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Resumen

Los sistemas de recomendacion ayudan a las personas a encontrar items de calidad que
cumplan unos requisitos previos, que pueden estar ligados a los gustos del usuario o a
sus preferencias en ese momento. Esto lo hacen intentando predecir, con la ayuda de
diferentes técnicas, cudles de los items disponibles son de mayor interés para el usuario.

El desarrollo de este Trabajo de Fin de Grado nace del interés por aportar una oferta
de mayor calidad a la demanda que tienen a dia de hoy los sistemas de recomendacion
en el ambito gastronomico. Puesto que el demandante cambia de requisitos y gustos
constantemente influenciados por su entorno, se quiere priorizar la creacion de un sistema
flexible capaz de adaptarse a los cambios del usuario. Para ello, se ha implementado un
sistema que utiliza un filtrado basado en contenido [13] con componentes totalmente
desacoplados para poder asi ir adaptando el mismo a las demandas de los usuarios, como
pueden ser nuevas caracteristicas como entrada del algoritmo o cambios directos en el
mismo.

Los resultados recopilados en la experimentacion muestran como se ha cumplido el
objetivo principal de crear una aplicacion capaz de realizar una recomendacion perso-
nalizada de restaurantes al usuario. Adicionalmente, se plantea la posibilidad de utilizar
otros filtrados para asi poder complementar y mejorar el presente.

Palabras clave: recomendacién, restaurantes, filtrado basado en contenido, aplicacion,
sistema



Abstract

Recommender systems help people find quality items that meet certain prerequisites,
which may be linked to the user’s tastes or preferences at the time. They do this by trying
to predict, with the help of different techniques, which of the available items are most
interesting for the user.

The development of this final degree project arises from the interest in providing a
higher quality offer to the demand that recommendation systems have nowadays in the
gastronomic field. Since the demander’s requirements and tastes are constantly changing
and influenced by their environment, the aim is to prioritize the implementation of a
flexible system capable of adapting to the user’s changes. For this purpose, a system
using content-based filtering [13] with fully decoupled components has been implemented
in order to adapt the system to user demands, such as new features as the algorithm’s
input or direct changes to the algorithm.

The results collected in the experimentation show that the main goal of creating an
application capable of making a personalized recommendation of restaurants to the
user has been achieved. In addition, the possibility of using other filtering methods to
complement and improve the existing one is also considered.

Keywords: recommendation, restaurants, content-based filtering, application, system
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Capitulo 1

Introduccion

A dia de hoy, gracias a Internet se tiene acceso a infinidad de informacién en cuestién
de segundos [33]. Es por ello, que muchas veces el usuario confia en la recomendacion de
terceros a la hora de realizar una acciéon, como pueden ser las valoraciones de un producto
publicadas en la red. No obstante, dichas recomendaciones no tienen por qué ser objetivas
y es de ahi que nace la necesidad de la incorporaciéon de sistemas de recomendacién en
Internet.

Hoy en dia, los sistemas de informacién se han integrado en todas las areas comerciales.
Por ejemplo, en el sector turistico, y concretamente en el de la industria gastronomica, la
informacién generada a partir de las recomendaciones y valoraciones es muy importante,
ya que en principalmente es generada por los propios clientes. Por lo tanto, la correcta
gestion de esta informacion resulta fundamental tanto para los usuarios finales, como
para los establecimientos de restauracion. En este ultimo caso, las buenas criticas pueden
suponer un aumento muy importante de sus ingresos, por lo que deben prestar atencién
a la calidad de su servicio.

Debido a que la cantidad de informacién disponible en las plataformas de resenas
es muy elevada, es decisivo disponer de sistemas que recopilen, evalien y sinteticen la
informacién para que sea mostrada de forma accesible al usuario. Los estandares de
accesibilidadE] incluyen adaptar lo que se muestra a los gustos del usuario y descartar
elementos que son de poca utilidad para el usuario. Por otra parte, las personas tienen la
necesidad de satisfacer sus gustos y no se conforman con fuentes extensas, lo que apoya
lo establecido en los estdndares de accesibilidad. Debido a la demanda que existe para
las personas de consumir items, nace la oferta de los sistemas recomendadores, que caza
perfectamente con esta problematica.

Los sistemas de recomendacion son aplicaciones que permiten a los usuarios obtener
informacion sobre productos de interés en funcién de su perfil y otros factores. Este tipo
de software utiliza algoritmos de inteligencia artificial que ofrecen las mejores opciones
disponibles y muestran cierto grado de idoneidad para cada una de ellas, en funcion de
una variedad de caracteristicas evaluables. Estos sistemas de recomendacion se pueden
aplicar a una variedad de temas, como recomendaciones de series/peliculas, regalos,
libros y musica, entre otros. Este Trabajo de Fin de Grado se centra en la creacién de un
sistema inteligente de recomendacion de restaurantes para satisfacer la necesidad de las
personas a la hora de planificar qué establecimiento gastrondmico visitar.

! Estdndares de Accesibilidad: www.w3.0rg/WAI/standards-guidelines/wcag
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1.1. Tipos de sistemas de recomendacion

Como ya fue mencionado con anterioridad, los sistemas de recomendacion tienen como
objetivo proporcionar informaciéon de un producto que sea de interés para el usuario
segun su perfil u otros factores. Se ha de destacar que dependiendo del problema a tratar,
estos sistemas pueden variar y filtrar la informacion de diferente manera, pero en todos
los casos se va a tener al usuario al que se le desea realizar la recomendacién, un conjunto
de itemﬂy una forma de recoger las valoraciones que le hacen los usuarios a los items.
Esta recoleccion de datos puede ser implicita, recogiendo las interacciones que hace el
usuario con los mismos, o explicita, dando una valoracion directa a los items.

Algunos de los tipos de sistemas de recomendacion mas conocidos son los siguientes:

» Filtrado basado en popularidad (figura [1.1)). Esta técnica busca filtrar los items
segun la popularidad de los mismos respecto a una variable, que usualmente suele
ser el nimero de valoraciones o el numero de ventas de un articulo, y son expuestos
a todos los usuarios de forma genérica. Tienen como ventaja que son sistemas
bastante sencillos, pero no incluyen la personalizacion segun el usuario.

item Numero de valoraciones

. recomendacion —_—

A 100 .
- Item A

Figura 1.1: Filtrado basado en popularidad

» Filtrado basado en contenido (figura[I.2). Este tipo de filtrado se basa en la expe-
riencia del usuario, ya que recomienda un item segun las caracteristicas de los items
que les ha gustado al usuario previamente. Alguna de las ventajas que ofrece este
tipo de recomendacion, es que si se anaden nuevos items al sistema, el filtrado los
sigue teniendo en cuenta, ya que estos tienen unas caracteristicas fijas. Por otro
lado, aparece el problema del nuevo usuario, ya que al ser nuevo no tiene valorados
ningun item y el sistema es incapaz de saber sus gustos. Ademas, al usuario se
le recomiendan siempre items similares y no se tienen en cuenta otros items que
quizas puedan ser interesantes para él.

2ftem: Unidad de un conjunto.



item A

similar

itemB

Figura 1.2: Filtrado basado en contenido

» Filtrado colaborativo (figura[I.3). Como bien indica su nombre, este filtrado se basa
en la similitud con otros perfiles de usuario para obtener los items que puedan ser
de interés para el usuario activo. Esto quiere decir que para recomendar un item
se consultan otros usuarios que tengan gustos parecidos al usuario actual, y se le
recomiendan los otros items que son de agrado para los otros usuarios pero descono-
cidos para el usuario actual. Este sistema aporta variedad en las recomendaciones,
pero, sin embargo, los items nuevos no son incluidos en la recomendacién porque
no han sido consumidos por ningin usuario y se necesitan vectores de valoraciones

muy grandes.
L

Figura 1.3: Filtrado colaborativo

item B

» Filtrado basado en conocimiento (figura[1.4). Esta recomendacién recoge las prefe-
rencias del usuario en ese momento y retorna los items que cumplen los requisitos.
Este filtrado es muy tutil cuando los datos del sistema donde se integran son propen-
sos a cambiar, pero tienen como desventaja que el usuario debe interactuar mas con
la interfaz grafica para que el sistema pueda recoger los datos de entrada.



caracteristicas

- itern A

Figura 1.4: Filtrado basado en conocimiento

» Sistemas hibridos. Este tipo de sistemas utiliza diferentes tipos de filtrado en uno
solo. Esta alternativa suele dar los mejores resultados, ya que combina diferentes
tipos de filtrado para cubrir las carencias que tienen por separado y asi poder
realizar una recomendacién mas precisa.

1.1.1. Algoritmos recomendadores

Existen multiples algoritmos para solucionar un problema que requiera una recomen-
dacién. Un enfoque son los filtrados colaborativos. Dentro de estos, existen dos diferentes
estrategias, segun [13]]: basado en vecinos y basado en modelos.

Un algoritmo basado en memoria o vecinos construye una matriz de similitud entre
usuarios segun los items consumidos de cada uno de ellos. Una técnica que se suele usar
bastante para ello es la técnica de los K-vecinos [28]], que considera, como bien indica
su nombre, los K vecinos con mas gustos similares al usuario en cuestién. Para calcular
dicha similitud, existen diferentes métricas [4]:

» Similitud del coseno. Calcula cuan similar son dos vectores matematicamente en
un espacio de producto internoﬂ Esto se calcula dividiendo el producto escalar de
ambos vectores entre la magnitud de los mismos. El resultado de este debe estar
entre 0 y 1. Cuanto mas cercano a 1, mas similares son los vectores.

ZieBM (rw,i ) Tw’)
2 2
\/ZieBz,y (rai)” - \/Ez‘eBm (Ty7i>

similitud(z,y) =

B, , es el conjunto de item calificados por los usuario x e y,

;i €s la calificacion del usuario x con respecto al item i.

» Correlacion de Pearson. Mide la relaciéon entre dos variables siempre que sean
aleatorias cuantitativas.

3Espacio de Producto Interno: www.hmong.es/wiki/Inner_product_space
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>ieBa, (Teq = Ta) - (Tyi —Ty)

— \2 — \2
Vien,, (i =T i, , (ryi = 7)

similitud(x,y) =

B, , es el conjunto de item calificados por los usuarios x e y,
r, s la media de las calificaciones del usuario x, y

r;; €s la calificacion del usuario x con respecto al item i.

m Diferencia cuadratica media. Calcula la diferencia Euclidea entre dos vectores de
valoraciones.

1 =i\
similitud(z,y) = 1 — Z (M> € [0,1]

max — min
# Y ier,

#DB, , es el cardinal del conjunto de items

calificados tanto por el usuario x como el usuario y.

Dichas métricas reciben como entrada una matriz con los votos de los usuarios a
diferentes items y calculan cudnto se asemejan los unos con los otros. Tras obtener la
similitud, se obtienen los K vecinos mas similares y se predice que valoracion le daria el
usuario en cuestion a los items valorados por los vecinos. Esta prediccion se puede hacer
de diferentes maneras como pueden ser las medias aritmética y ponderada [25]:

» Media aritmética.

P €s la prediccion calculada teniendo en cuenta las puntuaciones de los usuarios
similares al actual u, en el item i.

G, es el conjunto de valoraciones hechas por los usuarios vecinos del usuario activo,
sobre el item del que se desea crear la prediccién.

» Media ponderada. Es similar a la media aritmética, pero en este caso, cada uno de
los valores se multiplica por un peso y la suma de todos ellos se divide entre la suma
de todos los pesos. Esta métrica es de gran utilidad cuando los datos dentro del
conjunto tienen importancias relativas al resto de datos.

ZneGuﬂ, stm(u,n) - rp;

Znegw sim(u,n)

Pui =

Con toda esta informacion, solo quedaria escoger cuantos items se le van a recomendar
al usuario, basandose en la prediccién anteriormente calculada.

Cabe destacar sobre los filtrados colaborativos basados en modelos, que a partir de la
matriz de valoraciones, crea modelos de aprendizaje automatico usados para realizar una



recomendacion. Dentro de estos se pueden utilizar redes neuronales [7] y Single Value
Decomposition (SVD) [34], entre otros.

Por otro lado, otro tipo de filtrado que se usa en los sistemas de recomendacién es el
basado en contenido. Este se utiliza mayoritariamente cuando se desea obtener resultados
similares a los consumidos anteriormente por el usuario. Es por ello que este tipo de
sistema ha sido el implementado en este Trabajo de Fin de Grado, cuya explicacién en
detalle se puede consultar en el apartado[3.2.1]

El proceso de recomendacién en un filtrado basado en contenido se puede dividir en
tres pasos:

1. Analizar y obtener el contenido. Primeramente, se recopila la informacién expuesta,
en documentos, paginas o caracteristicas de un item, para poder procesarla y
estructurarla como sea necesario para poder ser usada.

2. Aprender del perfil del usuario activo. En este paso se recopilan las preferencias
del usuario de su perfil, para poder asi saber cudles son las caracteristicas que le
gustan al usuario activo.

3. Filtrar el contenido. Finalmente, se filtra el contenido del primer paso calculando
la similitud que tienen dichos elementos con el perfil del usuario basandose en
la informacién extraida en el segundo paso, lo que resulta en una lista de items
posiblemente relevantes para el usuario activo. Dicha similitud puede ser calculada
con las métricas expuestas al principio del apartado

Segun [13]], el algoritmo que parece predominar mas a dia de hoy es el SVD. Esto
se debe a que tiene unos resultados muy buenos y basta con almacenar los vectores
de valoraciones, por lo que elimina bastante ruido del algoritmo con respecto a otros.
No obstante, otras investigaciones, como [o], indican que el comportamiento de los
algoritmos depende mucho del contexto donde se apliquen. Es por ello que recomiendan
estudiar los diferentes algoritmos que existen en el &mbito en cuestion y se analicen los
resultados.

1.2. Objetivos

El objetivo principal de este Trabajo de Fin de Grado es la creacién de una aplicacién
que, con la ayuda de algoritmos de Inteligencia Artificial, sea capaz de realizar una
recomendacién personalizada de restaurantes al usuario.

Los objetivos especificos son los siguientes:

» Se podran gestionar perfiles de usuario.
= Se podrdan consultar los restaurantes populares cerca del usuario.
= Se recomendaran restaurantes segin una zona especificada.

= Se creardn itinerarios gastrondmicos dadas las diferentes zonas donde se encontrara
el usuario.

= Un usuario podra escoger sus preferencias a la hora de planificar un itinerario
gastronémico.



= Se mostraran los resultados de forma geolocalizada.

= Un usuario podra introducir resefias con el fin de mejorar futuras recomendaciones.



Capitulo 2

Motivacion y estado del arte

2.1. Estado del arte

Dado el fuerte impacto que tienen los sistemas de recomendacion en el mercado actual,
hoy en dia existen diferentes alternativas comerciales que ayudan a la recomendacion
de restaurantes, entre los que se encuentran TripAdvisor]} Yelp?, Google Mapg| o Fours-
quar. No obstante, aunque estos sistemas son bastante utilizados, simplemente filtran
los resultados segun los parametros que le indica el usuario en ese preciso momento,
por lo que carecen de una personalizacién que puede ser interesante para el usuario.
Tampoco buscan la automatizacion de la recomendacién, mostrando todas las opciones
disponibles y delegando enteramente en el usuario la decisién sobre qué restaurante ele-
gir en cada momento. Sin embargo, este tipo de sistemas proporcionan APIs (Application
Programming Interfaces) donde se recoge la informacion de cada uno de los restaurantes,
las cuales pueden utilizarse como base para la realizacién de recomendaciones en el
prototipo a desarrollar.

A diferencia de muchos otros campos, el origen de los sistemas de recomendacion
surge pocos afos atras, hace tres décadas, cuando en el Centro de Investigacion de Palo
Alto Xerox, quisieron entrar en detalle con respecto a la cantidad de correos electronicos
que eran recibidos. Ese interés causoé la implementacion de Tapestry [32], un sistema que
filtra los documentos juntando las interacciones pasadas de diferentes perfiles, mejorando
asi los resultados. Este sistema recolecta la interaccién que tenia cada usuario con los
correos electronicos para poder determinar cudles eran de interés. Cabe destacar que
Tapestry fue diseflado de tal manera que podia usarse para filtrar cualquier conjunto de
documentos electronicos.

A dia de hoy, hay escasez de sistemas de recomendacién tnicamente de restaurantes
que personalicen el resultado de la recomendacién segun diferentes datos de entrada y
construyan a partir de ahi itinerarios para restaurantes. No obstante, si existen algunos
sistemas relacionados con la gastronomia. Algunos de ellos se describen a continuacion,
tras haber hecho una revisiéon detallada del estado actual de los sistemas recomendadores
de restaurantes:

REJA [21] es un sistema recomendador hibrido implementado en Jaén, Espaia, que
utiliza una recomendacién con filtrado colaborativo y una basada en conocimiento para

I'TripAdvisor: https://www.tripadvisor.es/
2Yelp: https://www.yelp.es/

3Google Maps: https://www.google.es/maps/
4Foursquare: https://foursquare.com/
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poder proporcionar una recomendacion de restaurantes al usuario.

Un ejemplo de sistema inteligente de recomendacion de restaurantes fue uno imple-
mentado por un antiguo alumno de la Universidad de Barcelona para su Trabajo de Fin
de Master [15]. Se trata de integrar un sistema de recomendacion a una aplicacién ya
existente llamada Ve]ada El trabajo consiste en estudiar los datos de los restaurantes y
los usuarios de la aplicacion para poder asi aplicar el algoritmo que mejor se comportase
con esos datos. Se experimenté con un algoritmo colaborativo y con otro basado en
contenido, con diferentes configuraciones iniciales, como pueden ser diferentes métricas
base para calcular las recomendaciones.

Otra posibilidad para crear recomendaciones de restaurantes es la propuesta en
[19], un sistema que genera recomendaciones usando el algoritmo colaborativo de los
K-vecinos. Este se basa en las busquedas pasadas del usuario para estudiar sus intereses
con respecto a los restaurantes en el pasado.

También existen sistemas recomendadores de restaurantes relacionados con el turismo.
El recomendador creado por [10] aporta unos resultados pensados para turistas, ya que
este tipo de usuario busca mayoritariamente lugares donde poder vivir una experien-
cia culinaria tipica de la regidn visitada. La recomendacion se hace basandose en las
preferencias del usuario.

Una perspectiva interesante para los sistemas recomendadores, es el sistema reco-
mendador propuesto por [6]. La innovacion en este proyecto es que utiliza informacion
visual como pueden ser fotografias tomadas por los usuarios o las publicadas en redes
sociales y procesandola con ayuda de una red neuronal convolucional. La idea nace de
que los restaurantes similares suelen tener una apariencia parecida también. Para llevar
a cabo este sistema recomendador se ha usado un filtrado colaborativo y uno basado en
contenido.

Una alternativa relacionada con los restaurantes es la presentada por [22], una plata-
forma que se centra en recomendar sitios para comer basados en los platos y no en el
restaurante como tal. La iniciativa nace de promover el turismo gastronémico y utiliza
una recomendacion basada en items y dependiente del contexto, que necesita entradas
contextuales para poder mejorar la precision de la recomendacién a realizar. Este proyec-
to depende estrechamente de las resefas y valoraciones de los usuarios. Es por ello que
utiliza herramientas de gamificacion, incorporando minijuegos, clasificaciones para el
usuario o insignias, entre otros, para que el usuario se vea motivado a seguir aportando
informacion a la aplicacion.

Por otro lado, existe también un proyecto [16] que presenta un sistema de recomenda-
cion de dietas saludables que utilizan la informacion de los usuarios como las preferencias,
datos demogréficos, habitos de ejercicio y situacion de salud, para clasificarlos en catego-
rias. Dicha categoria es utilizada por el sistema para suministrar al usuario paquetes de
comida cada semana. No obstante, aunque el resultado final es una recomendacion de
dieta, este es realmente un problema de optimizacioén que trata de maximizar el nimero
de nutrientes que consume el usuario para cada una de sus comidas al dia, teniendo en
cuenta algunas restricciones como es el consumo de calorias diarias.

Aunque no haya gran cantidad de articulos cientificos ni proyectos sobre recomen-
dadores de restaurantes aplicados a un plan de comidas, existen miles de fuentes de
informacién de restaurantes en la red. Entre las disponibles, una de las mas conocidas es
TripAdVisorﬂ una aplicacién web donde se recoge y se muestran valoraciones de negocios

5Velada: www.appvelada.com
5TripAdvisor: www.tripadvisor.es
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relacionados con el sector turistico. Aunque es cierto que hay un apartado de restaurantes
(figura|2.1]), este sistema carece de personalizacién y simplemente se limita a filtrar los
restaurantes segun las opciones seleccionadas por el usuario.

@ Tripadvisor  Q & opinion D Vigjes L) Alertas

Madrid  Hoteles  Quéhacer  Restaurant tes  Vuelos  Alquiler Vacacional  Paquetes de Vacaciones  Cruceros  Coches de alquiler

COVID19 ©

Maximo's La Bistroteca
00000 143 00000 &0

Asidtica, Indic - €€ - €€€ Sushi, Asidtica, Jopo... - €€- €€€ Fusion ce-eee

ElRincon
[ Restaurantes que estan tomando 0000
medidas de seguridad Mexi

Tipo de establecimiento
Restaurantes

[ Tentempiés

[ postres

cafeyte

Mostrar més+

‘Caracteristicas
Oaa
[] Paralllevar

cilio

Figura 2.1: Pantalla de filtrado de restaurantes de TripAdvisor

Adicionalmente, una sub-compania de TripAdvisor es The Forkﬂ que realmente es un
portal de reservas para restaurantes, aunque es una buena alternativa si se desea visuali-
zar los restaurantes de una zona con sus respectivas valoraciones y otra informacion.

Otra de las alternativas mds comunes a la hora de querer buscar restaurantes en
una zona en especifico es usando Google Mapsﬂ. Aunque realmente es un servidor de
aplicaciones en la web, con ayuda del Perfil de Empresa de Goog]eﬂ esta plataforma mues-
tra informacién general sobre los negocios, entre ellos restaurantes, y sus respectivas
resenas realizadas por diferentes usuarios.

Por ultimo, existe un grupo de plataformas que estéan dentro de las aplicaciones de
busqueda comercial de restaurantes, que son las aplicaciones de servicio a domicilio
y comida para llevar. Estas aplicaciones contienen informacién de restaurantes como
el mend, localizacién, horario, precios e incluso resefias. Algunos ejemplos de estas
plataformas son: Uber Eats%} Glovd[l]y Just Eat{|

2.1.1. Otros sistemas recomendadores
Sistemas recomendadores en comercios electronicos

En los afios noventa, se comenzd a plantear la importancia de realizar un cambio en la
produccién de articulos para poder asi satisfacer la amplia demanda de los consumidores
ofertando variedad de productos [26]. Con ayuda del comercio electrénico, las empresas
han podido solucionar esa problematica. No obstante, esto también ha causado que el

"The Fork: https://www.thefork.es/

8Google Maps: www.google.es/maps

9Perfil de Empresa de Google: www.google.com/intl/es_es/business
19Uber Eats: www.ubereats.cm

11 Glovo: www.glovoapp.com

12Tust Eat: www.just-eat.es
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usuario deba manejar una mayor cantidad de informacién antes de poder adquirir el
producto que cubre sus necesidades. Adicionalmente, los sistemas recomendadores han
aportado diferentes beneficios al comercio electrénico que hacen que su incorporacion
en ellos sea esencial. Uno de ellos, es incentivar a los visitantes de las paginas a com-
prar productos. Segun [2], solo el 3% de los visitantes de los comercios electrénicos
compran productos, por lo que realizar una buena recomendacién para estos usuarios
puede aumentar el nimero de ventas. Otro beneficio de los sistemas de recomendacion
es incentivar a los clientes, con ayuda de sistemas recomendadores, a comprar otros
productos que puedan ser de su interés.

Algunas empresas que son ejemplos de comercio electréonico pueden ser Amazonﬁ
y eBayEfL Ambas plataformas cuentan con perfiles de usuarios para rastrear sus gus-
tos, valoraciones y diferentes filtros para encontrar los productos que se ajusten a las
necesidades del usuario.

Sistemas recomendadores de peliculas

Las peliculas y series han sido muy relevantes en el desarrollo de los sistemas reco-
mendadores. Por un lado, en los afios 90, surgio el proyecto GroupLen por el Instituto
Tecnoldgico de Massachusetts y la Universidad de Minnesota, que también querian sol-
ventar el problema de la sobrecarga de informacién. En este caso llegaron a la conclusion
de que si habia usuarios que habian valorado positivamente algunos articulos, lo mas
probable seria que sus gustos coincidiesen en otros productos también. Desde entonces,
GroupLens ha creado diferentes proyectos pioneros en la industria. Uno de los produc-
tos de GroupLens es MovieLen un recomendador personalizado. Inicialmente, sus
recomendaciones eran basadas en usuarios, pero a dia de hoy lo son basadas en items.

Otro de los acontecimientos que han jugado un gran papel en la historia de los sistemas
recomendadores sucedié en 2009. La compaiia de transmision de video en linea Netflix,
preparé una competicién de algoritmos colaborativos, llamada Netflix Prize [1]], con el fin
de mejorar su algoritmo, llamado Cinematch. El ganador de esta competicion fue el equipo
BellKor’s Pragmatic Chaos, que fue capaz de mejorar la prediccién un 10.6 %. Desde
entonces, la compaifiia ha seguido mejorando el algoritmo, incluyendo una clasificacién
personalizada y adaptacion de la experiencia de usuario.

Sistemas recomendadores turisticos

Un tipo de sistema de recomendacién de gran utilidad es el sistema de planificacion
turistica. Este tipo de sistema puede generar recomendaciones a partir de la informacién
proporcionada por varios subsistemas, como recomendaciones de vuelos, alojamiento,
turismo y restaurantes. Uno de los sistemas de recomendaciéon mas relacionados con este
Trabajo de Fin de Grado es el problema de disefio de planificacion turistica, o también
conocido como Tourist Trip Design Problem (TTDP) [9]. Aunque originalmente TTDP
es un problema de optimizacién, estd estrechamente relacionado con los sistemas de
recomendacion. Este problema trata la planificacién de un itinerario turistico para visitar
diferentes puntos de interés, teniendo en cuenta la situacién y preferencia del usuario. El
TTDP ejerce un papel imprescindible en el desarrollo de la experiencia turistica de los

13 Amazon: www.amazon . com
14eBay:www . ebay . com

5 GroupLens: https://grouplens.org/
16 MovieLens: https://movielens.org/
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turistas y por ello el beneficio econdémico para dichas atracciones turisticas. A raiz de esto,
se han realizado diversas investigaciones a lo largo de los afos para poder solucionar el
problema.

El TTDP se define [30] por un conjunto de puntos de interés, unos tiempos en recorrer
las distancias de un punto a otro teniendo en cuenta los diferentes medios de transportes,
una puntuacién para dicho punto de interés, el tiempo de visita para el mismo, el tiempo
que desea el usuario realizar turismo al dia y cuanto va a durar la estancia del turista.
Con toda esa informacion, el problema busca una solucidon que haga eficaz el itinerario
turistico del usuario.

Otro sistema recomendador que entra dentro de la categoria de recomendadores
turisticos, son los sistemas recomendadores de hospedaje. Existen diferentes articulos
al respecto, como [29], que estudian las preferencias de los usuarios. También se han
implementado sistemas hibridos que mezclan recomendaciones basadas en contenido
con recomendaciones colaborativas [35] [[36]. Estos sistemas son de gran utilidad porque
cada vez que una persona desea planificar un viaje, un elemento esencial es escoger en
que lugar se van a hospedar, por lo que el uso de estos sistemas simplificaria y mejoraria
este proceso a los usuarios.

2.2. Motivacion

Tras el impacto que ha tenido la pandemia por COVID-19, muchos sectores como el
turistico y el hostelero se han visto gravemente perjudicados. Ademads, se han visto en una
tesitura donde la digitalizacion de su negocio ha sido primordial. Por otro lado, la cantidad
de informacién que reside sobre restaurantes en internet es masiva. Es por ello que me
ha llamado la atencién este Trabajo de Fin de Grado, ya que une el campo turistico y
el hostelero, generando una recomendacién de sitios a partir de los gustos del usuario,
las resenas, el presupuesto y la zona donde vaya a estar el usuario, destacando asi con
respecto a otros sistemas ya existentes. Ademds, como ya se ha visto al principio de este
capitulo [2| no existen sistemas conocidos que cumplan el objetivo de este Trabajo de Fin
de Grado, por lo que me satisface crear y aportar un proyecto novedoso al mercado.

Otro aspecto que me ha incentivado a realizar este trabajo, es el aprender tecnolo-
gias nuevas y conectarlas entre si, potenciando asi lo aprendido a lo largo del grado y
mejorando mi formacién académica.



Capitulo 3

Sistema de recomendacion de
restaurantes

3.1. Descripcion general

El aplicativo implementado en este Trabajo de Fin de Grado es un sistema inteligente
de recomendacion de restaurantes en forma de aplicacidon Fullstack, que le proporciona
al usuario una serie de establecimientos para ir a comer segun sus gustos y preferencias,
como pueden ser el presupuesto que poseen o el tipo de comidas. En la siguiente imagen
(figura[3.1) se pueden observar los diferentes casos de uso del aplicativo.

Sistema Inteligente Recomendador de Restaurantes

D e Pt Y Rcgistrarse

Usuario registrado

i
I
|
I
1
I
I
I
1
1
I
|
I
| Usuario no registrado
I

|

Creacién de Consultar
Modificar Perfil itinerarios - restaurantes
gastronomicos populares

Escoger Visualizacién de
preferencias restaurantes

<<include>>

Consultar
resefias de otros
usuarios

Figura 3.1: Diagrama de casos de uso
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Para implementar esto se necesita que los usuarios se registren para poder empezar a
almacenar sus preferencias y realizar una recomendacion basada en su perfil. Por otro
lado, la informacion de los restaurantes es obtenida de una API externa y proporciona la
siguiente informacién:

= Identificador del restaurante

Nombre

Valoracion

Categorias
= Imagenes
= Conjunto de resenas

Con esta informacidn se crea un algoritmo de recomendacién con un filtrado basado en
contenido que utiliza la similitud del coseno para facilitarle al usuario diferentes locales
de restauracion de su interés. Dicho algoritmo se ha implementado completamente
desacoplado del resto de la aplicaciéon y recibe como entrada:

= Los items que han sido valorados positivamente por el usuario activo.
» Las preferencias del usuario activo.
= Todos los items almacenados.

La salida del algoritmo consiste en un conjunto de pares donde el primer elemento
es un numero decimal que representa la similitud calculada y el segundo elemento es el
item al que le corresponde esa similitud.

Para el caso de este Trabajo de Fin de Grado, se han filtrado los posibles items que
cumplen las restricciones del usuario activo, teniendo en cuenta la zona donde el usuario
se va a encontrar, si la comida que va a realizar es el desayuno, almuerzo o cena, el
tipo de restaurante de preferencia para el usuario y el presupuesto que dispone. Tras
ejecutar el algoritmo con estos parametros, los resultados se envia de nuevo a la interfaz
de usuario para ser visualizados.

3.2. Tecnologia y arquitectura del software

Este proyecto Fullstack tiene diferentes componentes, como son el Frontend, el Bac-
kend y la base de datos. Cada uno de ellos tiene cierto nivel de complejidad, es por ello
que es muy importante una buena eleccién de las tecnologias a emplear. Como se puede
ver en la figura|3.2, se ha utilizado el patréon de arquitectura del software Modelo-Vista-
Controlador (MVC) [14], que separa el aplicativo en 3 componentes: las estructuras de
datos (modelos), la interfaz de usuario (vista) y el objeto que controla la comunicacién
entre el modelo y la vista (controlador). Esto permite separar de forma clara la légica
de la aplicacidn, facilitando la escalabilidad y el mantenimiento de la misma. Ademas,
el Frontend de la aplicacion hace peticiones a una API externa para poder obtener los
datos de los restaurantes. Adicionalmente, se ha implementado el recomendador de forma
aislada y es consumido como servicio desde el Backend.
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Figura 3.2: Diagrama de componentes

3.2.1. Algoritmo Recomendador

El algoritmo de recomendacion de items a usuarios ha sido implementado como un
proyecto aparte con una estructura de datos de entrada y salida predefinida. Al desacoplar
el algoritmo del aplicativo, tanto el proyecto como el aplicativo se vuelve més flexible,
escalable y mantenible, ya que se puede cambiar el algoritmo rapidamente o este puede
ser utilizado en otros proyectos sin influir en el resto de la aplicacion actual. El lenguaje de
programacion utilizado ha sido Java [8]], un lenguaje de programacién orientado a objetos,
muy utilizado y por ende con una gran documentacion. Adicionalmente, se ha usado
Mavenﬂ una herramienta para la gestion de la estructura de proyectos implementados
en Java. Maven necesita un fichero POM (Project Object Model) donde se especifican
las dependencias y configuraciones del proyecto en formato XML (Extensible Markup
Language). El algoritmo recibe 3 parametros:

= jtems.json: Un fichero en formato JSON que contiene el conjunto de items candidatos
a ser recomendados.

! Maven: https://maven.apache.org/
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userLikedItems.json: Un fichero en formato JSON que contiene los items que han
sido valorados positivamente por el usuario activo.

similarity,json: Un fichero en formato JSON donde almacenar el resultado del algo-
ritmo.

Cada item debe tener la siguiente estructura:

"id": El identificador del item actual.
"name": El nombre del item actual.
"description": Una descripcion del item actual.

rating": Un namero del 0 al 5 que represente la valoracion del item actual. 0 es la
puntuacién mas baja y 5 la mas alta.

"latitude": La latitud de la coordenada donde se encuentra el item actual.
"longitude": La longitud de la coordenada donde se encuentra el item actual.

categories": Un conjunto de categorias que indiquen el tipo del restaurante actual.
Por ejemplo, si se habla de restaurantes, una posible caracteristica podria ser "sushi"
0 "mexican".

"price": Un numero entero del 1 al 4 que represente el nivel adquisitivo del item
actual. 1 representa que el item es muy barato y 4 indica que el item es muy caro.

"images": Un conjunto de enlaces a imagenes del item actual.

reviews": Un conjunto de resenas del item actual.

Por otro lado, cada resena (review) tiene esta estructura:

"id": El identificador de la resefia actual.
"itemId": El identificador del item que se esta valorando en la resefna actual.
tiserld": El identificador del usuario que escribe la resena actual.

rating": Un numero del 0 al 5 que represente la valoraciéon que el usuario le da al
item. 0 es la puntuacion mas baja y 5 la mas alta.

"text": Una valoracion escrita por el usuario.

"timestamp": Una marca temporal que indica cuando se realiz6 la resefia. El formato
aceptado es YYYY-MM-DD HH:mm:ss.

Teniendo esta informacidn, el algoritmo utiliza la similitud del coseno (1.1.1) para
calcular que items podrian ser de interés para el usuario. Para conseguir el resultado, se
siguen internamente estos pasos:
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Eliminar las palabras vacias de las reseias de los items. Debido a que las
resenas son cadenas de texto, lo normal es que contengan palabras que no aportan
informacién, también llamadas palabras vacias (stop words). La eliminacion de
estas es muy importante, puesto que reduce el nimero de palabras y por ende la
indexacion de las mismas es mas rapida. Ademads, los resultados suelen ser mas
acertados, ya que la seleccion de palabras es mas cercana a un conjunto de palabras
clave.

Tokenizarf’| la informacién que va a ser evaluada. En este caso se tokenizan las
categorias y las resenas de los usuarios para cada item y luego son insertadas en
un vector de cadenas (strings). Este serd el vector de informacién importante para
cada item.

Crear el vocabulario. El vocabulario de nuestro algoritmo va a ser el conjunto de
todos los tokens unicos de resefas y categorias, por lo que es representado por un
vector de cadenas (strings).

Crear matriz con la frecuencia de cada token para cada item. Para realizar
esto se ha implementado un Count Vectorizer (figura , una funcién que recorre
cada uno de los vectores de informacién importante de items y para cada una de
las palabras del vocabulario se cuenta cuantas veces aparecen cada una de ellas en
cada item.

Palabras del Vocabulario

0 1 6 2
1 4 9 4
3 2 0 8
0 5 1 0

Figura 3.3: Ejemplo de Count Vectorizer

Calcular similitud. Como fue explicado en el apartado la formula de la
similitud es utilizada en vectores. En este caso se tiene una matriz con frecuencias
de palabras, por lo que para poder aplicarla hay que recorrer cada una de las filas
de la matriz y para cada una de ellas, calcular el item actual con todas las filas
nuevamente. El resultado de esto es una matriz (figura donde la diagonal va
a ser 1 y el resto seran numeros decimales comprendidos entre 0 y 1. Se sabe
de antemano que la diagonal va a ser igual a 1, porque el resultado de cada una
de esas celdas viene del calculo de la similitud coseno de un item consigo mismo.
Cabe destacar que en esta matriz los primeros k elementos se corresponden los

2Tokenizar: Dividir el texto en las unidades que lo conforman.
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posibles items a recomendar y en los ultimos I estan los items que han sido valorados
positivamente por el usuario, por lo que se sabe que la matriz es cuadrada y tiene
un rango igual a £ x [.

restaurantes valorados
positivamente por el
posibles restaurantes a recomendar USUanio

par el usuano

Figura 3.4: Ejemplo de matriz con similitud calculada

Obtener los items que van a ser recomendados (figura|[3.5). Una vez se tiene
la matriz calculada, se quiere obtener que items pueden ser de interés para el
usuario activo. Como se tiene almacenados los items que el usuario ha valorado
positivamente, interesa saber que otros items de los disponibles son similares a
ellos. Para esto se va a recorrer las ultimas I filas que representan los items que le
han gustado al usuario para luego recorrer las primeras k columnas y almacenar en
cada posicién de un vector un par con el item y su similitud correspondiente.

rastalrantes valorados
pasitivamente por ef
posibles restaurantes a recomendar USUERD

items a recorrer

Figura 3.5: Ejemplo de obtenciéon de items a recomendar

Si el usuario ha valorado mas de un item con interioridad, al recorrer las columnas
en las siguientes iteraciones, el valor ya va a estar almacenado, pero en este caso
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se actualiza la similitud si la nueva es mayor a la que ya se habia almacenado. Al
terminar este proceso, solamente se ordena este vector por la similitud de manera
descendente para que el primer par de similitud - item sea el que mayor similitud
tiene con el perfil del usuario activo y en ultima posicion esté el par menos similar.
Puede llegar un punto en el que los dltimos elementos tengan una similitud nula o
igual a cero. En esos casos se ordenan estos items de forma descendente segin su
puntuacién global.

3.2.2. Base de Datos

La base de datos juega un papel crucial de una aplicacion, puesto que es la responsable
de almacenar los datos. En este caso, se ha usado la base de datos NoSQL [31]] MongoDBEL
Esta base de datos orientada a documentos almacena los datos en una estructura de datos
BSONF} en lugar de en tablas, como hacen las clasicas bases de datos relacionales. Al estar
implementado en el lenguaje de programacién C++, esta base de datos aprovecha mucho
los recursos de la maquina donde se ejecuta. Algunas caracteristicas[3] de MongoDB son:

= Los datos son adaptados directamente a los tipos de datos nativos de la aplicacién
para la mayoria de lenguajes.

= Velocidad y manejo de los datos.
= Facilidad para escalar el proyecto, tanto horizontal como verticalmente.

= Es muy flexible, ya que no es necesario tener una estructura de datos predefinida y
se adapta a cualquier tipo de datos. Esto es, de gran utilidad cuando se desconoce
los datos de entrada o no son fijos.

» Facilita el tratamiento masivo de datos, ya que al tratarse de una base de datos
basada en documentos, las consultas son mucho mas rapidas y permite un mayor
volumen de dato con respecto a bases de datos relacionales.

= Es una tecnologia muy conocida por lo que tiene una comunidad y una gran cantidad
de documentacion.

= Un buen soporte por parte de los creadores, lo que hace que la tecnologia vaya
mejorando y este siempre lo més actualizada posible.

Algunas de estas caracteristicas son comunes para las bases de datos NoSQL.

Los documentos previamente descritos son almacenados en una coleccién. Un ejemplo
seria: Si se tiene un documento con atributos como: Nombre, Apellido, Edad, Residencia...
La coleccién en la que puede estar almacenado es en la llamada Persona.

Son las caracteristicas mencionadas anteriormente y la facilidad de integracion que
tiene con la tecnologia utilizada para el Backend los motivos por lo que se ha elegido
utilizar MongoDB como base de datos de este proyecto.

3 Mongo: www.mongodb . com
4BSON: Representacién binaria de JSON
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3.2.3. Backend

En el lado del Backend las tecnologias utilizadas han sido Java [8]], el cual se apoya
Spring Boo Esta herramienta permite desarrollar arquitecturas basadas en servicios y
micro-servicios sin tener que realizar toda la configuracién que eso conllevaria normal-
mente.

Para implementar el Backend de una aplicacion, hay diferentes opciones [17], como
pueden ser EXpress]Sﬁy Djang. No obstante, aunque Django y Express]S puedan llegar
a ser mas faciles de comprender, Spring Boot ofrece un Backend muy robusto que es facil
de configurar, iniciar e integrar, tiene una alta seguridad, puede manejar varias peticiones
ala vez y a dia de hoy, es muy demandado [24]].

Al ser Spring Boot un framework que utiliza Java como lenguaje de programacion, al
crear el proyecto de cero se necesita una herramienta para ello. Se puede usar Grad]eﬂ
0 Maven. La mayor diferencia entre estas es que Gradle es una herramienta para la
automatizacién de la compilacion, mientras que Maven es una herramienta de gestion
y comprension de proyectos. Al igual que para el proyecto que contiene el sistema
recomendador [[3.2.1]], se ha utilizado la herramienta Maven para mantener la misma
estructura de ficheros a lo largo del Trabajo de Fin de Grado.

El Backend de esta aplicacién contiene una API REST [20] que se encarga de que los
datos puedan ser accedidos desde la interfaz de usuario, de que la base de datos pueda
almacenar los datos que son manipulados desde la interfaz de usuario y de poder ejecutar
el algoritmo recomendador. Una API REST contiene un conjunto de reglas o endpoints
que definen como pueden comunicarse y conectarse el proveedor de informacioén y el
usuario.

La estructura de ficheros es bastante extensa. Como se puede ver en el diagrama de
componentes Figura @ se cuenta con diferentes componentes importantes: recursos,
modelos, repositorios, servicios y controladores.

En primer lugar, se encuentran los recursos o resources. Ahi es donde se almacenan los
recursos que van a ser utilizados en el proyecto. Entre ellos se encuentran el ejecutable
que contiene el algoritmo recomendador [3.2.1]], los ficheros JSON que seran pasados
como entrada al algoritmo y donde se almacenard la salida del mismo.

Por un lado, uno de los componentes mdas importante de un proyecto en Spring Boot es
el modelo. Un modelo es una clase que representa un objeto con sus respectivos atributos
y métodos. En este proyecto, como se puede apreciar en la siguiente imagen (figura|[3.6),
se han implementado tres modelos: Item, User y Feedback.

5Spring Boot: www.spring.io/projects/spring-boot
SExpress]S:|https://expressjs.com/es/

"Django: |https://www.djangoproject.com/

8Gradle: https://gradle.org/


www.spring.io/projects/spring-boot
https://expressjs.com/es/
https://www.djangoproject.com/
https://gradle.org/

User

- id:String

- name:String

- lastName:String

- email:String

- password:String

- reviewsMade:List<Feedback>

+ setters

+ getters

+ toString():String

+ rateditems|d(): List<String>
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Item

- id:String

- name:String

- description:String

- rating:Double

- latitude:Double

- longitude:Double

- categories:List<String>
- price:Integer

- images:List<String>

- reviews:List<Feedback>

+ setters

+ getters

+ toString():String

+ hasReview(id: String): Boolean

+ addReview(feedback: Feedback): void + addReview(feedback: Feedback): void

+ calculateDi: larvesineF 11: Double, latl: Double, lon2: Double, lat2: Double): Double

1 1

Feedback

escribe - id:String contiene
- itemld:String

- userld:String

- rating:Double

- text:String

- timestamp:String

+ setters
+ getters
+10String():String

Figura 3.6: Diagrama de Clases

» Clase Item: hace referencia a la coleccién Item de la base de datos. Tiene diferentes
validadores como que el identificador debe ser inico, el nombre debe tener entre 1
y 100 caracteres, la descripcion tiene un maximo de 2000 caracteres y los campos
de longitud y latitud no pueden estar vacios. Si estos requisitos no se cumplen, el
objeto se considera invalido.

= Clase User: hace referencia a la coleccién User de la base de datos. Tiene diferentes
validadores como que el identificador debe ser tnico, el nombre y apellidos deben
tener entre 1 y 100 caracteres cada uno, el email debe ser inico, su campo no puede
estar vacio y tiene que tener un formato de correo electrénico valido. Ademas, su
contrasena debe tener entre 8 y 30 caracteres, debe tener minimo una letra en
mayuscula y otra en mintscula, al menos un digito y no acepta espacios. Si estos
requisitos no se cumplen, el objeto se considera invalido.

= Clase Feedback: No hace referencia a ninguna coleccién de la base de datos, pero
forma parte de todos los documentos de ambas colecciones.

Por otro lado, para que estos modelos funcionen como es de esperar, es necesario
crear un repositorio para cada uno de ellos. Los repositorios son componentes esenciales
dentro de la capa de persistencia de la aplicacién, la encargada de guardar y recuperar
las entidades necesarias. Es por ello que los repositorios extienden la interfaz de Mongo-
Repository y estdn conectados directamente con nuestra base de datos, MongoDB. Una
gran ventaja que tiene Spring Boot es que cuenta con la clase MongoTemplate y con la
interfaz MongoRepository, por lo que la integracion del framework con la base de datos
es automatica sin requerir mayor configuracion.

Para modificar el contenido de los repositorios se requiere un servicio para cada uno
de ellos. Como bien indica el nombre del componente, estos pertenecen a la capa de
servicios. Los servicios son los encargados de resolver la légica de negocio del aplicativo.

Una vez se han creado los servicios, estos son consumidos desde los controladores,
que pertenecen a la capa de controladores. El aplicativo contiene tres controladores:
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= Item Controller: Controlador para gestionar los datos relacionados con los items.
Este controlador tiene como base o prefijo para los endpoints declarados en él el
valor “/items”.

= User Controller: Controlador para gestionar los datos relacionados con los usuarios.
Este controlador tiene como base o prefijo para los endpoints declarados en él el
valor “/users”.

= Recommendation Controller: Controlador para gestionar la recomendacién. Tiene
como base o prefijo para los endpoints declarados en él el valor “/recommendation”.

Estos son capaces de recibir peticiones HTTP (Hypertext Transfer Protocol) y devolver
contenidos de la capa de servicios. Una peticién HTTP es un mensaje enviado por un
cliente para iniciar una accion en el servidor. Los diferentes métodos HTTP o verbos
implementados son los siguientes:

s GET: Solicita la consulta datos.
s POST: Solicita la insercion de datos.
» DELETE: Solicita la eliminacion de datos.

Cabe destacar que para cada uno de los controladores, se ha habilitado el protocolo
de recursos cruzados CORSE] (Cross Origin Resource Sharing) para el origen http:
//localhost:8081/, que es donde estd desplegado el Frontend del proyecto y donde se
van a solicitar los datos. De esta manera, se restringen cualquier otro tipo de peticiones
que no vengan de ese origen.

Los “endpoints” implementados en esta API REST se presentan a continuacion:

= Endpoint “/items” - Acepta las siguientes peticiones HTTP:

» Peticion GET: Retorna todos los items almacenados junto con el cdédigo de
estado satisfactorio HTTP 200 OK.

* Peticion POST a “/items”: Recibe un cuerpo con la estructura predefinida en
para un item. Si el cuerpo es correcto y el identificador del item no esta
ya asignado a otro item, se almacena el nuevo item y se retorna el cédigo de
estado satisfactorio HTTP 200 OK. Si al contrario el cuerpo esta bien definido
y el identificador ya existe, este serd actualizado con la nueva informacién
proporcionada y se retornara el cédigo de estado satisfactorio HTTP 200 OK.
Si el cuerpo no esta bien definido, no se inserta el item y se retorna el cédigo
de estado HTTP 400 Bad Request.

= Endpoint “/items/{id}” - Recibe la variable id que representa un identificador de
un item y acepta las siguientes peticiones HTTP:

» Peticiéon GET: Si existe un item con el id recibido, se retorna el item correspon-
diente junto con el cédigo de estado satisfactorio HTTP 200 OK. Si no existe, se
retorna el codigo de estado HTTP 404 Not Found.

9CORS: https://developer.mozilla.org/es/docs/Web/HTTP/CORS


http://localhost:8081/
http://localhost:8081/
https://developer.mozilla.org/es/docs/Web/HTTP/CORS
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* Peticiéon POST: Recibe un cuerpo con la estructura predefinida en para
un item y un id del item que se desea modificar. Si el cuerpo es correcto y el
identificador proporcionado coincide con el de otro item, este se actualiza con la
nueva informacién proporcionada y se retorna el cédigo de estado satisfactorio
HTTP 200 OK. Si al contrario el cuerpo no esta bien definido o el identificador
no se corresponde con el de ningtn item, se retorna el cédigo de estado HTTP
400 Bad Request o el codigo de estado HTTP 404 Not Found, respectivamente.

» Peticion DELETE: Recibe un id del item que se desea eliminar. Si el identificador
proporcionado coincide con el de otro item, este es eliminado de la base de
datos y se retorna el cddigo de estado satisfactorio HTTP 200 OK. Si no, se
retorna el codigo de estado HTTP 404 Not Found.

= Endpoint “/items/feedback/{id}” - Recibe la variable id que representa un
identificador de un item y acepta las siguientes peticiones HTTP:

* Peticion POST: Recibe un cuerpo con la estructura predefinida en para
una resena y un id del item al que se le desea hacer la resena. Si el cuerpo es
correcto y el identificador proporcionado coincide con el de otro item, a este se
le afiade la resefia proporcionada y se retorna el cédigo de estado satisfactorio
HTTP 200 OK. Si al contrario el cuerpo no esta bien definido o el identificador
no se corresponde con el de ningtn item, se retorna el cédigo de estado HTTP
400 Bad Request o el codigo de estado HTTP 404 Not Found, respectivamente.

= Endpoint “/users” - Acepta las siguientes peticiones HTTP:

* Peticiéon GET: Retorna todos los usuarios almacenados junto con el cdédigo de
estado satisfactorio HTTP 200 OK.

* Peticion POST: Recibe un cuerpo con la estructura predefinida en (figura
para un usuario. Si el cuerpo es correcto y el identificador del usuario y el email
proporcionado no estan ya asignados a otro usuario, se almacena el nuevo
usuario, junto al cédigo de estado satisfactorio HTTP 200 OK. Si al contrario
el cuerpo estd bien definido y el identificador ya existe, este sera actualizado
con la nueva informacion proporcionada y se retorna junto al cédigo de estado
satisfactorio HTTP 200 OK. Si el cuerpo no esta bien definido, no se inserta el
usuario y se retorna el codigo de estado HTTP 400 Bad Request.

= Endpoint “/users/{id}” - Recibe la variable id que representa un identificador de
un usuario y acepta las siguientes peticiones HTTP:

* Peticion GET: Si existe un usuario con el id recibido, se retorna el mismo junto
al cddigo de estado satisfactorio HTTP 200 OK. Si no existe, se retorna el codigo
de estado HTTP 404 Not Found.

* Peticion POST: Recibe un cuerpo con la estructura predefinida en (figura
para un usuario y un id del usuario que se desea modificar. Si el cuerpo es
correcto y el identificador proporcionado coincide con el de otro usuario, este
se actualiza con la nueva informacién proporcionada y se retorna el cédigo de
estado satisfactorio HTTP 200 OK. Si al contrario el cuerpo no esté bien definido
o el identificador no se corresponde con el de ninguin usuario, se retorna el
codigo de estado HTTP 400 Bad Request o el cédigo de estado HTTP 404 Not
Found, respectivamente.
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» Peticiéon DELETE: Recibe un id del usuario que se desea eliminar. Si el identi-
ficador proporcionado coincide con el de otro usuario, este es eliminado y se
retorna el cédigo de estado satisfactorio HTTP 200 OK. Si no, se retorna el
cédigo de estado HTTP 404 Not Found.

= Endpoint “/users/feedback/{id}” - Recibe la variable id que representa un identi-
ficador de un item y acepta las siguientes peticiones HTTP:

* Peticion POST: Recibe un cuerpo con la estructura predefinida en (figura
para una resefla y un id del usuario que escribi6 la resena. Si el cuerpo es
correcto y el identificador proporcionado coincide con el de otro usuario de
la base de datos, a este se le anade la resefna proporcionada y se retorna el
cédigo de estado satisfactorio HTTP 200 OK. Si al contrario el cuerpo no esta
bien definido o el identificador no se corresponde con el de ningun usuario, se
retorna el cédigo de estado HTTP 400 Bad Request o el cdédigo de estado HTTP
404 Not Found, respectivamente.

= Endpoint “/users/login” - Acepta las siguientes peticiones HTTP:

* Peticién GET: Recibe dos parametros, el email del usuario y la contrasefia del
mismo. Si existe algin usuario con esa combinacién de email y contrasena, se
retorna al usuario en cuestiéon junto al cédigo de estado satisfactorio HTTP 200
OK. Si no, se retorna el cddigo de estado HTTP 400 Bad Request.

= Endpoint “/recommendation” - Acepta las siguientes peticiones HTTP:

* Peticion GET: Recibe como parametros diferente informacion necesaria para
obtener la recomendacion del usuario:

o radius: El radio en metros de la zona donde se desea realizar la recomen-
dacion.

o longitude: La longitud de la coordenada en grados decimales del punto
central de la zona donde se desea realizar la recomendacion.

o latitude: La latitud de la coordenada en grados decimales del punto central
de la zona donde se desea realizar la recomendacion.

o priceRange: Una lista de dos valores entre 1 y 4, que representan la cota
superior e inferior del presupuesto del usuario, siendo 1 restaurantes
baratos y 4 restaurantes de lujo.

o categories: Una lista donde cada elemento es una categoria.

o userld: El identificador del usuario al que se le desea realizar la recomen-
dacion.

Con esta informacion, se filtran los restaurantes que se ajusten a las propieda-
des recibidas.

1. Primero se filtran los items de la base de datos que tengan una distancia
entre él y las coordenadas recibidas por paradmetro igual o menor al radio
recibido. Esto se hace con ayuda de la formula de Harvesine [27], que
calcula la distancia minima entre dos puntos de un globo sabiendo su
longitud y su latitud.

2. Luego, se filtran los items que tengan al menos una de las categorias
especificadas y que entren dentro del presupuesto del usuario, si se aplica.
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3. El siguiente paso es obtener los items que han reseflado los usuarios
positivamente, a partir del identificador proporcionado.

4. Se escriben los ficheros userLikedItems.json e items.json para poder ser
pasados como entrada al algoritmo recomendador/[3.2.1]].

5. Ejecutar el algoritmo recomendador, leer el fichero con la recomendacion y
retornarla.

3.2.4. Frontend

Por una parte, para el Frontend se ha utilizado el lenguaje de programacién JavaScript
[11], un lenguaje interpretado que es mayoritariamente utilizado para la programacion
web. Ademas, se ha desarrollado la interfaz del usuario con ayuda de Vue.js') un frame-
work progresivo con una curva de aprendizaje bastante accesible.

Existen otros frameworks populares [18]], como pueden ser Reacﬂy Angu]aer]. No
obstante, este Trabajo de Fin de Grado ha sido creado en Vue, puesto que a diferencia de
los otros dos, es mas ligero [[18] y mas sencillo de aprender. Esto es debido a aspectos
como su baja complejidad al crear un proyecto y la sintaxis familiar, ya que separa su
estructura en el fichero con una seccién para el HTMLE y otra para JavaScript. Estas
tecnologias son muy utilizadas, por lo que si el desarrollador ya las conoce, no deberia de
haber ningun problema a la hora de aprender Vue.js.

Algunas de las librerias de Vue.js que se han utilizado en este Trabajo de Fin de Grado
son:

= Vuetify'’} Una libreria de componentes.

= Vuex'’}Una libreria para el manejo de estados, lo cual permite almacenar algunas
variables u objetos de manera centralizada, segura y accesible en todas las paginas
de nuestra aplicacion.

= Vue Router|'%} Una libreria de enrutamiento que permite asignarle a las diferentes
paginas de la aplicacién las rutas URL (Uniform Resource Locator) correspondien-
tes.

Por otro lado, también se ha utilizado Mapbox GL ]S una libreria de Javascript que
permite, entre otros, visualizar y animar mapas interactivos. Una ventaja que ofrece esta
libreria frente a otras, como la de Google Map es que Mapbox ofrece 50.000 cargas de
mapas mensuales gratuitas sin necesidad de insertar método de pago. Entre esa ventaja y
el disefio moderno que tienen los mapas, esta fue la libreria que mejor se ajustaba a las
necesidades del proyecto.

10vie js: www.v2.vuejs.org/v2/quide

1 React: https://reactjs.org/

12 Angular: https://angular.io/

IBHTML: https://developer.mozilla.org/es/docs/Web/HTML

4 Vuetify: https://vuetifyjs.com/en/

Svuex: https://vuex.vuejs.org/

16Vue Router: https://router.vuejs.org/

17 Mapbox: https://www.mapbox.com/

18 Google Maps: https://developers.google.com/maps?hl=es-419


www.v2.vuejs.org/v2/guide
https://reactjs.org/
https://angular.io/
https://developer.mozilla.org/es/docs/Web/HTML
https://vuetifyjs.com/en/
https://vuex.vuejs.org/
https://router.vuejs.org/
https://www.mapbox.com/
https://developers.google.com/maps?hl=es-419

26

Para la obtencién de datos de restaurantes, se han estudiado diferentes APIs (figura

[3.7): 1a de TripAdvisor[} 1a de Google Places’?}, la de Foursquare?'|y la de Yelpf? Las
diferencias encontradas son las siguientes:

19TripAdvisor API: https://www.tripadvisor.com/developers

20Google Places API: |https://developers.google.com/maps/documentation/places/web-service
21 Foursquare Places API: |https://developer.foursquare.com/docs/places-api-overview

22Yelp Fusion API: https://www.yelp.com/developers/documentation/v3/get_started


https://www.tripadvisor.com/developers
https://developers.google.com/maps/documentation/places/web-service
https://developer.foursquare.com/docs/places-api-overview
https://www.yelp.com/developers/documentation/v3/get_started

API

TripaAdvisor API

Contenido

MNombre

Puntuacion global

Mamero total de resefias
Localizacion (g).: ciudad)
Informacidn de ranking

Categoria (Hoteles/Restaurante, .. )
Conteo de puntuaciones (Del 1 al 5)
Premios

Latitud y Longitud

Precio (barato € - muy caro €€€E)
Tipo de comida

Direccion

Mamero resefias con fotos
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Plan de uso

Limite de 25,000 llamadas al dia y 100 llamadas
por segundo

# Rellenar un formulario para solicitar ser un
partner aprobado,

+ Unavez hecho eso se puede aplicar para
recibir la clave.

Se realizo el primer paso, pero se denego la
solicitud.

Foursquare
Places API

Buscar lugares cercanos
Buscar Lugares segan, ..
Categoria
Direccion
Latitud v Longited
Lugares relacionados
Detalles del sitio (dado un 1D)
Fotos del sitio
Resefas

=
=
=
[=

Para usar la AP, en principio no deberia haber
problema. Cada mes se afiaden 200 % a cada
cuenta que son empleados para pagar las
peticiones.

Coogle
Places API

Blsqueda por texto
Busca lugares segln un area
Buscar detalles del sitio
Direccion
=  [Estado del local
o MNomero de teléfono
o Latitud y longitud
Haoras de apertura
Fotos
Precio (barato, carg, ...)
Puntuacién
Resenas
Tipo
Fagina web del sitio
o MNumero de resefias

[#]

[4]

oD oD o g

Hay que poner tarjeta de crédito, aungue se supone
que mientras estes por debajo del limite de
llamadas diarias no te cobran.

Al mes dan 200 § gratis y el precio de cada llamada
es de aproximadamente 0.032 .

Maximo 100 llamadas por segundo,

Yelp Fusion AP

Retorna hasta 1000 establecimientos
basados en el criterio establecido (tipo,
localizacion, latitud v longitud, radio,
categoria, esta ablerto o no...)
Dado un 1D da detalles como
MNombre

o MNumera de teléfono

o S5l esta ablerto

o MWimero de resefias

Calegorias

Puntuacidn

Localizacion

Coordenadas

Fotos

Precio

Harario por dias

o Horario especial

4]

oo oD o g

4]

Gratuito, Limite de 5000 llamadas al dia que se
restablecen a las 00:00 UTC.

Este limite puede aumentar contactando con el
soporte, pero probablemente sea de pago.

Figura 3.7: Estudio APIs

Teniendo en cuenta el tamano de este proyecto y que la aplicacion no va a ser publicada
inicialmente, dadas las caracteristicas de la API de Yelp, que esta es gratuita y no requiere
la insercion de métodos de pago, ha sido la elegida para la obtencion de informacién de
restaurantes.

La estructura de la parte del front-end del aplicativo estd dividida en diferentes
directorios y ficheros importantes:
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= “‘public/”: Este directorio aloja los ficheros estaticos que no son procesados por
Vue.js.

= “'src/apis/”: Aqui se alojan todas las funciones que hacen llamadas a APIs, tanto a la
API REST implementada [[3.2.3]] como a la API de Yelp.

m “’src/componets/”: En esta carpeta se encuentran los componentes reutilizables de
la aplicacién, como puede ser un botén o un panel de navegacion, entre otros. Un
componente es un sub elemento de la pagina que contiene cédigo JavaScript, HTML
y CSS.

= “src/views/”: Las vistas son también componentes. No obstante, se diferencia en
que estas muestra la estructura general de una pagina.

» “’src/plugins/”: En este directorio se encuentran funcionalidades externas que se
utilizan en la aplicacién, como puede ser el médulo de Vuetify u otras utilidades.

= “'src/store/”: Aqui se gestiona la informacién en una especie de almacén proporcio-
nado por Vuex.

= “'src/router.js": Este fichero contiene la configuracion de las rutas de la aplicacién y
como van a ser utilizadas.

= “src/main.js”: El fichero main.js es el principal del proyecto, ya que se encarga de
arrancarlo y es insertado en el index.html principal de la carpeta “‘public/”.

Vistas

Uno de los aspectos mas importantes de este Trabajo de Fin de Grado es la implemen-
tacién de las diferentes vistas para poder cumplir con los casos de uso definidos en (figura
[3.1). La primera vista que se encuentra el usuario es la de inicio de sesién (figura|3.8).

Log in
Log Into continue discovering restaurants Don't Have an Account?

@ | Email Sign up so that you can get all set up and

start discovering new restaurants

@ | Password & ‘ SIGN UP ‘

Forgot your password?

Figura 3.8: Vista de inicio de sesion
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Esta vista habilita al usuario el iniciar sesién. Como se observa en la imagen, el botéon
para poder iniciar sesién esta deshabilitado hasta que ambos campos estén rellenados.
Una vez esto se haya completado, se hace una peticién GET al endpoint “/user/login” de
la API REST implementada para comprobar si el usuario esta registrado y de ser asi, le
lleva a la pagina principal. Por otro lado, en el panel derecho de esta pagina aparece un
botoén para ser derivado a la pagina de registro (figura|3.9).

Create an Account
Sign up to get all set up and start discovering new restaurants

Already Sighed Up? 0 [Nome

Log in to your account to be signed

Last Name

continue discovering restaurants Ermail

‘ LOG IN ‘

@ | Password o

Figura 3.9: Vista de registro

Esta pagina es muy similar a la anterior, pero el usuario debe introducir sus datos para
poder presionar el botdon de registro. La contrasena debe tener entre 8 y 30 caracteres,
tener minimo una minudscula, una mayuscula y un digito. el email debe tener un formato
de correo electronico correcto. Cuando estos campos hayan sido cumplimentados, se hace
una peticién POST al endpoint “/users” de la API REST implementada con la informacién
proporcionada para poder crear el usuario. Si se pudo crear correctamente, se redirige al
usuario a la pagina de inicio. Al igual que en la pagina anterior, en el panel izquierdo se
le da la opcidn de redirigir al usuario a la pagina de inicio de sesion.



% Restaurants Recommendation System

_("1' o -
£%3

- |PLAN YOU

Figura 3.10: Vista principal

Una vez el usuario inicia sesion satisfactoriamente, se encuentra con la pagina princi-
pal de la aplicacion (figura . Podra empezar a planear su itinerario gastronémico
pulsando el boton “START PLANNING” en el centro de la pantalla, acceder a su perfil de
usuario pulsando el icono de usuario en la esquina superior derecha o cerrar su sesion
pulsando el icono de al lado. Estos dos ultimos iconos forman parte del componente
Navigation, que representa una barra de navegacion que esta disponible en todas las
pantallas de acceso para usuarios que han iniciado sesiéon. Cabe destacar que si se pulsa
el icono de cubiertos en la esquina superior izquierda, se volvera a la pagina principal. Si
el usuario pulsa su el icono del perfil, se le llevara a la vista de perfil de usuario (figura

[B.11).

¥ Restaurants Recommendation System

2 Account Settings

o
e ‘ Marta ‘

 LastNa
‘ Gonzalez ‘

emai
‘ marta@grnailcom ‘

[ N

SAVE CHANGES

Reviewed Restaurants

Compostelana

- Pizza, Italian, Tapas Bars

SEE DETAILS

Taj Tenerife

- Indian

SEE DETAILS

Figura 3.11: Vista de perfil de usuario
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Como se puede observar en la imagen, esta vista se divide en dos componentes.
El primero que se posiciona en la parte superior es el de la informacién del usuario,
donde el mismo puede consultar la informacién, incluso modificarla siempre y cuando
esta se adapte a las restricciones explicadas en las pantallas de inicio y registro. Si se
satisfacen estos requisitos, se puede hacer una peticiéon POST con los cambios al endpoint
“/users/{userld}” de la API REST implementada pulsando el botéon “SAVE CHANGES”".

El segundo componente esta en la parte inferior y contiene una lista de los restaurantes
reseflados por el usuario. Cada uno de estos elementos de la lista son componentes
personalizados Card a los cuales se les pasa por parametro toda la informacién del
restaurante tras haber hecho una peticiéon GET al endpoint “/items/{itemId}” de la API
REST implementada para cada restaurante. Al pulsar sobre el botén “SEE DETAILS” se
abre el componente MoreDetails con una vista detallada del restaurante en cuestion
(figura . En ella se podran visualizar las resefias que tiene, crear nuevas reseias,
consultar la puntuacién general, la ubicacién, una fotografia del lugar y el nombre.

Compostelana

- Pizza, Italian, Tapas Bars

Anonymous User
Februory 13, 2018 0t 1224223 P

Good view from upstairs: Seems newly & nicely renovated, with clean
bathrooms and good food as well as a good selection of bottled beer including
Murphy's.

Marta Gonzlez
June 18,2022 6t 65250 PM

One of the best options to eat in the center of Santa Cruz. It is always quite full,

s
good and they have enough variety and reasonable prices. | recommend it.

Make a review!

sigi) Ouepba

Figura 3.12: Vista detallada de un restaurante

Estos dos ultimos componentes son recurrentes en la aplicacién y se veran en vistas
futuras.

Si se vuelve a la pantalla de inicio y se pulsa sobre el boton “START PLANNING”, se
inicia el proceso de planificacion gastronémica. Este proceso se encuentra en la vista
de planificador, que contiene 5 sub-vistas. La primera (figura [3.13), da la opcién de
escoger que comidas desea incluir el usuario en su itinerario gastronémico o visualizar
los restaurantes mejor valorados cerca de su ubicacion.
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Which meals do you want to include in your itinerary?

‘ BREAKFAST ‘ LUNCH DINNER

Or click here to see the best rated restaurants near your location

Figura 3.13: Vista principal del planificador

La opcién de ver los restaurantes mejor valorados de la zona (figura solo esta
disponible si el usuario ha concedido los permisos de ubicacién necesarios. Si se pulsa
sobre esa opcion, se le deriva a la vista de restaurantes mejores valorados, que hace una
peticion GET a la API de Yelp Fusion con la ubicaciéon del usuario por parametro. Esta
pantalla vuelve a mostrar el componente Card y MoreDetails explicados anteriormente.

% Restaurants Recommendation System 2 B

Best rated restaurants near you

Da Stefano

+ Pizza, Italian

SEE DETAILS

Restaurante La Casona del Vino

- Modern European, Spanish

SEE DETAILS

Buddha Cafe

+ Restaurants

SEE DETAILS

Oasis Chill Out

 ———

Figura 3.14: Vista de restaurantes mejor valorados

Si se vuelve a la primera vista del planificador (figura[3.13) se puede observar como la
flecha de la derecha estd desactivada. Esto es porque ninguna comida ha sido seleccionada.
Desde que se seleccione al menos una, ya se podra avanzar al siguiente apartado.
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Select the search areas for each meal

Q_ Tenerife Spain

Tenerife
Tenerife, La Orotava, Canary Islands 38300, Spain

Playa de Teno
Playa de Teno, Buenavista del Norte, Canary Islands 38489, Spain

Tenerife
Tenerife, Arona, Canary Islands 38630, Spain

Casa Bollullo

° Casa Bollullo, La Orotava, Canary Islands 38314, Spain
Tenerife

Tenerife, 35510 Tias, Canary Islands, Spain

Indonesia ndonesia

(@mapbox ©Mapbox & OpenstreetMap Improve this map

~———— ~———— ~———
BREAKFAST LUNCH m

Figura 3.15: Vista de seleccion de zonas para cada comida seleccionada

En esta vista (figura[3.15) se pueden apreciar diferentes componentes. El primero de
ellos es el mapa que se ve en el fondo, que es implementado con la libreria de Mapbox. Si el
usuario ha dado permiso para acceder a su ubicacién, este mapa muestra una animaciéon
para mostrar mas de cerca la localizacién del usuario. Este mapa es interactivo y el
usuario debe interactuar con él para poder acceder al siguiente panel de configuracion.
Esto se hace seleccionando una un punto y zona en el mapa para cada una de las comidas
seleccionadas en el apartado anterior. En la parte inferior de la pantalla se ve un botén y
un deslizante para cada una de ellas. Se debera elegir un punto en el mapa y modificar
el radio de la zona en la que va a estar el usuario para esa comida en el deslizador del
componente. Este radio estd en metros. Por otro lado, encima del mapa se encuentra una
barra de bisqueda. Este componente Searchbar consulta la API de Mapbox para obtener
lugares en todo el mundo que cacen con el texto introducido por el usuario. Una vez se
seleccione, el mapa muestra una animacién para acercarse a esta posicion.

Cuando se seleccionan los puntos, se desbloquea la flecha de la derecha para poder
pasar a la siguiente vista y especificar mas preferencias.
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Price Range Categories Recommendations

a a Restaurant categories - Max recommendations

° Lunch H a Restaurant categories - Max recommendations °

a a Restaurant categories - Max recommendations

Dinner

Figura 3.16: Vista de seleccion de preferencias

Esta sub-vista (figura[3.16) pretende darle al usuario la posibilidad de poder especi-
ficar diferentes preferencias para cada uno de las comidas seleccionadas: presupuesto,
categorias y numero de recomendaciones. Las categorias proporcionadas son las que
vienen incluidas en la API de Yelp Fusion tras haber sido adaptadas y analizadas segun
las necesidades de la aplicacién, ya que la lista original tiene mas categorias, ademas
de las de los restaurantes. si el usuario no especifica nada en esta vista se aplicaran las
preferencias por defecto: restaurantes de cualquier rango salarial, restaurantes de todas
las categorias posibles y cinco recomendaciones por comida. Cabe destacar que si la
comida “Desayuno” fue seleccionada, se le aplicardn algunas categorias por defecto para
que el tipo de restaurantes que recomiende sea tipico para desayunar, cafeteria, cafés,
etcétera.

Al pulsar sobre la flecha de la derecha, se recoge la informacion de los restaurantes
que estan dentro de esas zonas haciendo peticiones GET a la API de Yelp Fusion, se
almacenan en la base de datos si no existen previamente en ella y se envia una peticion
GET al endpoint “/recommendation” de la API REST implementada para cada una de
las comidas. Cuando se realicen las recomendaciones se muestra la ultima vista del
planificador (figura[3.17):



% Restaurants Recommendation System 2 B
Breakfast Lunch Dinner
El Rinconcito de Dalia Campo dei Fiori 2 Mamma Rosa 2%)
4 . s . % 5
- Cafeteria, Sandwiches, Breakfast & ¢
$5 - talian - Italian
Brunch
Panvia Da'stefano Osteria Rugantino
° - Breakfast & Brunch, Desserts, Coffee &
- Italian - Italian
Tea
Taberna Ramén Suribachi Pomodoro
$$ - Spanish, Breakfast & Brunch $5 - Vegetarian, Vegan - alian, Pizza
Rincén del Pan Somos Lo Que Comemos 14.00 Da Canio Puerto
PEEE 1 c RN c ol WS

Figura 3.17: Vista de resultados de la recomendacién

Esta vista es muy similar a las descritas anteriormente, ya que cada uno de los paneles
para cada una de las comidas contiene una lista de componentes Card y MoreDetails. La
Unica diferencia es que en este caso se muestra el porcentaje de similitud que tiene el
restaurante con el perfil del usuario encima de la foto de cada restaurante.

Por ultimo, existe la vista de error (figura , que sirve para indicarle al usuario que
ha intentado acceder a una pagina que no esta definida.

¥ Restaurants Recommendation System - B

404. Page not found.

re trying to get to never existed in this reality, or has migrated to a parallel univers

Try going back to home page and repeating your action.

Figura 3.18: Vista de pagina no encontrada

Vuex

Para poder gestionar algunos aspectos fundamentales del aplicativo, se han implemen-
tado cuatro médulos:
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= Auth: Este médulo almacena el usuario activo una vez ha iniciado sesion. Adicio-
nalmente, se ha anadido en él un p]ugin para poder almacenar este estado en el
almacenamiento de la ventana. Esto implica que si el usuario refresca la ventana, el
usuario seguira con la sesion iniciada, a no ser que el usuario la finalice o cierre la
pestana.

= Map: Almacena el mapa principal para que se pueda acceder a él y a los puntos
seleccionados para cada comida desde diferentes componentes de la aplicacion.

m Meals: Guarda la informacion y preferencias para cada comida que va seleccionando
el usuario a lo largo de la planificacion gastrondémica.

= Places: Este modulo almacena y gestiona los resultados de la barra de busqueda del
mapa.

Vue Router

Las unicas configuraciones adicionales que han recibido las rutas son:

1. Todo usuario que no esté registrado, es decir, cuya informacion no esté cargada en
el médulo Auth de Vuex, serd redirigido a la pantalla de inicio.

2. Toda ruta a la que se intente acceder que no esté definida, sera redirigida a la ruta

de error (figura(3.18).

3.2.5. Despliegue

El aplicativo puede ser desplegado de forma local gracias a DockelFE]. Docker es un
proyecto de cddigo abierto que permite ejecutar aplicaciones dentro de unos contenedores
donde se especifican previamente las dependencias con el fin de que, independientemente
de en que mdaquina se ejecute, la configuracion sea la misma. El proceso de creacion de
un contenedor es:

1. Se crea un Dockerfile donde se especifican las dependencias y la configuracion del
proyecto.

2. Se crea una imagen Docker que contiene tanto el cddigo fuente como las librerias.
3. Se crea el contenedor donde se esta ejecutando la aplicacién.

Otra alternativa para cubrir estas necesidades es RKTP’ Sus caracteristicas son
similares a las de Docker, no obstante, no se ha utilizado esta tecnologia porque Docker
ofrece una integraciéon mas sencilla, ademas de tener una comunidad mayor, por lo que la
documentacion es mas amplia.

El despliegue tiene tres contenedores: uno para el Frontend, otro para el Backend y
un ultimo para MongoDB. Para poder ejecutarlos todos juntos, se debe especificar en un
fichero de Docker Compose.

23 Plugin: Complementos que afiaden funcionalidades extra o mejoras a los programas.
24 Docker: https://www.docker.com/
25RKT: https://www.redhat.com/en/topics/containers/what-is- rkt


https://www.docker.com/
https://www.redhat.com/en/topics/containers/what-is-rkt
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Crear cada una de las imagenes cada vez que se realizan cambios puede ser una tarea
piadosa. Es por ello que se ha automatizado esta tarea con la ayuda de Github Actions@
Esta es una plataforma de integracion y despliegue continuo para poder automatizar la
compilacién, las pruebas y/o el despliegue.

El flujo de trabajo implementado es el siguiente (figura[3.19).

1. Cuando se empujan cambios al repositorio, se inicia el flujo.

2. Se crean las imagenes para los proyectos del Frontend y/o Backend, segun donde
se hayan detectado cambios.

3. Se publican en Docker Hub|7_7l un repositorio publico para distribuir imagenes
Docker.

4. Desde el fichero de configuracion del Docker Compose, se descargan las imagenes
del Frontend, del Backend y la oficial de Mongo, para después poder ser ejecutadas
en conjunto.

build push
& — & —

docker

Dacker

Dockerfile Image
pull
run
0 deploy
push O
— - O

GitHub Actions

Docker
Image

Figura 3.19: Diagrama de relacion entre Docker y aplicativo

26 Github Actions: https://github.com/features/actions
2"Docker Hub: https://hub.docker.com/


https://github.com/features/actions
https://hub.docker.com/

Capitulo 4

Experimentacion

Para comprobar el correcto funcionamiento del algoritmo recomendador, se ha puesto
en evidencia diferentes escenarios donde para un mismo usuario con unos gustos marca-
dos por sus resenas realizadas, se crean diferentes recomendaciones en diferentes zonas.
Debido a que el algoritmo solo va a recomendar restaurantes que estén dentro del area
seleccionada, se ha planteado ver el comportamiento del algoritmo en tres diferentes
zonas:

s Una zona con pocos restaurantes.
= Una zona con una cantidad suficiente de restaurantes.
= Una zona con muchos restaurantes.

El usuario creado ha resefiado 13 restaurantes donde muestra claramente su desinterés
por los pescados, mariscos y los servicios lentos. Por otro lado, se muestra un gran
interés por la cocina italiana, la hindd, la espaiola, la japonesa, la china, la latina y
los restaurantes de tapas, por lo que se espera que los restaurantes recomendados
tengan alguna de esas especialidades. Para poder considerar el mayor nimero posible
de restaurantes para cada zona, no se ha especificado ninguna categoria para pasar al
algoritmo como dato de entrada y se han considerado restaurantes de cualquier nivel
adquisitivo. Cabe destacar que estos datos son cogidos de una muestra y que los resultados
pueden variar segun la zona seleccionada y el perfil creado.

El célculo de la similitud para cada una de las zonas se obtiene, segun el capitulo
siguiendo una serie de pasos:

1. Se obtienen los restaurantes a partir de la API REST implementada que se encuen-
tren en la zona especificada.

2. Procesar y tokenizar las categorias y resefias de los restaurantes. A partir de ahi, se
crea un vocabulario de palabras Unicas aparecidas.

3. Crear una matriz de frecuencias con las palabras tokenizadas para cada restaurante
de la zona.

4. Con ayuda del célculo de la similitud de coseno, descrito en|1.1.1} se calcula cuan
similar son los restaurantes que han sido valorados positivamente por el usuario al
que se le va a hacer la recomendaciéon con respecto a los disponibles en la zona.

5. Se obtienen los restaurantes con mayor similitud y se retornan al usuario.
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Los resultados obtenidos son los siguientes:

Para la zona con pocos restaurantes (cuatro restaurantes) (figura[4.1)), los resultados
generalmente no son muy buenos, puesto que no existen muchas opciones y si las
caracteristicas de los mismos no coinciden con los valorados por el usuario, la similitud
entre ellos va a ser baja. Para este caso en concreto, los primeros tres resultados son los
siguientes:

1. Restaurante de pizza y hamburguesas con valoracién media de 4 estrellas y una
Unica resena. Similitud igual a 0,2236.

2. Restaurante de comida espanola con valoracion media de 4 estrellas y sin resefias.
Similitud igual a 0,1961.

3. Restaurante italiano con valoracion media de 4.5 estrellas y una Unica resena.
Similitud igual a 0,1944.

Lunch

Navarro

- Pizza, Burgers

El Rinconcillo
- Spanish

SEE DETAILS

Da Stefano

- Pizza, Italian

SEE DETAILS

Figura 4.1: Recomendacion generada en una zona con densidad baja de restaurantes

Aunque los tipos de restaurantes recomendados coinciden con los gustos del usuario,
la similitud no es muy alta porque son restaurantes con maximo una Unica resefla que
probablemente no contenga los gustos descritos por el usuario en su perfil.

Con respecto a las recomendaciones en la zona con una densidad de restaurantes
media (ochenta y ocho restaurantes) (figura , los resultados han mejorado. En este
caso, los tres primeros resultados muestran lo siguiente:

1. Restaurante italiano con valoracién media de 4 estrellas y sin resefas. Similitud
igual a 0,4472.

2. Restaurante japonés con valoracién media de 4 estrellas y sin resefias. Similitud
igual a 0,4472.
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3. Restaurante japonés y de sushi con valoraciéon media de 5 estrellas y una tnica
resefia. Similitud igual a 0,3380.

Lunch

Da'Stefano

%% - Italian

SEE DETAILS

Sakura

% . Japanese

SEE DETAILS

Kazan

$$$$ - Japanese, Sushi Bars

SEE DETAILS

Figura 4.2: Recomendacién generada en una zona con densidad media de restaurantes

El ultimo escenario a estudiar es el de la zona con una densidad de restaurantes alta
(doscientos setenta restaurantes) (figura[4.3). En este caso, los tres primeros resultados
muestran lo siguiente:

1. Restaurante japonés y de sushi con valoraciéon media de 4.5 estrellas y sin resefias.
Similitud igual a 0,6324.

2. Restaurante japonés con valoracion media de 4 estrellas y sin resefnas. Similitud
igual a 0,6324.

3. Restaurante italiano con valoracién media de 4 estrellas y una Gnica resena. Similitud
igual a 0,4743.
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Lunch

19 Sushi Bar

4%$ - Japanese, Sushi Bars

SEE DETAILS

GO! Sushing

- Japanese, Sushi Bars

SEE DETAILS

Il Cono

%% - Italian

SEE DETAILS

.1

|

Figura 4.3: Recomendacién generada en una zona con densidad alta de restaurantes

Como se puede observar en la siguiente grafica (figura[4.4), la similitud més alta de la
zona ha ido incrementando junto con la densidad. Esto tiene sentido, ya que cuanto mayor
es la densidad, mas opciones hay para recomendar. Por otro lado, se puede observar
como los restaurantes con mayor similitud no tienen apenas resefas de otros usuarios.
Esto se debe a que el texto de las resenas de los restaurantes pueden no estar siendo
tan representativos como se esperaba. No obstante, recoger las resenas del usuario es
necesario para poder saber que tipo de restaurantes son de interés para el mismo.

100,00%

75,00%

50,00%

256,00%

0,00%

Maxima similitud frente a Densidad

Baja Media Alta

Figura 4.4: Grafica para la experimentacion del algoritmo recomendador



Capitulo 5

Presupuesto

El presupuesto para lo implementado en este Trabajo de Fin de Grado ha sido calculado
dividiendo el trabajo en conceptos, especificando las horas empleadas para cada uno de
ellos y un precio por hora fijo. El resultado del mismo puede ser consultado a continuacion

(tabla|5.1]).

Concepto | Coste por hora | Horas | Coste total

Estudio de las APIs 10€ 10 100€

Estudio de las tecnologias a utilizar 10€ 20 200€
Creacion de la estructura del proyecto 20€ 30 600€
Conexioén entre los componentes 20€ 10 200€
Creacion de la interfaz de usuario 20€ 120 2400€
Creacion del algoritmo recomendador 25€ 60 1500€
Mejoras y revision del aplicativo 20€ 10 200€
Redaccién de la memoria 15€ 60 900€

Total 320 6100€

Tabla 5.1: Presupuesto del trabajo realizado
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Capitulo 6

Conclusiones

Como se ha podido ver en este Trabajo de Fin de Grado, los sistemas de recomendacion
son y seguiran siendo de gran utilidad en diferentes ambitos. En especial, gracias a la
implementacion de este proyecto, se proporciona una alternativa para que las personas
puedan ahorrar tiempo a la hora de planear sus itinerarios gastronémicos. Los aspectos
que mas dificultad me han supuesto, han sido, por un lado, la creaciéon y conexiéon de
todos los componentes del proyecto, ya que todas las tecnologias eran nuevas para mi
e inicialmente no conocia sus posibilidades. Por otro lado, pensar en el diseiio de la
aplicacion teniendo en cuenta la mejor experiencia de usuario posible tambien ha sido
todo un reto. Ademas, aunque la API de Yelp Fusion estd muy bien para comenzar con el
desarrollo de una aplicacién debido a que es gratuita, puede convertirse en un obstaculo
porque cada vez tiene menos soporte y los datos se estdn quedando obsoletos. Otro
aspecto a destacar, como se ha visto en el capitulo |4, es que los textos de las resefias de
los usuarios parecen no ser importantes a la hora de obtener una buena similitud, lo que
nos lleva a plantear las siguientes lineas futuras:

= Ampliacion del algoritmo de recomendacién, haciendo este un sistema hibrido
que, por ejemplo, colabore con otros perfiles de usuario para asi poder obtener
recomendaciones mas precisas.

= Inclusién de otros factores que influyen en la decisién del usuario, como puede
ser el transporte tanto publico como privado hasta los restaurantes. Esto aportaria
informacién que hace las recomendaciones mds precisas, por lo que el resultado se
adecuaria mas al usuario.

= Integracién de este proyecto con otros proyectos relacionados con los sistemas de
recomendacion turisticos, como pueden ser sistemas de recomendacién y reserva
de hospedaje y generadores de planes de viaje. De esta manera, el sistema se
enriqueceria de diferentes opciones para los consumidores, lo que mejorara la
experiencia de usuario.

= Adicion de otras fuentes de informacién, como pueden ser otras APIs o conjuntos de
datos, o incluso poder anadir los datos desde un perfil de administrador.
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Capitulo 7

Conclusions

As we have seen in this final degree project, recommendation systems are and will
continue to be very useful in different fields. In particular, thanks to the implementation of
this project, an alternative has been provided so that people can save time when planning
their gastronomic itineraries.

The most challenging aspects I had to deal with were, on one hand, the creation and
connection of all the components of the project, considering that all the technologies
were new to me and initially I didn’t know their possibilities. On the other hand, thinking
about the design of the application taking into account the best possible user experience
has been difficult as well. Furthermore, although the Yelp Fusion API is very good to
start with the development of an application because it is free, it can become an obstacle
because of its decreasing support and therefore its data is becoming obsolete.

Another aspect to highlight, as seen in Chapter[4] is that the written users’ reviews do
not seem to be important when it comes to obtaining a good similarity, which leads us to
propose the following future lines:

= Expansion of the recommendation algorithm, making it a hybrid system that, for
example, collaborates with other user profiles in order to obtain more accurate
recommendations.

= Inclusion of other factors that influence the user’s decision, such as public and
private transportation to restaurants. This would provide information that make the
recommendations more accurate, resulting in a more accurate recommendation for
the user.

= Integration of this system within other projects related to tourism recommendation
systems, such as lodging recommendation and reservation systems and travel plan
generators. In this way, the system would be enriched with different options for
consumers, which will improve the user experience.

= Addition of other sources of information, such as other APIs or datasets, or even the
ability to add data directly from an administrator profile.

44



Bibliografia

[1] James Bennett, Stan Lanning, et al. The netflix prize. In Proceedings of KDD cup

[2]

[3]

and workshop, volume 2007, page 35. New York, 2007.

Mitch Betts. Turning browsers into buyers. MIT Sloan Management Review, 42(2):8-
8, 2001.

Shannon Bradshaw, Kristina Chodorow, and Eoin Brazil. MongoDB: The definitive
guide: Powerful and scalable data storage. O’Reilly Media, Inc., 2020.

[4] Juan C Brinez de Leon, Alejandro Restrepo Martinez, and Francisco E Lopez Giraldo.

[5]

[6]

[7]

[8]

Similarity metrics applied to image analysis of photoelasticity. Dyna, 80(179):42-50,
2013.

Laurent Candillier, Kris Jack, Francoise Fessant, and Frank Meyer. State-of-the-art
recommender systems. In Collaborative and Social Information Retrieval and Access:
Techniques for Improved User Modeling, pages 1-22. IGI Global, 2009.

Wei-Ta Chu and Ya-Lun Tsai. A hybrid recommendation system considering visual
information for predicting favorite restaurants. World Wide Web, 20(6):1313-1331,
2017.

Moya Danilo, Tapia Liliana, Alban Mayra, and Rodriguez Gustavo. Un enfoque de
machine learning en el desarrollo de sistema recomendadores para procesos de
investigacion. Revista Ibérica de Sistemas e Tecnologias de Informacao, pages
816-827, 2020.

Harvey M. Deitel and Paul J. Deitel. Como programar en Java. Pearson Educacion,
2003.

[9] Julian Dibbelt, Charalampos Konstantopoulos, Dorothea Wagner, Damianos Gavalas,

[10]

[11]

[12]

Spyros Kontogiannis, Christos Zaroliagis, Vlasios Kasapakis, and Grammati Pantziou.
Multimodal route and tour planning in urban environments. In 2017 IEEE Symposium
on Computers and Communications (ISCC), pages 214-219. IEEE, 2017.

Faried Effendy, Barry Nuqoba, et al. Culinary recommendation application based
on user preferences using fuzzy topsis. IIUM Engineering Journal, 20(2):163-175,
2019.

Blaine T. Garfolo. JavaScript, pages 715-735. Elsevier, 2003.

David Goldberg, David Nichols, Brian M. Oki, and Douglas Terry. Using collaborative
filtering to weave an information tapestry. Communications of the ACM, 35(12):61-
70, dec 1992.

45



[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]
[26]

[27]

46

Oscar Escamilla Gonzdlez and Sergio Marcellin Jacques. Estado del arte en los
sistemas de recomendacién. Res. Comput. Sci., 135:25-40, 2017.

Yanette Diaz Gonzalez and Yenisleidy Fernandez Romero. Patrén modelo-vista-
controlador. Telematica, 11(1):47-57, 2012.

Pablo Granatiero. A restaurant recommender system for a new-born app-based
gastronomic guide. Master’s thesis, Universitat de Barcelona, 2021.

Chen-Shie HO and Yu-Mei CHANG. Design and implementation of intelligent perso-
nalized dietary meal recommendation system. In Proceedings of the International
Conference on CCME, pages 137-140, 2018.

Marin Kaluza, Marijana Kalanj, and Bernard Vukeli¢. A comparison of back-end
frameworks for web application development. Zbornik veleucilista u rijeci, 7(1):317-
332, 2019.

Marin Kaluza, KresSimir Troskot, and Bernard Vukeli¢. Comparison of front-end frame-
works for web applications development. Zbornik Veleucilista u Rijeci, 6(1):261-282,
2018.

K KesavaDasu, K Raj Kamal, and G Pranith. A cuisine based recommender system
using k-nn and mapreduce approach. International Journal of Recent Advances in
Multidisciplinary Research, 1(1):9-17, 2021.

Li Li and Wu Chou. Design and describe rest api without violating rest: A petri net
based approach. In 2011 IEEE International Conference on Web Services, pages
508-515, 2011.

Luis Martinez, Rosa M Rodriguez, and Macarena Espinilla. Reja: a georeferenced
hybrid recommender system for restaurants. In 2009 IEEE/WIC/ACM International
Joint Conference on Web Intelligence and Intelligent Agent Technology, volume 3,
pages 187-190. IEEE, 2009.

Aimilia-Myriam Michail and Damianos Gavalas. Bucketfood: A crowdsourcing plat-
form for promoting gastronomic tourism. In 2019 IEEE International Conference on
Pervasive Computing and Communications Workshops (PerCom Workshops), pages
9-14. IEEE, 2019.

Fabiola Ocampo-Botello, Federico Felipe-Duran, and Roberto de Luna-Caballero.
Sistema de recomendacion para el comercio electronico aplicado a una tienda de
libros. Cientifica, 18(2):55-62, 2014.

Felipe Oliva Encabo et al. Desarrollo de una aplicacién web con spring boot, vaadin
y microservicios. Master’s thesis, Universidad de Alcald, 2021.

Inga Karim Paz. Media aritmética simple. Boletin electrénico, 7:1-13, 2007.

B Joseph Pine, Bart Victor, and Andrew C Boynton. Making mass customization work.
Harvard business review, 71(5):108-11, 1993.

Dwi Arman Prasetya, Phong Thanh Nguyen, Rinat Faizullin, Iswanto Iswanto, and
Edmond Febrinicko Armay. Resolving the shortest path problem using the haversine
algorithm. Journal of critical reviews, 7(1):62-64, 2020.



[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

47

Oscar Arley Riveros, Juan Guillermo Romero, and Jhon Francined Herrera. Imple-
mentaciéon de la técnica de los k-vecinos en un algoritmo recomendador para un
sistema de compras utilizando nfc y android. Inge Cuc, 13(1):9-18, 2017.

Ryosuke Saga, Yoshihiro Hayashi, and Hiroshi Tsuji. Hotel recommender system
based on user’s preference transition. In 2008 IEEE International Conference on
Systems, Man and Cybernetics, pages 2437-2442. IEEE, 2008.

Laura Sebastia and Eliseo Marzal. Extensions of the tourist travel design problem
for different travel styles. Procedia Computer Science, 176:339-348, 2020.

Michael Stonebraker. Sql databases v. nosql databases. Communications of the ACM,
53(4):10-11, 2010.

R. Pell T. L. Saaty, P. Rogers. Portfolio selection through hierarchies. Journal of
Portafolio Management, 6(3):16-21, 1988.

M. Tascén. Big Data y el Internet de las cosas: Qué hay detras y como nos va a
cambiar. Los Libros de La Catarata, 2020.

Manolis G Vozalis and Konstantinos G Margaritis. Applying svd on item-based filte-
ring. In 5th International Conference on Intelligent Systems Design and Applications
(ISDA’05), pages 464-469. IEEE, 2005.

Kai Zhang, Kegiang Wang, Xiaoling Wang, Cheqing Jin, and Aoying Zhou. Hotel
recommendation based on user preference analysis. In 2015 31st IEEE International
Conference on Data Engineering Workshops, pages 134-138. IEEE, 2015.

Feng Zhao, Fengwei Yan, Hai Jin, Laurence T Yang, and Chen Yu. Personalized mobile
searching approach based on combining content-based filtering and collaborative
filtering. IEEE Systems Journal, 11(1):324-332, 2015.



	Introducción
	Tipos de sistemas de recomendación
	Algoritmos recomendadores

	Objetivos

	Motivación y estado del arte
	Estado del arte
	Otros sistemas recomendadores

	Motivación

	Sistema de recomendación de restaurantes
	Descripción general
	Tecnología y arquitectura del software
	Algoritmo Recomendador
	Base de Datos
	Backend
	Frontend
	Despliegue


	Experimentación
	Presupuesto
	Conclusiones
	Conclusions
	Bibliografía

