz ViewMain




Titulo

Seccion de ayuda

Descripcion Botdn de ayuda que de acceso a un apartado en el que

existen una serie de preguntas frecuentes.

Pre-condicion Se ha iniciado sesion en el sistema

Post-condicion El usuario ha resuelto sus dudas

Escenario principal

1.
2.

3.

El usuario desconoce como funciona la aplicacién y hace clic en la seccién de ayuda
El sistema muestra una nueva pagina donde se observan detalles del funcionamiento
de la aplicacion.

El usuario lee la informacién que necesita

Clases de analisis

A. Clases de entidad No interviene ninguna entidad

B. Clases de control No intervienen ninguna clase de control

C. Clases de interfaz ViewAyuda,ViewMain




Titulo Generacion de graficas asociadas a las recomendaciones

Descripcion Se podra ver graficamente los datos sobre las
recomendaciones asociadas a cada uno de los datasets.

El administrador podra consultar una informacién genérica
para cada dataset mas alla de la suya particular

Pre-condicion Haber generado alguna recomendacion con anterioridad

Post-condicion El usuario es capaz de realizar un anadlisis a partir de los
graficos que se le muestran

Escenario principal

1. El usuario selecciona el dataset sobre el que realiz6 las recomendaciones

2. Elsistema genera una grafica que relaciona los datos sobre el conjunto de
recomendaciones para ese dataset

3. Elusuario analiza las graficas que le son mostradas

Clases de analisis

A. Clases de entidad Dataset,Recomendacion

B. Clases de control CtrlRecomendacion,CtlDataset

C. Clases de interfaz ViewAnalisisRecomendaciones




Titulo Valorar recomendacion

Descripcion El usuario podra de forma numérica realizar una valoracién
cuan buena considera que ha sido la recomendacién hecha
por el sistema

Pre-condicion El usuario ha finalizado la conversacion con el sistema
Post-condicion El sistema almacena la valoracion del usuario asociada a la
conversacion

Escenario principal

1. Elsistema solicita una valoracién numérica al usuario sobre la recomendacién
realizada

2. Elusuario introduce una calificacion del 1 al 5 y pincha en el botén de aceptar

3. Elsistema detecta que ya se ha valorado la recomendacién y almacena el resultado

Clases de analisis

A. Clases de entidad

B. Clases de control

C. Clases de interfaz




Titulo Evaluacion eficiencia del motor

Descripcion Podra analizarse la eficiencia con la que ha trabajado el
motor durante el didlogo en funcion del numero de pasos
necesitados y el total de empresas que han sido relacionadas

Pre-condicion El usuario ha finalizado la conversacion con el sistema

Post-condicion El sistema ha guardado evaluacién asociada a la
recomendacién realizada

Escenario principal

1. Elsistema detecta que la conversacién ha finalizado

2. Elsistema calcula la evaluacién del didlogo teniendo en cuenta el nimero de pasos
necesitados, el total de empresas descubiertas y el numero de dias relacionados
entre las empresas resultantes.

3. Lainformacién sobre la evaluacién asociada a la recomendacién es almacenada
junto a la propia recomendacion.

Clases de analisis

A. Clases de entidad Recomendacion

B. Clases de control CtrlCierre

C. Clases de interfaz ViewMain




Titulo Ver listado de usuarios

Descripcion El administrador podra ver una lista de todos los usuarios
registrados en el sistema, sus datos y podra eliminar sus
cuentas

Pre-condicion Tener iniciada sesién como administrador del sistema

Post-condicion

Escenario principal

1. El administrador accede al listado de usuarios del sistema
2. Elsistema devuelve una lista con todos los usuarios disponibles
3. El administrador consulta la informacién que necesita sobre los usuarios

Escenario alternativo

El administrador accede al listado de usuarios del Sistema

El sistema devuelve una lista con todos los usuarios disponibles

El administrador presiona borra ren el usuario que desea eliminar
El sistema borra la informacién asociada al usuario seleccionado

B e

Clases de analisis

A. Clases de entidad Usuario

B. Clases de control CtrlUsuario

C. Clases de interfaz ViewMain, ViewListaUsuarios




APENDICE B

Maquetas de interfaz

A continuacién se recogen los disefios de las maquetas de interfaz realizados y sobre los que
finalmente se ha trabajado para poder darle un aspecto visual atractivo a la aplicacion.

Destacar que estos disenos no se se corresponden exactamente con la apariencia definitiva
de la aplicacion. Esto se debe a que son solo maquetas de interfaz y como tales, su funcion
es la de tener una base sobre la que comenzar el verdadero diseno.
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APENDICE C

Diagramas de secuencia

En este apéndice podemos encontrar cada uno de los diagramas de secuencia UML que
explican la interaccién existente entre los usuarios y la herramienta desarrollada.

Al igual que ocurre con los casos de uso y las maquetas de interfaz, el modelado de estos
diagramas ha sido también una tarea necesaria a realizar previa a la implementacion de
la aplicacion.

Gracias a ellos, el funcionamiento interno del sistema queda definido y por tanto, la tarea
de desarrollo pasa a ser mucho mas sencilla.
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I
4: validacion LoginRequest I
I
I
I
I
5: getUsuario{=Usuario) !
& usuario
= - — — — — - - = = = = — — 'u
T: usuario logeado con éxito I
< - - - = = = — = T |
| I
I I
! 8: crear aboundary» :
vl : ViewMain |
X T |
| I
I I
9: mostrar vista | I
- — = = = = = = = = = = = = = = = = -t ———— — - - — I
[ | I
I | I
[ [ I
I | I
o [ [ I
I | I
[ \ I

Figura C.1: Login
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interaction Login alternat'rvu[ Login alternativo ]J

«boundary»

:ViewlLogin

econtrols O

: CtrlAuth

T
|

I
I
: 1: introduce datos i

2: btnEntrar(=LoginRequest) 3: logearUsuario{=LoginRequest)

«Entity»
: Us uario

T
|
|
|
|
|

6: crear «boundary»
_____ :ViewlLoginError

T
|
|

8 introduzca cnrrectamenE: sus credenciales

e - — - - - - = = e —— = ———— = .

Figura C.2: Login alternativo

4: validacion LoginRequest

5: getlUsuario{=Usuario)

T
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

< T: usuario no encontrado

VIDONHAOES HA SVINVHOVIA D HOIANHJY
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interaction Crear usuario[ Crear usuario ]J

:ViewRegistro

T

I
1. introduce datos !

2: btnRegistro{RegistroRequest=) 3: registrarUsuario(RegistroRequest=)

acontrols o

CtrlAuth

T
|
|
|
|
|
|
|

Figura C.3: Crear usuario

4: validacion RegistroRequest

«boundary»
: ViewMain

eEntity»
: Us vario

6: usuario registrado con éxito

T
|
|
|
|
|
|

T

VIONHADHS HA SVINVUHOVIA "D HOIANHIY
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interaction Ver usuario [ Wer usuario ]J

Cualquier tipo de
usuario

: ViewMain

acontrols
: CtrlUs uario

T

|
1: btnVerPerfil=id) :

T

2: mostrarUsuario(=id)

5: usuario obtenido con éxito

3: getUserByld{=id)

aEntity»
todos : Us uario

T
|
|
|
|
|
|
|
|
|

6: crear precargada

I
|
I
|
I
I
I
I
T: mostrar vista I
I
I
I
I
I
I
I
I

Figura C.4: Ver usuario

4: usuario

«boundarys»
:ViewlUs uario

T
|
|
|
|
|
|

_ — —

o sew [l

VIDONHAOES HA SVINVHOVIA D HOIANHJY
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interaction Ver usuario [ Modificar usuario ]J

: ViewUs uario

«boundary»

1. btnUpdate()

ccontrols
: CtriUs uario

T
|
|

2: modifica campos

8: usuario updated

T

«Entity»
: Us uario

T
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

Figura C.5: Modificar usuario

[
I
[
I
[
I
|
3: updateUsuario(=Usuario) _ |

4: validar campos
b: updateUsuario{unnamed1=Usuari
6: usuario updated
':T ________
T: usuario updated

e T 2P L

VIONHNDIS HA SVINVIOVIA D HOIANHJY
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interaction Ver usuario [ Eliminar usuario ])

«boundary» acontrols «Entity»
: ViewUs uario : CtrlUs uario : Usuario
| T T T
| 1: btnHliminar(=id) : : |
I [
I I
I [
I I
I [
_____ 2 crear : s «boundary» :
I : ViewWarningEliminacionUs uario i
I |
I I I
I I |
L I [ I
I I I |
I I [ I
I I I |
I I [ I
I . . I |
e — — — _ _ _ _ _ L _3 mostrar vista R _: |
I I I |
I I [ I
I 4: btnOK() I | |
t t I
I I [
| | 5: deleteUsuarioByld(=id) |
I I
I 6: deleteUsuarioByld{=id) |
I o !
I
I T: borra
I
: o del ‘ " 8: delete ok
i . deleteck | < - - - — — — — T - - - - - — — ]
_______ | X
I
I
10: delete ok |
- - - - - - - [ |
I I
I I L
I I
I I
i | | X
I I

Figura C.6: Eliminar usuario
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interaction Analisis de recomendaciones [ Anélisis de recomendaciones ])

Precargada con
los datasets sobre
los que el usuario
ha realizado

:ViewAnalis is Recomendaciones

recomendaciones

! T
|

|
: 1: seleccionaDataset{=GraficaRequest) |

2: generarGrafica{=GraficaRequest)

6: update

|

_7: GraficaResponse

acontrols «Entity»
: CtrIRecom endacion todos : Recomendacion

T T
| |
1 1
| |
| |
» | . |
3: getRecomendaciones() o

" 4: lista de recomendaciones asociadas 'H

<_5: d_evuihreia iliorr'r_'acié_n dila g_réfiia gEneElda_

Figura C.7: Analisis de recomendaciones
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interaction Importar dataset[ [*i] Importar dataset ])

tAdministrador 5

zboundary =
: ViewMain

«boundary »
:ViewlmportarDataset

«Controk:
: CtriDataset

1: btnimportarCataset() :

2. mostrar vista

e

7 loadRulesFile{=parameters)

: Motor Sicuma 5

Figura C.8: Importar dataset

T
I
l
I
1
|
l
1
I
]
K —- — — — — - - - = - = — — —_ —_- —_- - — — — — — — = = = — o |
I I
31 introduce datos |
T ]
I I
I I
4: hinimportarDatos(=datos) 5 validar campos |
I I
I I
1 1
| |
l l
1 1
: 6 inportarDataset{=datos) |
I
I
I
I
I
I
I
l
i
1
1
|
l
1
I
I
I
I
I
I
I
| 1 —
. Y W | s
! Dataset
I T
1 1 14: dataset creado
| - - = = = =T - = - = - - =
: : 15 dataset creado
I T, 16: datasetcreado | 1 T

11: saveFile(=file) «Enfity »

: FileDB

VIDONHAOES HA SVINVHOVIA D HOIANHJY
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interaction Ver dataset| Ver dataset ]J

: Us uario =+ ‘ «boundary»
T : ViewMain

[
! |
: 1. btnVerDatasests() |

T: mostrar vista

acontrols
: CtriDatas et

«Entity »

: Datas et

aboundary»
:ViewDatas ets

T

T
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

3: getAllDatasets()

4:

T
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

getAllDatasets()

6: listado datasets

Figura C.9: Ver dataset

5. datasets

VIONHADHS HA SVINVUHOVIA "D HOIANHIY
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interaction Furgar dataset[ Purgar dataset ]J

| :Administrador % |

«boundary»

Esta operacidn se
hace de forma
interna durante la
importacion del
conjunto de datos,
pero se incluye el
siguiente diagrama
para que guede
constancia del
proceso que se
realiza

T
|
|
|
|

: ViewDatas ets

econtrols

«Entity»

: CtriDatas et : Datas et

T

1: btnPurgarDataset(=id)

D

|
|
.._l_

2: purgarDataset(=id)

T
|
|
|
|
1

§: dataset purgado

7: dataset purgado

3

purgarDataset{=id)

6: dataset purgado

4: purgeRulesByld{=idruleset)

: Motor Sicuma % ‘

T

Figura C.10: Purgar dataset

VIDONHAOES HA SVINVHOVIA D HOIANHJY
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interaction Himinar dataset[ Himinar dataset ]J

| :Administrador % | «boundarys
: ViewDatas ets

ccontrols

aEntity»

: CtriDatas et : Datas et

wBEntity» O ‘ :Motor Sicuma ﬁ—\ |

: FileDB

T
I
| |
I

I 1: btnBiminarDataset{=id) :

2: deleteByld(=id)

T
|
|
|
|
|
1

14: dataset eliminado

13: actualiza vista

T
|
|
|
|
|
|
|

3: getByld(id)

4: dataset

I
5: deleteFile(=file)
T

6: file eliminado

T: deleteByRulesetBylD(=id)

T
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

Figura C.11: Eliminar dataset
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interaction Generar recomendacion [ @ Generar recomendacion ])

Precargada con los
dataset disponibl

1. selecciona dataset

«boundarys

2: actualiza vista con empresas disponibles

«controls
: CtriCierre O

: Motor Sicuma 2

10: vista actualizada

e & actualiza empresas disponibles

loop |
I
[click fin ¢onversacion] 3: selecciona empresa !
|
|
4: binCalcularCierre(=idDataset =empresa) }
5: calcularCierre(=idDataset, =empresa |
|
8. closureCalculation{=idPurgedRuleset =attribute ) - ]
7ok
é ____________________

|
15 updateUsuario(re comend.

acion=)

&= - — — — — — - = - - - =

|

I

1 1

| |

I I

11: btnFinConversacion{=formulario) : :

12: generarRecomendacion(=formulario} : . . "
13: eval del sistema de la recomendacion
16: ok
=-—-—-"—"—"—— - — — — = |
18: resst vista
e — — — —eEE=Ee| .

20: recomendacion guardada

Figura C.12: Generar recomendacion

7
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interaction Ver recomendacion general [ [*}] Ver recomendacion general |

: Administrador ;?<

Precargada con las recomendaciones de
todos los usuarios

aboundary»
:ViewlListaRecomendaciones

acontrols»
: CtrIRecomen

«Entity»

dacion : Recomendacion

1: verRecomendacion(=idRecomendacion)

T
|
|

2: getRecomendacion(=recomendacion)

T
|
|
|
|
|
1

3: getByld(=recomendacion)

T

4: datos recomendacion

:ViewRecomendacionGeneral

S

e

11: mostrar vista

10: precargada

Figura C.13: Ver recomendacién

_____ S:.crear | N «boundary»
|
6: mostrar vista | T
|
k- - - - - - - - - - - — - — — — = = TGS - - - -—"-"-"- - - - e e 1
T |
| |
T |
7: btnCerrarVista() | : o
| |
| | 8: cerrar recomendacion :U
o e e e - - - - - - - - -
|
| i
|
| 9: fin
|
|

VIONHADHS HA SVINVUHOVIA "D HOIANHIY
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interaction Ver recomendacion personalizada [ [} Ver recomendacion personalizada ]J

Precargada con las recomendaciones del
usuario. Se diferencia con la otra en que la
informacidn que muestra es diferente al ser

1: verRecomendacion(=idRecomendacion)

especfica de un usuario —|

aboundarys»
:ViewlLis taRecom endaciones

«controls

: CtrIRecomendacion

«Entity»

: Recomendacion

T
|
|
|
|
1

2: getRecomendacion{=recomendacion)

T
|
|
|
|
|
|
|
|

3: getByld(=recomendacion)

T

4: datos recomendacion
=

:ViewRecomendacionGeneral

11: mostrar vista

10: precargada

Figura C.14: Ver recomendacién personalizada

. |
77777 5: crear BN «boundary»
|
6: mostrar vista : T
|
< - - —--" " -"-"-"-" - - - - - - — = — — — - - - - - — — - — — — H-—--—— — — — - — = = = = — 1
- |
|
L i |
T- btnCerrarVista() | | !
: | o 8 cemarrecomendacon | _ _ _ _ _ _ _ _ _ 1
|
|
|
| 9: fin
|
|

VIDONHAOES HA SVINVHOVIA D HOIANHJY
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interaction Biminar recomendacion [ ['H] Eliminar recomendacion ]

Precargada con las recomendaciones
realizadas por ese usuario

7] «boundary» n ) econtrols o «Entity»

T
|
1: btnBiminarRecomendacion(=idRecomendacion) l |
|
|
|

«Entity»

: ViewLis taRecomendaciones : CtrIRecomendacion : Recomendacion : Us uario
¥ u u
| | |
| |
| |
2: elimnarRecomendacion{=idRecomendacion) : :
| |
3: deleteByld(=idRecomendaciony, | # :
FAN |
|
4: updateRecomendaciones() .|

5: updated

6: actualiza lista recomendaciones

T: mostrar

Figura C.15: Eliminar recomendacién

VIONHNDIS HA SVINVIOVIA D HOIANHJY
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interaction Ayuda| Ayuda ]J

aboundarys D «boundary» D

: ViewMain :ViewAyuda

: T T
I
! 1: binAyuda() I

.

I
I
I
I
2: vista precargada I

X

---

3: mostrar

Figura C.16: Consultar ayuda
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APENDICE D

Vistas aplicacién final

Este apéndice nos muestra de forma visual cada una de las vistas que nuestra aplicacion
ofrece.

Destacar que hay algunas de ellas que difieren en funciéon del rol de usuario que las
visite, ya sea administrador o un usuario comun. Otras en cambio son exclusivas a los
administradores si tienen que ver con la gestién de los usuarios o recursos existentes en
la plataforma.

En cualquier caso, una pequena etiqueta acompana a cada una de las vistas para aclarar
estas situaciones.
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0cI

ETS. INGEMIERIA
INFORMATICA

URIVERSIEAD DE MALAGS

Recomendador de J s
inversiones Z1SICUMA.

Introduzca sus credenciales de

inicio de sesion

------

Figura D.1: Vista login
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i

ETS. INGENIERIA
INFORMATICA

UIKAERSIDALD DF MALACS

Recomendador de
inversiones

CUM

Figura D.2: Vista registro
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"ﬁ INFORMATICA

I LT B faDAD: Do IMAAL ALK

Recomendador de
Inversiones

LISiidi i s
adeninivtrar
sdminivirador

¢l

= Usuario para administrar

Ussrmamae: s

Mombee: Usisanio para adnimsirar
Cormed: angalgaOTO0Egmadl coem
Chudadd: UMA

Tel#lone de contacic TTIITIT?

Figura D.3: Vista editar perfil usuario
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ecl

ET5 INGENIERIA - - . Pl
,ﬁ NFORMATICA Recomendador de S 4 Vmkpn
] | [p— Inversiones ZSICUMA. adulndstrador Salie

(@ Bienvenide al recormendador de inversiones

Esta |I::I|I: a i le ;:II"II11I'.'I|I '!JI"I'l‘h!lf recomendaciontés sobre los aplple |:|1|IE"| inchices bursitles

ded mercado en base a dalos previamente IMPportados y su selection de empresas

" !

Elija un conjunto de datos

Figura D.4: Vista main - Admin
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-

ETS INGEMIERIA . - . Usaiario Prusha
;ﬁ NEORMATICA Recomendador de ] A .
| | e Inversiones S SICUMA. wuaria Sale

(& Bienvenido al recomendador de inversiones

Esta aphcation le pefmitira generar recomendaciones sobre los pnncipakes indices bursatles
del mercado en base a datos previamente importados ¥ U SERDC0N de efmnpresas

i ™

Elija un conjunto de datos

. y

Figura D.5: Vista main - Usuario comiin
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ETS INGEMIERLA
INFORMATICA

Recomendador de 1A
inversiones /Eigﬁﬁﬁl -

Resultado de la recomendacion

[ Dotaser sobre el indice (BEX
[= Nimero de pasos 0
Q Descubiertas 0
W Confionza 0 %
@ Velocidad de poda 0 %
& Empresos seleccionadas

(= Dies relacionadas

Figura D.6: Vista conversacién
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ETS. INGENIERIA
INFORMATICA

WINIVERSAGAD B MALAZA

Recomendador de Y-
inversiones ~SICUMA.

I I
LM rnaame Hombee Conren Chedad  Teléfono de contacto Rl
sdm Uising para pdmeritrsi  angelgglTEgmalcom  UMA Trrrrerrr ROEE ADMIN
Jeid o Proeba ruli L e L N L 5 5 1|

Figura D.7: Vista listado usuarios (solo admin)

Usianris para
adminkstrar

sdministradar
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LT Ea0AD DE RANLACE

Ver dat

Id dataset
a1 21 ) S Sl Bl F 1 TS
a3 flra IoE AT 1T T
P aebibg S Horral iR ) S

fi2 a2 1 23 Sl SaicrS

B0l L 1S 2atn it by L

ETS. INGENIER|A
"ﬁ INFORMATICA

Recomendador de A, -
Inversiones Z1SICUMA.

Descripein  Fecha lnicis  Fecha Fin

4 maes OiA202T 2RO Lk Descorgar I
o1 v W
Iy s oot JEOG00F b Descargar W
4 1 i T u
b et OS5 2000 2EAR00Y L Destargar [ F

Figura D.8: Vista ver datasets (solo admin puede descargar)

WHuaria paca
agdmisritrar

administrador
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ETS. INGENIERIA LT om Uruaria
"ﬁ INFORMATICA Recf]men#adm de P s
] | inversiones JISICUMA. sdministrador Sal

Impeortar conjunto de datos

Mombre del datavst- BEXE
Dt Fil et siic & T
Indece Bairsatl: BEX -
Selecracne un afclwve con lai reglas
SHleccsnnal anchne BEXIS 4
St adw ARG O gl

Lelecoionar archivo

Ver conpanios de dabes

Figura D.9: Vista importar conjunto de datos (solo admin)
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ETS. INGENIERIA e Usuario para
,ﬁ NEORMATICA Recf::men:_:iadﬂr de L L Umopn
L] | [ inversiones ZSICUMA. sdensnistradas Salis

Histarial de r mendacion

1 recomendacion  Fecha recomandacitn  indice Ui Calificacién Conflanza Hamero de pases  Empresas descublerias  Velocidad de poda

12 10,0620 M Upuand pais sdminsine - | 1481 % 4 5 31.31 Hver Wik

BEX  Usuang pada adminisira 4 Hver W

& 10062022 IBEX  Ludmnd paad somineiri - YRS 4 3] 0% H Ver W Fle

BEX LHUAND Bl SOeminsirs = 1512 3 1 e W

B 10D 0 IBEx LMEuaris pard aclminitra a4 22T % 2 (] 0% Vo W i

BEE Ut N et pceninilrer 1 i ] 1 2 B e L il

13 10 200 MO Usuand para aceminsine = 3333 % 2 10 11 Hver WA
11006210 6] LA il bInETTE 1055 | 5 1667 e WE

15 11,006,200 DA Usuana pada sdminsira 3 16,11 % ' | [u] o B ver WEL

Figura D.10: Vista historial recomendaciones (solo admin)
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,ﬁ INFORMATICA Recpment;lador de A
[ RINTVERSSEAD B WAL A mnversiones o TSICUMH.

Mis r m on

1.2 PLDELA0E 2 DX 14T 3 3 A 31 3131 %
BEX

b UM, IBEX - 1 < L )
BEX

£ 0,704, IBEX 4 . o )

1 BEX ] !

1 O 4 3 5 ' L LR ]

Figura D.11: Vista mis recomendaciones

m o B W W W W m
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Recomendacion # 7

B Fetha recomendacion: 10,04/ 2022

£ indice al que pertenece: BEX

¥ Mi calificacian: &

W Confianza: 15.12 %

o Numers de pagos: 3

& Velocidsd de poda: 205 %

] Hamero de empresas descubiertas: 1

K Anotacion: Constructoras

i Empresas selecclonadas:
BLCiong ACE

= Empresas relacionadas;
ALGGna AEMA

& Dvias relacionados:
0512021 031 272021
101172021 13,01,2022
a2 200N 2022
Qa0 247012022
0322021 25/01,/2022

Ferrcvial

ACS

26012022
04022022
oToranas
iy m2r2022
ThD2r2n22

Figarrcranal

15023022
21,02,/2022
24202

Figura D.12: Vista recomendacién individual
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ETS. INGENIERIA Lom . Usisario para
,ﬁ sy L RE{F:mem.:ladDr de NS R
l KTV RS0AD B MALACA Inversiones - aSICUMH. Adninistridor ud
Graficas generales =

En esta seccion podrd ver la informacion gratica asociada a los diferentes

conpunios de datos qué han sido utiizados

{5t a5st
b [ Y "

W LU MR W |..-
Beclia calificacones: 14
Media numers de pasos: 1.2
Maedia mumers de empresas desoubsertas: 04

Madia confianeass 12 772
Maedia velogidades de poda: | 144

Figura D.13: Vista graficas (la informacién mostrada depende del rol del usuario)

TVNIA NOIOVOI'TdV SVLSIA "d AOIANUdV



eel

E 1S INGEMIE ':-CI-'- ."' - . Usuario -
i-ﬁ NEORMATICA Recomendador de AP, - L Uueopn

SO0 0 WG inversiones 2 SICUMA. sdniniatrador aie

Preguntas frecuentes

Sobre mis datos
* s Desde donde puedo acceder a mi perfil?

3 penchas woore U nomone en el meend wupenior wqusendo podeda acceder

* Par gué no pusds cambiar mi ulername’

| ysername ndenbfica a o usuanos de Torma unica pundo 8 un g ooulto por o que o CF Posibe o Cark

* sComo puedo obierner privileguos de admuinistrador?

Hai ¢ oonlaclad comn & sdmineiirsdos para quée &l ko getlsame

& JEs posible barrar mi cuenta?

Dt @l progeo mend del perhl, podrd manana de fommd cefmitrea

Sobre los datasets
1. Para poder trabajar, el administrador ha de registrar un conjunto de datos previamente

Figura D.14: Vista preguntas frecuentes
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