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Descripcion corta

El presente trabajo propone el desarrollo de un sistema
informatico basado en una aplicacion  movil
multiplataforma que revele a los usuarios una serie de
peliculas atendiendo a sus intereses.

El sistema ofrecera a los usuarios la capacidad de
valorar peliculas en funciébn de sus gustos y asi
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recomendacion, ademas de ofrecer al usuario
informacion relevante sobre el contenido recomendado.
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1. INTRODUCCION

Las tecnologias de la informacion y la comunicacion, también conocidas como
TIC, constituyen una parte importante en la vida cotidiana de la sociedad actual.
Cada vez mas y en mayor medida dependemos de estas tecnologias que nos
ofrecen todo tipo de herramientas y comodidades para ayudarnos en el dia a dia. Un
claro ejemplo del uso de tecnologias de la informaciéon por parte de la ciudadania lo
encontramos en los dispositivos moéviles, los cuales se han convertido en un
elemento fundamental que no deja de evolucionar y ser cada vez mas imprescindible
Informes como Digital Report 2022 de la plataforma de administracién de redes
sociales “Hootsuite” y la agencia creativa “We Are Social” [1] determinan que en
Espana el 94% de personas que habitan el pais hacen uso de internet, y que el

92.3% lo hacen a través de sus dispositivos moviles.

Ademas encontramos estas tecnologias no solo como una herramienta, sino
como una fuente de entretenimiento casi ilimitado. Una de las opciones de
entretenimiento con mas éxito entre la poblacion de 16 a 64 afios, es la visualizacidon
de contenidos de TV en streaming via internet mediante plataformas como Netflix,
Prime Video, Disney+, HBO o Apple TV. Casi el 94% de la poblacion mundial en la
franja de edad comentada, hacen uso de este contenido en streaming [1]. Lo que se
traduce en billones de personas buscando que ver, entre millones de opciones
diferentes a cada momento, de ahi que nazca la necesidad de crear sistemas
capaces de recomendarnos productos que pueden ser de nuestro agrado en
funcidn de nuestros gustos. Esto es lo que se conoce como Sistemas de
Recomendacion, sistemas cuya tarea principal es seleccionar ciertos objetos en un
gran espacio de busqueda, de acuerdo con los requisitos del usuario, haciendo uso

de las opiniones de otros usuarios de la comunidad.

La principal finalidad de este Trabajo Fin de Master es, por lo tanto, crear una
aplicaciéon mévil basada en un Sistema de Recomendacién de peliculas que ayude a
los usuarios a conocer contenido similar al de sus preferencias y les reduzca el
tiempo que pasan decidiendo qué contenido ver. Este sistema sera ademas
multiplataforma y basado en la nube, de esta manera podra llegar a un mayor

numero de usuarios.
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1.1. Antecedentes

Los sistemas de recomendacion son un tipo de sistema de filtrado de
informacion que trata de predecir la valoracion o preferencia que un usuario daria a
un articulo. Se utilizan ampliamente en muchos ambitos diferentes, como el
comercio electronico, la musica, las peliculas y las redes sociales. El objetivo
principal de los sistemas de recomendacién es ayudar a los usuarios a encontrar
productos, servicios o informacion de su interés en un gran volumen de opciones
disponibles. Demuestran ser una herramienta valiosa para mejorar la experiencia del

usuario, aumentar las ventas y fidelizar a los clientes.

Existen varios tipos de sistemas de recomendacion, incluyendo filtrado
colaborativo, filtrado basado en contenido, sistemas hibridos y sistemas de
recomendacion basados en conocimiento. Cada uno de estos enfoques utiliza
diferentes técnicas para generar recomendaciones precisas y relevantes para los

usuarios.

1.1.1. Sistemas basados en conocimiento

Estos modelos utilizan la informacion sobre las preferencias y necesidades de
los usuarios para generar recomendaciones. El conocimiento se obtiene de diversas
fuentes, como expertos en el dominio, bases de datos, catalogos de productos, o
informacion histoérica, entre otros, y se utiliza para recomendar elementos que se

ajusten a las necesidades y preferencias del usuario.

Los sistemas basados en contenido buscan nuevos productos a recomendar
basandose en los valorados por el usuario en el pasado. Por tanto, estos sistemas
requieren que el usuario haya valorado un minimo numero de productos para
realizar las recomendaciones adecuadas a su proceso de busqueda de nuevos

productos.

Aunque los Sistemas de Recomendacion mas utilizados y mas conocidos son
los colaborativos y los basados en contenido, no en todas las situaciones son los
mas adecuados, como por ejemplo si no se dispone de una base de datos con
valoraciones de los usuarios sobre los productos ofertados, ya que estos sistemas
requieren que el usuario haya valorado un minimo numero de productos para
realizar las recomendaciones adecuadas a su proceso de busqueda de nuevos

productos [2].
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En cambio, los sistemas basados en conocimiento si ofrecerian
recomendaciones bien encaminadas, ya que solo necesitan las propias valoraciones

del usuario al que se le recomienda.

La busqueda de Google, utiliza un sistema de recomendacion basado en el
conocimiento para recomendar resultados de busqueda a sus usuarios. También por
ejemplo, encontramos a TripAdvisor que utiliza este filtrado para recomendar
destinos de viaje a sus usuarios. El sistema analiza las resefias de destinos de viaje
realizadas por otros usuarios para recomendar destinos que probablemente sean de
interés para el usuario. En la siguiente ilustracion podemos observar un ejemplo de

como recomienda esta aplicacion.

Q ;Cudl serd tu destino?

Destinos que los
viagjeros adoran

Nueva York Singapur

llustracion 1: Demostraciéon de recomendacion en la aplicaciéon de TripAdvisor.

1.1.2. Sistemas de filtrado basado en contenido

Los sistemas de recomendacion basados en contenido son una técnica
utilizada en los sistemas de recomendacidon que analizan las caracteristicas y
propiedades de los elementos recomendados, como peliculas, musica o productos,

para hacer recomendaciones similares.

Estos sistemas buscan encontrar similitudes en las caracteristicas de los

elementos recomendados y los que el usuario ha mostrado interés en el pasado.
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Por ejemplo, en un sistema de recomendacion de peliculas basado en
contenido, el sistema analiza las caracteristicas de la pelicula que el usuario ha visto

y ha calificado positivamente, como el género, el director, el elenco, la trama, etc.

El sistema Iluego recomendaria peliculas similares que comparten

caracteristicas similares a las peliculas que el usuario ha calificado positivamente.

Los sistemas de recomendacion basados en contenido son utiles en
situaciones en las que los datos del usuario son limitados o cuando se recomiendan
elementos unicos, como libros o musica. Sin embargo, estos sistemas tienen la
limitacion de no ser capaces de capturar gustos o preferencias en evolucion del

usuario.

IMDb utiliza principalmente un sistema de recomendacion basado en
contenido, y aunque también puede ofrecer algunas recomendaciones adicionales
basadas en la popularidad, tendencias y evaluaciones de otros usuarios, su enfoque
principal se centra en las caracteristicas y metadatos de los contenidos para brindar

recomendaciones a los usuarios.

En la llustracion 2 vemos un ejemplo de como el sistema de IMDb recomienda
al usuario indicando que le pueden interesar ciertas peliculas segun las valoraciones

que haya dado anteriormente.

Qué ver

| Tambiénte puede interesar ~ Ver todo

Porque has visto Stranger Things

+ ‘ﬂ},':}

Brleaking
Bad

* 8.8 %* 9.5 %10
Stranger Things... Breaking Bad Rick y |

llustracién 2: Demostraciéon de recomendacién en aplicaciéon IMDb.
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1.1.3. Sistemas de filtrado colaborativo

El filtrado colaborativo es una técnica utilizada en los sistemas de
recomendacion que se basa en el analisis de las interacciones entre usuarios y
elementos recomendados. Estos sistemas buscan identificar patrones en las
interacciones de los usuarios con los elementos recomendados para hacer

recomendaciones similares a usuarios con patrones de interaccion similares.

Por ejemplo, si un grupo de usuarios ha mostrado interés en las mismas
peliculas o canciones, un sistema de recomendacion basado en filtrado colaborativo
podria recomendarles elementos similares que otros usuarios con patrones de

interaccion similares hayan encontrado interesantes.

Su éxito radica en que precisamente las personas utilizamos de forma natural
un proceso de recomendacion muy similar, transmitiendo nuestra opinion a otras

personas con la esperanza de que nuestra experiencia les pueda ser util.

Pongamos en caso que la ultima pelicula que hemos visto en el cine nos ha
gustado especialmente, enseguida se la recomendaremos a nuestros amigos, y de
igual forma, ellos nos recomendaran aquellos productos que nos pueden interesar y
nos alertaran de aquellos que han supuesto una decepcién. Sin embargo, por muy
buenas que sean sus intenciones, no depositamos la misma confianza en las
opiniones de todos ellos. Con el tiempo, nos damos cuenta de que las
recomendaciones de algunos de nuestros amigos son mas utiles que las de otros.
Es decir, tendemos a confiar mas en las opiniones de personas con gustos o

intereses similares a los nuestros [3].

La principal diferencia entre un sistema de filtrado colaborativo y la
recomendacién boca a boca es que en lugar de restringirse a nuestro circulo de
amistades, el sistema puede tener en cuenta las opiniones de miles o incluso
millones de personas, aprovechando por tanto el conocimiento y experiencias de

todas ellas [3].

Existen dos tipos principales de técnicas de filtrado colaborativo: el filtrado
colaborativo basado en usuarios y el filtrado colaborativo basado en elementos. A
continuacion podemos ver una ilustracion bastante representativa de cdémo

funcionan estos filtrados con respecto a la relacion entre items y usuarios.
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(a) User-based filtering (b) Item-based filtering

llustracion 3: Filtrados colaborativos: Basados en usuarios y en items.

Ambos tipos se basan en el analisis de las interacciones de los usuarios con
los elementos recomendados, pero difieren en la forma en que se realizan las

recomendaciones.

El filtrado colaborativo basado en usuarios se basa en la similitud entre
usuarios. Este tipo de técnica busca usuarios que hayan tenido patrones de
interaccién similares en el pasado y, a continuacion, recomienda elementos que han

sido valorados positivamente por esos usuarios.

Por otro lado, el filtrado colaborativo basado en elementos se basa en la
similitud entre elementos. Este tipo de técnica busca elementos que hayan sido
valorados de forma similar por los usuarios en el pasado y, a continuacion,
recomienda elementos similares a aquellos que el usuario ha valorado

positivamente.

Es importante destacar que, en la practica, se suelen combinar ambas técnicas

para obtener recomendaciones mas precisas y personalizadas [4].

Un ejemplo bastante conocido como aplicacién que utiliza este filtrado es
Amazon, que proporciona recomendaciones de productos basadas en las compras y
evaluaciones de otros usuarios con gustos y preferencias similares. En la siguiente
ilustracién se puede comprobar como el usuario visualiza estas recomendaciones en

base a las compras anteriores que haya realizado.
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o

& | Q Buscar en Amazon.es

Las mejores selecciones para ti

Hilloly Plim Plim Fotografia TESSAN Ladron Enchufes
Telén de Fondo Decoracidn... USB C, Enchufe Mdltiple...
3 1.773
13,99 € 2599 €
prime Entrega GRATIS prime Entrega GRATIS

llustracion 4: Demostracion de recomendacion en la aplicacion de Amazon.

1.1.4. Sistemas de filtrado colaborativo

Estos sistemas de recomendacion surgieron con el objetivo de solventar
algunos problemas presentados por los modelos antes mencionados (colaborativo y

basado en contenido) que no son aplicables por problemas de datos o de tiempo.

Ademas de los sistemas basados en conocimiento se presentan como
alternativa para resolver estas situaciones, los sistemas hibridos que combinan

diferentes técnicas de funcionamiento de las anteriores.

Al combinar varias técnicas, los sistemas hibridos de recomendacién pueden
superar estas limitaciones y proporcionar recomendaciones mas precisas Yy

relevantes para el usuario.

Por ejemplo, un sistema hibrido de recomendacién podria utilizar técnicas de
filtrado colaborativo para recomendar productos en funcién de las preferencias de
los usuarios similares, asi como técnicas de filtrado basado en contenido para
recomendar productos similares a los que el usuario ha mostrado interés

previamente.

Spotify es un buen ejemplo de sistema de recomendacion hibrido, que incluso

tiene hasta nombre propio, BaRT (Bandits for Recommendations as Treatments).

Escuela Politécnica Superior de Jaén 12



Javier Serrano Casas MySelflix: Plataforma mévil en la nube para la recomendacion de peliculas

No obstante, Netflix es el mejor ejemplo de sistema de recomendacién hibrido.
Utiliza un sistema basado en contenido para descubrir nuevos contenidos similares a
los que se hayan disfrutado previamente, un sistema de filtrado colaborativo para
aprovechar el conocimiento colectivo de los usuarios y proporcionar
recomendaciones basadas en gustos similares, y ademas utiliza un tercer sistema
de recomendacion basado en conocimiento. Netflix combina los tres sistemas
mencionados en los anteriores apartados. Si nos fijamos en la siguiente ilustracion
comprobamos como Netflix te propone una serie de peliculas o series que considera
que te van a gustar, aportandole un porcentaje de coincidencia a cada

recomendacion.

Inicio  Series  Peliculas Novedades més vistas  Milista Explorar por idiomas

Series TV sobrenaturales para hacer un maratén

i =] };,‘ B
il "V ABEN b
MANI = R

HNuevos episodios

Propuestas de hoy para ti

93 % de coinciden

18+ 5temporadas "y ci

Alucinante * Distépica
Serie de ciencia ficcion

llustracion 5: Demostraciéon de recomendacién en la aplicaciéon de Netflix.

1.2. Objetivos

1.2.1.  Objetivo Principal

Como objetivo principal este Trabajo Fin de Master titulado “MySelflix:
Plataforma mavil en la nube para la recomendaciéon de peliculas”, pretende crear un
sistema capaz de hacer recomendaciones a los usuarios registrados en el sistema,
sobre las distintas peliculas que puedan existir en las plataformas actuales de
streaming, recomendando independientemente de la plataforma y sin restricciones

como si ocurre en cada una de ellas (solo recomiendan sobre su propio contenido).
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Mediante esta herramienta el usuario visualizara recomendaciones de peliculas
que aun no ha visto, y encontrara las recomendaciones principales para él, tanto
ordenadas por porcentaje de similitud como segmentadas en diferentes categorias,
para que de esta manera pueda encontrar sugerencias dependiendo del tipo de

categoria que mas le apetezca ver.

Por ultimo, el usuario podra seguir a otros usuario a modo de red social y podra

ver las recomendaciones que ofrecen estos usuarios.

1.2.2. Objetivos Especificos

Los objetivos especificos de este Trabajo Fin de Master son los siguientes:
» O1. Disefiar e implementar un sistema de recomendacién

» 02. Crear logica de usuarios, a modo de autenticacién y datos relacionados

con el usuario.

* O3. Implementar modulo de valoracidon de peliculas para crear o mejorar el

perfil del usuario.
» O4. Implementar un buscador de peliculas.

» O5. Desarrollar logica para el seguimiento de peliculas que se desean ver, a

modo de lista.
* O06. Internacionalizacion de la aplicacion.

* O7. Implementar funcionalidad que permita a los usuarios visualizar las

plataformas de streaming en las que una pelicula esta disponible.

» 08. Estudiar la usabilidad de la aplicacién realizando pruebas de uso con

distintos usuarios.

1.3. Estado del Arte

Los sistemas de recomendacion han estado en desarrollo y uso durante varias
décadas. Uno de los primeros sistemas de recomendacion fue desarrollado en 1992
por John Liedtke y Paul Resnick. Llamado Tapestry, consistia en un revolucionario
sistema de correo y repositorio, que permitia buscar en funcion del contenido del

documento y las reacciones registradas por otros usuarios.
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Sin embargo, fue en la década de 2000 cuando comenzaron a popularizarse
con la creacion de plataformas como Amazon o Netflix, que utilizan sistemas de

recomendacion para personalizar la experiencia del usuario.

Actualmente, la propuesta de sistema de recomendacion de peliculas que este
TFM presenta, se puede encontrar ya implementada en otras aplicaciones que se
iran detallando a continuacion, no obstante cada una tiene sus caracteristicas y
ninguna de ellas tiene un enfoque de tipo red social, en la cual se puedan seguir a

otros usuarios y ver las propias recomendaciones que ofrecen.

En primer lugar podriamos destacar a Netflix, que es la pionera en este campo
de las recomendaciones de peliculas y tiene uno de los sistemas mas avanzados y
sofisticados del mercado. Dispone de un sistema hibrido que combina técnicas de
filtrado colaborativo, basado en contenido y basado en conocimiento. Se apoya en el
analisis de las peliculas y series que el usuario ha visto anteriormente, asi como en
la valoracién y el tiempo dedicado a cada titulo. La plataforma también utiliza
informacion de otros usuarios con patrones de visualizacién y valoracién similares

para hacer recomendaciones personalizadas.

Otras plataformas de streaming como Disney+ y HBO Max, también tienen sus
propios sistemas de recomendacion para las peliculas y series que ofrecen de
contenido. A continuacion se muestran dos ilustraciones que demuestran estas

recomendaciones para las plataformas.

A .
®f5~5P+ A INICIO Q BUSQUEDA + MI LISTA % ORIG
Recomendadas para ti

=

D NATIONAL
STAR WARS GEOGRAPHIC
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llustracién 6: Demostracion de recomendacion en la aplicacion de Disney+.

= Peliculas Series

A ND’”“THAT 4

UN NUEVO CAPITULO DE Jeets e Meceva ffm(-

=

llustracion 7: Demostraciéon de recomendacion en la aplicacion de HBOmax.

Pero no solo estas plataformas nos ofrecen recomendaciones, también existen
webs especializadas en las que no podemos visualizar este contenido pero si nos
ofrece sugerencias de peliculas y series. Es el caso de IMDB, una base de datos en
linea que contiene informacién sobre peliculas, programas de television, actores,
actrices, directores y otros profesionales de la industria del entretenimiento. Fue

fundada en 1990 y adquirida por Amazon en 1998.

IMDb es una de las bases de datos mas completas y populares en el mundo
del cine y la televisidn. Contiene informacion sobre peliculas y programas de
television de todo el mundo, asi como sobre sus actores, actrices y otros
profesionales. Los usuarios pueden crear una cuenta gratuita, calificar y revisar las
peliculas y programas de television que han visto. IMDb también proporciona
informacion sobre las préximas peliculas y programas de television, asi como

noticias y eventos en la industria del entretenimiento.

Ademas IMDb dispone de un sistema de recomendacion de peliculas basado
en contenido que utiliza informacion sobre las caracteristicas de las peliculas, como
el género, el director, los actores principales y la trama, para hacer
recomendaciones. El sistema también tiene en cuenta las valoraciones y resefias de

los usuarios para hacer recomendaciones personalizadas.
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Igualmente, también encontramos a Tastedive, que esta basado en contenido
como IMDB pero que ademas de recomendar peliculas, y series, recomienda

programas de televisién, musica, videojuegos y libros.

1.4. Fundamentos Teoricos

En este apartado se detallaran los fundamentos tedricos del sistema de
recomendacion que se ha decidido implementar. Cabe mencionar que la decision y
motivos del método escogido se explicara de manera mas extensa en el apartado de
analisis. Mientras tanto en esta seccidén se explicaran los fundamentos del tipo de
sistema de recomendacion elegido, el cual se implementara mediante la técnica de

filtrado colaborativo basado en factorizacién de matrices.

Las dos areas principales del filtrado colaborativo son los métodos de vecindad

y los modelos de factores latentes.

Los métodos de vecindad se centran en el calculo de las relaciones entre items
o, alternativamente, entre usuarios. El enfoque orientado a los articulos evalua la
preferencia de un usuario por un articulo basandose en las valoraciones de los
articulos "vecinos" del mismo usuario. Los productos vecinos de un producto son
otros productos que tienden a obtener valoraciones similares cuando son valorados

por el mismo usuario.

Los modelos de factores latentes son un enfoque alternativo que trata de
explicar las valoraciones caracterizando tanto los items como los usuarios en
alrededor de 20 a 100 factores inferidos a partir de los patrones de valoracion. En el
caso de las peliculas, los factores descubiertos pueden medir dimensiones obvias
como la comedia frente al drama, la cantidad de accién o la orientacién a los nifos,
incluso dimensiones menos definidas como la profundidad del desarrollo de los
personajes o hasta dimensiones completamente ininteligibles. Para los usuarios,
cada factor mide cuanto les gustan las peliculas que puntuan alto en el factor

correspondiente [5].

Algunas de las realizaciones mas exitosas de los modelos de factores latentes
se basan en la factorizacién matricial. Los modelos de factorizacion matricial asignan
tanto los usuarios como los items a un espacio factorial latente de dimensionalidad

k, de modo que las interacciones usuario-item se modelan como productos internos
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. . , . : k

en ese espacio. En consecuencia, cada articulo i se asocia a un vector q€ER ya
, . k
cada usuario u se le asocia un vector p, € R.

Para un determinado articulo i, los elementos de q, miden el grado en que el

articulo posee esos factores, positivo o negativo. Para un determinado usuario u, los

elementos de P, miden el grado de interés que el usuario tiene en los articulos que
son altos en los factores correspondientes, de nuevo, positivo o negativo.
T . . .y .
El producto punto resultante, P, 4 refleja la interaccion entre el usuario u y

el item i: el interés general del usuario por las caracteristicas del item. Esto se
aproxima a la valoracién del usuario u del articulo i, que se denota por T lo que

lleva a la estimacion.

T
r = .
ui pu qi

Este modelo estd estrechamente relacionado con la descomposicion de
valores singulares (SVD) para descomponer la matriz de calificaciones en dos

matrices mas pequenas.

La SVD es una técnica de algebra lineal que descompone una matriz en tres
componentes: una matriz de afinidad del usuario U, (m X k), una matriz de valores

singulares Z (k X k) y una matriz de relevancia del item V,, (k X n) [5].

R = P3Q"

m /\" n m ‘-\"/\' k /\’/\' k /\, n

llustracion 8: Técnica de descomposicion de valores singulares.

En el contexto de los sistemas de recomendacién, la matriz original (Ry)

representa las calificaciones de los usuarios para los elementos. La matriz se
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descompone en matrices mas pequefas: la matriz de usuarios y caracteristicas (Uy)
y la matriz de elementos y caracteristicas (V,). La matriz de valores singulares ()
representa la importancia de cada caracteristica para explicar las calificaciones de

los usuarios [5].

La SVD convencional es indefinida cuando el conocimiento sobre la matriz es
incompleto. Ademas, si solo se tienen en cuenta las relativamente pocas entradas

conocidas, se corre el riesgo de un ajuste excesivo.

Por ello, trabajos mas recientes sugieren modelar directamente soélo las
valoraciones observadas, evitando el sobreajuste mediante un modelo regularizado.

Para aprender los vectores factoriales (pu y qi), el sistema minimiza el error

cuadratico regularizado en el conjunto de valoraciones conocidas:
: T 2 2 2
g}’g} Z(u,i)EK (rui B qi pu) t }\(ql t pu)

El sistema aprende el modelo ajustandose a las valoraciones observadas
anteriormente. Sin embargo, el objetivo es generalizar esas valoraciones previas de
forma que predigan valoraciones futuras desconocidas. Asi, el sistema debe evitar el
sobreajuste de los datos observados regularizando los parametros aprendidos,
cuyas magnitudes se penalizan. La constante A controla el grado de regularizacién y

suele determinarse mediante validacion cruzada.

Para el entrenamiento del algoritmo se utilizara el método de descenso por

gradiente estocastico. Para cada caso de entrenamiento, el sistema predice r.y

calcula el error de prediccion asociado:

T
e =1r -— .
ul uil pu qi
A continuacién, modifica los parametros en una magnitud proporcional a y en

la direccion opuesta al gradiente, o que da como resultado:
q<q+tvy-( p — A q)
p,<p,tv- (e, q—Ap)
Por ultimo, y para concluir con los fundamentos, habria que definir el concepto
de bias. Gran parte de la variacion observada en los valores de calificacion se debe

a efectos asociados a los usuarios o0 a los items, conocidos como sesgos,

independientes de cualquier interaccion. Al fin y al cabo, algunos productos se
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perciben como mejores (o0 peores) que otros. Por lo tanto, no seria prudente explicar

el valor total de la calificacion mediante una interaccion de la forma P, q,-

En su lugar, el sistema trata de identificar la parte de estos valores que los
sesgos individuales del usuario o del articulo pueden explicar, sometiendo sélo la
parte de los datos correspondiente a la verdadera interaccion al modelado factorial

[5], con lo cual la férmula sera:
b =u+b +0b
ut u l
Y por lo tanto, la ecuacioén final quedara como:

T
. u+bu+bi+pu-qi

1.5. Definiciones y abreviaturas

e TIC: Abreviatura de Tecnologias de la Informacién y las

Comunicaciones.
e  SR: Sistema de Recomendacion.
) SVD. Descomposicién de valores singulares
) XP. Extreme Programming.
° SCRUM: Metodologia agil basada en Sprints.
) TDD: Metodologia agil Desarrollo Guiado por Pruebas.
° SP. Story Point. Unidad de medida para estimaciones en Scrum.
e  Git. Software de control de versiones.
° BaRT. Bandits for Recommendations as Treatments.
e  RMSE. Error cuadratico medio.
e  MAE. Error absoluto medio.
e DCG. Ganancia acumulada con descuento.

° CRUD. Acronimo de las operaciones Create (Crear), Read (Leer),

Update (Actualizar) y Delete (Borrar).

) REST. Transferencia de Estado Representacional
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Metodologia

En esta seccion se muestra la metodologia de desarrollo de software empleada
para este proyecto, por eso a continuacion se hara en un primer lugar mencion a
diferentes metodologias y posteriormente la justificacion de la escogida, ya que
dependiendo del producto software a desarrollar se adaptara mejor o peor cada

metodologia.

Las metodologias en general se clasifican segun su enfoque y caracteristicas
esenciales, por lo que a la hora de analizar el tipo de metodologia a escoger
distinguiremos entre metodologias tradicionales y agiles agrupando asi estas de una
forma mas comprensible que permitan descartar un amplio numero de metodologias

de un golpe.

En la siguiente tabla, observamos las distintas ventajas e inconvenientes que

tendra cada una y que influira en la toma de decisiones.

Tradicionales Agiles

Ventajas Inconvenientes Ventajas Inconvenientes

Objetivos claros

Resultados mas
lentos

Extremadamente
flexible

La comunicacion
debe ser clara y
exacta

Adecuado para
proyectos mas
pequenos

No hay lugar para
cambios

Las soluciones se
elaboran de una
manera rapida

Puede no funcionar
si el cliente no sabe
lo que quiere

Sin necesidad de
equipos
especializados o
recursos

Costos elevados si
el proyecto debe
reiniciarse

Los tiempos de
respuesta y
resultados son mas
rapidos e utilizables

No es adecuada
para proyectos
pequenos

Satisface al cliente

Costos y precios
variables

Tabla 1. Ventajas e inconvenientes de las metodologias tradicionales y agiles [6].
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Ambas persiguen el mismo objetivo, la creacion de un producto software, pero
debido a las caracteristicas del proyecto, el cual estara afectado por cambios se

decide la metodologia agil para trabajar.

Las metodologias agiles surgen como una alternativa a las tradicionales y
estan basadas en el desarrollo iterativo que se centra mas en capturar mejor los
requisitos cambiantes y la gestion de riesgos, rompiendo el proyecto en iteraciones
de diferente longitud, cada una de ellas generando un producto completo y
entregable e incremental donde un producto se construye bloque a bloque durante

todo el ciclo de vida de desarrollo del producto [6].

Para el presente proyecto se ha elegido una metodologia agil, principalmente
escogida para proyectos de desarrollo de aplicaciones moviles como es el caso. A
continuacion, tiene lugar una segunda etapa de analisis en la que se distinguen

algunas metodologias agiles como XP, SCRUM y TDD.

Extreme programming (XP), se centra en las mejores practicas para el
desarrollo de software. Consta de doce practicas: el juego de planificacion,
pequenas emisiones, la metafora, el disefo sencillo, las pruebas, la refactorizacion,
la programacion en parejas, la propiedad colectiva, integracién continua, semana
40-h, los clientes en el lugar, y los estandares de codificacion. Es una metodologia
con un conjunto de principios probados y fiables, bien establecidos como parte de la
sabiduria convencional de la ingenieria de software, pero llevado a un extremo nivel

de ahi el nombre de programacién extrema [6].

SCRUM es un proceso adaptativo rapido y auto-organizado de desarrollo de
productos. Scrum deriva del mismo término en rugby y que hace referencia a como
se devuelve un baldén que ha salido fuera del campo, al terreno de juego de una
manera colectiva. Se centra en la gestion de proyectos en situaciones en las que es
dificil planificar el futuro con mecanismos de control, donde los bucles de
retroalimentaciéon constituyen el elemento central. El software es desarrollado por un
equipo de auto-organizacion en incrementos llamados Sprints, empezando por la
planificacion y finalizando con un comentario. Las caracteristicas que deben
aplicarse en el sistema se registran en un backlog. Entonces el duefio del producto
decide que elementos del backlog se deben desarrollar en el Sprint siguiente. Un
miembro del equipo, llamado Scrum Master, es el encargado de resolver los

problemas que impiden que el equipo trabaje eficazmente. Este equipo
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generalmente es pequeno, recomendable de cinco integrantes, dividiendo el equipo
principal en equipos mas pequenos si fuera necesario. Puede tener problemas de
requisitos variables y tecnologias con caracteristicas muy diferentes. En esta
situacion se recomienda que el primer Sprint tenga una funcionalidad implementada
con la tecnologia que esta dando problemas, priorizando tareas a ejecutarse, con el

objetivo de subir la moral a los desarrolladores y a todo el equipo en general [6].

TDD o desarrollo orientado a las pruebas, condiciona la mentalidad de los
desarrolladores, guiandonos a través del desarrollo y enfocandose en la calidad del
producto final. A veces es entendido como un procedimiento para asegurar la
calidad y originalmente fue pensado como una técnica para mejorar la productividad.
El aumento de la calidad fue un efecto secundario, por eso hoy en dia podemos
encontrar muchas experiencias en las cuales se ha utilizado TDD como parte de
Programacién Extrema. Es mas dificil encontrar experiencias en las cuales se
documente la utilizacion de TDD como metodologia aislada, normalmente aparece

siempre complementando a otra metodologia [6].

Finalmente se opta por utilizar para este proyecto una metodologia &agil
iterativa qué se basara en Scrum. A pesar de qué solo exista un desarrollador en el
proyecto, se ha escogido para ayudar a mantener un enfoque claro en los objetivos,
priorizar y enfocar en las tareas que aportan el mayor valor para tu proyecto,
adaptarse a los cambios y desafios que puedan surgir durante el desarrollo, e
identificar posibles obstaculos. Ademas se hara uso de historias de usuario o épicas,

las cuales se detallan mas adelante.

El modelo Scrum emplea un desarrollo iterativo e incremental, denominado
Sprint para cada iteracién de desarrollo. Un Sprint puede abarcar una duracién de
entre quince dias o dos meses, aunque lo recomendable es una duracién de

alrededor de quince dias por eso ese sera el tiempo elegido para cada Sprint.
Para cada Sprint se llevaran una serie de pasos expuestos a continuacion [7]:

° Revision de Iteraciones. Al finalizar cada iteracién se lleva a cabo una
revision con las personas implicadas en el proyecto, en este caso,

desarrollador y scrum master.

° Desarrollo incremental. El desarrollador no trabaja con disefios o

abstracciones. El desarrollo incremental implica que al final de cada iteracion
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se dispone de una parte del producto operativa que se puede inspeccionar y

evaluar.

) Desarrollo evolutivo. El disefio y la arquitectura del proyecto se

generaran de forma evolutiva.

° Auto-organizacion. Durante el desarrollo seran muchos factores
impredecibles que surgiran por lo que se auto-organiza con margen de decision

suficiente para tomar las decisiones que se consideren oportunas.

En la llustracidén 9 se representa graficamente este proceso, donde los Sprints

duraran dos semanas y finalizaran con un entregable al final de este.

Product Backlog

Sprint

3 Semanas

Sprint Backlog

Incrementos de
Producto Terminado

llustracién 9: Proceso de desarrollo Scrum del proyecto [7].

Podemos observar también distintos componentes en la llustracién 9, donde la
pila del producto sera una lista de requisitos de usuario que evolucionara a medida
que avance el proyecto, la pila del Sprint sera la lista de trabajos que se deben de
realizar o requisitos que debe cumplir el sistema y por ultimo el entregable sera el

producto final de cada Sprint en el que el cliente podra ver resultados.

Cabe aclarar la designacion de roles en SCRUM que se llevara a cabo en este
proyecto, distinguiendo entre Master Scrum, Propietario del producto, Equipo de

Scrum.

El Master de Scrum asegura que se siga el procedimiento, elimina los
impedimentos y protege al equipo de las perturbaciones [8]. Este rol para este

trabajo fin de grado correspondera a la tutora del proyecto.
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El Propietario del producto tiene como responsabilidades, tener una vision de
lo que desea crear y transmitir esa vision al equipo de Scrum [8]. Rol llevado a cabo

por el autor de este TFG.

Y para finalizar, el Equipo de Scrum que realiza analisis, implementaciones,
disefio y pruebas [8], sera asumido por una unica persona y correspondera también

al autor de este TFG.

Una vez asignados los roles, el método de comunicacion entre las partes se
llevara a cabo mediante reuniones de revision del Sprint donde se aclaran dudas

qué hayan podido surgir.

2.2. Descripcion de la solucion propuesta

El sistema de recomendacion estara implementado como un APl REST en la
nube al cual se le haran las peticiones a través de una aplicacién moévil para obtener

I6gica de servicio, y responder asi a la interacciones con el usuario.

Para conseguir cumplir con la implementacion de este sistema se propone una
solucion que utilice el framework Spring Boot para desarrollar el lado del servidor,
conocido cémo back-end, que contendra la Iégica del sistema de recomendacion y
un framework como lonic para desarrollar la parte frontal, conocida como front-end,
que permitira construir una aplicacion hibrida multiplataforma para usuarios de
Android e iOS.

La eleccion del framework correspondiente al back-end se basa en la
experiencia previa del creador de este TFM. Seguira una arquitectura software
definida como arquitectura de 3 capas, muy comun en el desarrollo de microservicios
con Spring Boot, ya qué ofrece beneficios significativos en términos de modularidad,
escalabilidad, mantenimiento y colaboracion, lo que facilita la creacion y gestion de

microservicios efectivos.

Por otro lado, se ha elegido lonic para el front-end porque ofrece un conjunto
de herramientas de interfaz de usuario moévil de codigo abierto para crear
aplicaciones moviles multiplataforma modernas y nativas tanto para Android como
para iOS, ademas de ser un framework facil de aprender, incluso si no eres un
desarrollador de JavaScript. Esto hace que sea una buena opcion para los
principiantes que quieren construir aplicaciones moviles. lonic brinda la posibilidad

de trabajar con diferentes frameworks de Javascript, siendo estos: Vue, React y
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Angular. Para este proyecto se usara con Angular, siendo este también un

framework conocido por el creador de este TFM.

Por ultimo, la eleccién para el sistema de recomendacion sera usando la
técnica de filtrado colaborativo basado en factorizacion de matrices mediante

descenso por gradiente estocastico.

De esta manera, entrenaremos un modelo qué contenga la descomposicion de
las matrices tanto para los usuarios como para las peliculas y cuando se necesite
obtener la recomendacion unicamente haya qué hacer una unica multiplicacion, lo
cual es muy eficiente y agil, teniendo en cuenta lo enorme qué puede llegar a ser la

matriz original, con millones de valoraciones.

Los sistemas de recomendacion deben evolucionar con el tiempo a medida que
cambian las preferencias de los usuarios y se agregan nuevos contenidos y la
factorizacion de SVD permite esta evolucidn continua sin requerir una
reestructuracion significativa. Cuando se agregan nuevos usuarios o elementos,
pueden ser facilmente incorporados en este espacio latente sin requerir una revisiéon
significativa de todo el sistema. No es necesario reentrenar todo el modelo desde
cero, ya que puedes recalcular las matrices relevantes para acomodar los nuevos

datos sin afectar las recomendaciones existentes [5].

Esto garantiza una mejora en los tiempos del sistema de recomendacion, ya
qué el entrenamiento de estos modelos para el filtrado colaborativo suele ser
enorme, teniendo en cuenta ademas la cantidad de datos qué suelen manejar lo cual
lo convierte en algo inviable a no ser qué se haga mediante este proceso qué nos

ofrece unos tiempos dificilmente mejorables a la hora de ofrecer recomendaciones.

Por ultimo, cabe mencionar que al implementar el sistema de recomendacion
mediante descenso por gradiente estocastico encontraremos diferentes parametros,

los cuales seran muy importantes a la hora de entrenar el modelo [9].

-> Steps. Numero de iteraciones qué el modelo repite el entrenamiento. A
medida que aumentamos el numero de iteraciones, el modelo tiene mas
oportunidades para ajustar sus parametros y reducir el error de entrenamiento,
sin embargo, es importante tener en cuenta que un numero excesivo de
iteraciones puede llevar al sobreajuste. Es necesario encontrar un equilibrio

entre permitir que el modelo converja y evitar el sobreajuste.
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-> K. Numero de caracteristicas. Cada caracteristica contribuye a un
parametro del modelo. Por lo tanto, un mayor numero de caracteristicas
aumenta la dimension del espacio de parametros. Esto significa que el modelo
debe ajustar mas parametros para representar la relacion entre las
caracteristicas y la variable objetivo y tiene un impacto significativo en la

eficiencia y el rendimiento del modelo.

-> Alpha. Se refiere a la tasa de aprendizaje, cuya funcién principal es
controlar la magnitud de los pasos que se dan al ajustar los parametros de un
modelo durante el proceso de entrenamiento, controlando la velocidad y la
estabilidad del proceso de aprendizaje del modelo. Elegir la tasa de aprendizaje
adecuada es esencial para garantizar una convergencia eficiente y precisa

durante el entrenamiento.

-> Beta. Se refiere al parametro de regularizaciéon, que se utiliza para
reducir el exceso de ajuste, lo que en ultima instancia nos permite usar mas

caracteristicas.

2.3. Analisis de requisitos

Los requisitos son la base para el disefio y la implementacién en la ingenieria
de software. Son una lista completa de las propiedades especificas y la
funcionalidad que debe tener la aplicacion, expresada con todo detalle. Estos se

enumeran, etiquetan y se registra su traza durante la implantacion.

Esta fase es esencial en un proyecto ya que los errores mas numerosos y
mas costosos de reparar se producen aqui, por lo que constituye una etapa

fundamental para el éxito del proyecto [10].

Debido a que el proyecto se llevara a cabo bajo la metodologia de Scrum y
este implica cambios o evolucion en los requisitos, se ha presentado un analisis

inicial del que partira el Sprint 0.

Los requisitos iniciales del sistema software que se quiere llevar a cabo se
detallaran en los siguientes subapartados, separandolos en requisitos funcionales y

no funcionales.
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2.3.1. Requisitos Funcionales
) RF01. El sistema debe ser capaz de recoger los datos de las

valoraciones de los usuarios sobre los articulos.

° RF02. El sistema debe ser capaz de crear una matriz de valoraciones

qgue represente dichas valoraciones.

) RF03. El sistema debe ser capaz de realizar la descomposicion de

valores singulares (SVD) de la matriz de valoraciones.

° RF04. El sistema debe ser capaz de seleccionar el numero k de valores

singulares a retener en la descomposicion.

° RF05. El sistema debe ser capaz de utilizar el producto matricial de las
matrices U, ¥ y VT para predecir las valoraciones de los usuarios sobre los

articulos que aun no han visto.

° RF06. El sistema debe ser capaz de evaluar la precisiéon del modelo

utilizando métricas como el error cuadratico medio (MSE) o la precision top-N.

° RFO07. El sistema debe permitir a los usuarios iniciar sesion con un

nombre de usuario y una contrasefa o registrarse para obtener una cuenta.
) RF08. El sistema debe permitir a los usuarios buscar articulos.

) RF09. El sistema debe proporcionar detalles sobre cada articulo, como

su titulo, descripcidn y valoraciones.

° RF10. El sistema debe recomendar articulos a los usuarios en funcién

de sus valoraciones y preferencias.

2.3.2. Requisitos no Funcionales

) RNF01. El sistema debe ser capaz de procesar los datos de las

valoraciones de los usuarios en tiempo real.

° RNF02. El sistema debe ser capaz de proporcionar predicciones
precisas.

° RNFO03. El sistema debe ser seguro

° RNFO04. El sistema debe garantizar una interfaz sencilla e intuitiva.

) RNFO05. El sistema dara opcion a tres idiomas, espanol, francés e
inglés.
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2.4. Historias de Usuario Iniciales

Las historias de usuario proporcionan un enfoque visualmente estructurado

para que los equipos de Scrum gestionen la acumulacion de productos.

El mapa de la historia visual permite la disposicion de la red troncal del
producto (actividades del usuario), tareas del usuario, epics e historias del usuario
en una estructura de arriba hacia abajo manejable, basada en la naturaleza, la

prioridad y el nivel de sofisticacidon de los elementos del mapa.

Ahora se explicara los diferentes componentes de estas historias para la

gestion eficaz de la pila del producto [11]:

) Epics. El mapa de historias de 4 niveles introduce un nivel de epics,
que describen un requisito funcional de gran amplitud que se desglosa en
historias mas pequehas, lo cual es bueno para proyectos con mayor

complejidad.

° Actividades de usuario o tareas. Desglose de la acumulacion de un

producto en elementos manejables de la pila del producto.

. Planificacion de entrega. Las historias de los usuarios se pueden
mantener en divisiones de lanzamientos, lo que refleja un calendario de

entrega acordado por el equipo y las partes interesadas.

Teniendo en cuenta que la aplicacion tendra un unico usuario principal (el

espectador) se presentaran los epics correspondientes a este proyecto.

Recomendar pelicula por categoria

Como usuario quiero encontrar recomendaciones de peliculas segun mi estado de
animo pudiendo visualizar recomendaciones de distintas categorias

Comprobar la fiabilidad de las recomendaciones EPIC 2

Como usuario quiero que las recomendaciones que el sistema me ofrece sean de
mi gusto.
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Ofrecer busquedas de peliculas

Como usuario quiero buscar peliculas concretas y visualizar informacién relevante
sobre dichas peliculas, a parte del grado de coincidencia con mis gustos

Autenticacion de usuario EPIC 4

Como usuario quiero poder mantener informacién relacionada con mi usuario y
acceder a ella cada vez que inicie sesién

Internacionalizacion EPIC 5

Como usuario quiero poder leer cualquier texto de la aplicacién en mi idioma para
asi comprender con total fluidez las intenciones del programa.

A continuacion se desglosan las épicas citadas anteriormente en diferentes
historias de usuario que dependiendo de la complejidad se asignan con una
estimacion de tiempo especifica en dias, de igual manera se asignan los requisitos

funcionales y no funcionales que llega a cubrir cada historia.

Visualizar por categorias UsS 1.1

Como usuario, quiero poder visualizar las peliculas por categorias para centrarme
en las que me interesen

Estimacion: 3 Dias

Ver recomendaciones uUsS 1.2

Como usuario, quiero poder ver una lista de peliculas que se recomiendan en
funcién de la categoria que he seleccionado.

Estimacion: 34 Dias
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Ofrecer peliculas mejor valoradas

Como usuario, quiero poder ver las peliculas mejor valoradas de la actualidad.

Estimacion: 4 Dias

Valorar recomendacion

Como usuario, quiero poder valorar las peliculas que me han recomendado.

Estimacion: 12 Dias

Ver impacto recomendacion uS 2.2

Como usuario, quiero poder ver cuantos usuarios han visto las peliculas que me
han recomendado.

Estimacion: 2 Dias

Buscar pelicula

Como espectador quiero buscar una pelicula por su titulo

Estimacion: 10 Dias

Marcado de pelicula US 3.2

Como espectador quiero marcar como vista una pelicula o como pendiente de ver

Estimacion: 4 Dias

Inicio de sesion uUS 4.1

Como usuario quiero acceder a mi informacion al acceder a la aplicaciéon

Estimacion: 8 Dias
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Cierre de sesion usS 4.2

Como usuario quiero poder cerrar sesion en la aplicacion y no mostrar la
informacion relacionada conmigo una vez cerrado

Estimacion: 3 Dias

Internacionalizacion US 5.1

Como usuario quiero poder leer cualquier texto de la aplicacion en mi idioma para
asi comprender con total fluidez las intenciones del programa.

Estimacion: 5 Dias

Con lo cual las historias de usuario iniciales que dan vida a este proyecto y que
forman la pila de producto del Sprint 0 quedarian como se muestra en la Tabla 2,
teniendo en cuenta que las historias de usuario actuales podran incrementarse,
modificarse o eliminarse, existiendo una evolucion continua del producto dado el tipo

de proyecto y el tipo de metodologia agil escogida.

Historia de Usuario  Cod. Tarea Requisito *
Seleccionar una US | Creacién de menu para seleccion
. ) RNF04 | 3
categoria 1.1 de la categoria.
Obtener conexion con dataset de )
peliculas

RF02

RFO3
e US | Crear sistema de recomendacion| RF04 | 34

recomendaciones 1.2 ) .

de filtrado colaborativo RFO05

RF10

RNF02

Realizar test de fiabilidad RFO06
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Historia de Usuario . Requisito *
. Anadir a la interfaz
Ofrt_acer AU s recomendaciones de peliculas de RF10 4
mejor valoradas 1.3 .
actualidad
Crear interfaz para valoracion de RFO1
peliculas
Valorar g us Actualizacion deI. [nodelo tras RNFO1 | 12
recomendacién 2.1 valoracion
Crear pagina correspondiente a la
! o . RF09
visualizacion de pelicula
Ver impacto US | Anadir numero de visualizaciones
‘. : ] RNF04 | 2
recomendacién 2.2 de usuario de pelicula
Buscar pelicula g? Crear busqueda de referencia RFO8 10
Crear botén de pelicula vista RNF04 | 2
. us
Marcado de pelicula 39
' Crear boton de pelicula paraver | RNF04 | 2
. . us : __ g RFO7
Inicio de sesién Crear sistema de inicio de sesion 8
4.1 RNF03
Cierre de sesién US | Andadir funC|onaI|q’ad de cierre de RNFO3 | 4
4.2 sesion
Internacionalizacion LS I_mpleme_ntar gstructu_ra para RNFO05 5
5.1 internacionalizar el sistema

Tabla 2. Historias de usuario iniciales.

Con estas historias de usuario iniciales se pretende cubrir todos los requisitos
propuestos, aunque en el caso de algunos no funcionales puede ser mas dificil o

ambiguo de hacerlo, cdmo puede ser el caso de la RNF04.
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En el proyecto también se ha llevado a cabo un analisis de los posibles riesgos,

como pueden afectar, evaluacion de impactos y los planes de contingencia que se

emprenderan. Para el analisis y gestion de riesgos se han consultado otros ejemplos

tipificados por el

Informatica o CCII. Se detalla en la Tabla 3.

Consejo General de Colegios Profesionales de Ingenieria

ANALISIS DE RIESGOS

Proyecto Fuga de informacion 2 3 .
Ordenador Corte dgl sgmlmstro . 1 1
eléctrico
Dispositivo Difusion de software . ) :
dafino
Documentacion Corrupcion de > 3 ,
informacion

Tabla 3. Analisis de riesgos.

Siendo la probabilidad un rango de posibilidad temporal de que ocurra, que

estara estimada entre 1y 3.

» Bajo (1). La amenaza se materializa a lo sumo una vez al afio.

* Medio (2). La amenaza se materializa a lo sumo una vez cada mes.

« Alto (3). La amenaza se materializa a lo sumo una vez cada semana.

Siendo el impacto un rango de efecto, que estara estimado entre 1y 3.

* Bajo (1). El dafio derivado de la materializaciéon de la amenaza no tiene

consecuencias relevantes para el proyecto.

* Medio (2). El dafo derivado de la materializacion de la amenaza tiene

consecuencias resefables para el proyecto.
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* Alto (3). El dafo derivado de la materializacion de la amenaza tiene

consecuencias gravemente resefables para el proyecto.
Siendo el riesgo un rango de peligro, que podra ser mayor o menor de 4.
* Riesgo <= 4. El proyecto tiene un riesgo poco resenable.

* Riesgo > 4. El proyecto tiene un riesgo resefiable y se debe proceder a su

tratamiento.

Debido al alto riesgo de corrupcion o borrado accidental de contenidos del
sistema de archivos, se creara un sistema de versiones gestionado por Git que
garantice la integridad del proyecto software, estando garantizado su

almacenamiento en la nube y en su defecto en el repositorio local.

También supondria un riesgo una incursion de software danino en el dispositivo
movil de las pruebas, por lo que este solo se utilizara para la comprobacion de

funcionalidad del cédigo.

Por dultimo, cabe la posibilidad de corrupcién de la informacion para la
documentacion del proyecto, debido en gran medida a un excesivo uso del programa
Word, por lo que se usara complementariamente google docs para tener
almacenado en la nube los avances y un fichero word donde pasar a limpio esos

avances.
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3. PLANIFICACION

3.1. Planificacion Temporal
En este apartado se presenta la planificacion temporal del proyecto mediante

una herramienta grafica de planificacion de tareas, como es el Diagrama de Gantt.

El diagrama de Gantt es una herramienta de planificacion y seguimiento de
proyectos que muestra las tareas que deben completarse, el tiempo estimado para
completarlas y las dependencias entre ellas. El diagrama de Gantt que se muestra

en esta memoria proporciona una vision general de la planificacion del proyecto.

El diagrama de Gantt muestra que el proyecto se divide en tres fases

principales:

. Fase 1: Planificacion y disefio: Esta fase incluye las tareas de
recopilacion de requisitos, analisis de requisitos, disefio de arquitectura y disefio

de software.

. Fase 2: Implementacion: Esta fase incluye las tareas de desarrollo de

software, pruebas de software y despliegue de software.

. Fase 3: Mantenimiento: Esta fase incluye las tareas de resolucion de

problemas, mejoras.

El diagrama de Gantt es una herramienta importante para la planificacion y el
seguimiento de proyectos, ya que permite visualizar el progreso del proyecto e
identificar cualquier posible retraso. Es una herramienta valiosa que puede ayudar a

garantizar el éxito de un proyecto.

Dado que cada 3 semanas se da por finalizado cada Sprint, en esta
planificacion se ha estimado la necesidad de 5 Sprint y una duracion de proyecto de

4 meses.

Se recomienda realizar un seguimiento del progreso del proyecto en relacion
con el diagrama de Gantt. Si alguna tarea se retrasa, es importante identificar la
causa del retraso y tomar medidas para corregirlo. En la siguiente ilustracion

podemos ver el diagrama seguido para la fase de implementacion.
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Implementacion Proyecto ' 2023/02/01 - 2023/06/02

0
0
°
US1.2.2 Crear sistema de recomendacion de filtrado colaborativo 0
0
°
0
0
US2.1.2 Actual.. |-}
US2.1.3 Crear ... N :]
=N o
0
0
0

=N o

US5.2 Implementa... | -]

llustracién 10. Diagrama de Gantt.
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3.2. Presupuesto

A continuacion se va a determinar y justificar el coste econdmico que
supondra la ejecucion del proyecto. Esta estimacion de costes se calculara en base
a la planificacion del calendario del trabajo fin de master, para asi garantizar la
minima tasa de error del tiempo invertido en cada una de las tareas. Para esta
estimacion se tendran en cuenta aspectos de tipo hardware, software, personal y
costes indirectos, con el fin de conseguir la mayor aproximacién posible de costes

totales.

3.2.1. Costes de Hardware

Para este proyecto se ha necesitado la adquisicibn de equipamiento
informatico. En concreto un ordenador para el desarrollo y dos dispositivos moviles
que realizan las pruebas, tanto en Android como en iOS. El ordenador utilizado es
un pc marca HP, modelo probook 450 G8, el cual tiene un valor de mercado de 900 €
y una vida util media de 5 afos, por lo tanto supone un coste de 15 € por mes

utilizado, considerando la amortizacion por uso.

El dispositivo Android elegido para este proyecto ha sido un mévil marca
Huawei, modelo Honor 20. Ha supuesto un coste mensual de 8,125 €, ya que tiene
un precio de mercado actual de 195 € y una vida util media de 2 afios debido a su

obsolescencia programada.

El dispositivo iOS elegido para este proyecto ha sido un mévil iPhone 14 256
GB. Ha supuesto un coste mensual de 23,73 €, ya que tiene un precio de mercado
actual de 1139 € y una vida util media de 4 afios, (mas que el dispositivo Android al

ser de gama alta).

Por ultimo, teniendo en cuenta que las apis creadas se almacenaran en la
nube, supondra unos costes de servicio qué anadir a la lista. Tras consultar varios
presupuestos y estimaciones, se ha elegido la opcion de AWS, la cual implica un

gasto de 34.82 € al mes.

Teniendo en cuenta que el tiempo de duracidén de este proyecto ha sido de 4
meses, el coste total en hardware ha sido de 326,70 € considerando la amortizacion

por uso.
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3.2.2. Costes de Software

La realizacién de esta aplicacion ha supuesto el uso de distintas herramientas
software. En concreto han sido las aplicaciones de Gitlab, Visual Studio Code, Visual
Paradigm e IntelliJ IDEA (Ultimate Edition).

El empleo de las mismas, ha implicado varios gastos, exceptuando el entorno
de integracion Visual Studio Code, que no ha conllevado el desembolso de ningun
efectivo, al igual que Gitlab, al ser adecuada la suscripcion personal gratuita para la
realizacion de este proyecto. En cambio, el software de Intellij ha incrementado los
gastos considerablemente al ser necesaria una suscripcion mensual de 59,90 € [12].
De igual manera, aunque en menor cantidad, la herramienta de planificacién Visual
Paradigm ha significado una cuota de 35 € en total, como resultado de un mes de

suscripcién [13].

Todo esto haria un total como coste de software de 379,60 €.

3.2.3. Costes de Personal

Teniendo en cuenta que el personal esta compuesto por una unica persona, la
cual asumira los perfiles arquitecto de sistemas, desarrollador front, desarrollador

back, tester y UX), el personal constara de 1 empleado.

El salario estara basado en el XVII convenio colectivo estatal de empresas de
consultoria y estudios de mercados y de la opinién publica, por lo que el coste sera

de 2.099,07 € al mes por personal.

Esto se debe a que dicho convenio establece que el salario base de un
titulado de grado superior es de 1.961,90 € al mes (23.542,78 € anuales), mas un
plus para horarios laborales de ocho horas diarias de 137,17 € (1.646,24 € anuales)
[14]. A este gasto habria que sumarle costes de seguridad social del trabajador que
oscila entre el 32% y 38% de la base de cotizacién segun el cargo desempefado.
Supondremos que esto implica un aumento para el proyecto de un tercio de la base

de cotizacién del trabajador que es 671,97 €.

Finalmente el coste total del personal contando el salario base, plus de
convenio y cotizacion a la seguridad social por parte de la empresa sera de
2.771,04€ mensuales.
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3.24. Costes Indirectos

En este apartado se explican los costes indirectos que se derivan por los

gastos de teletrabajo por el miembro del proyecto. Como compensacion por la

prestacion de los servicios profesionales en la modalidad de trabajo a distancia, el

trabajador tendra derecho a percibir una cantidad calculada de la siguiente manera:

a) Se tendran en cuenta los gastos en los que incurra el trabajador para el
abono de los suministros de electricidad, climatizacion e internet de manera

proporcional a la jornada de trabajo que se realice en modalidad de teletrabajo.

b) Para un trabajador a jornada completa y 1800 horas de trabajo anuales, el
proyecto asumird el 20,54% del coste estimado de los suministros
(1800/8760%100).

c) Segun los datos y estudios publicados por las distintas organizaciones de

consumidores en Espana:
l. El coste medio de electricidad se estima en 51,83 €/mes.
Il El coste medio de climatizacion se estima en 70,33 €/mes.

I". El coste medio del servicio de internet de banda ancha se estima
en 51,53 €/mes.

a) Por tanto, la compensacion maxima que percibira el trabajador sera de
35,67 €/mes, para el caso de que el trabajador preste sus servicios de manera

exclusiva en la modalidad de teletrabajo.

b) En este caso, se estara estrictamente a lo dispuesto en el convenio
colectivo o en el acuerdo de la comision mixta paritaria al respecto de la

compensacion de los gastos por teletrabajo.

Por lo tanto, teniendo en cuenta que el proyecto consta de 1 persona, el coste

mensual es de 35,67 €, que resultaria en un total de 142,68 € de costes indirectos.
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3.2.5. Costes Totales

En la Tabla 4. Se presenta un glosario final de los costes cuya

estimacion final sera de 11.933,14 € por 4 meses de duracion del proyecto.

RECURSO €/ MES COSTE TOTAL

Hardware 81,67 € 326,70 €
94,90 € 379,60 €

Personal 2.771,04 € 11.084,16 €
35,67 € 142,68 €

Total 5.755,17 € 11.933,14 €

Tabla 4. Estimacion de costes.
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. Dse0

En este apartado, se trata un aspecto fundamental del sistema de
recomendacion, donde la vision cobra vida y se materializa en una estructura soélida
y efectiva. Aqui, la atencion se centra en cada pieza del rompecabezas que forma

nuestra solucion, con un énfasis especial en cdmo los elementos individuales se

ensamblan para brindar una experiencia coherente y atractiva.

Comenzaremos explorando el Modelo Entidad/Relacién, la base sobre la
cual se sustenta nuestra aplicacion. Este modelo actua como el esqueleto estructural
de nuestros datos, determinando como se almacenan y relacionan las entidades
cruciales de nuestro sistema. Adentrémonos en los detalles de como estos

componentes se entrelazan y aseguran un flujo de datos eficiente.

Posteriormente, nos sumergimos en los Diagramas de Clases, que visualizan
cdmo los objetos interactuan y colaboran en nuestro sistema. Estos diagramas son
esenciales para comprender como se organizan y comunican las diferentes partes

de la aplicacién y los microservicios.

Ademas veremos los Diagramas de Secuencia, que ilustran la forma en que
los actores y los componentes interactuan en escenarios especificos. Esto nos
proporciona una visién de alto nivel de como ocurren las transiciones y procesos

dentro de nuestro sistema.

El corazéon de nuestra aplicacién reside en el Diseno del Sistema de
Recomendacion, donde desentrafiamos la légica detras de las recomendaciones.
Explicaremos las técnicas y algoritmos que impulsan nuestras sugerencias y como

se adaptan a las necesidades cambiantes de nuestros usuarios.

La interfaz de usuario se convierte en el centro de atencién al explorar el
Disefio UX o Storyboard, que ayuda a visualizar ideas y conceptos. Aqui,
presentamos como los usuarios interactuan con nuestra aplicacion y como les

proporcionamos una experiencia envolvente y atractiva.

Por ultimo, pero no menos importante, desvelaremos la columna vertebral de
comunicacion de nuestra aplicacion, la APl REST. Esta interfaz define cémo
nuestros microservicios interactuan y comparten datos, proporcionando una forma

sencilla de acceder y manipular informacion.
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Al comprender estos componentes clave, comenzaremos a apreciar los
aspectos trascendentales de la solucion y cdmo se unen para crear una experiencia

de usuario efectiva.

4.1. Modelos de Base de Datos

Para este punto se expondran los modelos para representar las bases de
datos del proyecto, que en este caso seran dos, ya que al seguir una arquitectura de
microservicios y a pesar de qué ambos microservicios estaran conectados a la

misma base de datos cada uno tendra acceso a diferentes tablas.

El microservicio de recomendaciéon de peliculas se compondra en la parte de
persistencia por una base de datos NoSQL de tipo documental, ya que el volumen
de valoraciones, peliculas y usuarios que se manejan son enormes y una base de

datos de este tipo es ideal para esa cantidad de datos.

Se ha elegido un modelo normalizado que es un modelo de datos en el que
los datos se dividen en tablas relacionadas. La eleccion de un modelo normalizado o
empotrado depende de las necesidades especificas de la aplicaciéon. Los modelos
normalizados son ideales para aplicaciones que requieren un alto rendimiento y
flexibilidad, mientras que los modelos empotrados son ideales para aplicaciones que

requieren una gran cantidad de datos relacionados.

Para representarlo observamos en primer lugar un disefio de base de datos
relacional que contendra como entidades, los documentos que seran almacenados
en base de datos. Ahi encontraremos los esenciales, como pueden ser las peliculas,
los usuarios y las propias valoraciones. Pero también aparecen entidades claves
para el modelo como son los vectores de caracteristicas en los que se descompone
el modelo de prediccién y que seran almacenados para las predicciones. Ademas
también se necesitan conocer los indices tanto de peliculas como de usuarios para
hacer un mapeo entre el indice que ocupan en la matriz y el id que tiene. De igual
manera también se necesitara almacenar las bias resultantes del entrenamiento,
debido a que como se ha mencionado en varias ocasiones, forman parte de los

calculos de prediccion.
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C User A I'd Rating A 4 Movie h
|| Objectld char(25) || Objectld char(25) || Objectid char(25)
id integer(10) [¥] U L score double(10) [}f] J id integer(10) [¥] U
username char(50) IN| T title integer(50)  [}]
T 1 releaseAge integer(4)  [)]
X imdbld integer(10) [}f]
: tmdbld integer(10)  [}{]
1
: - : J
L [
1 1
4 Rating_User_Movie A !
* UserObjectld  char(25) ﬁli
T MovieObjectld  char(25) C Genre N
.i!_i‘-l RatingObjecrld char(25) code integer(z) m u
description char(20) [}
'ﬁ-lMovieObjecrld char(25)
C MatrixIndex A
|| Objectld char(25) C Type N
ad integer(10)  [}] code integer(2) [}f] U C Bias A
index integerg)()) % | 5] description char(10) [ [=======-- [Z] Objectld  char(25) NI
[£] type integer - . E id integer(10) m
T index integer(10) [}]
! [] value double(10) [}f]
type integer(2)  [}]
4 featureVector A
i Objectld char(25)
id integer(10)  [}]
index integer(10) [}]
type integer(2)  [}f]

llustracion 11: Modelo entidad relacion NoSQL API - Sistema Recomendacion.

Posteriormente podemos comprobar los modelos normalizados de los

documentos de las colecciones. Dado que son modelos normalizados, se hara

referencia a otros documentos por medio del id.

_id: <ObjectIdl>,

User: userId: 1,

username: "1234xyz"

_id: <ObjectIdl>,
movield: 1,

title: "abc xyz" ,
releaseAge: 2000,
imdbId: '"1234",

Movie: tmdb: "1234",

genre: [
@: "ADVENTURE",
1: "CHILDREN",
2: "FANTASY"

Escuela Politécnica Superior de Jaén

44



Javier Serrano Casas MySelflix: Plataforma mévil en la nube para la recomendacion de peliculas

. . _id: <ObjectIdl>,
_id: <ObjectIdl>,

ialg i,
. . userId: 1, . . index: 8
Rating: novieId: 1, Bias: index: @,
. value: 0.075,
score: 4
type: "GLOBAL"
_id: <ObjectIdl>,
id: 1,
_id: <ObjectIdl>, index: @,
Matrix id: 1, Feature value: [
Index: index: 9 Vector: 0: 0.1234,

1: -0.1234

type: "USER"

]
type: "ITEM"

Para terminar con este subapartado, se aporta de igual modo el modelo para

el microservicio de autenticacion de usuario y registro de seguimiento de peliculas.

Este modelo de datos representa los datos necesarios para registrar que
peliculas ha visto el usuario o quiere verse en algun momento a modo de
seguimiento. Por otro lado encontramos los datos relacionados con el perfil de
usuario y los cuales seran esenciales para determinar la autenticidad de un usuario.
Por ultimo existe también una entidad para controlar los token y permitir refrescar el

token que ya ha expirado.

d MovieViewed A
*~ Userld  char(25)
™ Movield char(25)

|

t\& Movie A

(:: Objectid Ui;r:g:: [ _ RefreshToken A _Objectld 1.:har(25)
Teernamellchar(0) NQT Objectid char(25) It_1 integer(10) [} U
userld integer(10) [}] U il i char(100) (3] title .char(SO) N
password  char(30) N username  char(50)  [{] _releaseAge ?nteger(4) IN|
Role char(10) N expiryDate date(10) [} imdbld integer(10) [{] U

tmdbld integer(10) [} U
J

MovieToWatch
*~ Userld char(25)

™ Movietld char(25)
\

~— |

llustracion 12: Modelo Entidad relacion NoSQL API - Identidad.
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A continuacion ejemplo de estas entidades:

_id: "65a8609788f5074b3c5a61f9"

userId: 611

Userprof"e: username: "jsc00019"

password: "$2a510%ygwsplWP2stunzjO8v.LNOm7kh.YypdpRK1l4a/Ps3EtWDgQsCFqLa"
role: "USER"

_id: "65a1d822c5e93206801c4aef"

MovieViewed: userId: 611

MovieToWatch: movieId: 5971

_id: "65a87a200733ba02bb41306a"

token: "22dc7c87-aad7-4d26-adl6-ae®bc93065d9"
RefreshToken:

expiryDate: 2024-01-18T01:18:48.358+00:00
username: '"jsc00019"

En esta ocasién podemos comprobar como el disefio es mas sencillo, ya que
la funcionalidad del microservicio es mas simple. Existiran dos conexiones entre las
peliculas y los usuarios, para representar las peliculas vistas y las que se desean

ver.

4.2. Diagramas de Clases

En este subapartado se trataran los diagramas de clases de los distintos
componentes que forman en conjunto la aplicacion. En primer lugar, hablaremos de

los diagramas de clases disefados para los microservicios.

Dado que la capa de negocio muestra la légica principal de estos, los

diagramas aplicados al servidor se centraran en los servicios de cada uno.

En primer lugar se presentan los diagramas del microservicio de
recomendacion, y se haran ademas por orden de relevancia y complejidad. En cada
diagrama se pueden encontrar referencias a los demas, lo que ayuda a comprender
la relacion entre los posibles servicios. Spring boot implementa un patron de disefio
conocido como inyeccidon de dependencias que tiene como objetivo tomar la
responsabilidad de crear las instancias de las clases que otro objeto necesita y
suministrarselo para que esta clase los pueda utilizar, por eso sera muy comun que

los servicios llamen a otros componentes por medio de esta inyeccion.

Para empezar, encontramos el servicio PredictiveModelService (llustracion

13), el cual puede considerarse como el mas decisivo de este proyecto,
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encargandose de la creacion del modelo de recomendacion donde se encuentra el
algoritmo de factorizacién de matrices. Ademas también se encarga de guardar el
modelo predictivo en la base de datos, para que luego pueda usarse y dar
respuestas de recomendaciones en tiempo real. Y por ultimo ofrecer predicciones a

partir del usuario y la pelicula, o a partir del modelo, ambos calculando la prediccién.

A continuacion, tenemos el servicio RecommendationService (llustracion 14)
que puede obtener una cantidad de recomendaciones especificada por parametro y
de forma ordenada de mayor a menor del gusto del usuario y del afo de
lanzamiento. Este servicio hace uso del anterior para aportar las predicciones y
recomendaciones. Al final, este sera el servicio predilecto del frontal para conseguir

las peliculas a mostrar en la interfaz de recomendaciones.

Igualmente, existe otro servicio llamado EvaluationService (llustracion 15),
que como indica el propio nombre, se encarga de evaluar el modelo predictivo y en
definitiva presentar las métricas que han devuelto segun su parametrizacion.
Implementa el patrén de disefio Strategy, para calcular las métricas de evaluacion
del sistema de recomendacion. El patron permite que las métricas se puedan
calcular de forma independiente del cédigo que las utiliza. Esto hace que el codigo

sea mas flexible y adaptable a los cambios.

También tenemos los servicios UserService (llustracion 16), MovieService
(llustracion 16) y RatingService (llustracion 17) que principalmente actuan como

CRUD de los datos utilizados en el sistema.

Por ultimo, se observa también el servicio TmdbService junto con el de
MovieService en la llustraciéon 16, y sirve para poder obtener informacién de las
peliculas a través de TMdB, mediante una libreria que proporciona una envoltura
java de la APl JSON proporcionada por TMdB.

Aunque existen otros servicios en esta API, se hablara de ellos mas adelante,
ya que forman parte de la funcionalidad de seguridad que se cubre en mayor medida
en el otro microservicio. En este se ha anadido lo necesario para que los
controladores sean capaces de comprobar si un token es valido para continuar con
las operaciones y en caso de que no, devuelva un mensaje de error con codigo de
estado Http 403 Forbidden, el cual significa que el servidor deniega la accion

solicitada, por la pagina web o servicio.
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llustracion 13: Diagrama de clase del servicio PredictiveModelService.
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<<use>>
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<<use>>
<<use>>

<<use>>

| <<use>>

llustracion 14: Diagrama de clase del servicio RecommendationService.
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3 RequestModelParameterization <<Interface>>
—featuresNumber : int EvaluationService
-steps : int <_ _ _<‘_<u_53>_>_ _ _ |+getEvaluations(k : int, metric : Metric, parameterization : RequestModelParameterization) : ResponseEvaluation
-alpha : double
-beta : double
a  <<Configuration>> <<implementationClass> >
DatasetConfiguration EvaluationServicelmpl
-itemTestPath : String <<use>> |_getAllEvaluations(iterations : int, parameterization : RequestModelParameterization) : ResponseEvaluation
-userTestPath : String <------- - -getindividualEvaluation(k : int, metric : Metric, parameterization : RequestModelParameterization) : ResponseEvaluation
-testsPath : String -calculate easure(precision : double, recall : double) : double
Path : Stri IculateF 1M ( isi doubl Il : double) : doubl
-trainsPath : String -getPredictedRatings(ratingsTest : List<Rating>, iterations : int, parameterization : RequestModelParameterization) : List<Rating>
-scoreMax : double i i i i
-scoreMin : double : : ! :
‘ ‘ I <<use>> ‘
I I | I
I I I
Fmmmmm e sens a  <<Interface>> !
I <<use>> : DataFileService |
! I I
\/ I I
< <enumeration>> \‘/ I
. [ I
ROOT MEANM:tt:zrtf«RE ERROR Rating Ssiniriaces> 1
MEAN_ABSOLUTE_ERROR -movield : Long : —__ Metricsurateqy |
= = —userld : Long +calculate(ratingsTest : List<Rating>, ratingsPredict : List<Rating>) I <<use>>
:EEEEI[ON T © Al ke +getResponseEvaluationFromindividualMetric(value : double) : ResponseEvaluation ;
DISCOUNT_CUMULATIVE_GAIN +compareTo(Ranting) : int :
ALL ‘
1
I
DcgMetric MaeMetric PrecisionMetric RecallMetric RmseMetric :
1
I
I
1
\/
a <<Interface>>
PredictiveModelService

+savePredictiveModel(parameterization : RequestModelParameterization) : Messages
+builderPredictiveModel(ratingsDatasetPath : String, parameterization : RequestModelParameterization) : SVDModel
+predictRating(userld : long, movield : long) : double

+predictRatingFromModel(model : SVDModel, rating : Rating) : double

llustracién 15: Diagrama de clase del servicio EvaluationService.
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org.springframework.data.mongodb.repository EY

a < <Repository>>
MongoRepository<T, ID : String>

< <Interface>>
UserService

+deleteAll) : void
+insert(entity : T) : T
+findAllIQ : List<T>
+save(entity : T) : T

\/

+getUsers() : List<User>

+getUser(id : Long) : User
+getUser(username : String) : User
+saveUser(user : User) : void

+updateUser(id : Long, user : User) : boolean
+deleteUser(id : Long) : void

a <<Interface>>
UserRepository<BiasCellEntit:

String >
+findByldOfTypeAndType(idOfType : Long, type : BiasType) : BiasCell

<<use>>

<<implementationClass> >
UserServicelmpl

T
]
I <<use>>
]

\/
a User
—userld : Long
—username : String

R

MovieService

org.springframework.data.jpa.repository

a <<Repository>>
JpaRepository<T, ID : Long>

+getMovies() : List<Movie>

+getMovies(genres : List<Genre>) : List<Movie>
+getMoviesWithDetails(title : String, language : String) : List<MovieDetails>
+getMovieWithDetails(id : long, language : String) : MovieDetails
+getMovieBylmdbld(imdb : String) : Movie

+getMovieByTmdbld(tmdb : String) : Movie

+getMaovie(id : Long) : Movie

+saveMovie(movie : Movie) : void

+updateMovie(id : Long, movie : Movie) : boolean

+deleteMovie(id : Long) : void

a <<Interface>>
MovieRepository <MovieEntity, String>

+findltemByTitleContains(title : String) : List<Movie>
+findByMovield(id : Long) : Movie

+findRatingEntityByUserldAndMovield(userld : Long, movield : Long) : Rati...
+findByUserldAndMovield(userld : Long, movield : Long) : Rating

<<implementationClass >>
MovieServicelmpl

/N

1 <<use>>

F _________________________ -

1 <<use>>

1 =

! a Movie

v —-movield : long
< <Interface>> _title : String

TmdbService

—releaseAge : int

+getMoviesDbFromTmdbApi(tmdbld : int, language : String)
+getUrlVideoFromTmdbApi(tmdbld : int, language : String)

+getAvailableStreamingFromTmdbApi(tmdbld : int, country : String)

—imdbld : String
—tmdbld : String
—genres : List<Genre>

/N

1
1
I
1
' <<use>>
I
1
1

—

info.movito.themoviedbapi

MovieDetails

-urlVideo : String

1 movieRs 1 -movieTmdb : MovieDb

—availableStreaming : WatchProviders
-recommendedForMovie : List<MovieDb>

<<use>>

llustracion 16: Diagrama de clase del servicio UserService, MovieService y TmdbService.
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C—

org.springframework.data.mongodb.repository

d <<Repository>>
MongoRepository<T, ID : String>

D +deleteAll() : void
+insert(entity : T): T

+findAll() : List<T>

+save(entity : T) : T

a <<Interface>>
RatingRepository<RatingEntity, String>

+findRatingsByMovield(movield : Long) : List<Rating>

+findRatingsByUserld(userld : Long) : List<Rating>

+findByUserldAndMovield(userld : Long, movield : Long) : Rating
+deleteByUserldAndMovield(userld : Long, movield : Long) : void
+deleteByMovield(movield : Long) : void

+deleteByUserld(userld : Long) : void

<<use>>

+findRatingEntityByUserldAndMovield(userld : Long, movield : Long) : RatingEntity e

a <<Interface>>
RatingService

+getRatings() : List<Rating>

+getMovieRatings(movield : Long) : List<Rating>
+getUserRatings(userld : Long) : List<Rating>

+getRating(userld : Long, movield : Long) : Rating

+saveRating(rating : Rating) : void

+updateRating(userld : Long, movield : Long, rating : Rating) : boolean
+deleteRating(userld : Long, movield : Long) : void
+deleteMovieRatings(movield : Long) : void

+deleteUserRatings(userld : Long) : void

<<implementationClass>>
RatingServicelmpl

I
: <<use>>
I
\/
a Rating
-movield : Long

-userld : Long
-score : double

+compareTo(Ranting) : int

llustracion 17: Diagrama de clase del servicio RatingService.
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llustracion 18: Diagrama de clases del microservicio de identidad.
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En la llustracion mostrada anteriormente podemos visualizar el diagrama de
clases perteneciente al microservicio de identidad de usuario. Este microservicio se
encarga entre otras cosas del registro y login de usuarios a partir de spring security,
pero ademas gestiona otros temas relacionados con el usuario como pueda ser la
gestién de las peliculas que desea ver o que ya ha visto. Este diagrama de clases es
mas simple que el del otro microservicio ya que conlleva menos légica y por lo tanto

puede verse por completo en una unica ilustracion.

En esta llustracién 18 vemos varios servicios, como el UserProfileService,
que se encarga de obtener los detalles del usuario para comprobar sus permisos o
UserinfoService que gestiona las peliculas relacionadas con el usuario. Por otro
lado tenemos los servicios de AuthenticationService y JwtService que controlan

todo lo relacionado con la autenticacion del usuario.

Con respecto a los diagramas de clases para la aplicacién frontal de Angular
se puede hacer siguiendo los mismos principios que para cualquier otro tipo de
aplicaciéon. Sin embargo, hay algunas consideraciones especificas que hay que tener

en cuenta.

En primer lugar, las aplicaciones frontales de Angular suelen estar
compuestas por componentes. Un componente es una unidad de codigo que se
encarga de representar una parte de la interfaz de usuario. Por lo tanto, los
diagramas de clases para aplicaciones frontales de Angular suelen centrarse en los

componentes.

En segundo lugar, los componentes de Angular suelen estar organizados en
un arbol. EI componente raiz es el que representa la aplicacion completa. Los
componentes secundarios son los que representan las partes individuales de la
aplicacién. Por lo tanto, los diagramas de clases para aplicaciones frontales de

Angular suelen mostrar el arbol de componentes.

En tercer lugar, los componentes de Angular suelen comunicarse entre si a
través de servicios. Un servicio es un componente que proporciona una
funcionalidad comun a otros componentes. Por lo tanto, los diagramas de clases
para aplicaciones frontales de Angular suelen mostrar las relaciones entre los
componentes y los servicios. A continuacion se muestra el diagrama correspondiente

a la aplicacion frontal.
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AppComponent
LoginComponent <
+login(username : string, password : string)

TabHomeComponent TabsC n
+goToPageViewMovie(recommendation : Recommendation) abst.omponen
+loadRecommendedMovies() — o —
+refreshData()

TabSearchComponent
SlideMoviesComponent +goToPageViewMovie(movie : MovieDetails)

+onSearchChange(event : Event)
+fetchMoviesByTitle(title : String)

¢ ¢

RateMoviesComponent TabProfileComponent

+saveRating() +logout()
+getRadomUnknownMovie() —<@|+-changelLanguage()

MovieViewComponent =

+addToWatchList(movie : number)
+addToViewedList(movie : number)

+removeFromWatchList(movie : number) TabWatchComponent
+removeFromViewedList(movie : number) <& +goToPageViewMovie(movie : MovieDetails)
+rateMovie(rating : number) +loadListMovies()

-;activateRatingO

L ol

llustracién 19: Diagrama de clase de la aplicacion frontal de lonic.

4.3. Diagramas de Secuencia

Los diagramas de secuencia son un tipo de diagrama de interaccién en UML
gque muestran cdmo los objetos de un sistema se comunican entre si a través del
tiempo. Los diagramas de secuencia se utilizan para modelar el comportamiento de
un sistema, en particular la forma en que los objetos interactian para realizar tareas
[15].
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Seguidamente se mostraran los mas relevantes de la aplicacion. El primero
en presentarse es el diagrama de secuencia de la evaluacion del modelo de
recomendacion, pues este flujo implica a la parte mas importante de la aplicacion
qué es la concerniente a la creacion del modelo y asi describe el corazén del

sistema. Se corresponde con la historia de usuario US 1.2.

: EvaluationMetricController : EvaluationService : PredictiveModelService : DataFileService
I I I I
| | | |

1: getEvaluations() >I | | |
L . i | | |
2: getEvaluations() - -
| 3: builderPredictiveModel() : 4: readRatingsFile() :
P
5: return Ratings
6: readMoviesFile()
P>
7: return Movies
8: readUsersFile()
P

9: return Users

11: getTrainedModel()
10: return SVDModel

12: readRatingsTestFile()

:’ .
|
|
|

13: return Ratings

14: getPredictedRatings()

P

15: return prediction

16: return ResponseEvaluation
17: return ResponseEvaluation

———— e e e

———

llustracién 20: Diagrama de secuencia del servicio de evaluacioén de recomendaciones.

En el flujo se puede apreciar como se hace una llamada al controlador
indicando que se obtengan todas las métricas. Este a su vez llama al servicio de
evaluacion que a su vez le indica al servicio predictivo que cree el modelo predictivo
y éste devolvera un modelo SVDModel el cual se utiliza para las predicciones
posteriormente. Finalmente con las predicciones se hacen los correspondientes

calculos y se envia la respuesta de las evaluaciones.

Veremos para finalizar con este subapartado otro diagrama que ejemplifica los
demas diagramas de secuencia ya que utiliza interacciones similares gracias al

disefo que se ha propuesto.
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% : RatingController : PredictiveModelService : RatingService

User :
1: addRating() |

1.1: addMovieRating()

1.2: saveRating()

1.3: return URI

Y

llustracion 21: Diagrama de secuencia de ahadir valoraciones de usuario.

Este diagrama se corresponde con la historia de usuario US2.1 y tiene un flujo
muy sencillo en el que se le indica al servicio de prediccidn que actualice el modelo
de prediccion con la nueva valoracion, donde solo afectara a las columnas de la
matriz para ese usuario y esa pelicula. Inmediatamente guarda en la base de datos

la valoracion

4.4. Diseno UX/ Storyboards

Antes de comenzar con la maquetacion de la aplicacién movil e incluso con el
propio disefio de la aplicacién, se ha hecho un storyboard para visualizar las ideas,
poder detectar problemas tempranos y garantizar que la experiencia del usuario sea
considerada y disenada de manera efectiva desde las primeras etapas del proceso

de diseno.

En primer lugar, se definen las paginas del storyboard para el registro y el

inicio de sesién de usuario, representados en la ilustracion 22.
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Signup

Signin

& signinwith Geogle

£ Signinweh Facobook

llustracion 22. Paginas del Storyboard para el logueo de usuario.

Dado qué cada usuario necesitara un conjunto de datos de inicio qué aporten
informacion sobre el tipo de recomendaciones qué le gustan, se representa también

una pagina al storyboard para la valoracién aleatoria de peliculas.

START BY ASSESSING YOUR TASTES

TITLE

llustracién 23. Pagina del Storyboard para la valoracién de peliculas.
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Como estructura principal de la aplicacion, se definiran 4 pestanas principales:

e |Inicio. Pagina inicial donde se presentan las principales recomendaciones

para el usuario.

e Busquedas. Otra pagina de busquedas qué permite al usuario buscar

directamente peliculas concretas y obtener informacion y la prediccion del

sistema sobre la coincidencia con sus gustos.

e Lista. Una pagina para gestionar una lista de peliculas para ver.

e Configuracion. Una pagina para gestionar la configuracién del usuario.

Science Fiction

Comedy

My List

L L L L B

L G EE L Bl

g
- D mE
gua[uafuafuafis
. EEmE

&

CONFIGURATION
RATE MOVIES
LANGUAGE

CLOSE SESSION

a a o &l & o A Q o &
llustracién 24. Paginas del Storyboard de las pestafias principales.
Por ultimo, definimos una pagina del storyboard qué representa la
visualizacion de una pelicula de manera individual.
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COINCIDENCE YEAR CATEGORIES PUBLIC

v @

MY LIST RATE VIEW

WHERE TO WATCH

N &

A Q o &

llustracion 25. Pagina del Storyboard de una pelicula.

El disefio de una experiencia de usuario efectiva no solo se limita a la estética
visual, sino que también se enfoca en coémo los usuarios navegan a través de la
aplicaciéon y acceden a sus funciones. En ese sentido, se ha elaborado un mapa de
navegacion que ilustra el flujo seguido por el usuario a medida que interactua con la

aplicaciéon. Este mapa de navegacion proporciona una vision general de las
diferentes pestanas y funciones disponibles.

. Primer inicio de sesion />

Inicio de sesién

Pelicula Inicio
Seleccionar pelicula l

Busqueda
Seleccionar pelicula

)$ aloracién peliculas

Lista de peliculas

[Config uracion Cerrar sesion >©

llustracion 26. Diagrama de navegacion de la aplicacion.
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4.5. API Rest

En este punto se muestra la comunicacién entre los microservicios y el frontal
mediante una interfaz de programacion de aplicaciones (APIl) qué se ajusta a los
limites de la arquitectura REST y permite la interaccién con los servicios web de
RESTful.

Las APl son conjuntos de definiciones y protocolos que se utilizan para
disefiar e integrar el software de las aplicaciones. Suele considerarse como el
contrato entre el proveedor de informacion y el usuario, donde se establece el
contenido que se necesita por parte del consumidor (la llamada) y el que requiere el

productor (la respuesta).

REST no se considera un protocolo o estandar en si mismo, sino mas bien un
conjunto de principios arquitecténicos. Los desarrolladores que crean APIls pueden

aplicar estos principios de diversas maneras.

Cuando un cliente envia una solicitud a través de una API basada en REST,
estd solicitando una representacion del estado de un recurso especifico. Esta
representacion se transfiere al solicitante a través del protocolo HTTP y se puede
presentar en varios formatos, como JSON (Notacién de Objetos de JavaScript),
HTML, XML, Python, PHP o texto sin formato. Aunque el nombre "JSON" sugiere un
lenguaje de programacion, es un formato ampliamente utilizado que es comprensible
tanto para maquinas como para humanos, y no esta vinculado a un lenguaje de

programacion en particular [16].

Para esta aplicacion se utilizara el formato de JSON, ya que es un formato de
datos ligero y legible para los humanos que se basa en una estructura de pares
clave-valor, lo cual lo hace facil de entender y de trabajar con él. Se ha vuelto muy
popular en el desarrollo de aplicaciones web y servicios web, ya que es compatible

con muchos lenguajes de programaciéon y frameworks.

Una de las ventajas de JSON es su simplicidad y concision. Los datos en este
formato son mas compactos en comparacion con XML, lo que los hace ideales para
transmitir grandes cantidades de informacion de manera eficiente. En términos de
procesamiento, JSON es rapido y eficiente, algo especialmente importante en

entornos de alto rendimiento, donde la velocidad de procesamiento es crucial [17].
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Ademas de la representacion del recurso, también es importante considerar
otros aspectos en las solicitudes realizadas a través de una APl RESTful. Los
encabezados y los parametros desempefan un papel fundamental en los métodos
HTTP utilizados en estas solicitudes. Proporcionan informacién clave relacionada
con metadatos, autorizacion, identificadores uniformes de recursos (URI),
almacenamiento en caché, cookies y otros elementos de la solicitud. Los
encabezados se dividen en encabezados de solicitud y encabezados de respuesta, y
cada uno de ellos lleva su propia informacion de estado y detalles de conexion en el

contexto del protocolo HTTP [16].

A continuacion se presentan todos los endpoints de los que se compondra la
API, tanto los parametros de entrada como los datos de salida que corresponden
con clases ya detalladas en los diagramas de clases del punto 4.2. En los
parametros de entrada se muestra como estilo tipografico negrita los parametros
que forman parte de la url, tanto los de tipo query parameters como los path
variables. En el caso de los parametros que forman parte del body de la peticion iran
sin la tipografia negrita. No se menciona una descripcion de cada endpoint, dado
que el significado se puede deducir facilmente gracias a los nombres de los recursos

y métodos http asociados.

API Sistema de Recomendacion

METHOD ENDPOINT ENTRADA SALIDA STATUS
GET api/v1/users - List<User> 200, 400, 403
GET api/v1/movies - List<Movie> 200, 400, 403
GET api/v1/movies/genre genres . List<Movie> | 200, 400, 403, 404

List<Genre>

GET api/v1/movies/id/{id-movie} movield : Long Movie 200, 400, 403, 404

) - ) ) movield : Long : ;
GET api/v1/movies/id/{id-movie}/details : MovieDetails | 200, 400, 403, 404
language : String

GET api/v1/movies/imdb/{id-imdb} imdbld : Long Movie 200, 400, 403, 404

GET api/v1/moviestftitle/{title} title : String Movie 200, 400, 403, 404
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METHOD ENDPOINT ENTRADA SALIDA STATUS
language: String
movield : Long
title : String
. ) releaseAge : int
POST api/v1/movies imdbld : String URI 201, 400, 403
tmdbld : String
genres : Genre
: C . s 200, 204, 400,
PUT api/v1/movies/{id-movie} movield : Long - 403, 404
DELETE api/v1/movies/{id-movie} movield : Long - 204, 403
GET api/v1/ratings - List<Rating> 200, 400, 403
GET api/v1/ratings/movies/{id-movie} movield : Long | List<Rating> | 200, 400, 403, 404
GET api/v1/ratings/users/{id-user} userld : Long List<Rating> | 200, 400, 403, 404
) ) i ) ) userld : Long .
GET api/v1/ratings/{id-user}/{id-movie} . Rating 200, 400, 403
movield : Long
userld : Long
POST api/v1/ratings movield : Long URI 201, 400, 403
score : Double
i i : userld : String
api/v1/ratings/{id-user}/ . . 200. 204. 400
PUT ) ) movield : String - ’ ’ ’
{id-movie} 403, 404
score : Double
DELETE [ api/vi/ratings/movies/{id-movie} movield : Long - 204, 400, 403, 404
DELETE api/v1/ratings/users/{id-user} userld : Long - 204, 400, 403, 404
: i ; ; . userld : Long
DELETE [ api/vi/ratings/{id-user}/{id-movie} . - 204, 400, 403, 404
movield : Long
userld : Lon i
GET api/v1/recommendations/{id-user} ) ] E L|st<R§come 200, 400, 403, 404
size : int ndation>
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METHOD ENDPOINT ENTRADA SALIDA STATUS
userld : Long
GET api/v1/recommendations/{id-user}/ language : St.nng Recommend S ARG, AT AR
1l country : String ation : ] ,
imdbList :
List<String>
userld : Long
api/v1/recommendations/{id-user}/ tmdbld : Lon
cer | _ ¢ ) 9 | Recommend | 5 400, 403, 404
tmdb/id-tmdb} language : String ation
country : String
api/vi1/recommendations/{id-user}/ userld : Lon
cer | %P mendations/{ ) _ 9 | Recommend | 5 400 403, 404
{id-movie} movield : Long ation
foldNumber : int
metric : Metric
POST api/v1/evaluations parametrization : | Responsekv | 201, 400, 401,
aluation 403, 500
RequestModelPar
ameterization
features : int
) - steps : int 201, 400, 401,
POST api/v1/predictive-models alpha : Double Messages 403, 500
beta : Double

Tabla 5. Endpoints de la APl de Recomendacion.

API Sistema de Perfil de Usuario

METHOD ENDPOINT ENTRADA SALIDA STATUS
GET api/v1/users/id/{id-user} userld : Long | UserDetails | 200, 400, 403, 404
GET api/v1/users/username/{username} usgr:ierz]rgne : UserDetails | 200, 400, 403, 404

. . o List<Movie
GET api/v1/users/list-to-watch language : String Details> 200, 400, 403
api/v1/users/id/{id-user}/list-viewed/ userld : Long
GET Boolean 200, 400, 403
{id-movie} movield : Long
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API Sistema de Perfil de Usuario

METHOD ENDPOINT ENTRADA SALIDA STATUS

api/v1/users/id/{id-user}/list-viewed/ | userld : Long
GET ) ) Boolean 200, 400, 403
{id-movie} movield : Long

userld : Long
POST api/v1/users username : URI 201, 400, 403
String

username :
PUT api/v1/users/{username} String -
email : String

200, 204, 400, 403,
404

DELETE api/v1/users/{id-user} userld : Long - 204, 400, 403, 404

display :
POST api/v1/users//list-to-watch MovieDisplayRe URI 201, 400, 403
quest

display :
DELETE api/v1/users//list-to-watch MovieDisplayRe - 204, 400, 403, 404
quest

display :
POST api/v1/users//list-viewed MovieDisplayRe URI 201, 400, 403
quest

display :
DELETE api/v1/users//list-viewed MovieDisplayRe - 204, 400, 403, 404
quest

firstName :
String
lastName :
POST api/v1/auth/signup String Messages 201, 400
password :
String
email : String

username :
X Messages
String

POST api/v1/auth/signin Acces 201, 400, 401, 403
password : Token

String

POST api/v1/auth/logout Acces Token Messages 201, 400

POST api/v1/password-recovery email : String Messages | 201, 400, 401, 403
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API Sistema de Perfil de Usuario

METHOD ENDPOINT ENTRADA SALIDA STATUS
currentPassword
) : String
POST api/vi1/password-change Messages | 201, 400, 401, 403
newPassword :
String

Tabla 6. Endpoints de la API de Perfil de usuario.

La eleccion de los codigos de estado para los endpoints de la APl REST es
una parte crucial del disefio, ya que proporcionan informacién valiosa a los clientes

de la API sobre el resultado de sus solicitudes. Seguidamente, se detallan los

cédigos de estado elegidos, sus razones y posibles mensajes, en la siguiente tabla:

Para las solicitudes GET:

Cédigo 200 (Exito): Este cadigo se utiliza
cuando la solicitud GET se completa con

éxito y devuelve los datos solicitados.

Caédigo 400 (Solicitud incorrecta): Indica {

"messageDetails":

que la solicitud GET no se proces6 debido

"code": rror : .

a un error en los parametros o la “description®: "Valve can't be empty o
"location": 1 g

"level™: "ERROR'

estructura de la solicitud.

Cédigo 404 (No encontrado): Se utiliza

"messageDetails": [

especificamente para solicitudes GET que {
"code":

obtienen objetos por un {id}. Si el objeto "description”:

"location":

solicitado no existe, se devuelve este "evel":

codigo.

Para las solicitudes PUT:
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Cédigo 200 (Exito): Indica que la solicitud

PUT se completd con éxito.

Cédigo 204 (Sin contenido): Se utiliza
para notificar que la solicitud PUT se
proces6 correctamente, pero no se ha
modificado el objeto, ya sea porque no se
encuentra objeto a modificar o porque la
modificacidon es igual al valor que ya hay

en base de datos.

Coédigo 400 (Solicitud incorrecta): Se | § ettt |
"messageDetails":

emplea cuando la solicitud PUT contiene {

"code": "error.format.invalid",

datos incorrectos 0 estructura "description”: "Value can't be empty or null",

"location": "movie.id",

inapropiada. "Level": "ERROR"

Cédigo 404 (No encontrado): Indica que
"messageDetails": [

el recurso a actualizar no se encontro. {

"code": "error.not.found",
"description": "User: 111111 not found",
"location": "error.user.not.exist",
"level”: "ERROR"

Para las solicitudes POST:

Cdédigo 201 (Creado): Este cédigo se usa

cuando una solicitud POST crea con éxito

un nuevo recurso.
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Codigo 400 (Solicitud incorrecta): Se | §

"messageDetails": [

utiliza para notificar errores en la solicitud “code":

"description":

POST, devolviendo un mensaje.

Para las solicitudes DELETE:

Cédigo 204 (Sin contenido): Indica que la
solicitud DELETE se completd con éxito y
que no hay contenido adicional para

mostrar.

Coédigo 400 (Solicitud incorrecta): Se | §

"messageDetails": [

emplea cuando la solicitud DELETE {
"code": "error.format.invalid",

contiene datos incorrectos o estructura "description": "Value can't be empty or null",
"location": "movie.id",

inapropiada. "level": "ERROR"

Cédigo 404 (No encontrado): Indica que

"messageDetails": [

el recurso a eliminar no se encontro. {

"code": "error.not.found",
"description": "User: 111111 not found",

"location": "error.user.not.exist",
"level": "ERROR"

Tabla 7. Cédigos de estado para los distintos endpoints.

Estos cddigos de estado se seleccionaron cuidadosamente para garantizar
que los clientes de la API reciban una respuesta adecuada a sus solicitudes y
puedan tomar las acciones apropiadas en funcion de los resultados obtenidos. Por
ultimo antes de presentar los endpoints cabe mencionar la posibilidad de que el
cédigo de estado sea 500 para los endpoints encargados del modelo de
recomendacion, indicando algun error en el servidor producido por los datasets a

partir de los cuales se crea el modelo.
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Por otro lado, ademas de los microservicios presentados anteriormente, el
frontal se comunica con otra API de un proveedor externo, tal y como es la API de
IMDb [18]. Esta interfaz se ha incluido en el proyecto para obtener informacién
relevante sobre peliculas, ya que permite el acceso a una amplia base de datos con
una informacion precisa y detallada sobre peliculas, al igual que recursos cémo

imagenes de las peliculas, incluso trailers.

Sin embargo, es importante mencionar que IMDb puede tener restricciones en
cuanto al acceso a su APl y la cantidad de solicitudes que puedes hacer, no

obstante se ha elegido esta opcién igualmente.

API IMDb
METHOD ENDPOINT ENTRADA SALIDA STATUS
. . lang : String
GET {lang?}/API1/Top250Movies/{apiKey} Top250Data 200

apiKey : String

{lang?}/API/MostPopularMovies/{apiKey | 1ang: String | MostPopularDat

GET _
} apiKey : String a

200

Tabla 8. Endpoints de la APl externa de IMDb.

Cabe mencionar que todos los endpoints estan securizados con token por lo que en
caso de no enviar tokens validos en las peticiones se recibirian cédigos http de
estado 403 indicando que el servidor deniega la peticién. Para poder obtener un
token valido habra qué loguearse, el cual es el unico endpoint que no dispone de

esta capa de seguridad.
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5. IMPLEMENTACION

La seccién de implementaciéon es un componente crucial en la memoria del
proyecto, ya que es aqui donde se detallan las tecnologias y herramientas que
forman parte de la aplicacion. A lo largo de este capitulo, se exploraran las bases
tecnolégicas de nuestro proyecto, tanto de la parte del servidor (back-end) como de
la parte del cliente (front-end). Ademas, presentaremos la arquitectura general que
sustenta nuestra aplicacion y discutiremos en profundidad el algoritmo de

recomendacion que conforma el proyecto.

Aqui, no sélo describiremos las tecnologias que hemos seleccionado, sino
también explicaremos por qué las elegimos y cdmo encajan en la estructura de la
aplicacion. En resumen, esta seccidbn es esencial para comprender la
implementacion practica de nuestra aplicacion, desde la infraestructura subyacente

hasta el algoritmo que brinda recomendaciones significativas a nuestros usuarios.

5.1. Tecnologias

En la implementacién de nuestra aplicaciéon, hemos aprovechado una serie de
tecnologias y herramientas cuidadosamente seleccionadas para construir un sistema
eficiente y efectivo. A continuacion, detallamos las tecnologias clave que han dado

forma a nuestra aplicacion.

En primer lugar, seria conveniente hablar de la tecnologia encargada de
conformar el backend. Se ha optado por el uso de Spring Boot como marco de
trabajo para desarrollar los microservicios. Esta eleccidon no solo se elige por la
experiencia previa si no porque ademas nos brinda una plataforma robusta y
altamente escalable que facilita la creacibn de componentes auténomos vy

distribuidos necesarios para alcanzar el éxito de este proyecto.

Nuestros microservicios requieren interactuar con los datos, tanto para su
almacenamiento como para su recuperacion. En este contexto, hemos optado por
emplear diversos sistemas de bases de datos, ya que cada microservicio
desempena un rol unico. Por ejemplo, uno de los microservicios hace uso de
MongoDB, una base de datos NoSQL, que ofrece flexibilidad y eficiencia en la
gestion de datos. MongoDB se basa en documentos, lo que brinda una amplia

versatilidad en la estructura de los datos. Ademas, cuenta con un sélido sistema de
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indexacion y consultas de alto rendimiento, elementos fundamentales en
aplicaciones que deben extraer y analizar grandes volumenes de datos de manera
veloz para generar recomendaciones. MongoDB es especialmente adecuado para
aplicaciones con extensos volumenes de datos, ya que permite la distribucion de
datos en clusteres y la explotacion de la replicacion y el equilibrio de carga para

garantizar la accesibilidad eficiente de los datos.

Pero ademas MongoDB nos ofrece un aspecto trascendental para la
aplicacion, a modo de servicio conocido como Atlas, qué consiste en un servicio
global de bases de datos en la nube totalmente gratuito, para las necesidades que
actualmente requerimos. Atlas permite a los desarrolladores almacenar datos como

objetos similares a JSON que se asemejan a objetos en el codigo de la aplicacion.

A su vez se necesita una tecnologia que garantice un despliegue uniforme y
facil de nuestros microservicios. Docker es una tecnologia revolucionaria que ha
transformado la forma en que los desarrolladores construyen y despliegan
aplicaciones en el contexto de la arquitectura de microservicios. Docker ofrece una
serie de ventajas clave, como el aislamiento, la escalabilidad, la flexibilidad, la
automatizacion y la gestion de versiones. Ademas, se utiliza ampliamente en
diferentes usos: como el despliegue de aplicaciones, la integracién continua y
entrega continua, las pruebas de aplicaciones, la infraestructura como cédigo y el

despliegue de aplicaciones en la nube [19].

En el lado del frontend, hemos construido nuestra aplicacion utilizando lonic y
Angular. Esto nos ha permitido crear una interfaz de usuario atractiva y receptiva que
funciona de manera eficiente en dispositivos méviles, tanto para Android como para
iOS. Esto ahorra tiempo y recursos en comparacion con el desarrollo de aplicaciones
nativas para cada plataforma. Asimismo, utiliza tecnologias web estandar como
HTML, CSS y JavaScript, lo que facilita la adopcion para desarrolladores web que ya

estan familiarizados con estas tecnologias, como es el caso.

En conjunto, estas tecnologias proporcionan una base solida y coherente
para nuestra aplicacion, lo que nos permite ofrecer un sistema completo y altamente
funcional a nuestros usuarios. Cada eleccion tecnolégica se ha realizado
cuidadosamente en funcion de las necesidades especificas de nuestro proyecto, lo

qgue ha dado como resultado una aplicacion bien estructurada y eficiente.
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5.2. Arquitectura

En el contexto de este proyecto, la comprension de la arquitectura general es
de suma importancia. La arquitectura no solo proporciona un marco estructural para
el desarrollo de la aplicacion, sino que también determina su eficiencia,
escalabilidad, seguridad y mantenibilidad. Una visidn general de la arquitectura no
solo es esencial para los desarrolladores y equipo técnico involucrado, sino que

también es fundamental para las partes interesadas del proyecto.

Esta seccion tiene como objetivo proporcionar una descripcidn clara y concisa
de la arquitectura general que abarca tanto el backend como el frontend de la
aplicacién. Se explicaran los componentes clave de esta arquitectura, y la relacion
con las tecnologias mencionadas anteriormente. Ademas, destacaremos las
consideraciones de seguridad, escalabilidad y las ventajas que esta arquitectura

aporta al proyecto en su conjunto.

Para facilitar una comprension comun de la estructura general del proyecto se

presenta una vision detallada de la arquitectura en la llustracion 27.
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llustracion 27. Arquitectura general de microservicio y app movil.
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En primer lugar, desgranamos la arquitectura llevada a cabo para el lado del
servidor, qué no es otra que una arquitectura por capas, en concreto de 3 capas,

muy comunes en aplicaciones de microservicios.

Esta arquitectura se adapta a las necesidades del negocio, con un enfoque
sencillo de entender y cuya idea general pasa por tener 3 capas horizontales donde
cada una agrupa subtareas que tienen una unica responsabilidad y solo pueden
acceder a la capa inmediatamente inferior. Para lograr esto, es muy importante que
cada capa exponga su funcionalidad a través de abstracciones, de manera de
ocultar la complejidad de la implementacion a las demas, evitando cometer errores

que puedan afectar al sistema [17].

Los microservicios tendran por lo tanto una capa de presentacion, que
corresponde a la fachada o a las APIs que éste exponga como punto de entrada
para los clientes, una capa de légica de negocio donde se encuentra la funcionalidad
central, y la capa de acceso a datos para comunicarse con las bases de datos o

cualquier otro sistema de persistencia.

— -

~ -
- <<Microservicio>> ~
e ~

Capa de
Presentacion

Capa Logica de
Negocio

)
Capa Acceso a |
Datos l

llustracion 28. Arquitectura 3 Capas de los microservicios.

La capa de presentacion solo se preocupa por presentar la informacion, pero
no le interesa de donde viene ella ni la légica de negocio que hay detras. En su
lugar, solo sabe que existe una capa por debajo que le proporcionara la informacién

que estara buscando. Por otra parte, bajo la misma idea, el modulo de negocio sélo
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se encarga de aplicar todas las reglas de negocio y validaciones, pero no le interesa

cdmo recuperar, guardar o borrar los datos, ya que, para eso, existe una capa

inferior de persistencia. Esta, también conocida como de acceso a datos, es

encargada de comunicarse con la base de datos, crear las instrucciones SQL para

consultar, insertar, actualizar o borrar registros, y retornarlos en un formato

independiente. Basicamente, gestionara las entidades y su persistencia. De esta

forma, cada parte se preocupa por una cosa y no le interesa como hagan las demas

para servirle los datos que requiere, logrando una desvinculacidon que ayuda a

desacoplar el sistema [17].

Arquitectura 3 Capas

Ventajas

Inconvenientes

Separacion de responsabilidades: Cada
capa tiene una responsabilidad bien
definida, se encargara de ella y sélo de
ella, simplificando esto la comprension y
mantenimiento del sistema.

Complejidad: Debemos
preocuparnos por garantizar que las
comunicaciones entre capas se
ejecuten de manera correcta y liviana,
sin que se conviertan en una
complejidad extra.

Modularidad: Las capas se pueden
desarrollar, probar y mantener de manera
independiente, brindando una gran
flexibilidad. Esto también permite limitar los
errores, sobre todo, al introducir cambios.

Acoplamiento: Las capas estan
interconectadas y dependen unas de
otras. Si no se piensa correctamente
la estructura y la comunicacion, puede
generar acoplamiento y dificultar la
modificacion de una capa sin afectar a
otras.

Reutilizacion de cédigo: Con
funcionalidades separadas, podemos
reutilizar componentes en distintas partes
del sistema.

Cantidad de capas: No menor, si
tenemos muchas capas, el hecho de
que cada una solo pueda acceder a la
inmediatamente inferior puede afectar
un poco a la performance cuando la
informacion deba viajar y pasar por
cada una de ellas.

Tabla 9. Ventajas y desventajas de la arquitectura de 3 capas.
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Finalmente la estructura de la arquitectura para la aplicacion del servidor,
también conocida cémo scaffolding, quedaria con las siguiente paqueteria mostrada

en la llustracion 29, muy utilizada en desarrollo de microservicios en la actualidad.

Vv L3 src
v [3 main
v [djava
v [ com.myselflix.recommendation.system

v @ common
> & configuration
> B constant
> W@ enums
> B® exception
> B& message
& controller
> fadto
> rest
> W& validator

> [@ domain

v [ persistence

> 8 entities

> B& repositories
3 services

> O impl

> BB mapper

> [§ strategy

& validation

llustracion 29. Estructura de paquetes del microservicio de Spring Boot.

Podemos observar la forma en la qué se encapsulan las 3 capas en los
diferentes paquetes. Tendriamos la capa de negocio en el directorio services, la
capa de acceso a datos en el directorio persistence y por ultimo la capa de
presentacion en el directorio controller. Ademas tenemos otro tipo de paquetes,

tipicos en proyectos de microservicios con Spring Boot.

Por otro lado, también tenemos la arquitectura para el frontal. Dado que la
tecnologia que se utilizara para la aplicacion del cliente es el framework ionic y este

a su vez se basa en angular, utiliza el patron conocido como Vista-Controlador.

En la siguiente ilustracion se puede ver un esquema de la arquitectura

completa que sigue lonic y Angular:
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Module

Config

l

Routes

View Controller

Directives *Factory

llustracion 30. Arquitectura del framework lonic con Angular.

En la arquitectura de una aplicacion, se involucran varios tipos de
componentes, mas alla de las vistas y controladores. A continuacion, explicaremos
cada uno de ellos gradualmente, aunque los elementos que nos conciernen
principalmente son las Vistas, Controladores, Servicios o Factories, asi como la

Configuracion y las Rutas [20].

De manera intuitiva, las funciones de estos componentes en una aplicacion

con lonic son las siguientes:

e Los Controladores se encargan de adquirir datos de uno o varios servicios o
factories y los transmiten a una vista o plantilla a través de la variable $scope.

e Vistas o plantillas contienen la representacion visual de una pantalla (o una
parte de ella) y obtienen los datos que se mostraran de la variable $scope.

e La Configuracion y las Rutas de la aplicaciéon permiten vincular los
controladores con las vistas o plantillas correspondientes.

e Las Directivas son marcadores sobre los elementos del DOM que permiten

crear y utilizar componentes con apariencia y comportamiento personalizado.

Por ultimo la estructura de la arquitectura para el frontal quedaria cémo se

muestra en la siguiente ilustracion.
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Vv Lp Ssrc
v L:atapp

> Il explore-container

> IB searches

> I sing-in

> I sing-up

> O slide-movies

v Il tabs
m tab-home
W tab-profile
Il tab-search
B tab-watch

tabs.module.ts

B tabs.page.html

tabs.page.scss
tabs.page.spec.ts
) tabs.page.ts
tabs-routing.module.ts
> I view-movie
B app.component.html
app.component.scss
Zts app.component.spec.ts
app.component.ts
app.module.ts

app-routing.module.ts

llustracion 31. Estructura de paquetes de la aplicacion de lonic.

5.3. Algoritmo de Recomendacion

El algoritmo qué entrena al modelo y por lo tanto define el sistema de
recomendacién, ha sido la parte mas importante del desarrollo. Ahora se muestra el
cédigo encargado de entrenar el modelo en la llustracién 32 y posteriormente se

explicara éste.
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SVDModel getTrainedModel(String ratingsDatasetPath, alpha,
loadDataMatrixAndIndexes(ratingsDatasetPath);
RealMatrix R = createRatingMatrix();
RealMatrix P = createFeaturesMatrix(R.getRowDimension(), K, K);
RealMatrix Q = createFeaturesMatrix(K, R.getColumnDimension(), K);
RealVector biasUser = ArrayRealVector(R.getRowDimension());
RealVector biasItem = ArrayRealVector(R.getColumnDimension());

bias = calculateBias(R);

( step=0; step < steps; step++) {
log.info("Iteration {}", step);

( i =0; i < R.getRowDimension(); i++) {
( j = 0; j < R.getColumnDimension(); j++) {
(R.getEntry(i, j) > 0) {
real = R.getEntry(i, j);
prediction = P.getRowVector(i).dotProduct(Q.getColumnVector(j))
+ bias + biasUser.getEntry(i) + biasItem.getEntry(j);
error = real - prediction;

biasUser.setEntry(i, value: biasUser.getEntry(i) + alpha * (error - beta % biasUser.getEntry(i)));

biasItem.setEntry(j, value: biasItem.getEntry(j) + alpha * (error - beta * biasItem.getEntry(3j)))};

( k =0; k < K; ki+) {
p_ik = P.getEntry(i,k) + alpha * (2 % error * Q.getEntry(k,j) - beta * P.getEntry(i,k));
q_kj = Q.getEntry(k,j) + alpha * (2 % error * P.getEntry(i,k) - beta * Q.getEntry(k,j));

P.setEntry(i,k, p_ik);
Q.setEntry(k,j, g_kj);

llustracién 32: Algoritmo de creaciéon del modelo de recomendacion.

En este cddigo comprobamos varios aspectos, entre ellos, como se le pasan
como parametros justo los qué conforman la configuracion y de los cuales ya se ha
hablado en otros apartados, como son alpha, beta, K (hUmero de caracteristicas) y

steps (numeros de iteraciones).

Por otro lado, hay una serie de variables que toman valor de inicio, en este
aspecto, se carga la matriz de valoraciones y los indices en primer lugar, ya sea por
base de datos (creacibn modelo) o desde ficheros de test (evaluacién), para
posteriormente crear las matrices R (matriz con las valoraciones de los usuarios
sobre peliculas), P (matriz de usuario) y Q (matriz de peliculas o items). La creacion

de P y Q se puede apreciar en la llustraciéon 33.
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RealMatrix createFeaturesMatrix( rows, columns, featuresNumber) {

Random random = Random() ;
[1[]1 matrix = [rows][columns];

i=0; i < rows; i++) {

( j = 0; j < columns; j++) {
matrix[i][j] = random.nextGaussian() / featuresNumber;

MatrixUtils.createRealMatrix(matrix);

llustracion 33: Método de creaciéon de matriz de caracteristicas.

Hay que tener en cuenta, que tanto la matriz de caracteristicas de usuario P
como la matriz de caracteristicas de items Q, necesitan crearse con unos valores
iniciales y a continuacion ir ajustandose con cada iteracion de entrenamiento. Para
que estos valores de inicio sean utiles para el modelo, se generan numeros

aleatorios entre 0 y 1, dividido por el numero de caracteristicas.

Esto garantiza que el modelo no esté sesgado inicialmente hacia ningun
conjunto especifico de valores. En otras palabras, no asumimos ningun
conocimiento previo sobre las preferencias de los usuarios o las caracteristicas de
los items, debido a que los sistemas de recomendacién deben ser capaces de

aprender y adaptarse a partir de datos reales.

Al dividir los valores aleatorios por el numero de caracteristicas, se normaliza
la magnitud de los valores iniciales. Esto asegura que los valores no sean
demasiado grandes ni demasiado pequenos, lo que podria afectar negativamente la

convergencia del modelo.

Continuando con la explicacion del codigo, el entrenamiento se repite tantas
veces como iteraciones haya qué hacer. Y en cada iteracion se recorre la matriz con
las valoraciones, y dado que esta matriz estara vacia en determinados casos,

omitimos las posiciones de la matriz qué no tengan valoracion real.

Por ultimo, el entrenamiento consiste en ajustar los valores de la matriz Py Q,
para lo que se obtiene el error del calculo de la prediccion y el valor real dado por el
usuario, utilizando este error junto con los demas parametros para calcular los

nuevos bias y los nuevos valores para las distintas posiciones de P y Q.
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Para entenderlo y verlo de forma mas visual se pondran ejemplos con un
volumen pequefio de datos de cdmo funciona este entrenamiento. En primer lugar,

imaginemos que tenemos una matriz de valoraciones de 5 usuarios x 5 peliculas.

movie_id

user_id
0 5.0 0.0 3.5 4.0
1 0.0 3.5 0.0 0.0 0.0
2 0.0 2.5 0.0 0.0 0.0
3 0.0 0.0 3.5 4.5 2.0
4 3.5 0.0 0.0 3.0 0.0

Tabla 10. Matriz de valoraciones 5x5.

Ademas imaginemos que los parametros de configuracion son, 3 iteraciones,
2 caracteristicas, 0.01 alpha y 0.2 beta. De esta manera, el algoritmo crearia las
matrices de P y de Q con valores aleatorios iniciales y normalizados (entre 0 y 0.5 en

este caso), siendo P una matriz (5x3) y Q (3x5):

os | o1 | ot | [ U
0.3 0.3 0.1 0.3 0.3 0.1 0.2 0.3
0.2 0.4 0.2 0.4 0.5 0.1 0.2 0.1

0.2 0.5 0.3 0.2 0.1 0.1 0.3 0.4

0.1 0.1 0.3

Tabla 11. Matrices de carateristicas P y Q.

Es ahora cuando empieza el entrenamiento de estas matrices que ira
ajustando cada valor de la matriz por medio de la formula mencionada en los

fundamentos tedricos y visualizada en el fragmento de cédigo anterior.
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Dado que para la posicion (0,0) existe una valoracién inicial (5.0), calculamos
la prediccion, la cual se hara a partir del producto escalar de la primera fila de P
(P.getRowVector(0)) por la primera columna de Q (Q.getColumnVector(0)), que da
0.27, a falta de sumarle las bias correspondientes. Estas bias serian tres, una global
que se define como la media de valoraciones y que en este caso es igual a 3.5, una
a modo de vector para los usuarios y otra a modo de vector también para las
peliculas. Estas dos ultimas bias al ser la primera iteracion seran igual a 0 y se iran

calculando progresivamente a medida que se siga entrenando el modelo.

Por lo tanto la prediccidon para este primer caso seria de 3.77 y daria un error
de -1.23, el cual sera utilizado tanto para los calculos de las bias de usuario y

peliculas cdmo para las matrices P y Q.

Al final en este primera iteracién para la posicion (0,0) se habrian ajustado las
matrices de la siguiente manera, afectando en el caso de P a la primera filay de Q a

la primera columna.

o2z | oo | oo | N R
0.3 0.3 0.1 0.292 0.3 0.1 0.2 0.3
0.2 0.4 0.2 0.397 05 0.1 0.2 0.1
0.2 0.5 0.3 0.197 0.1 0.1 0.3 0.4
0.1 0.1 0.3

Tabla 12. Evoluciones de las matrices de carateristicas P y Q.

A medida en que se fuera avanzando de manera gradual en los pasos del
algoritmo, las tablas de usuarios y peliculas irian adaptandose hasta unas matrices
finales que formarian el modelo de recomendacion utilizado para la prediccion de
peliculas. Estas dos matrices son las que se almacenan en base de datos junto con

las bias correspondientes y que facilitan predicciones en tiempo real para el usuario.

Al final, este algoritmo es utilizado tanto para la evaluacion del modelo, cémo
para la propia creacion y guardado en base de datos del modelo, pero para cada

una se utilizan distintos conjuntos de datos.
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Para la evaluacién se utiliza un dataset especifico que se divide en 5 partes,
siguiendo el método de 5-fold-cross-validation explicado mas adelante y que ayuda
al proceso de métricas. Tiene 100.836 valoraciones (1-5) de 610 usuarios sobre
9.742 peliculas. Por otro lado, para la creacion formal del modelo tenemos otro
dataset con mayor peso, coleccionado por el proyecto de investigacion GrouplLens
de la Universidad de Minnesota con 1 millén de valoraciones de 6.000 usuarios
sobre 4.000 peliculas [21].

5.4. Integracién de Microservicios

En este apartado, exploraremos coémo se integran y coordinan los
microservicios de nuestra aplicacion a través del APl Gateway. Mientras que en las
secciones anteriores se detall6 el disefio y funcionamiento de cada microservicio,
ahora nos centraremos en cdmo estas piezas se comunican para ofrecer una

funcionalidad completa.

A continuacién, se presentan fragmentos de codigo del APl Gateway que
expone el APl REST y asi poder comprobar su funcionamiento. Cuando un cliente
envia una solicitud a esta API, el APl Gateway la enruta al microservicio y este se
encarga de procesar la peticion y devolver la respuesta al APl Gateway. Se puede
ver mas claramente en la llustracién 34.

@RestController
@A11ArgsConstructor

@PRequestMapping (©~ "/predictive-models")
PredictiveModelController {

PredictiveModelService

@PostMapping ()
ResponseEntity<?> createPredictiveModel(@Validated @RequestBody RequestModelParameterization parameterization) A

Messages messages = .savePredictiveModel(parameterization);
ResponseEntity.ok(messages);

llustracion 34: Clase controladora para el modelo predictivo.

El siguiente fragmento de cddigo muestra cdmo el API Gateway expone la API
REST para la creacién del modelo predictivo. La anotacion @RestController indica
que la clase PredictiveModelController es un controlador REST. La anotacion

@RequestMapping("/predictive-models”) indica que el controlador expone una API
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REST para los modelos predictivos y el método createPredictiveModel() llama a la
capa de negocio a través del servicio PredictiveModelService mencionado en los

diagramas de clase, guardan asi el modelo predictivo.

Al final, esta mecanica comentada se repite en todos los controladores, a

diferencia de los distintos tipos de mapeos de solicitud que se exponen en cada uno.

(@RestController
@Al1lArgsConstructor
@RequestMapping (®~ " /recommendations")

RecommendationController {

RecommendationService

@GetMapping(®~"/{id-usert")

ResponseEntity<?> getRecommendations(@PathVariable("id-user") userld,

(@RequestParam("size") recommendationNumber) {
ResponseEntity.ok( .getRecommendations (userId, recommendationNumber));

@GetMapping(®©~"/{id-user}/{id-moviel")
ResponseEntity<?> getPredictiveRating(@PathVariable("id-user") userld,
@EPathVariable("id-movie") movieId) {
ResponseEntity.ok( .getPredictiveRating(userId, movieId));

llustracion 35: Clase controladora para las recomendaciones.

@RestController

@Al1ArgsConstructor

@RequestMapping (®~ "/evaluations")
EvaluationMetricController {

EvaluationService
EvaluationMetricValidator

@InitBinder(value = "evaluationValidator")
initBinder (WebDataBinder binder) binder.setValidator(

@PostMapping (produces = MediaType.APPLICATION_JSON_VALUE)

ResponseEntity<?> getEvaluations(@Valid @ERequestBody RequestEvaluationMetric evaluationMetric) {

ResponseEntity. ok( .getEvaluations(
evaluationMetric.getK(),
evaluationMetric.getMetric(),

evaluationMetric.getParameterization()));

llustracion 36: Clase controladora para la evaluacion de métricas.
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Cabe mencionar que es en estos puntos donde se hacen las validaciones de
las solicitudes que se describen en los cédigos de mensajes del apartado de API
REST, verificando que el formato de los parametros recibidos en la llamada es el
correcto. En caso de no cumplir con los formatos, los propios validadores devuelven

los mensajes correspondientes de error 400 especificando el problema

Para terminar con esta ejemplificacion de como funciona el APl Gateway, se
proporciona un ultimo fragmento de codigo que sirve de ejemplo para los demas, ya

que la estructura y la idea es similar. Obsérvese las ilustraciones 37 y 38.

(@RestController
@Al1ArgsConstructor
@PRequestMapping (®~ " /movies")
MovieController {
MovieService

@6etMapping
ResponseEntity<?> getMovies() ResponseEntity. ok( .getMovies());

@GetMapping(®v "/id/{id-movie}t")
ResponseEntity<?> getMovie(@PathVariable("id-movie") Long id) {
ResponseEntity. ok( .getMovie(id));

.

@GetMapping (®v "/title/{title}")

ResponseEntity<?> getMovie(@PathVariable("title") String title) {
ResponseEntity. ok( .getMovies(title));

@PostMapping
ResponseEntity<?> addMovie(@RequestBody Movie movie) {

.saveMovie(movie);

URI location = ServletUriComponentsBuilder
.fromCurrentRequest()
.path("/{id}")
.buildAndExpand(movie.getMovieId())
.toUri();

ResponseEntity.created(location).body(movie);

llustracion 37: Clase controladora para las peliculas primera parte.
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-

@PutMapping (®~"/{id-movie}l")

ResponseEntity<?> updateMovie(@PathVariable("id-movie") Long id,

@PRequestBody Movie movie) {
existChanges = .updateMovie(id, movie);
existChanges ?
ResponseEntity.ok (MessagesConstants.MESSAGE_UPDATED_MOVIE) :
ResponseEntity.noContent().build();

@DeleteMapping (®~"/{id-movie}")
ResponseEntity<?> deleteMovie(@PathVariable("id-movie") Long id) {
.deleteMovie(id);
ResponseEntity.noContent().build();

llustracion 38: Clase controladora para las peliculas segunda parte.

Se puede intuir que todos los métodos usan para devolver una respuesta la
clase llamada ResponseEntity. Esta clase envolvente proporcionada por spring
representa todas las respuestas HTTP: cdédigo de estado, encabezados y cuerpo.

Como resultado, podemos usarla para configurar completamente la respuesta HTTP.

Por otro lado, nuestro frontal debe hacer llamadas a las diferentes APIs tal y
como se mostraba en la arquitectura. Para realizar dichas peticiones se ha usado
una biblioteca de cliente HTTP llamada Axios, que nos permite realizar solicitudes a

un servidor y recibir respuestas faciles de procesar.

A continuacion se muestra en la llustracion 39 como se hacen dichas
peticiones a través de esta biblioteca. Para empezar se determinan los parametros

requeridos de la estructura de la llamada como opciones:

e Eltipo de verbo HTTP, en este caso GET.

e La propia url. En el ejemplo, APl de imdb con el top 100 de peliculas. En otros
casos se necesitan path variables (:) o query params (?), qué se definirian en
la url.

e |a cabecera, en caso de ser necesaria.

e El body, en caso de ser necesario.
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SlideTopMoviesPage OnInit {
= 'fael357bc3msh8ad0535b5490e27pl70aecisndebl43201c09?"’;
: = 50;

ngOnInit() {
.fetchTopMovies() Promise<any>
.then((data) => {
= data;

}) Promise<void>

.catch((error) = {
.error('Error in obtaining the best movies:', error);

H;

fetchTopMovies()
options

'X-RapidAPI-Key':
'X-RapidAPI-Host':

response axios.request(options);
response. .slice(0, . )

(error) {
.error(error);

error;

llustracion 39: Clase de componente en lonic con llamada a AP IMDb.

Y por ultimo, mediante el objeto axios importado desde la biblioteca, se hace
una peticion pasandole las opciones definidas anteriormente y de esta manera
recibimos una respuesta que sera utilizada por el frontal. En el ejemplo que se ha
presentado, es una peticion para obtener el top 100 de peliculas segun imdb, lo cual

ha demandado una apiKey correspondiente a una suscripcion.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 86



Javier Serrano Casas MySelflix: Plataforma mévil en la nube para la recomendacion de peliculas

5.5. Seguridad de la aplicacién

En este apartado se pretende hablar del aspecto de seguridad ya que es un
componente crucial en el disefio y desarrollo de cualquier aplicacion. En esta
seccion, se describen las medidas de seguridad implementadas para salvaguardar la
integridad, autenticidad y confidencialidad de los datos y la experiencia del usuario,

cumpliendo asi con el requisito RFO7.

El sistema de autenticacidn y autorizacion de la aplicacidon esta implementado
con ayuda de Spring Security, el cual provee de las suficientes herramientas para
llevar a cabo esta tarea. Primeramente, se utiliza un sistema de tokens para
gestionar la autenticacion de usuarios y garantizar que solo aquellos con
credenciales validas tengan acceso a los recursos protegidos. En concreto se
utilizan JWT conocidos como JSON Web Tokens. Estos tokens son un estandar que
funciona como un mecanismo para poder propagar entre dos partes de forma
segura, la identidad de un determinado usuario, junto con una serie de claims o

privilegios.
Los principales puntos a destacar son:

e Endpoint de Inicio de Sesién (Login): El acceso a este endpoint permite a
los usuarios autenticarse y obtener un token valido para acceder a recursos
protegidos. Dado que es el punto de entrada para obtener un token sera el
unico junto con el siguiente endpoint qué no necesitaran de éste para
devolver un mensaje.

e Endpoint de Refresco de Tokens: Para mejorar la seguridad, se ha
implementado un mecanismo que permite a los usuarios refrescar sus tokens.

Esto ayuda a mantener sesiones activas sin comprometer la seguridad.

La configuracién de seguridad se realiza de acuerdo con las mejores practicas
de Spring Security. Se han establecido roles y permisos especificos para garantizar
que los usuarios solo tengan acceso a las partes de la aplicacion para las que estan
autorizados. Por otro lado se ha deshabilitado la proteccidén de csrfy cors qué ofrece
spring security para los dos endpoints anteriores y asi permitir devolver una

respuesta ya que son los dos unicos endpoints que no deben estar securizados. Por
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defecto spring security tiene habilitadas estas protecciones que previenen ante cierto

tipo de de ataques habituales en aplicaciones web [22].

En esa misma linea, cabe destacar que la autenticacién se hace por medio de
consultas del usuario y la contrasefia en base de datos, por lo que obviamente la
contrasena previamente se guarda cifrada. Aspecto de no llevarse a cabo seria un
claro ejemplo de malas practicas. Este cifrado se hace mediante las herramientas

que ofrece spring security cdmo PasswordEncorder.

Para entender en mayor medida lo comentado anteriormente se presenta una
llustracion 40 que representa la estructura de un Json Web Token, con sus tres

partes, header, payload y signature.

JWT

header . payload . signature

llustracion 40. Grafico representativo de las partes de un token.

El encabezado identifica qué algoritmo fue usado para generar la firma, el
contenido contiene la informacion de los privilegios o claims del token, y la firma esta
calculada codificando el encabezamiento y el contenido en base64url,
concatenando ambas partes con un punto como separador.

Para generar el token en el proyecto se hace de la siguiente manera,

especificando el usuario, permisos, el algoritmo de firma y el tiempo que tarda

en expirar el token

String createToken(Map<String, Object> claims, String username) {

Jwts.builder()
.setClaims(claims)
.setSubject(username)
.setIssuedAt( Date(System.currentTimeMillis()))
.setExpiration(Date.from(Instant.now().plusSeconds( secondsToAdd: 300)))

.signWith(getSignKey(), SignatureAlgorithm.HS256).compact();
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6. PRrRUEBAS

En esta seccion se presentan diferentes pruebas llevadas a cabo durante la
implementacion del algoritmo de recomendacion, tanto de rendimiento sobre la
precision de las recomendaciones como temporales conforme al tiempo qué tarda en
entrenarse el modelo, debido a que son pruebas que ofrecen mucha informacion

sobre la fiabilidad del modelo y el algoritmo de recomendacion.

De hecho gracias a dichas pruebas se ha logrado hacer una evaluacion de los
resultados obtenidos y en base a estos, buscar nuevas mejoras y evoluciones hasta
obtener un modelo entrenado lo suficientemente robusto como para cumplir con las

expectativas de un sistema fiable y de calidad.

Como ultimo subapartado, se mostraran los diferentes resultados obtenidos
del sistema de recomendacion final después de su evolucion. Estos resultados
explicaran el porqué se ha decidido los distintos valores para los parametros de

entrenamiento del modelo.

6.1. Métricas de Evaluacion del Modelo

Para evaluar las pruebas de rendimiento se utiliza el método de
5-fold-cross-validation [23] (training 80% - test 20%), ya que proporciona un buen
equilibrio entre evaluacion confiable y un costo computacional razonable teniendo en

cuenta el conjunto de datos utilizado para las pruebas.

El método de 5-fold-cross-validation o validacion cruzada 5-fold es una técnica
comunmente utilizada en el campo de la ciencia de datos y el aprendizaje
automatico para evaluar el rendimiento de un modelo de manera robusta y precisa.
Esta técnica es especialmente util cuando se tiene un conjunto de datos limitado y

se desea obtener una estimacion confiable del rendimiento del modelo.

Este método consiste en primer lugar, en la particién de un conjunto de datos
original, utilizado para entrenar el modelo, en 5 subparticiones. Este sera un 80% de
entrenamiento y un 20% de test, por lo qué 4 de estas particiones seran de

entrenamiento y 1 particién servira para el testeo.

La forma de llevarlo a cabo es mediante la realizacion de 4 iteraciones de
entrenamiento del modelo con cada una de las particiones y compararlas con la

particion de test. A partir de esa comparacion se obtendran diferentes métricas, las
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cuales nos daran informacion relevante sobre el rendimiento y eficacia del sistema
de recomendacion implementado. El resultado final sera una media de las métricas

obtenidas en las 4 iteraciones.

Las métricas qué se utilizan para evaluar el sistema de recomendacion son
muy importantes para determinar la fiabilidad del sistema, en nuestro caso
obtendremos las siguientes métricas de pruebas offline, las cuales suelen ser

habituales para estos sistemas de recomendacion:

e RMSE (Root Mean Square Error). Es una medida de la diferencia entre las
predicciones del modelo y las observaciones reales y mide la raiz cuadrada
del promedio de los errores al cuadrado entre las predicciones de un modelo y
los valores reales en un conjunto de datos. Un valor de RMSE mas bajo indica
un mejor ajuste del modelo a los datos. RMSE cuantifica la magnitud
promedio de los errores en las predicciones en la misma unidad que la

variable objetivo.

\. T (wi)eT -" )

e MAE (Mean Absolute Error). Es una medida de la magnitud promedio de los
errores de prediccién y mide el promedio de las diferencias absolutas entre
las predicciones de un modelo y los valores reales en un conjunto de datos.
Un MAE mas bajo indica un mejor ajuste del modelo a los datos. Es menos
sensible a valores atipicos en los datos que el RMSE, ya que no eleva al

cuadrado los errores.

1
- E |]’u.4 — Tu,i
1

u,i

e Precision. Es una métrica comunmente utilizada en tareas de clasificacion y
recuperacion de informacion que mide la proporcion de elementos
identificados como positivos que son verdaderamente positivos (TP) con
respecto al numero total de elementos identificados como positivos
(verdaderos positivos - TP y falsos positivos - FP). Una alta precision indica
que la mayoria de las identificaciones positivas hechas por el modelo son

correctas y confiables.
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P = TP/(TP+FP)

Recall. El recall es otra métrica utilizada en clasificacion y recuperacion de
informacion que mide la proporcion de elementos verdaderamente positivos
(TP) que fueron identificados correctamente por el modelo con respecto al
numero total de elementos que son realmente positivos (verdaderos positivos
- TP y falsos negativos - FN). Un alto recall indica que el modelo es efectivo
para identificar la mayoria de los elementos positivos presentes en el conjunto

de datos.
R = TP/(TP+FN)

Score-F. También conocida como medida F es una medida de la precision de
una prueba. La puntuacion de F1 es la media armodnica de la precision y la
capacidad de recuperacion. El F1 Score es especialmente util cuando hay un

desequilibrio entre las clases en un conjunto de datos.

i = %ip = srPirnre

¥ 2TP+FN+FI
DGC (Discounted Cumulative Gain). Es una métrica utilizada en sistemas de
recomendacion para evaluar la calidad de una lista ordenada de elementos
recomendados. Cuantifica la utilidad acumulativa de los elementos
recomendados, dando mas peso a los elementos en posiciones superiores de
la lista. Un DCG mas alto indica una lista de recomendacion de mayor calidad.

Es util para medir la relevancia y la posicion de los elementos recomendados

en una lista.
DGC(R) Z (Hd(i) (i) =r d(i) :
= > u(i)d(i u(i) =ra, i) = —
i @1 m1n(l, log, i)
~__ L1if clicked N1
u(i)= 0 otherwise d@i) = Zi
x—1

Evolucion del Sistema de Recomendacion

El algoritmo disefnado para entrenar al modelo y que conforma el sistema de

recomendacion en si, ha ido sufriendo diferentes modificaciones hasta alcanzar unos

resultados satisfactorios en las métricas de evaluacion.
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En primer lugar, se implementé un método de entrenamiento qué utilizaba una
libreria muy conocida de apache llamada Commons Math [24], la cual proporciona
la clase SingularValueDecomposition. Esta clase es importante ya que a partir de
una matriz de valoraciones, te permite obtener las matrices descompuestas de

usuarios, items y los pesos.

Tras revisar el rendimiento de precisién de este primer intento, los resultados
quedaron lejos de ser unos resultados apropiados, ya que las métricas indicaban
que las recomendaciones no eran fiables. Por exponer un ejemplo, se obtenia un
valor mayor que 1.2 en la métrica de MAE, con unos tiempos superiores a los 15
minutos para ejecutar la evaluacion con un conjunto de datos de 100 peliculas,
5.564 usuarios y 338.355 valoraciones. Se puede observar con mas detalle estos
resultados en la siguiente llustracion 40, qué muestra las métricas de respuesta tras

enviar una solicitud POST con el programa Postman al sistema de recomendacion.
Body Cookies Headers (5) Test Results @ status: 200 OK

Pretty Raw Preview Visualize

1

2 "rootMeanSquareError": 1.6121417841169507,

"meanAbsoluteExrror": 1.260828542161947,
"precision": 0.5454586049834778,

"recall": 0.9833887934735939,

"flMeasure": 0.7017023150719032,
"discountCumulativeGain": 0.994511560384296

llustracién 41. Resultados obtenidos mediante Postman del servicio de evaluacién primerizo.

Tras este rendimiento se buscod otras alternativas para evolucionar el
algoritmo. Fue muy importante para avanzar, el analisis del articulo qué explica el
método de descenso por gradiente estocastico [9]. Con el cual se cambio el
planteamiento del entrenamiento del modelo, entrando en juego nuevas formulas
descritas en el apartado 1.5 de fundamentos tedricos y el uso de parametros

expuesto en el apartado 2.2 de descripcidn de solucion propuesta.

Gracias a esto se empezd a mejorar los resultados, no obstante, sin ser lo
suficientemente buenos como para dejarlos como definitivos, por lo qué se siguio
investigando nuevas formas de mejorar el algoritmo. Fue cuando se observé qué las

matrices de caracteristicas tanto para el usuario como para los items, se
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inicializaban para el primer entrenamiento con valores aleatorios entre 1 y 5, qué es
el rango de puntuacion qué tienen los conjuntos de datos para las valoraciones. Y
esto hacia qué desde el principio se partiera de un modelo con muy malos
resultados pero qué iba mejorando progresivamente con cada iteracion. Con lo cual
se realizd una modificacion para qué las matrices de caracteristicas inicialmente
tuvieran valores aleatorios entre 0 y 1, divididos por el numero de caracteristicas a

modo de normalizado.

Esto fue un gran éxito, ya qué supuso un gran avance en las métricas

obtenidas, partiendo las primeras iteraciones de una mejor solucién.

Body Cookies Headers (5) Test Results @ status: 200 OK

Pretty Raw Preview Visualize JSON

"rootMeanSquareErroxr": 1.063691872734
"meanAbsoluteError": 0.85809323812752
"precision": 0.5346494877901805,

"recall": 0.9546494877901806,

"fiMeasure": 0.6967708158037433,
"discountCumulativeGain": 0.9995815382411798

llustracion 42. Resultados obtenidos mediante Postman del servicio de evaluacion intermedio.

No satisfecho con eso, se buscd una ultima mejora qué proporcionara un
modelo con resultados diferenciales acordes a un Trabajo Fin de Master. Asi qué por
ultimo se estudié la influencia y funcionamiento de las bias o interceptores,
mencionado en el articulo Matrix factorization techniques for recommender system
[5]. Incluyendo estos sesgos qué reflejan tanto la tendencia de los usuarios cémo de

las peliculas, se mejoraron considerablemente dichos resultados.
Body Cookies Headers (5) Test Results @ status: 200 OK

Pretty Raw Preview Visualize JSON

“rootMeanSquareError": 0.8527647333275837,

"meanAbsoluteError": 0.6454766895408766,
“precision": 0.7023138602520046,

"recall": 0.8226706741090597,

"f1Measure": 0.7577427886397904,
"discountCumulativeGain": 0.9440574300485437

llustracion 43. Resultados obtenidos mediante Postman del servicio de evaluacion final.
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De esta manera, se dio por resuelto el algoritmo qué creaba el modelo con el
cual se hacen recomendaciones precisas y eficientes, siendo la férmula de
prediccion el producto escalar de los vectores de caracteristicas del usuario y de las
peliculas, junto con la suma de las correspondientes bias o0 sesgos. Este algoritmo
final es el que se presenta en los distintos puntos de la memoria, como en el
apartado de fundamentos tedricos o incluso en el apartado que explica el algoritmo

a nivel de cddigo.

6.3. Resultados de Rendimiento del Modelo

Una vez definido el algoritmo que crea el modelo de recomendacion, se han
hecho varias pruebas de rendimiento que han determinado la precision que tienen
las recomendaciones ofrecidas por el sistema. Estas pruebas persiguen determinar
la configuracion y parametrizacién ideal para entrenar el modelo, tal y como se

menciona en el apartado 2.2 de descripcion de la solucion propuesta.

De esta manera, el apartado expondra el estudio de diferentes valores a estos
parametros, hasta encontrar los valores mas adecuados con los que ultimar el
modelo. A continuacion se presenta una tabla con los resultados obtenidos de este

estudio.

Parametros Valores

Steps

Alpha

Beta

Métricas Resultados

RMSE

MAE

Precision

Recall
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Score-F 0.689 | 0.715 | 0.715 | 0.715 | 0.765 | 0.763 | 0.767 | 0.761 WINLT:]

DGC 0.950 | 0.946 | 0.945 | 0.945 | 0.948 | 0.952 | 0.948 | 0.952 WKL)

8” 8” 22" 28” 28” 28” 32" 53” 90”

Tabla 13. Valores obtenidos de métricas para diferentes parametros.

Al fin y al cabo, para encontrar la mejor configuracion de parametros para el
conjunto de datos de valoraciones, hay qué hacer varias pruebas e ir afinando hasta
determinar el valor ideal de cada parametro. Para entender estas pruebas ha sido
muy util visualizarlo a través de gréficas, las cuales son herramientas esenciales
para comprender y comunicar de manera efectiva como diferentes parametros
afectan al rendimiento de precision del sistema.

A continuacidén se presentan primeramente los parametros beta y alpha con
distintos valores, posteriormente el numero de iteraciones qué se entrena y el
numero de caracteristica. El eje horizontal muestra los diferentes valores que han ido
adoptando los parametros en las pruebas y en el eje vertical el resultado de la
métrica conocida como MAE, que cémo se comenta con anterioridad mide el
promedio de las diferencias absolutas entre las predicciones de un modelo y los

valores reales en un conjunto de datos.

Resultados MAE

Alpha == Beta
0,8

0,7

> _

0,6
0,01 0,02 0,03 0,04 0,05

llustracién 44. Grafica con los resultados de las pruebas para alpha y beta.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 95



Javier Serrano Casas MySelflix: Plataforma mévil en la nube para la recomendacion de peliculas

Resultados MAE

== |teraciones Caracteristicas

0,800

0,750

0,700

0,650

0,600
20 40 60 80

llustracién 45. Grafica con los resultados de las pruebas para steps y caracteristicas.

Teniendo en cuenta que cuanto menor sea el resultado de la métrica MAE
mejor es el modelo de recomendacion, vamos a definir e interpretar estas graficas en

los siguientes puntos, para explicar la eleccién de los valores de los parametros:

e Para Alpha, observamos que existe un punto de inflexion para el valor 0.001,
lo cual indica un cambio significativo en el rendimiento del modelo cuando nos
salimos de éste, e incluso cuanto mayor es, mas se incrementa el resultado
de MAE.

e Para Beta, se puede comprobar una linea de tipo valle suave entre los
valores 0.01 y 0.03, siendo el valor 0.02 donde el resultado es mas bajo.
Recordemos que esto significa que es el mejor resultado.

e Para las Iteraciones o o que es lo mismo, las veces que se repite el
entrenamiento, podemos ver una tendencia donde a mayor numero de
iteraciones mejor. No obstante, existe un punto concreto donde a partir de ahi
se incrementa ligeramente. Por eso, el numero de iteraciones elegidas es 55.

e Para el numero de caracteristicas, vemos también que sigue una tendencia
donde a mayor numero de caracteristicas mejor es el resultado, pero hay que
decir, que esto aumenta considerablemente el tiempo que el sistema tarda en

crear el modelo y realmente la mejora no es significativa, por lo que, haciendo
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un balance entre la calidad del modelo y lo que tarda en crearse se ha elegido

40 caracteristicas.

Por lo tanto, después de probar, investigar y comprender las pruebas
realizadas nos quedamos finalmente con estos valores para la configuracion de
nuestro modelo, la cual nos aporta las mejores métricas por el momento. En la
ilustracion vemos todas las métricas obtenidas para esta parametrizacion final,
ademas de la demora en el tiempo de 1 minuto y 30 segundos desde que se creo la
peticion de evaluacion hasta que se recibe la respuesta. Tiempo qué engloba a crear
el modelo de recomendacion y calcular sus métricas, lo cual es increible teniendo en
cuenta que el conjunto de datos con el que se evalua el sistema es conforme a 100

peliculas, 5.564 usuarios y 338.355 valoraciones.

"foldNumber": 1,

"metric": "ALL",

"parameterization”: {
"iterations": 55,
"alpha": 0.001,
"beta": 0.02,
"K": 40

3

Body Cookies Headers (5) Test Results @ 2000K 1m30.97s

Pretty Raw Preview Visualize

"rootMeanSquareError": 0.816475316957785,
"meanAbsoluteError": 0.6259584668203716,
"precision": 0.7056644439954199,

"recall": 0.843468226706741,

"f1Measure": 0.7684371370943096,
"discountCumulativeGain": 0.9493321633741791

llustracion 46. Solicitud GET del APl REST de evaluaciones con resultados finales.

Cabe destacar que estos resultados son en base al conjunto de datos de los
cuales se entrena el modelo, con lo cual para un conjunto de datos diferentes habria
que realizar de nuevo este analisis y determinar qué parametros son los mejores.
Afortunadamente, el sistema de recomendacién tal y como se ha creado, nos

permite hacer tantas pruebas como queramos.
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7. CONCLUSIONES

Este TFM propone una solucién para que los usuarios que usen la aplicaciéon
no pierdan demasiado tiempo valorando la eleccién de que peliculas ver, aportando
directamente recomendaciones de contenido con una alta probabilidad de que ese

filtrado sea de su gusto.

Para el éxito de la solucién, se han elegido una serie de tecnologias que han
resultado ser adecuadas y sdlidas para cumplir con los objetivos marcados al
principio. Han permitido un desarrollo agil y efectivo para los componentes
necesarios de la aplicacion, ya que proporcionaban médulos que facilitaban el
desarrollo, como ha podido ser spring-security o spring-boot-starter-web, por no
hablar de la sencillez para crear la interfaz con ionic creator, una herramienta de
creacion de prototipos de arrastrar y soltar para crear grandes aplicaciones utilizando
lonic, con sdlo un clic del ratén. Por otro lado, elegir una base de datos no relacional
de tipo documental como base de datos para las recomendaciones ha sido otro
acierto, ya que ha proporcionado mucha velocidad para las operaciones de lectura y

escritura teniendo en cuenta el volumen de datos tan alto.

No obstante, todo no es perfecto, pues estas opciones han podido conllevar
algunos inconvenientes como por ejemplo la integracion de todas las tecnologias en
una arquitectura coherente, lo que ha llevado a un esfuerzo significativo para
garantizar la comunicacién eficaz entre los componentes. Otro punto importante es
la posibilidad de que la base de datos de MongoDB no se administre
adecuadamente, pudiendo resultar en redundancia y sobrecarga de datos, lo que

afectaria al rendimiento.

Pero en lineas generales, estas decisiones han ayudado a cubrir los
diferentes objetivos iniciales propuestos, especialmente el del sistema de

recomendacion, el cual era el objetivo principal.

No obstante, si hay un requisito inicial, el cual no ha dado tiempo a abordar
pero que con la estructura del proyecto en si no requiere un esfuerzo abordarlo en
trabajos futuros. Este requisito se trata del RF07, que trataba del registro de usuario
y a la autenticacion de estos y pese a que la autenticacion si se ha llegado a

implementar, el registro por el contrario no.
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Otro aspecto a comentar es el tipo de sistema de recomendacion elegido, y lo
cierto es que lo ideal hubiera sido haber construido un sistema de recomendacion
hibrido. De esta manera, podriamos haber aprovechado las ventajas de cada
sistema, ofreciendo mayor flexibilidad para las recomendaciones. Sin embargo, esto
hubiera supuesto excederse en el alcance final de un trabajo fin de master, ya que
se hubieran tenido que construir varios sistemas de recomendacién en lugar de uno,

ademas de la légica implicita de decidir cuando y en qué casos usar cada uno.

A pesar de todo esto, el sistema final de recomendacion implementado nos ha
brindado una precisidon muy ventajosa siendo esta una de las bondades del sistema
propuesto. Igualmente hemos obtenido una gran escalabilidad, siendo capaces de
adaptarnos a un gran numero de usuarios y datos, sin mencionar qué ademas se ha

conseguido una gran eficiencia en términos de tiempo y recursos.
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8. TrABAJOS FuTuROS

Este apartado describe las posibles mejoras de la aplicacién. Para empezar,
uno de estos posibles trabajos a futuro es convertir el sistema de recomendaciones
en un sistema hibrido como se menciona en el anterior punto, lo qué implica agrupar
varios sistemas de recomendacion entre ellos el ya implementado de filtrado
colaborativo, junto con otros. Esto enriqueceria las recomendaciones y aportaria lo

mejor de cada sistema.

Realmente se podria construir un sistema de recomendacion basado en
contenido que utilice los modulos ya desarrollados en el microservicio de
recomendaciéon. Asi mismo, tendriamos un sistema hibrido de recomendacion que
utilizaria el filtrado colaborativo para recomendar productos en funcion de las
preferencias de los usuarios similares, y el filtrado basado en contenido para
recomendar productos similares a los que el usuario ha mostrado interés
previamente. Incluso con la comunicacion al APl de IMDB encontramos un sistema
extra de conocimiento que no hay siquiera que implementar, y tendriamos unas
recomendaciones al nivel de las de Netflix, la poderosa empresa de entretenimiento
de streaming, con el afadido de que serian recomendaciones existentes en otras

plataformas de streaming.

También cabe la posibilidad de escalar el tipo de contenido que se
recomienda, como por ejemplo las series. Actualmente solo se recomiendan
peliculas, pero es habitual que junto a este tipo de recomendaciones aparezcan
también las series. Gracias a la estructura del microservicio y el tipo de sistema de
recomendacion implementado, esto no supondria modificaciones en el ya existente,
valiendo tanto para peliculas como para series. A pesar de ello, si habria que
encontrar conjuntos de datos con valoraciones de series que sirvieran para crear el
modelo de recomendacion de series. Con lo cual, a partir de unos ligeros cambios
en la interfaz de la aplicacion y un nuevo conjunto de datos se podria anadir
agilmente esta nueva funcionalidad, gracias sin duda a la arquitectura conjunta del

proyecto.

Por lo que se refiere a mejoras o trabajos futuros, también se podria proponer
un tercer punto que seria interesante introducir, y es qué vivimos en la era de las

redes sociales, con lo que podria ser sugerente hacer un enfoque de red social a
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esta aplicacién, permitiendo seguir y que te sigan a otros usuarios, viendo sus

recomendaciones propias.

Por ultimo, otra idea para evolucionar el sistema puede estar en la creacion de
un nuevo microservicio que se encargue de hacer las llamadas a las APIs externas.
Esto tiene un motivo y es que cada peticién que se hace, como por ejemplo a la API
de IMdb, tiene un precio y se pueden ahorrar muchas peticiones a estas APIs si se
acompafia a este nuevo microservicio de una caché que evite que se hagan
llamadas repetidas y descontrolas que aumenten el gasto. Para este proyecto sin ir
mas lejos, se ha partido de una suscripcion gratuita pero que solo permite 100
solicitudes al mes, lo cual es realmente insuficiente si se quisiera comercializar la
aplicacién. De este modo, con el nuevo microservicio encargado de hacer estas
llamadas, cuando la aplicacién pidiera informacion de una pelicula se haria una

unica llamada para esa pelicula y no varias por cada usuario.

En definitiva, se pueden incluir varias evoluciones de la aplicacién que la
hagan mas completa y las tecnologias escogidas junto con la arquitectura disefiada

facilitarian la integracion de estas.
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9. APENDICES

9.1. Material Complementario

Para este subapartado exploraremos brevemente el material complementario y
adicional a la memoria que se entrega en un fichero zip con todo lo generado e
importante durante el desarrollo del TFM. Para ello se presenta la estructura de este

fichero comprimido en la llustracion 46.

Dataset
evaluation
main
test
training
ml-1m
MySelflix
api-identity

build

gradle
integration-test
src

api-recommendation-system
build
gradle
integration-test
src

my-selflix-front
node_modules
resources
(344

VPProjects

content

images

L— icons

voices

llustracion 47. Estructura de directorios en 3 niveles del material complementario.

Contiene la aplicacion movil en la carpeta MySelflix compuesta por los dos
microservicios y el propio frontal. En cada microservicio se puede obtener
colecciones de postman con los diferentes endpoints que proveen las apis, situados

en la carpeta integration-test.

Ademas se han incluido otras fuentes con todo el material correspondiente a
visual paradigm que se encuentra en la carpeta llamada VPProjects. Ahi se
encuentra un fichero de nombre index.html que navega por los diferentes diagramas

y modelos de disefio.

De igual modo también existe un fichero docker-compose con la configuracion

de las imagenes de docker que se detalla en el siguiente subapartado.
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Finalmente también se aportan los dataset utilizados tanto para la evaluacién
como para la creacién del modelo predictivo (ml-1m) en una carpeta llamada

Dataset.

9.2. Instalacion y Configuracién del Sistema

Seguidamente pasamos a explicar cdmo lanzar la aplicaciéon a partir del
material suministrado. Cada microservicio que comienza con la nomenclatura api
tiene en su interior un fichero .jar que se encuentra en la ruta /build/libs. Estos

ficheros se generan al lanzar el comando gradle clean build en un terminal.

En el mundo de DevOps, para desplegar servicios en Docker, se utilizan
archivos y configuraciones. El proceso es simple, ya que Docker ofrece Dockerfile
para crear imagenes de contenedores. Una imagen es una plantilla que Docker
utiliza para crear contenedores. Por lo tanto, cada microservicio tiene un archivo

Dockerfile con tres propiedades basicas que permiten ejecutar la aplicacion.

En otras palabras, para desplegar un servicio en Docker, necesitamos crear
una imagen de contenedor. Una imagen de contenedor es un paquete de cdédigo,
dependencias e instrucciones para ejecutar una aplicacion. Podemos crear una
imagen de contenedor usando un archivo llamado Dockerfile. Un Dockerfile es un

archivo de texto que contiene instrucciones para crear una imagen de contenedor.

FROM adoptium/openjdk:17-jre

ADD target/api-recommendations-system-1.1.0.jar app.jar

ENTRYPOINT ["java", "-Djava.security.egd=file:/dev/./urandom", "-jar", "/app.jar"]
llustracion 48. Fichero Dockerfile para el microservicio de recomendacion.

Las tres propiedades basicas de un Dockerfile son:

e La propiedad FROM es la imagen base que vamos a tomar, constituida por
una distribucion de Linux extremadamente ligera y un jdk para ejecutar
aplicaciones Java.

e ADD nos servira para crear un directorio en el que alojaremos el ejecutable de
cada una de nuestras aplicaciones.

e Y ENTRYPOINT sera el comando que se ejecute cuando se levante el
contenedor con esta imagen, el cual ejecutara nuestra aplicacion usando el

fichero .jar.
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Docker también ofrece la herramienta docker-compose, que nos ahorra
ejecutar un comando para levantar cada contenedor, permitiendo centralizar la

configuracion de despliegue, lo cual es mucho mas practico.

La sintaxis de este fichero es bastante sencilla, y podemos alojarlo donde
gqueramos, ya que lo uUnico que necesitamos son las imagenes creadas
anteriormente, que ya estan subidas a nuestro repositorio de imagenes en local. El
fichero aportado como material complementario se llama docker-compose.yml, y

luce como en la siguiente ilustracion.

version: '3.8'
services:
recommendation-microservice:
image: recommendationmicroservice
restart: always
container_name: recommendationmicroservice
networks:
- 'docker-netflix-network"

identity-microservice:
image: identitymicroservice
restart: always
container_name: identitymicroservice
networks:
- 'docker-netflix-network"
networks:

dockernetflix-network:

llustracién 49. Fichero docker compose con la configuracion.

Por ultimo, s6lo queda desplegar los contenedores que se hara por medio del

comando “docker-compose up -d”.

Con esto ya estarian disponibles los microservicios a través del Gateway con
lo cual solo queda desplegar la aplicacion frontal. Para ello es necesario tener la
version 16 de Angular previamente instalada, si no es el caso instalar con el
comando “npm install -g @angular/cli’. Igualmente es necesario tener la version 6 de
lonic y de la misma manera instalamos con “npm install -g @ionic/cli’. Hay que
matizar que para poder hacer uso del comando npm debe tener node.js instalado,
en caso de ser también necesario se puede instalar desde su pagina oficial o desde

un terminal con el comando “brew install node’ (para macOS).

Con el fin de terminar de levantar toda la aplicacion, ya solo tienes que
dirigirte al directorio raiz my-selflix-front en un terminal y lanzar el comando “ionic
serve” para el navegador. Tras esto, directamente se levantara la aplicacién y podra

ser accedida mediante la ruta http://localhost:4200/ a partir de un navegador.
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Otra opcion es lanzar el comando “ionic cordova prepare ios” para probar en
ios 0 incluso para android con “ionic cordova prepare android’. Para ello seguir

instrucciones [25][26].

9.3. Manuales de Usuario

En el subapartado de manuales de usuario vamos a ver como el usuario debe
interactuar con la interfaz de la aplicacion. Esta interfaz ha seguido los pasos
marcados en el storyboard, con lo cual encontraremos 4 pestafas principales para
moverse dentro de la aplicacién. La primera pestafia y mas importante considerando
la tematica del proyecto es la de inicio, y en ella se presentan las recomendaciones

al usuario.

Desgranando esta pestafia principal encontramos las recomendaciones
segmentadas en diferentes categorias, de las cuales primero aparecen las
recomendaciones que el sistema recomienda al usuario, seguidas posteriormente de
un top 50 de peliculas segun IMdb y un top semanal de las 10 peliculas mas

populares del momento segun IMdb.

Popular & Tendencias

Top Global 50

Bl %+

Padrino

Peliculas de Fantasia

SCOOBY-DOO
WA PELICUL

«3S€eS-..no

llustracion 50: Capturas de la aplicacion en la pestaia de inicio.
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Para moverse por la pagina de inicio hay que deslizarse hacia arriba y abajo o
hacia izquierda o derecha en las distintas categorias, ya que se ofrecen cinco
recomendaciones por categoria, con lo que deslizas tu dedo hacia un sentido se
desplaza la lista de recomendaciones. Ademas pinchando en cualquiera de las
peliculas que aparecen, entramos en una pagina que visualiza la pelicula con
informacion mas detallada y con posibles acciones sobre la pelicula que se explicara

mas adelante.

Igualmente tenemos la pestafa de la lista de peliculas a ver, que agrupa y
almacena el conjunto de peliculas que el usuario ha anadido para ver. La lista
muestra distinta informacién sobre cada pelicula cémo el propio titulo o la imagen de
identificativa de dicha pelicula. Por ultimo si se pulsa algun item de la lista nos abre

una pagina para visualizar la pelicula con informacion detallada.

Listado de Peliculas

Toy Story (Juguetes)

Mi vecino Totoro

Toy Story 3

El francotirador

Assassin's Creed

Ghost in the Shell: El alma de la maquina

Star Wars: Los Ultimos Jedi

llustracion 51: Captura de la aplicacion en la pestaia de listado de peliculas a ver.
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Con respecto a la busqueda de peliculas (accesible a partir de la pestafa de
la lupa) se pueden buscar las diferentes peliculas para obtener informacién y hacer

seguimiento como se puede comprobar en la llustracion 51.

toy story

llustracion 52: Captura de la aplicacion de la pestaina de busquedas.

Si nos fijamos, en todas estas capturas de pantalla vemos como se muestran
diferentes peliculas, pero si pinchamos en cualquiera de ellas, obtendremos una

informacion mas detallada de cada una, siguiendo la apariencia de la llustracion 52.

En esta muestra se puede apreciar informacidn como la descripcion de la
pelicula, el afo de publicacién, los géneros concretos que abarca y muy importante,
el porcentaje de coincidencia que tendra la pelicula para el usuario con respecto a
sus gustos, siempre y cuando esta pelicula no haya sido valorada en cuyo caso no

muestra el porcentaje si no la propia valoracién del 1 al 5 que el usuario le di6.
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Ademas visualizamos tres botones con diferentes funcionalidades, como el de
afadir al listado de peliculas a ver, marcar cdmo peliculas vista o valorar pelicula si
no se valorado antes, respectivamente por ese orden. Incluso cabe la opcion que la
pelicula visualizada tenga el trailer embebido de youtube o las posibles plataformas

donde se puede visualizar la pelicula de forma gratuita, alquilada o comprada.

Por ultimo cabe mencionar que dispone de un botén en la parte superior

izquierda para volver hacia atras.

Star Wars: Los ultimos Jedi

R O khkkkk

Ano de estreno: 2017
Categorias: Aventura, Accién, Ciencia ficciéon

3
Resumen: La fuerza siente un cambio vy

John Carter | i i

S| no

R

Ao de estreno: 2012
Categorias: Accion, Aventura, Ciencia ficcion

r para mante
epublica, mientras se preparan |
Disponible en Plataformas:

. Denep
&8 Star Wars: Los Ultimos Jedi -... L

Alquiler:

w « (7 B E

Comprar:

Rakuten

llustracion 53: Capturas de Informacion detallada sobre la pelicula.

También es muy importante para el sistema el hecho de valorar peliculas, ya
que a medida que se genera mas valoraciones, mas precisas podran ser las
predicciones. Para ello encontramos otra ilustracién diferente (llustracion 52), donde
se presenta una imagen de la pelicula a valorar, y conjunto de estrellas para hacer
su puntuacién o un botdén de omitir en caso de que el usuario no haya visto la

pelicula o no sepa dar una correcta valoracién sobre esta.
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<  Valorar Peliculas

[ALISTADESCHINDLER

La lista de Schindler

o *

llustracién 54: Captura de valoraciéon de peliculas.

Para terminar con las pestafias o tabs de la aplicacion explicaremos el perfil
de usuario, donde encontramos un primer boton que nos lleva a la pagina de valorar
peliculas o el botdén para cambiar el idioma de la aplicacion, en concreto al Espafiol,
Inglés o al Francés. Lo mas interesante del cambio de idioma, no es solo la
conversion de los literales mostrados en las paginas de un lenguaje a otro, si no que
va mas alla. Cuando cambiamos de un idioma a otro, este cambio se refleja
igualmente en los audios de los videos de youtube que aparecen a modo de trailer y
de las plataformas donde se puede ver la pelicula, ya que dependiendo del pais la
disponibilidad de las peliculas en las plataformas sera diferente. Para el Francés el
pais sera Francia, para el Espafnol es Espafa y para el Inglés EEUU. Puede

observar este punto en la llustracion 54.
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Perfil de Usuario Perfil de Usuario User Profile

% VALORAR PELICULAS % VALORAR PELICULAS Y RATE MOVIES

¥ IDIOMA YA IDIOMA Y5 LANGUAGE

&> CERRAR SESION B> CERRAR SESION B> LOGOUT

Selecciona Idioma

Inglés

Espafiol

Francés

llustracion 55: Capturas de la pestaia de perfil de usuario.

Para terminar con este manual se presentan las distintas capturas para loguearse el
cual plantea un escenario familiar a la hora de loguearse, ya que sigue el patrén y

las caracteristicas de cualquier autenticacion.

Inicio de Sesién

Usuario

Contrasefa

INICIAR SESION

llustracién 55: Captura de autentificacion de la aplicacion.
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