RECOMENDACION PERSONALIZADA DE CANCIONES
PERSONALIZED MUSIC RECOMMENDER

TRABAJO FIN DE GRADO
CURSO 2023-2024

AUTORAS
LEIRE JIMENEZ GONZALEZ
LAURA MARTINEZ TOMAS

DIRECTORA
M2 BELEN DiAZ AGUDO

GRADO EN INGENIERIA INFORMATICA
FACULTAD DE INFORMATICA
UNIVERSIDAD COMPLUTENSE DE MADRID



RECOMENDACION PERSONALIZADA DE CANCIONES
PERSONALIZED MUSIC RECOMMENDER

TRABAJO DE FIN DE GRADO EN INGENIERIA INFORMATICA

AUTORAS
LEIRE JIMENEZ GONZALEZ
LAURA MARTINEZ TOMAS

DIRECTORA
M2 BELEN DiAZ AGUDO

CONVOCATORIA: JUNIO 2024

GRADO EN INGENIERIA INFORMATICA
FACULTAD DE INFORMATICA
UNIVERSIDAD COMPLUTENSE DE M ADRID

27 DE MAYO DE 2024



DEDICATORIA

A todos los que nos han apoyado en todo

este proceso.



AGRADECIMIENTOS

Queremos agradecer a todas las personas que nos han rodeado y apoyado
durante la elaboracion de este proyecto. Este trabajo representa un camino lleno de

aprendizaje y superacion de desafios.
A Belén por guiarnos y orientarnos en todas las etapas del proyecto.

A nuestros amigos y companeros por ayudarnos y compartir con nosotras todos

esos buenos y malos momentos, haciendo que el camino fuera mas facil.

A nuestras familias por el apoyo constante.



RESUMEN

Music4u, recomendacion personalizada de canciones

Hoy en dia la musica es una de las representaciones artisticas mds usadas y
accesibles para todo el publico. Es por ello por lo que cada dia son mas las personas
que utilizan plataformas digitales que ofrecen contenido musical, como Spotify, Amazon

Music o YouTube, entre ofras.

La amplia variedad y el aumento progresivo de canciones en estas plataformas
puede hacer que sea abrumador para el usuario. Los recomendadores suponen una
buena solucion a este problema, siendo de gran ayuda para clasificar y mostrar al

usuario contenido relacionado con sus gustos y preferencias.

En este Trabajo de Fin de Grado hemos implementado un algoritmo de
recomendacion hibrido de canciones mediante la investigacion y andlisis de diferentes
técnicas. En nuestro caso hemos optado por un recomendador que aproveche las
ventajas de los recomendadores basados en contenido y de filtrado colaborativo
atendiendo a los problemas que pueden surgir, como es el cold-start y long tail, y la
confianza del usuario con la recomendacion, mejordndola con la explicabilidad.
Asimismo, se ha desarrollado una interfaz de usuario para mostrar visualmente los

resultados del algoritmo de recomendacion al usuario.
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ABSTRACT

Music4u, personalized music recommender

Music is one of the most widely used and accessible forms of artistic expression
today. As a result, more and more people are using digital platforms that offer music

content, such as Spotify, Amazon Music, or YouTube, among others.

The wide variety and the progressive increase of songs on these platforms can
make it overwhelming for users. Recommenders are a good solution to this problem,
being of great help to classify and show users content related to their tastes and

preferences.

In this Final Degree Project, we have implemented a hybrid song recommendation
algorithm through the research and analysis of different techniques. In our case, we have
opted for a recommender that takes advantage of the advantages of content-based
recommenders and collaborative filtering, considering the problems that may arise, such
as cold-start and long tail, and the user's trust in the recommendation, improving it with
explainability. Likewise, a user interface has been developed to visually show the results

of the recommendation algorithm to the user.

Keywords

Music, recommendation, Python, explainability, playlist
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Capitulo 1 - Introduccion

1.1. Motivacion

La recomendacién ha existido como un proceso natural entre las personas. Por
ejemplo: tenemos dos amigos que van a un restaurante y uno de ellos estd indeciso
sobre el plato que pedir, el ofro le intentard aconsejar en funcién a sus gustos y
preferencias, con el fin de que la decision final le safisfaga. Esta es una accion muy
repetida en el dia a dia que, con la llegada de Internet se ha automatizado vy resulta
indispensable para solucionar el problema de la sobrecarga de informacién en el

mundo digital.

Los sistemas de recomendacion (Ricci et al. 2010) son herramientas que ofrecen
sugerencias de articulos Utiles para el usuario, como qué comprar, qué musica escuchar
0 qué libro leer a continuacion, etc. Estos sistemas se centran en un elemento o itemy
acorde a ello se adapta el diseno de estos, la interfaz y la técnica o técnicas de
recomendacidén a usar para proporcionar sugerencias efectivas y Utiles. Esta
herramienta estd disehada para personas que no tienen suficiente experiencia o tiempo
para evaluar la gran cantidad de opciones que se les presentan, sirviendo como ayuda

para mejorar esta experiencia.

Es un gran desafio el poder ofrecer al usuario un catdlogo musical completo en
base a sus preferencias, y que ala vez consiga encontrar nuevos registros musicales para
completar la experiencia del usuario, por eso surgid la idea de los sistemas de
recomendacion. Aunque esta idea ya existe y los sistemas de recomendacién actuales
son Muy precisos, nos resulta muy interesante el poder llegar a replicar y conocer mds

en detalle el funcionamiento e implementaciéon de estas herramientas (Spotify AB 2024).

Hoy en dia son muchas plataformas como Netfflix, Instagram y Google, las que
tienen implementadas estos sistemas. Existen muchos informes como el de la consultora
McKinsey (Criado Gonzdlez 2018) que afirma que en 2018 el 35% de las compras

realizadas por los usuarios de Amazon provenian de las recomendaciones y hoy en dia.



La gran cantidad de informacién que nos llega por segundo a través de Internet
puede resultar abrumadora. En muchas ocasiones, puede suceder que la informacion
recibida no sea precisa o simplemente no nos ofrezca la informacion necesaria que
buscamos. Un ejemplo podria ser cuando realizamos una busqueda en Google, los
recomendadores actian de modo que muestran al usuario los resultados mds
relevantes de acuerdo con su perfil, descarfando aquellos que no resulten destacados

en ese momento.

Hemos visto que los recomendadores sirven para muchos dmbitos, pero en este
trabajo nos cenframos en un dominio de recomendacion especifico: la musica, que esta
presente en muchos dmbitos de la vida y son las plataformas digitales como Spotify,

Amazon Music o YouTube las que nos ofrecen la mayoria de este contenido

A veces nos enconframos con que recibimos siempre el mismo fipo de
informacion, y llevandolo al dmbito musical, al intferactuar con el sistema (por ejemplo,
YouTube) se nos muestran las mismas canciones sin conocer ofras muchas que

probablemente sean de nuestro agrado.

1.2. Objetivos

Para desarrollar este proyecto hemos planteado una serie de objetivos y tareas
con el fin de implementar progresivamente un algoritmo de recomendacion a partir de
un conjunto de datos que contiene informacién de Spotify, y de realizar el desarrollo de
la aplicacidon como soporte para mostrar el funcionamiento de nuestro recomendador

con las distintas funcionalidades para el usuario final.

Hemos escogido recoger la informacién de Spotify porque es una de las
plataformas musicales mds grandes que existen y cuenta con millones de canciones
(Spotify AB 2024), que nos pueden ser Utiles para intentar lograr la méxima completitud
de nuestro algoritmo de recomendacién. Ademds, cuenta con la funcionalidad de

recomendacién de contenido, que nos sirve como referencia para nuestro trabagjo.

Estos objetivos y tareas son:



1. Objetivo 1. Conocer tecnologias y trabajos similares para ayudar a definir la

funcionalidad del sistema.

a.
b.

Tarea 1.1. Lectura de proyectos similares.

Tarea 1.2. BUsqueda de datasets o plataformas que publiquen sus
datos.

Tarea 1.3. Diseno de la arquitectura software: estudiar patrones

adecuados para la aplicacion.

2. Objetivo 2. Desarrollar un algoritmo de recomendacion.

a.

Tarea 2.1. Estudiar los tipos de recomendadores para determinar el
que mejor se adecue a las necesidades detectadas.
Tarea 2.2. Estudiar frameworks existentes y determinar si son aplicables

en nuestro diseno.

c. Tarea 2.3. Conocer los datos proporcionados por el dataset.

d. Tarea 2.4. Implementar un recomendador sencillo y probarlo en un

prototipo con pocos datos para comprobar su funcionamiento.
Tarea 2.5. Probar diferentes tipos de recomendadores en un protofipo
con pocos datos.

Tarea 2.6. Escalar el recomendador a datos grandes y/o conexiéon
con datos en tiempo real.

Tarea 2.7. Comprobar que los datos a utilizar y el recomendador

funcionan correctamente.

3. Objetivo 3. Desarrollar una interfaz web de usuario.

a.

b
c.
d

Tarea 3.1. Disenar los prototipos de la interfaz.

. Tarea 3.2. Desarrollar la interfaz web.

Tarea 3.3. Implementar la I6gica de la interfaz.

. Tarea 3.4. Realizar pruebas de usabilidad para comprobar su correcto

funcionamiento.

4. Obijetivo 4. Sistema completo funcionando.

qa.
b.

Tarea 4.1. Integrar las partes: Recomendador - Interfaz.

Tarea 4.2. Resolver la integracion entre las partes.



5. Objetivo 5. Experimentar con usuarios reales para validar el diseno
propuesto.
a. Tarea 5.1. Crear usuarios de prueba para probar el funcionamiento.
b. Tarea 5.2. Integrar en el sistema usuarios potenciales de la aplicacion.
6. Objetivo 6. Escribir y revisar la memoria.
a. Tarea 6.1. Desarrollo secuencial de la memoria.

b. Tarea 6.2. Revisidon de la completitud y cohesion de la memoria.

1.3. Plan de trabajo

Para establecer el plan de frabajo hemos tenido en cuenta los fiempos de
investigacion, desarrollo y enfrega de cada una de las partes de nuestro proyecto.
Durante todo el proceso hemos seguido un desarrollo dgil basado en la metodologia
Scrum (ver apartado 2.3) con enfregas pequenas en periodos cortos de fiempo
(generalmente, dos semanas), adaptando las necesidades que pudieran surgir a estos
objetivos de tiempo. También, hemos realizado reuniones periddicas para revisar los
progresos, la calidad y poner en comun el trabajo a realizar futuro. Para realizar el
seguimiento de todo este proceso, hemos usado la herramienta Excel con las diferentes

tareas a realizar en los sprints y los tiempos de entrega.

La investigacion ha sido la primera tarea realizada, con el fin de familiarizarnos
con los conceptos y conocer las diferentes herramientas disponibles para la posterior
implementacion de nuestro proyecto. Estas investigaciones se han realizado durante
todo el proceso de desarrollo del proyecto con el fin de mejorar la consistencia y

rendimiento del trabajo.

Después de realizar la fase de investigacion y alcanzar los conocimientos
necesarios, hemos confinuado con la fase de desarrollo. En esta fase hemos
implementado el algoritmo recomendador y la aplicacién, y nos ha servido para poner

en prdctica todo lo estudiado anteriormente.

Durante la evoluciéon del trabagjo, hemos ido alternando las dos fases

anteriormente mencionadas, investigaciéon y desarrollo, con la tarea de escritura de la



documentacién del proyecto. También, hemos ido corrigiendo los errores o cambios
producidos en el transcurso del mismo para que la informacion aqui presente esté

actualizada y conforme con el trabajo realizado.

1.4. Proyecto

Para la gestion y colaboracion en el desarrollo de nuestro proyecto, utilizamos
GitHub, una de las plataformas de control de versiones y alojamiento de cddigo que

hemos usado en diferentes asignaturas a lo largo de la carrera (ver enlace).
A continuacion, enlazamos unos videos de los diferentes flujos de la aplicacion:

e Registro de usuario (ver enlace).

e Perfil de usuario y cierre de sesion (ver enlace).
e Descubrir canciones (ver enlace)

e Crear playlist (ver enlace).

e Mis favoritos y mis playlists (ver enlace)


https://github.com/LeireJm/TFG
https://drive.google.com/file/d/12cYzbB8heP5p6tjPpMzpedX6QKko5Q6P/view?usp=drive_link
https://drive.google.com/file/d/1AKh9kDDSLtIXIoIFwC95iGKCP_4r4AQu/view?usp=drive_link
https://drive.google.com/file/d/11S51zjnHfHTYSkR11jdJltuV0kOJG1bC/view?usp=drive_link
https://drive.google.com/file/d/1EC6Sh3aYBLDk-XaVyD5Stl40JUQrdoqr/view?usp=drive_link
https://drive.google.com/file/d/1lChuJmaqpf4eiPLvTBIrJEoWjQQ1SaZN/view?usp=drive_link

Capitulo 2 - Estado de la cuestion

Para este proyecto nos hemos cenfrado en el estudio de los sistemas de
recomendacion, una rama de la inteligencia artificial que ha cobrado gran relevancia
en los Ultimos anos y cémo integrarlo en una aplicaciéon web, como hemos intfroducido
en el capitulo anterior (seccién 1.1). Por ello hemos estudiado los diferentes tipos de
recomendadores para designar cual se adecua mejor a nuestro propdsito. Ademds de

investigar las distintas arquitecturas de software.

En este capitulo introducimos los sistemas de recomendacion, que son
herramientas que proporcionan sugerencias personalizadas a los usuarios (seccion 2.1).
Existen distintos tipos de recomendadores (seccion 2.1.1), entre los que destacan los
basados en contenido, los colaborativos y los hibridos. Cada uno de estos tipos tiene sus
ventajas y desventajas, y su eleccion depende del sistema y multiples factores (tabla
2.2).

Otro aspecto importante en los sistemas de recomendacidén es la explicabilidad,
es decir, la capacidad de proporcionar a los usuarios razones comprensibles sobre por
qué se les ha recomendado un determinado item (seccidn 2.1.2). La explicabilidad no
solo aumenta la confianza del usuario en el sistema, sino que también puede mejorar su

satisfaccién y su compromiso con el sistema (tabla 2.3).

Sin embargo, los sistemas de recomendacion también se enfrentan a varios
desafios. Entre ellos estdn los problemas de cold-start y long tail. El problema de cold-
start (seccién 2.1.3.1) se refiere a la dificultad de hacer recomendaciones para nuevos
usuarios o articulos, mientras que el problema de long tail se refiere a la tendencia de
los sistemas de recomendacidén a concentrarse en un pequeno nUmero de items

populares, ignorando la gran cantidad de items menos populares (secciéon 2.1.3.2).

Asimismo, en esta seccion también se detallardn los fundamentos de los lenguajes
usados (seccion 2.4), la arquitectura software (seccion 2.2) y la metodologia (seccion
2.3) seguida para el desarrollo del algoritmo de recomendacién, asi como los de la

aplicacion.



2.1. Fundamentos de los sistemas de recomendacion.

La idea de los sistemas de recomendacion (Ricci et al. 2010) surgid al observar
que las personas a menudo confian en recomendaciones de otros para tomar
decisiones diarias. Este enfoque inicial, conocido como filtrado colaborativo, es una de
las técnicas mds usadas en las recomendaciones y en el que se aprovecha los gustos

de usuarios similares.

Los sistemas de recomendacion se siguen estudiando en la actualidad ya que se
trata de algo relativamente reciente, surgiendo como drea de investigacion en la
década de 1990. El campo de investigacion aborda diversas técnicas, explicabilidad
de recomendaciones (como XAl o Inteligencia Artificial Explicable), interaccion con los
usuarios y algoritmos avanzados para mayor eficiencia y fiabilidad, asi también incluye
el uso de contenido generado para el usuario y la proteccién del usuario. Actualmente
se celebran conferencias dedicadas al tema de los sistemas de recomendacion y se

ofrecen cursos para el aprendizaje del desarrollo de estos en instituciones educativas.

Asimismo, con el desarrollo de sitios web de comercio electrénico en los anos
2000, surgié la necesidad de filtrar la amplia gama de opciones disponibles. Los sistemas
de recomendacién ayudan a superar la sobrecarga de informacion al dirigir al usuario
hacia items nuevos y relevantes para su tarea actual. Por lo que desempenan un papel
crucial en servicios digitales populares como Amazon, YouTube, Netflix, Tripadvisor y
muchos mds, ya que supone un aumento en las ventas y beneficios para estos si estd

bien disenado el recomendador.

Simplificando la funcionalidad de los sistemas de recomendacion, las
recomendaciones personalizadas se ofrecen como listas clasificadas de items, que son
evaluadas y clasificadas basdndose en las preferencias del usuario. Las preferencias del
usuario pueden ser proporcionadas explicitamente por el usuario o mediante
interacciones, por ejemplo, con clasificacién del item recomendado. Se ha de tener en
cuenta que no necesariamente se trata de recomendaciones personalizadas, fambién

existen recomendadores no personalizados.



2.1.1. Tipos de sistemas de recomendacion.

Todo modelo de sistema de recomendacién opera con dos tipos de datos, vy
dependiendo de cudl prevalezca, se clasifica como un tipo especifico de sistema de
recomendacion. Un tipo de datos se refiere a las interacciones entre el usuario y el item,
como es el ejemplo ratings o valoraciones de la recomendacion o el historial de compra.
El otro tipo corresponde a la informacién asociada a los usuarios e items del sistema,
como en el caso de las peliculas, que es un item, un género seria una caracteristica
(Aggarwal 2016).

Si el sistema recomendador se basa principalmente en el primer tipo de datos, se
clasifica como un sistema de filfrado colaborativo (seccién 2.1.1.1), el cual es el modelo
mds comunmente empleado en los sistemas recomendadores actuales. Este enfoque
tiene en cuenta los ratings de todos los usuarios y cuanto mas similares sean dos usuarios,
mds se recomendardn los items que el otro usuario ha valorado de manera positiva
(Aggarwal 2016).

Por otro lado, si el sistema utiliza principalmente el segundo tipo de datos, se trata
de una recomendacién basada en contenidos (seccidn 2.1.1.2). En este caso, la
recomendacion se realiza por similitud de items con caracteristicas asociadas parecidas
a los items que le gustaron al usuario anteriormente, por ejemplo, si el historial de un
usuario es que le gustaron bastante canciones del género pop, la cancién a
recomendar serd pop también. Este tipo de recomendadores busca satisfacer de

manera precisa las necesidades del usuario (Aggarwal 2016).

Ademds, existe la posibilidad de desarrollar sistemas de recomendacion hibridos
(seccidn 2.1.1.3), que combinan aspectos de distintos modelos de recomendadores.
Esto se hace comUnmente para aprovechar las ventajas de un modelo y corregir las
desventajas del ofro (Ricci et al. 2010). Existen mds modelos de recomendadores como
los basados en conocimientos, demogrdficos, basados en grafos, etc. (Aggarwal 2016)
(Caro Martinez 2022).

En la Tabla 2.1 se muestran las comparativas de cada tipo.



Enfoque Descripcion Datos

Proporciona recomendaciones basadas en un
Filtrado enfoque colaborativo aprovechando las ratings y ratings del usuario + rafings del

colaborativo acciones del propio usuario como de los demds resto de usuario

usuarios del sistema.

Proporciona recomendaciones basadas en el
contenido (atributos) que ha favorecido en ratings
y recomendaciones anteriores.

Basado en
contenidos

ratings del usuario + atributos de
los items

Tabla 2-1. Comparacion de las caracteristicas principales de los modelos bdsicos de sistemas de

recomendacién (Caro Martinez 2022)

2.1.1.1. Filtrado colaborativo.

El filtrado colaborativo es un modelo fundamental, como bien se trata en los libros
de (Aggarwal 2016) (Ricci et al. 2010) (Jannach et al. 2011), en el campo de los sistemas
de recomendacion, utilizada para predecir items que puedan gustar al usuario y prever
las preferencias de éste en funciéon de la informacién acumulada sobre las interacciones
y valoraciones o ratfings de todos los usuarios del sistema. La premisa bdsica es que, si
dos usuarios tienen historiales de interacciones o ratings similares, es probable que
compartan preferencias y, por lo tanto, las recomendaciones de uno pueden ser

aplicables al ofro.

Esta técnica se basa en la idea de que las comunidades de usuarios comparten
similitudes en sus comportamientos y preferencias. A través del andlisis de patrones en
los ratings o acciones de un grupo de usuario, el sistema puede predecir y sugerir items
que podrian interesar al usuario actual. Esta informacion obtenida se ha vuelto esencial
en la industria, como en sitios de venta en linea, donde se personaliza el contenido
segun las necesidades de un cliente especifico para mejorar la experiencia del usuario,

fomentar la compra de articulos adicionales y aumentar las ventas.

El filtrado colaborativo puede implementarse de distintas maneras ya que hay
distintos enfoques para éste. Los métodos mds utilizados, segun (Aggarwal 2016), son los

conocidos métodos basados en memoria y los métodos basados en modelos:




1. Basados en memoria. También conocidos como basados en vecinos. Se trata
de obtener ratings usuario-item en funcién de sus vecinos. Los vecinos son
aqguellos usuarios que valoran parecidos entre si o items que son valorados
parecidos. Estos vecinos pueden ser acorde al estudio realizado por (Caro
Martinez 2022):

e Basados en usuarios. Determina la clasificacion de un item A para un
usuario X acorde a la clasificacion dada por los vecinos del usuario X all
item A.

e Basados en items. Determina la clasificacion de un item A para un
usuario X acorde a la clasificaciéon dada por el usuario X a los vecinos
del item A.

2. Basados en modelo. Utilizan métodos de aprendizaje automatico y mineria de
datos para modelos predictivos. Algunos métodos son drboles de decision,
sistemas basados en reglas, Naive Bayes, modelos de variable latentes o

factorizacion de matrices, entre otros.

El método de factorizacion (Ko et al. 2022) de matrices permite
comprender las preferencias de los usuarios a través de datos de evaluacion,
almacenados como vectores en una matriz. Esto facilita la identificaciéon de factores
latentes que expresan la informacién del usuario y sus preferencias. Una forma de usar
este método es con la descomposicion de valores singulares (SVD), que ayuda a
predecir los datos a los clientes de manera eficiente, fransformando usuarios vy
elementos en un espacio comun de factores latentes. Otra forma es usando las matrices
de utilidad, que se encargan de almacenar informacion sobre las interacciones entre
usuarios e items, como las calificaciones dadas por los usuarios a los items. Para utilizar
correctamente estas matrices se usan en modelos de filfrado colaborativo con métodos
como las matrices de factorizaciéon o modelos basados en memoria (Ho, Le, and Vu
2023).

En resumen, el filtrado colaborativo se basa en la premisa de que la sabiduria
colectiva de la comunidad de usuarios puede guiar de manera efectiva las

recomendaciones personalizadas. Este enfoque ha evolucionado a lo largo del tiempo,
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con desarrollos continuos y adaptaciones, como se evidencia en la investigacion y la

competencia en el campo de los sistemas de recomendacion.

2.1.1.2. Basado en contenidos.

Los sistemas de recomendacion basados en contenido, como también se trata
en los libros de (Aggarwal 2016) (Ricci et al. 2010) (Jannach et al. 2011), son una
categoria de algoritmos de recomendacion que utilizan los atributos descriptivos de los
items para proporcionar recomendaciones personalizadas a los usuarios. El término
“contenido” en este contexto se refiere a las caracteristicas que describen los items,

como palabras claves, género, actores y ofra informacioén relevante.

En los métodos basados en contenido, las recomendaciones se generan
analizando las caracteristicas de los items y combindndolas con los ratings o historial del
comportamiento del usuario, si hay. El historial de interacciones del usuario con los
distintos items, como los ratings, se utilizan como datos de entrenamiento para crear un
modelo de clasificacion o regresion especifico del usuario. Ademds, estos datos de
enfrenamiento también incluyen las caracteristicas de los items que el usuario haya
interactuado en el algin momento. Asi se crea un perfil para cada usuario teniendo en
cuenta estos items y se utiliza para predecir si al usuario las preferencias del usuario,

incluso si el item no tiene ningun rating.

En cuanto alos aspectos positivos de este modelo de sistema de recomendacion
es gque realiza recomendaciones para nuevos items, como una nueva cancién que ha
sido recién sacada, que pueden no tener suficientes ratings o no tiene valoraciones
directamente, ya que este modelo aprovecha los atributos similares de otros items ya

calificados por el usuario para hacer predicciones.

Oftro aspecto positivo es la independencia de unos usuarios con otros del sistema,
ya que se frata de un sistema basado en contenido, en el que solo se tiene en cuenta
los ratings proporcionados por el usuario que se va a construir el perfil. Esto Ultimo hace
contraste con el método de filtrado colaborativo, explicado en el apartado anterior.
Oftra ventaja que ofrecen los modelos de recomendacién basados en contenidos es

que es mas facil producir explicaciones de las recomendaciones por las caracteristicas.
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Por ofro lado, este modelo tiene desventajas, como es el caso de realizar
recomendaciones obvias, debido a basarse en palabras claves o atributos, llevando a
una reduccion en la diversidad de recomendaciones. Ademds de resultar menos
efectivos para nuevos usuarios por la ausencia o escasos ratings o historial de interaccion
con los items del sistema. Por lo que de primeras resulta dificil proporcionar
recomendaciones precisas y a esto se le denomina cold-start, un problema cldsico de
los sistemas de recomendacion (Gope and Jain 2017) que describiremos en la seccién
2.1.3.1. Estos son los motivos por los que este tipo de recomendadores se usan en sistemas

hibridos, para aprovechar sus ventajas y reducir sus desventajas con ofro modelo.

A este modelo se le puede especificar alguna especificacion por parte del
usuario. Sin embargo, esto a veces se le conoce como sistemas basados en
conocimientos, lo que provoca que haya una linea muy fina entre estos dos modelos.
Para calcular la similitud entre los elementos hay distintos métodos (Ko et al. 2022) como
los modelos de vectores de espacio, TF-IDF, Naive Bayes o SVM, que se usa cuando se
quiere hacer la similitud por lo parecido en texto, por ejemplo, cuando se parece un
género del ofro, es que paso como enrock y punk-rock, que son parecidos entre si. Otros

métodos son por vecinos proximos, como K-NN o Clustering.

Clustering (Ko et al. 2022) es un algoritmo utilizado para agrupar datos en
categorias o clusters, con el fin de describir patrones y similitudes entre ellos. El método
mas comun es el clustering K-Means, que asigna datos al cluster mds cercano basado
en la similitud y repite el proceso para determinar el centro del cluster. Este tipo de

algoritmo se usa en filtrado colaborativo, pero también en basado en contenido.

En resumen, los sistemas basados en contenidos se enfrentan a desafios como el
andlisis de contenido limitado y la sobre especializacién. Para mejorar este modelo o se
combina con otro modelo, conocido como sistemas de recomendacion hibridos, o
utilizando conocimientos comunes y especificos del dominio, es decir, pasando a ser
sistemas de recomendacién basados en conocimiento. Pero este modelo presenta

ventajas que hace que sus recomendaciones sean precisas.
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2.1.1.3. Sistemas hibridos.

Un sistema de recomendacion hibrido (Aggarwal 2016) (Burke 2002) (Jannach et
al. 2011) es un enfoque sofisticado que aprovecha las fortalezas de multiples métodos
de recomendacion para superar las limitaciones asociadas con modelos individuales,
las cuales se encuentran en la Tabla 2.2. Este tipo de recomendadores estdn disefnados
para integrar fuentes de datos y aprovechar el poder algoritmico de varios sistemas de

recomendacion para obtener recomendaciones mds sélidas y precisas.

Hay tres formas principales (Aggarwal 2016) de crear sistemas de recomendacion
hibridos: diseno en conjunto o ensemble design, disesho monolitico o monolithic design y

sistemas mixto o mixed systems.

Enfoque Ventajas Desventajas

H. Problema en nuevos usuarios

A. Puede identificar clientes |. Problema en incremento de nuevos
) o articulos
B. No es necesario el conocimiento del
dominio J. Problema de la "caja negra”
Filtrado colaborativo . .
; ; depende de un conjunto de datos
D. Retroalimentacion implicita histéricos.
suficiente B
L. Problema de estabilidad frente a
plasticidad
Basado en contenidos | B, C, D H, K, L

Tabla 2-2. Comparacién de las ventajas y desventajas principales de los modelos bdsicos de sistemas de
recomendacion (Burke 2002)

1. Diseno en conjunto. Estos sistemas utilizan multiples algoritmos de
recomendacion, tfratando cada uno como un componente separado. Las
recomendaciones de estos sistemas se combinan luego en una salida Unica.
Esta combinacidn puede ser secuencial, donde la salida de un
recomendador se ufiliza como enfrada para ofro, o paralela, donde los
recomendadores funcionan de manera independiente y sus predicciones se
combinan al final.
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Sistemas monoliticos. Este tipo de sistemas incorporan varios tipos de datos en
un solo algoritmo de recomendacién. La distincion entre las diversas partes del
algoritmo puede no ser clara, y los algoritmos de recomendacion que ya
existen pueden necesitar ser modificados para su uso dentro del enfoque
general.

Sistemas mixtos. Estos utilizan multiples algoritmos de recomendacion, pero los
items recomendados por los diversos sistemas se presentan juntos uno al lado
del otfro. Este enfoque se utiliza frecuentemente cuando la recomendacion es
una entidad compuesta, donde se pueden recomendar varios items como un

conjunto relacionado.

Ademds, los distintos tipos de sistemas de recomendacién hibridos pueden

emplear diferentes técnicas para combinar los algoritmos que son los siguientes
(Aggarwal 2016) (Burke 2002,) (Caro Martinez 2022):

1.
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Ponderacion (weighted). Puntajes de varios sistemas de recomendacion se
combinan en un puntaje unificado mediante agregados ponderados. La

ponderacién puede ser heuristica o basada en modelos estadisticos formales.

Conmutacion (switching). El algoritmo cambia dindmicamente entre
diferentes sistemas de recomendacion segun las necesidades actuales,
adaptdndose a situaciones cambiantes o perfiles de usuarios.

Cascada (cascade). Un sistema de recomendacion perfecciona las
recomendaciones dadas por ofro, a menudo involucrando un proceso
escalonado donde el segundo recomendador clasifica aiun mds las
sugerencias del primero.

Inclusién de caracteristicas (feature augmentation). La salida de un sistema
de recomendacién se utiliza como caracteristicas de entrada para el
siguiente, mejorando el rendimiento del sistema central sin modificarlo.
Combinaciéon de caracteristicas (feature combination). Se combinan
caracteristicas de diferentes fuentes de datos y se utilizan en el contexto de

un solo sistema de recomendacion, creando un enfoque monolitico.



6. Metanivel (meta-level). EI modelo generado por un sistema de
recomendacion sirve como entrada para otro, permitiendo un procesamiento
mas eficiente de representaciones densas de intereses del usuario.

7. Mezcla (mixed). Las recomendaciones de varios motores se presentan
simultdneamente, especialmente relevantes en dominios de items complejos
y a menudo utilizados en conjunto con sistemas de recomendacion basados

en conocimientos.

En resumen, un sistema de recomendacidn hibrido busca optimizar la calidad de
las recomendaciones al combinar estratégicamente varios enfoques de
recomendacion, ya sea a fravés de métodos en conjunto, disefios monoliticos o mixtos.
La eleccién del método de hibridaciéon depende de los requisitos especificos y las

caracteristicas del problema de recomendacion en cuestion.

2.1.2. Explicabilidad

Los sistemas de recomendacion (Ricci et al. 2010) (Jannach et al. 2011)
desempenan un papel crucial en mejorar la experiencia del usuario al proporcionar
sugerencias personalizadas, ya sea para peliculas, muUsica u otros productos como ya
hemos visto en los anteriores apartados. El crecimiento de las webs, desde de las de
comercio electronico hasta las de enfretenimiento, servicios, contenido y sociales como
es Amazon, Twitch, Nefflix o Tinder, entre otfras, y el aumento de datos han llevado a que
los sistemas de recomendacion estén siendo utilizados por miles de usuarios. Esto puede
hacer que haya una discrepancia entre la recomendacion del sistema vy las
necesidades de informacidon del usuario. Las explicaciones pueden cerrar esta brecha
justificando las recomendaciones de una manera que el usuario pueda entender. Por o
que ha surgido la investigacion en explicaciones, especialmente con el desarrollo de
nuevos algoritmos, particularmente para el filtrado colaborativo. Esto requiere técnicas

para generar automdaticamente explicaciones satisfactorias.

La recomendacion explicable implica algoritmos de recomendacion
personadlizados que proporcionan explicaciones junto con recomendaciones para

mejorar la transparencia, persuasion y satisfaccién del usuario y ofros criterios que se
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muestran en la Tabla 2.3. Los modelos de recomendacion explicables pueden ser
intrinsecos al modelo (mecanismo de decisidon transparente) o agndsticos al modelo

(mecanismo de decision de caja negra con explicaciones generadas después de la

decision).
Criterio Definicion
Transparencia Explica cémo funciona el sistema
Verificabilidad Permite al usuario corregir al sistema
Confianza Aumenta la confianza del usuario con el sistema
Eficacia Ayuda al usuario a fomar buenas decisiones
Persuasion Convence al usuario de probar cosas o comprar
Eficiencia Ayuda al usuario a tomar decisiones mds répido
Satisfacciéon Aumenta la facilidad del uso o disfrute del sistema

Tabla 2-3. Criterios de la explicabilidad y su definicion (Tintarev and Masthoff 2007) (Ricci et al. 2010)

El alcance de la recomendacion explicable se extiende mds alld del desarrollo
de modelos transparentes para incluir métodos efectivos de entrega de
recomendaciones y explicaciones a los usuarios o disenhadores de sistemas. Si bien la
transparencia (Ricci et al. 2010) es un aspecto esencial, no es el Unico objetivo
explicativo. Los diferentes algoritmos explicativos se adaptan a diversas preferencias de
los usuarios y a la eficiencia del sistema. Por ejemplo, las explicaciones de sistemas
basados en contenido pueden ser mds satisfactorias para los usuarios, aunque las
explicaciones de sistemas de filtrado colaborativo sean mds eficientes en ciertos

contexfos.

16




Los diferentes algoritmos explicativos se pueden dividir en tres niveles acorde

cudn facil es de generar la explicacion para un tipo de usuario. Estos niveles son usuario

individual (Nivel 1), contextualizacion (Nivel 2) y autorrealizacion (Nivel 3) que fueron

propuestos en (Ricci, Rokach, and Shapira 2022). Las explicaciones basadas en

contenido son mds adecuadas para las explicaciones de usuarios individuales, mientras

que las

explicaciones de filirado colaborativo son mds adecuadas para la

contextualizacion con otros usuarios y las explicaciones de modelos hibridos son mas

adecuadas para la autorrealizacion.

1.

2.

3.
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Usuario individual. A este nivel, las explicaciones se cenfran en proporcionar
informacion sobre las preferencias y comportamientos individuales del usuario.
Este nivel es adecuado para los sistemas de recomendacidon basados en
contenido. En ese tipo de sistemas de recomendacion, las explicaciones se
basan en las propiedades de los elementos y coémo coinciden con el
comportamiento o las preferencias pasadas del usuario. Por ejemplo, si un
usuario ha calificado varias peliculas de accién de manera positiva, el sistema
podria recomendar una nueva pelicula de accidn basada en caracteristicas,
como es el género de la pelicula, o actores similares.

Contextudlizacién. A este nivel, las explicaciones contextualizan las
preferencias del usuario denfro de un contexto mds amplio, como su
comunidad o espacio de preferencia. Este nivel es el ideal para las
explicaciones de filtrado colaborativo, que pueden centrarse en cémo las
preferencias de un usuario se comparan con las de usuarios o grupos similares
dentro del sistema.

Avutorrealizaciéon. A nivel de autorrealizacion, las explicaciones apoyan los
objetivos centrados en el usuario que fomentan el autodescubrimiento y la
exploracion. Las explicaciones hibridas pueden combinar elementos de
enfoques de filtrado colaborativo y basados en contenido para ayudar a los
usuarios a alcanzar sus objetivos de autorrealizacién, como descubrir nuevos

intereses o perspectivas.



Hay muchos enfoques populares de recomendacion explicables, métodos

basados en modelos, donde las recomendaciones y las explicaciones provienen de un

modelo explicable. Los métodos de recomendacion explicables basados en modelos

estdn estrechamente relacionados con el aprendizaje automdtico para los sistemas de

recomendacién. Algunos de los modelos propuestos por (Zhang and Chen 2020) son:

1.
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Modelos de factorizacién. El uso de factorizacion puede ser con matrices y
maquinas de factorizacion para una recomendacion explicable. Estos
modelos tienen como objetivo abordar el desafio de las dimensiones latentes
en la factorizacion de matrices alinedndose con caracteristicas explicitas

extraidas de las resenas de los usuarios.

Modelado de temas. Utilizan resenas textuales en el comercio electronico que

se emplea ampliamente para recomendaciones explicables.

Modelos basados en grafos. Los modelos basados en grafos se utilizan para
recomendaciones explicables, particularmente en configuraciones de redes
sociales. Estos métodos demuestran la efectividad de los enfoques basados
en grdficos para mejorar la explicabilidad de las recomendaciones.

Deep Learning. Estos modelos se utilizan para tareas como la prediccidon de
calificaciones y larecomendacion de los N mejores, ofreciendo explicaciones
a través de varios enfoques, incluyendo la distincién de palabras importantes
de las resenas, la generaciéon de explicaciones en lenguaje natural y la
seleccion de resenas de usuarios relevantes.

Mineria de datos. Las técnicas de mineria de datos, particularmente la mineria
de reglas de asociacion, juegan un papel crucial en los sistemas de
recomendacidén explicables. Los ejemplos incluyen el aprovechamiento de las
reglas de asociacion para la recomendacion de paginas web, los sistemas de
recomendacion de tiendas, el cdlculo de similitud entre elementos y las
recomendaciones basadas en tareas.

Modelos agnésticos y post hoc. Los enfoques agndsticos al modelo y post hoc

para la recomendaciéon explicable implican la generacion de explicaciones



después de las recomendaciones de un modelo de caja negra como es €l

filtrado colaborativo.

Como conclusion, la explicabilidad de los sistemas de recomendacion abarca
diversos estilos de explicaciones para los distintos sistemas. La eleccion del estilo de
explicacién debe dlinearse con los objetivos del sistema vy la satisfaccion del usuario,
garantizando una comprension integral de las recomendaciones proporcionadas.
Equilibrar la transparencia, la eficiencia y las preferencias del usuario es crucial para

lograr explicaciones efectivas en los sistemas de recomendacion.

2.1.3. Problemas

En los sistemas de recomendacidon existen dos problemas fundamentales que
representan desafios significativos para la eficacia de estas tecnologias: el problema de

cold-start (seccion 2.1.3.1) y el problema de long tail (seccion 2.1.3.2).

En esta seccion, se explorard en estos dos problemas, discutiendo sus causas,
implicaciones en los sistemas de recomendacién y sus posibles soluciones que se han
propuesto por los autores cldsicos como (Ricci et al. 2010), (Aggarwal 2016) y (Jannach
etal. 2011).

2.1.3.1. Problemas de Cold-Start

El problema de cold-start (Ricci et al. 2010) (Aggarwal 2016) (Jannach et al. 2011)
(Gope and Jain 2017) es una desafia comuUn en los sistemas de recomendaciéon, donde
el sistema tiene dificultades para hacer recomendaciones precisas debido a la falta de
informacion inicial sobre usuario o items. Este problema se pronuncia cuando un nuevo

usuario se une al sistema o se anade un nuevo item al sistema.

En aplicaciones que hacen uso de sistemas de recomendacion, las matrices de
calificacién, que se utilizan para predecir las preferencias del usuario, como ya hemos

visto en las secciones 2.1.1.1 y 2.1.1.2, a menudo estdn dispersas. Esto significa que los

usuarios suelen proporcionar ratings sélo para una pequena fraccion de los items

disponibles. Esta falta de datos dificulta predicciones precisas.
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Para abordar este problema, un enfoque es utilizar informacién adicional sobre
los usuarios, como sus datos demogrdficos o intereses, para ayudar a clasificar a los
usuarios y encontrar usuarios similares o items que les puedan interesar. Sin embargo,
este enfoque se aleja de un sistema puramente colaborativo y plantea un nuevo

modelo hibrido combinado con un sistema basado en conocimiento.

También se utilizan mecanismos de conmutacion (Jannach et al. 2011) para
manejar el problema de cold-start. Estos mecanismos implican usar un recomendador
cuando hay menos datos disponibles y cambiar a otro recomendador cuando hay mas
datos disponibles, es decir, pasar a un modelo hibrido (seccidn 2.1.1.3), que ya hemos

hablado anteriormente.

Otro mecanismo es la recomendacioén grupal (Ricci et al. 2010), que cuando un
usuario es nuevo en el sistema, se proporcionan recomendaciones que mantendrian
contento a fodo grupo de usuarios existentes. Gradualmente, a medida que el sistema
aprende sobre los gustos del nuevo usuario, el peso asociado al nuevo usuario aumenta,
y los pesos asociados a usuarios existentes cuyos gustos difieren del nuevo usuario

disminuyen.

Hay mds técnicas para solucionar el problema como recopilar informacion

faltante, ratings por defecto y, como hemos dicho, enfoques hibridos.

En resumen, el problema de cold-start es un desafio significativo en los sistemas
de recomendacioén, y se han propuesto diversas estrategias para abordarlo. Estas
estrategias buscan recopilar informacién faltante, ya sea de manera explicita o
implicita, y utilizar esta informacién para hacer recomendaciones precisas y relevantes.
También buscan reducir el sesgo, garantizar la adaptabilidad y mantener la diversidad

en las recomendaciones (Gope and Jain 2017).

2.1.3.2. Problemas de Long Tail

En muchos escenarios del mundo real, la distribucion de ratings o interacciones
con items sigue una distribucion de Long Tail (Ricci et al. 2010) (Aggarwal 2016) (Park and

Tuzhilin 2008). Esto significa que un pequeno nuUmero de items son muy populares y tienen
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muchos ratings, mientras que un gran nimero de items son menos populares y tienen

pocos ratings.

El problema surge al intentar hacer recomendaciones basadas en estos items
menos populares. Debido a que tienen menos ratings, es mas dificil hacer predicciones
precisas sobre si a un usuario le gustard o no. Esto puede llevar a una disminucién en la

calidad de las recomendaciones.

Un enfoque para abordar este problema es ufilizar métodos de filfrado
colaborativo, que hacen recomendaciones basadas en el comportamiento de usuario
similares (ver seccion 2.1.1.1). Sin embargo, estos métodos pueden verse influenciados
por los ratings de los items populares y pueden ignorar los items que reciben muy pocos

ratings.

Otro enfoque es construir modelos (Park and Tuzhilin 2008) individuales de
estimaciéon de ratings para cada item. Sin embargo, este método tiende a aumentar las
tasas de error para los items de baja clasificacion en la cola del conjunto de items, lo
que lleva nuevamente al problema de recomendacion Long Tail. Para resolver este
problema, una estrategia es el clustering o agrupamiento de items para que los modelos
predictivos aprendan utilizando mds datos, disminuyendo asi las tasas de error para los
items menos populares. Este método, conocido como Total Clustering (TC) o
agrupamiento total, ha demostrado superar al método Each Item (cada item),
especialmente para items en la cola de la distribucion. Sin embargo, el método de TC
puede ser computacionalmente costoso y puede no escalar bien a problemas de

recomendacién grandes.

Una solucion alternativa es dividir el conjunto de items en la cabeza y la cola y
realizar el agrupamiento solo en la cola. Este enfoque puede producir tasas de error mds
pequenas que TC en algunos casos, al fiempo que logra resultados de rendimiento

razonables.

En conclusion, el problema de Long Tail es un desafio significativo en los sistemas
de recomendacién, pero se pueden emplear diversas estrategias para abordarlo vy

mejorar la calidad de las recomendaciones para items menos populares. Estas
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estrategias implican equilibrar la necesidad de recomendaciones precisas con las

demandas computacionales de los métodos utilizados.

En las secciones subsiguientes de este capitulo, abordaremos los aspectos
restantes del frabajo. En la seccion 2.2, profundizaremos en la arquitectura del software.
Posteriormente, en la seccidon 2.3, discutiremos las metodologias empleadas para el
desarrollo de la aplicacion web. Finalmente, en la seccidn 2.4, exploramos Ias

tecnologias web que se utilizardn en el proyecto.

2.2. Arquitectura software

Para poner en contexto el concepto de arquitectura del software, nos tfenemos
que remontar a la década de los 70 donde alun no se contaba con una etapa para el
diseno del sistema, y fue a partir de entonces cuando se empieza a distinguir entre
pequenos o grandes programas. Llegando ya a la década de los 90, se empieza a
construir el concepto de Arquitectura del Software en la Universidad de Carnegie-Mellon

y el Instituto de Ingenieria del Software, que es el principio que conocemos actualmente.

La arquitectura software es el diseno y la especificacion de alto nivel de un
sistema software, considerando aspectos estructurales, funcionales y relacionados con
el rendimiento para garantizar la eficacia y el éxito del sistema. (Garlan and Shaw 1994).
Por lo tanto, la arquitectura de software es fundamental para el buen funcionamiento y
resultado del proyecto ya que nos ayuda a planificar el desarrollo y nos permite elegir

las herramientas adecuadas para llevarlo a cabo.

Utilizamos los patrones de arquitectura (Castro, 2012) como soluciones generales
para problemas frecuentes en el diseno y desarrollo de aplicaciones. Algunos de los

patrones mMd4s comunes son:

1. Modelo Vista Controlador (MVC). Dividen la aplicacién en tres componentes
(modelo, vista y controlador). Separa los datos y la légica de su

representacion y del mdédulo de gestion.
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2. Capas. Divide la aplicacién en capas légicas. Esto permite descomponer las
tareas en grupos de subtareas en la que las capas inferiores proporcionan
servicios a las capas superiores.

3. Cliente Servidor. Consta de dos partes (un servidor y multiples clientes). El
servidor proporciona servicios a los clientes y los clientes solicitan servicios a
dicho servidor.

4. Microservicios. Consta de varias aplicaciones pequenas e independientes

que uniéndose forman el programa principal.

Estos son algunos de los patrones mds usados, pero existen muchos mds. Dependiendo
de los requisitos de cada proyecto, se usardn unos u ofros, incluso se pueden combinar

(Jiménez Torres, Tello Borja, and Rios Patino 2014).

Para el desarrollo de nuestro proyecto hemos decidido utilizar el patrén Modelo
Vista Controlador (MDN confributors 2023), que es un patréon en el diseno de software
comunmente utilizado para implementar interfaces de usuario, datos y légica de
control, y se centra en separar la Iégica de la aplicacién con la visualizacion de esta

misma (Ferndndez Romero and Diaz Gonzdlez 2012).

El concepto de MVC fue intfroducido por Trygve Reenskaug en los anos 70
(Reenskaug 2003) y se propuso como forma de desarrollo de interfaces de usuario en
aplicaciones de escritorio. Actualmente, este concepto sigue vigente y su

implementacién existe en muchos tipos de sistemas y lenguaijes.

En esta arquitectura (Voorhees 2020) se realiza una separacion de la aplicacion

en tres componentes de diseno:

1. Modelo. Responsable de gestionar los datos, implementa la légica para crear,
leer, actualizar y eliminar los datos de la aplicacion.

2. Vista. Proporciona una interfaz para las interacciones del usuario.

3. Controlador. Responsable de la légica de dominio. Bdsicamente el

controlador comunica los componentes de vista y modelo.

Para clarificar, el flujo de control de este patron queda reflejado en la Figura 2.1.
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MODELO

Actua
Actualiza

Envia input del Usuario

>

VISTA CONTROLADOR

<

A veces actualiza directamente

Figura 2-1. Diagrama de MVC inspirado en (MDN contributors 2023)

Las ventajas (Voorhees 2020) que ofrece este modelo es mantener la interfaz de
usuario separada de la gestion de datos, lo que provoca que cualquier cambio en

alguna de estas no afecte ala ofra y asi, también, permite mejor mantenimiento.

2.3. Metodologia

La evoluciéon de los desarrollos software (Estelban Gabriel, 2015) y el aumento de
la complejidad de las tareas hacen que a finales de los 60 surja la necesidad de
conftrolar los avances de los proyectos, estructurar de manera clara los equipos de
trabajo y crear fases diferenciables para poder realizar verificaciones intermedias. Asi
como, la necesidad de documentar estos procesos y mayores esténdares. (Zumba

Gamboa and Ledn Arreaga, 2018)

Actualmente, y después de todos los modelos propuestos en el tiempo, podemos
definir una metodologia de desarrollo soffware como un enfoque estructurado para el
desarrollo de software que incluye modelos de sistemas, notaciones, reglas y guias de

procesos (Zumba Gamboa and Ledn Arreaga, 2018).

Las metodologias de desarrollo de software nos permiten controlar, estructurar y

planificar todo el proceso de desarrollo del software para lograr que sea eficiente y
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efectivo en todas sus fases, y permitir una correcta comunicacion entre los equipos

desarrolladores.

La eleccion de la metodologia es clave para el éxito del desarrollo y no existe
una metodologia correcta, dependiendo de los requisitos y los objetivos podremos
aplicar una u otras. Las metodologias se dividen en tradicionales y dgiles (Esteban
Gabiriel, 2015).

Las metodologias tradicionales se basan en realizar la planificaciéon al inicio del
proyecto, es decir, tener documentada la especificaciéon de requisitos, modelado y plan
de frabajo en la fase inicial. Este método plantea un enfoque lineal de las etapas del
desarrollo, una etapa debe ser completada antes de pasar a la siguiente. Estas
metodologias no se adaptan a cambios, por lo que su uso se debe realizar cuando los

requisitos pueden predecirse y no dan lugar a variaciones.

Las metodologias dgiles (Cands et al. 2003) nacen como una solucidon a los
problemas derivados de las metodologias tradicionales, se basan en la flexibilidad, y
pueden ser modificadas para ajustarse a los cambios que puedan ocurrir durante el
desarrollo del software. El proyecto se divide en subproyectos mds pequenos y cada
uno se trata independiente y desarrolla caracteristicas en un corto periodo (Navarro
Cadavid et al.). 2013)

En la Tabla 2.4 podemos encontrar las diferencias mds relevantes entre las

metodologias dgiles y las tradicionales.
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Metodologias Agiles Metodologias Tradicionales

Basadas en heuristicas provenientes de practicas de | Basadas en normas provenientes de estandares

produccion de codigo seguidos por el entorno de desarrollo
Especialmente preparados para cambios durante el [~ 0 oo oo o os
proyecto

Impuestas internamente (por el equipo) Impuestas externamente

Proceso mucho mas controlado, con numerosas

Proceso menos controlado, con pocos principios e
politicas/normas

No existe contrato tradicional o al menos es

) Existe un contrato prefijado
bastante flexible prety

El cliente interactia con el equipo de desarrollo

El cliente es parte del equipo de desarrollo . :
mediante reuniones

Grupos pequenos (<10 integrantes) vy trabajando en

. o Grupos grandes y posiblemente distribuidos
el mismo sitio

Pocos artefactos Mas artefactos

Pocos roles Mas roles

La arquitectura del software es esencial y se

Menos énfasis en la arquitectura del software .
expresa mediante modelos

Tabla 2-4. Diferencias entre metodologia dgiles y no dgiles (Cands, Letelier, and Penadés 2003)

En este proyecto, nos vamos a centrar en las metodologias dgiles, en concreto
en una de las mdas representativas: Scrum (Schwaber and Sutherland 2020). Scrum nace
en el ano 1986 gracias a un articulo publicado por Takeuchiy Nonaka en el que se define
un nuevo enfoque en el desarrollo de productos, centrado en mejorar la agilidad y
flexibilidad de los procesos. Estd disenado para lograr la colaboracion eficaz de equipos.
Dentro de un equipo se atribuyen diferentes roles: Scrum Master (encargado de
comprobar que el modelo y la metodologia funcionan), Product Owner (encargado
de tomar las decisiones durante el proceso) y equipo de desarrollo (compuesto por un
equipo pequeno de 5-9 personas que organizan y toman decisiones para conseguir el
objetivo).

Esta metodologia tiene como base la entrega del proyecto en pequenas
iteraciones llamadas “Sprints”. Cada Sprint corresponde a un periodo de tiempo en el
que se realiza una parte del desarrollo del producto, y su duracidn mdéxima es de un

mes. Un Sprint se compone de los diferentes elementos (Schwaber and Sutherland 2020):

1. Planificacién del Sprint. Se establece el trabajo que se realizard en ese Sprint

y es realizado por todo el equipo.
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2. Ddily Scrum. Lo redliza el equipo de desarrollo y tiene el propdsito de poner en
comun el tfrabajo realizado hasta el momento y el progreso a realizar hasta el
objetivo.

3. Revision del Sprint. Se revisa el resultado del Sprint y se discute el progreso
hacia el objetivo del proyecto.

4. Retrospectiva del Sprint. Se analiza los aspectos como la comunicacion, el
proceso y las herramientas del Sprint terminado para determinar posibles

mejoras para el siguiente.
Esta metodologia se realiza en varias fases (Trigas Gallego 2012):

1. Preparacion del proyecto (sprint 0). Es la fase inicial en la que se define el
proyecto, el Backlog inicial, los entregables y se constituye el equipo.

2. Planificacion del Sprint. En esta fase se realiza una reunién en la que participan
todos los miembros del proyecto y tiene como finalidad seleccionar Ias
funcionalidades sobre las que se va a trabajar en ese Sprint.

3. Desarrollo del Sprint. en esta fase se frabaja para cumplir los objetivos

propuestos en ese Sprint.

2.4. Tecnologias

En esta seccidn se detalla el conjunto de tecnologias que se han empleado en
el desarrollo de este proyecto. La eleccidon de estas tecnologias no ha sido aleatoria,
sino que se ha basado en su relevancia en la industria actual, su robustez y la eficiencia

que proporcionan en el desarrollo del software.

En la seccion 2.4.1 se describen los lenguajes de programacion utilizados que es

la base de cualquier desarrollo de software.

En la seccion 2.4.3 se detallan los frameworks empleados, es decir, los conjuntos

de librerias que facilitan el desarrollo de software.

En la seccidon 2.4.4 se detallan las herramientas que se van a utilizar para facilitar

el desarrollo del proyecto. Estas herramientas abarcan desde entornos de desarrollo
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infegrados (IDEs), como Visual Studio Code, hasta sistemas de control de versiones,

como es GitHub.

Cada una de estas tecnologias ha jugado un papel importante en el desarrollo

del proyecto, permitiendo un desarrollo mds eficiente y robusto.

2.4.1. Lengudjes

Un lenguaje de programacion es un sistema artificial que permite expresar
algoritmos (Gabbrielli and Martini 2010). Hay distintos tipos de lenguajes de
programacion, algunos que propone (Ben-Ari, 1996) son los lenguajes orientados a
objetos (C++, Python), funcionales (Haskell) y 1dgico (Prolog). Nosotras nos centraremos
en Python, que es el lenguaje de programacion de alto nivel y orientado a objetos

utilizado para desarrollar el modelo y controlador del proyecto (seccidon 2.2).

Asimismo, se ha utilizado las tecnologias web, como JavaScript que es un
lenguaje de programacion de alto nivel responsable de definir el comportamiento de la
web. HTML y CSS son tecnologias que complementan a JavaScript para definir,
presentar y procesar el contenido y diseno de la aplicaciéon (Sinha et al. 2020),

respectivamente.

2.4.2. Librerias

Las librerias son conjuntos de archivos de codigo usados para el desarrollo del
mismo, que facilitan la programacién mediante funcionalidades comunes previamente
resueltas. Permiten a los desarrolladores una mayor agilidad y reduccion de costes en el

proceso (Equipo de datos.gob.es).

Dado que Python es un lenguaje ampliamente usado, podemos encontrar

multitud de librerias para simplificar el cédigo de programacion.

A continuacion, explicaremos las librerias que hemos utilizado para el desarrollo

de este proyecto.
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1. Numpy. Es una libreria de Python que proporciona un objeto de matriz
multidimensional y gran variedad de funciones matematicas con operaciones

rapidas. (NumPy Developers)

2. Pandas. Es una libreria que proporciona estructuras de datos y herramientas
para el andlisis de datos. (“pandas documentation — pandas 2.2.1
documentation”)

3. Sklearn. Es una libreriac de aprendizaje automdtico que proporciona
herramientas de ajuste de modelos, preprocesamiento de datos, selecciony
evaluacién de modelos, entre otras utilidades. (scikit-learn developers)

4. Scipy. Es una libreria que proporciona algoritmos de optimizacion e
infegracién para modelar y resolver problemas cienfificos. (Virtanen et al.
2020), (SciPy Steering Council).

2.4.3. Frameworks

Los Frameworks son una técnica de reutilizacion orientada a objetos con el
objetivo de facilitar el desarrollo y la implementacion de una aplicacién mediante Ia

estructuracion y normalizacion del cédigo. (Johnson 1997)

Con el uso de Frameworks podemos programar un cddigo de manera mds eficaz
y robusta, ya que ofrecen una estructura que puede ser modificada por el programador

segun sus necesidades. (Martinez Villalobos et al. 2010) (Pantoja and Pardo 2016)

Uno de los Frameworks mds utilizados en la programacién con Python es Django,
es gratuito y de cdédigo abierto. Este marco de trabajo fue desarrollado entre 2003 y
2005, y proporciona un Framework de alto nivel muy Util para la implementacion de

aplicaciones web debido a su rapido y facil desarrollo.

Django utiliza el patron de diseno MTV (Model-Template-View), que es una
modificacion del MVC anteriormente descrito, en el que separa los componentes de la

aplicacién en ftres:

1. Modelo. Logica de la aplicacion.
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2. Datos. Interfaz de usuario.
3. Controlador. Sirve como mediador entre el modelo y la vista.

Para poder usar este Framework es necesario instalarlo y generar un proyecto
Django, que ya proporciona ficheros automdaticos para comenzar el desarrollo. (Vidal-
Silva et al., 2021) (Forcier et al., 2009)

2.4.4. Herramientas

A continuacion, vamos a describir las herramientas utilizadas para la elaboracion

de este proyecto.

Hemos usado una base de datos sirve para almacenar y estructurar el conjunto
de datos con lo que vamos a trabajar. (Marqués Andrés, 2011). En nuestro caso, hemos
optado por Postgresql (The PostgreSQL Global Development Group, 2024), un sistema de
base de datos relacional orientada a objetos compatible con SQL y proporciona

caracteristicas avanzadas a este estandar (Gilbert Ginesta and Pérez Mora 2014).

Para editar el coédigo hemos decidido usar Visual Studio Code (“Documentation
for Visual Studio Code”, 2024) que tiene soporte integrado para JavaScript, TypeScript y

Node.js, y tiene extensiones para multiples lenguajes, entre ellos, Python.

Y para el control de versiones, hemos decidido usar Github (*Documentaciéon de
GitHub™ 2017), que es una plataforma que permite a los usuarios almacenar su cédigo

y compartirlo para que otros usuarios puedan revisarlo o colaborar en el proyecto.
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Capitulo 3 - Implementacidn

3.1. Metodologia

Nos hemos inspirado en la metodologia Scrum para gestionar el desarrollo de la
aplicacién y del recomendador, llevando a cabo reuniones frecuentes tanto con la
directora del TFG como entre nosotras para resolver dudas y revisar los avances. Nos
hemos planificado siguiendo en cierta medida los principios de Scrum, una metodologia
agil que se centra en la flexibilidad y la adaptabilidad antes los cambios durante el

desarrollo del proyecto como detallamos en la seccién 2.3.

En Scrum, el proyecto se divide eniteraciones llamadas Sprints, donde cada Sprint
tiene una duracion definida y se enfoca en la entrega de un conjunto de
funcionalidades, como hemos visto en el capitulo anterior en la seccién 2.3. En nuestro
caso, las reuniones con la directora de duracién parecida eran la fecha limite para
ciertas tareas y asi hemos podido avanzar en el frabagjo de forma adecuada y

constante. Ademds, estas reuniones nos han ayudado a revisar y mejorar el tfrabagjo.

Las iteraciones de nuestro proyecto en cuanto al desarrollo del recomendador
ha sido un nUmero total de 4 iteraciones (seccién 3.4) de una duracion cada una de un
mes y medio, siendo las dos primeras mds simples debido a que en los primeros 3 meses
se centré mds en la investigacion de sistemas de recomendacién y de probar con los

distinfos métodos.

Esta aproximacion nos ha permitido gestionar de manera eficiente nuestro
proyecto, adaptdndonos alos contratiempos que han surgido y maximizando la calidad

del proyecto.

3.2. Descripcion del conjunto de datos

Los conjuntos de datos empleados para la implementacion del recomendador
han variado conforme se desarrollaba. Para la Ultima iteracion del recomendador
hemos usado un conjunto de datos referente a la informacion de las canciones (seccidn

3.2.1) (Joshi, Parolkar, and Das 2023), ajustado a los requerimientos especificos de
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nuestra aplicacion (seccién 3.2.1). Y, por ofro lado, fenemos un conjunto de datos que
se refiere a los ratings de los usuarios, este dataset (seccién 3.2.2), ha sido generado de
forma sintética a través de un algoritmo, que ha consistido en la generacion aleatoria

de valoraciones de 610 usuarios, valoradasen 0o 1.

3.2.1. Dataset canciones

Para la versién final del proyecto se ha utilizado un conjunto de datos o dataset,
que contiene 10000 canciones con su correspondiente informacidén. En la tabla 3.1 se
muestra la informacién que contiene cada cancidon, representada en forma de

columna con sus respectivos valores.

Columna Descripcion Valores
Songld Identificador Unico de la cancién [0, 10000]
Artist_name Nombre del artista Cadena de caracteres
Track_name Titulo de la cancién Cadena de caracteres
Track_id Identificador Unico de la cancién en Spotify Cadena de caracteres
Popularity Cudn popular es la cancion. Un nUmero alto indica que [0, 100]

es mds popular

Year Ano de lanzamiento de la cancidn ANO

Género Género de la cancidn Cadena de caracteres

Describe lo adecuada que es una pista para bailar
basdndose en una combinacion de elementos musicales
Danceability como el tempo, la estabilidad del ritmo, la fuerza del [0.0, 1.0]
compds y la regularidad general. Un valor de 0.0 es el

menos bailable y 1.0 el mds bailable
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Energy

Medida que representa una medida perceptiva de
intensidad y actividad

[0.0, 1.0]

Key

Tonalidad de la pista. Los nUmeros enteros se asignan a
tonos utilizando la notacion estdndar Pitch Class. Por
ejemplo, 0=C, 1 = C#/Db, 2 =D, y asi sucesivamente. Si
no se detectd ninguna clave, el valor es -1

[-1.10]

Loudness

Los valores de sonoridad se promedian en toda la pista y
son Utiles para comparar la sonoridad relativa de las
pistas. La sonoridad es la cualidad de un sonido que es el
principal correlato psicolégico de la fuerza fisica
(amplitud). Los valores suelen oscilar entre -60 y 0 dB

[-60, 0] dB

Mode

Indica la modalidad (mayor o menor) de una pista, el
tipo de escala del que se deriva su contenido melddico.
Mayor se representa con 1y menor con O.

0ol

Speechiness

Detecta la presencia de palabras habladas en una pista.
Cuanto mds exclusivamente hablada sea la grabacién
(por ejemplo, programa de entrevistas, audiolibro,
poesia), mds se acercard a 1.0 el valor del atributo. Los
valores superiores a 0,66 describen pistas que
probablemente estén compuestas en su totalidad por
palabras habladas. Los valores entre 0.33 y 0.66
describen pistas que pueden contener tanto musica
COomMo VOz, yd sed en secciones o en capas, incluyendo
casos como la musica rap. Los valores inferiores a 0.33
representan probablemente musica y otras pistas no
habladas.

[0.00,1.00]

Acousticness

Medida de confianza de 0.0 a 1.0 de si la pista es
acuUstica. 1,0 representa una confianza alta en que la
pista es acustica

[0.0,1.0]

Instrumentalness

Predice si una pista no contiene voces. Los sonidos "ooh"
y "aah" se consideran instrumentales en este contexto.
Las pistas de rap o spoken word son claramente
"vocales". Cuanto mds se acerque el valor de
instrumental a 1.0, mayor serd la probabilidad de que la
pista no contenga voces. Los valores superiores a 0.5
representan pistas instrumentales, pero la confianza es
mayor a medida que el valor se acerca a 1.0

[0.0,1.0]

Liveness

Detecta la presencia de publico en la grabacion. Los

valores de liveness mds altos representan una mayor

[0.0, 1.0]
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probabilidad de que la pista se haya interpretado en
directo. Un valor superior a 0.8 indica una gran
probabilidad de que la pista se haya grabado en directo

Medida de 0.0 a 1.0 que describe la positividad musical
que fransmite una pista. Las pistas con valencia alta
suenan mds positivas (por ejemplo, felices, alegres,
eufdricas), mientras que las pistas con valencia baja
suenan mds negativas (por ejempilo, tristes, deprimidas,
enfadadas)

Valance [0.0, 1.0]

En pulsaciones por minuto (BPM). En terminologia musical,
el tempo es la velocidad o el ritmo de una pieza
determinada y se deriva directamente de la duraciéon
media del compds

Tempo Valor mayor o iguala 0

Duration_ms Duracion de la pista en milisegundos. Valor mayor o iguala 0

Convencion notacional para especificar cudntos

Time_signature tiempos hay en cada compds [3.7]
G Lista de géneros de una cancién generados de forma Lista de cadena de
enres - )
aleatoria entre los 75 géneros totales del dataset caracteres

Tabla 3-1. Explicacion del dataset de las canciones del sistema (Joshi, Parolkar, and Das 2023)
3.2.2. Dataset rating

En el dataset que contiene los ratings de los usuarios para las diferentes canciones
se especifica el valor que un usuario ha atribuido a una cancién concreta como se ve

en la tabla 3.2.

Columna Descripcion Valores
Userld Identificador Unico del usuario [1, valor indefinido]
Songld Identificador Unico de la cancidon [0, 10000]
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indica si al usuario le ha gustado la cancién o no. 1

Rating indica que le ha gustado la cancidn, 0 indica que no le Ool
ha gustado.
Timestamp Fecha en la que el usuario dio el rating Milisegundos

Tabla 3-2. Explicacion del dataset de los ratings del sistema
3.3. Diseno de la interfaz de usuario

Los prototipos de interfaces son elementos muy importantes para crear un diseno
conceptual de la pdgina web vy sirven de guia para el desarrollo del diseno de la

aplicacién.

Usando la herramienta Figma, hemos desarrollado una serie de prototipos
interactivos adaptados a nuestros gustos y necesidades, para poder probary mejorar el

modelo y las funcionalidades, asi como, reducir los errores de diseno.

Hemos disenado una web simple y facil de usar que cubra todas las necesidades
que un usuario de la aplicaciéon pueda requerir, esta inferfaz contfiene diferentes

funcionalidades:

1. Crear cuenta de usuario (figuras 3.2.1y 3.2.2).
Inicio de sesion (figura 3.1).
Recomendacién por canciones que le gustan al usuario y atributos preferidos
(Género, ano, duracién y popularidad) (figuras 3.8.1y 3.8.2).
4. Crear playlist a partir de las recomendaciones generadas en funcion a las
canciones incluidas en esa lista (figura 3.4).
Consultar canciones que han gustado al usuario (“Mis favoritos”) (figura 3.4).
Consultar las playlists del usuario (“Mis playlists”) (figura 3.5).
Consultar las canciones que contiene cada playlist (figura 3.4).

Gestionar playlists (crear, visualizar, eliminar).

0 o N o O

Consultar el perfil.
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Con estos bocetos se ha buscado definir de forma parcial todos los elementos
necesarios para la implementacién y son un reflejo de lo que queriamos implementar en

el resultado final.

Enla figura 3.1 hemos disenado la ventana de inicio de sesidn en la que el usuario
deberd introducir el correo electrénico o nombre de usuario y la contrasena (existe la
posibilidad de hacer visible este campo). En el caso de no tener una cuenta en la

aplicacién, se da la opcidn de registrarse en la parte inferior del cuadro.

Iniciar sesion

Correo electrénico o nombre de usuario

Escribe tu correo electrénico o nombre de usuario

Contrasefia

Introduce tu contrasefia

INICIAR SESION

¢No tienes cuenta?

Figura 3-1. Diseno de inicio de sesion

En la Figura 3.2.1 podemos enconftrar la ventana de crear cuenta (registro de
usuario) en la que el usuario debe introducir el correo electronico, nombre de usuario y
contrasena (existe la posibilidad de hacer visible este campo). Una vez completados los
campos anteriores, el usuario tendrd que marcar las casillas con las canciones que mds

se identifiquen con sus gustos para generar un perfil inicial.
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Crear cuenta Crear cuenta

Correo electrénico Selecciona 3 canciones que te gusten

Escribe tu correo electrénico Cancion#1 - Artista#1
O Cancién#2 - Artista#2
Nombea ta usoaro (O Cancién#3 - Artista#3
(O Cancién#4 - Artista#a
O Cancién#5 - Artista#5
O Cancién#® - Artista#6
Contrasefia O Cancién#7 - Artista#7
O Cancién#s - Artista#8
(O Cancién#9 - Artista#9

O Cancién#10 - Artista#10

() Cancién#11 - Artista#11

Escribe un nombre de usuario

Escribe una contrasefia

SIGUIENTE

Figura 3-2-1. Diseno de crear cuenta

La Figura 3.2.2 es la continuacion de la Figura 3.2.1, y como en el boceto anterior,
el usuario deberd marcar las casillas de los artistas y géneros acordes a sus gustos y

preferencias.

Crear cuenta Crear cuenta

Selecciona 3 artistas que te gusten Selecciona 3 géneros que te gusten

Artista#1 Género#1
O Artista#2 O Género#2
O Artista#t3 O Género#3
O Artista#td O Género#a

O Artista#t5 O Género#ts
O Artista#6 O Género#6
O Artista#7 O Género#7
O Artista#8 O Género#8
O Artista#o O Género#9
O Artista#10 O Género#10

CREAR CUENTA

Figura 3-2-2. Diseno de crear cuenta

La Figura 3.3 muestra el boceto de la pdgina principal de la aplicacion web.

En esta pantalla hay un encabezado con el icono para el perfil del usuario, una
barra de busqueda para encontrar canciones a partir de la que recomendary el icono

de la casa para volver a la pdgina de inicio.
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En la parte central de la ventana encontramos los elementos para acceder alas
funcionalidades principales de la aplicaciéon: recomendacion diaria (muestra canciones
basadas en los gustos de cada usuario) y recomendacion personalizada (genera una
playlist a partir del perfil de cada usuario). Ademdas, en la parte inferior, se muestra una

barra de reproduccion de canciones.

También, tenemos una barra lateral que contiene la lista de canciones favoritas

y la lista de playlists del usuario.

g username Buscar una cancién para empezar a recomendar

Recomendacion diaria

Biblioteca

Playlists

cancién#1 cancién#2 canciéni#3 cancion#4
artistat] Onm artista#2 On» artista#3 artistattd

Recomendacién personalizada

Empezar

cancién#1 @)
artista#1

Figura 3-3. Disefio de inicio de la aplicacion web

En la Figura 3.4 vemos la ventana de “Mis favoritos” que muestra la lista con la
informacion principal (hombre, artista y duracion) de todas las canciones que le han

gustado al usuario. Tenemos la posibilidad de reproducir la cancién y quitarla de la lista.
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& username Buscar una cancién para empezar a recomendar

Mis favoritos

Biblioteca
cancién#
artistaft] Q Mis favoritos

cancién##2
artista#2

ety Playlists

artista#3

cancién#4
artista#4

canclén#5
artista#5

cancién#6
artista#6

cancién#7
artistatt7

canclén#8
artista#8

cancion#l
artista#1

Figura 3-4. Diseno de canciones favoritas

En la Figura 3.5 vemos la ventana de “Mis playlists” que muestra la lista con la
informacion principal (nombre y duracién) de todas las playlists del usuario. Tenemos la

posibilidad de reproducir la playlist y quitarla de la lista.
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& username Buscar una cancién para empezar a recomendar

Mis Playlists

Biblioteca

. playlist#1
. playlist#2
. playlist#3

43 Mis Playlists

Playlists

. playlist#4
. playlist#5
. playlist#6 3:32:11

. playlist#7
- playlist#8

cancién#l "
artista#1 1:23

Figura 3-5. Diseno de playlist creadas

En la Figura 3.6 encontramos la primera funcionalidad principal en la que muestra
la lista de canciones de una playlist en concreto. Ademdads, contamos con la opcion de

recomendar otra playlist a partir de las canciones de esta playlist.
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g username Buscar una canci6n para empezar a recomendar

Playlist#1

Biblioteca

cancién#
artista#!

canciéni2
artista#2

ety Playlists

artista#3

cancién#4
artista#4

cancién#s
artista#5

cancién#6
artista#6

cancién#7
artistatt7

cancién#8 ' RECOMENDAR

artista#8

canciéni#l
artista#1

Figura 3-6. Diseno de playlist seleccionada

En la Figura 3.7 encontramos la segunda funcionalidad principal en la que va
mostrando canciones en funcidon al perfil del usuario para que éste vaya creando su

playlist personalizada.

Cada vez que se muestra una cancién con su informacion principal, tenemos

varias opciones para tratar esa cancion:

1. Corazdn. El corazdn se encuentra lleno sila cancidn estd en la lista de favoritos

del usuario, en caso conftrario, se encontraria vacio.

2. Cruz. Rechaza la cancién actual y mostraria ofra en funcién a los gustos del

usuario.
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& username Buscar una cancién para empezar a recomendar

Recomendacion Playlist#1
Biblioteca

Playlists

cancion#1
artista#1

O X

cancién#l O
artista#1

Figura 3-7. Diseho de recomendacion
En la Figuras 3.8.1 y 3.8.2 encontramos la tercera funcionalidad principal no
mostrada en la pdagina principal en la cual el usuario elige una o varias canciones,

artistas y géneros, a partir de los cudles recomienda (esta funcionalidad no se basa en

el perfil del usuario).
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& username Buscar una cancién para empezar a recomendar

Recomendacién personalizada

X i Biblioteca
Selecciona al menos una de las opciones

Selecciona canciones

Canci6n#1 - Artista#1
O Cancién#2 - Artista#2
O Cancién#3 - Artista##3
O Cancién#4 - Artista#4
O Cancién#s - Artista#s
O Cancién#6 - Artista#6 Playlists
O Cancién#7 - Artista#7
O Cancion#8 - Artista#8
O Canciéni9 - Artista#9
O Cancién#10 - Artista#10
O Cancion#11 - Artista#11

Selecciona artistas

Artista#1
O Artista#2
O Artista#3
O Artista#4
O Artista#t5
O Artista#6
O Artista#7
O Artista#t8
O Artista#e
O Artista#10
0 Artista#11

Selecclona géneros

Género#1

cancion#1
artista#1

Figura 3-8-1. Diseno de recomendacién personalizada
& username Buscar una cancién para empezar a recomendar

Selecclona artistas
Biblioteca
Artista#1
O Artista#2
O Artista#3
O Artista#4
O Artista#s
O Artista#6
O Artista#7
O Artista#s

O Artista#9 Playlists
O Artista#10

Selecciona géneros

© Génerot#
O Géneroti2
O Género#3
O Género#a
O Género#ts
O Género#6
O Género#7
O Género#8
O Género#o
O Género#10

RECOMENDAR

cancién#1 o
artista#

Figura 3-8-2. Disefio de recomendacién personalizada
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3.4. Desarrollo del algoritmo de recomendacién

Durante el franscurso del trabajo hemos desarrollado diferentes recomendadores
acorde con las iteraciones o Sprints de la metodologia Scrum (secciones 3.1 y 2.3),
mejorando y aprendiendo mds acerca de su funcionamiento y aplicacion. En total
hemos realizado cuatro iteraciones para el recomendador que corresponden a las

secciones 3.4.1, 3.4.2, 3.4.3y 3.4.4, respectivamente.

3.4.1. Primera version

En la primera version hemos realizado numerosas iteraciones (seccion 3.1), en la
qgue hemos desarrollado un primer recomendador que se desarrolld usamos el
Framework (seccion 2.4.3) de “Surprise” pero se usdé mal ya que hicimos que
recomendara por géneros parecidos y para ello pasamos los distintos géneros que habia
en el dataset (seccion 3.2.1) a niUmeros enteros, lo cual fue un error porque los nUmeros
cercanos no tenian por qué tener relacién alguna entre estos. Pese a ello con esta
primera iteracién pudimos aprender el funcionamiento de las librerias de Surprise para
hacer un sistema recomendador. Ademds, en esta primera iteracidn conseguimos pasar
el dataset de Pandas a Surprise, lo cual nos serd Util para iteraciones posteriores. El
dataset empleado para esta iteracion fue el que hemos detallado en la seccién 3.2.1,

con la excepciéon de que la columna de “Genres” no existia, fue agregada mas tarde.

En una segunda iteraciéon estuvimos estudiando cémo trabajar con los datos en
el recomendador, para ello nos decantamos por la funcién de similitud del coseno
(figura 3.9) tras investigar los distintos tipos de medidas para la funcion de similitud (Hug
2015). Esta en concreto consiste en una medida matematica que se utiliza para evaluar
la similitud entre dos items, a menudo representadas como vectores. Estos vectores
podrian denotar diversas caracteristicas o atributos de los objetos, como es en el caso
de las canciones, el género o la popularidad o la puntuacién. La similitud del coseno
nos va a permitir evaluar cudn similares son esos vectores entre si. En la figura 3.9 se
muestra la féormula de la similitud del coseno, donde u y v representan dos items o dos
usuarios y rui y vi son los vectores que corresponden al género o popularidad de los items

o las cdlificaciones dadas a un conjunto de items por los usuarios (Sondur, Chigadani,
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and Nayak 2016). La similitud entre dos items puede variar enfre 0 y 1, donde 1
representa la mdxima similitud y se alcanza cuando ambos items son idénticos. (Mana
and T.Sasipraba 2021).

E Pui - Tui

icl,,

ff%r 'rfu: : \,"flllfgf rfu

Figura 3-9. Funcion de similitud del coseno (Hug 2015)

cosine_sim(u,v) =

Ademds, configuramos la funcion de similitud de nuestro primer recomendador
usando la métrica de coseno y el recomendador basado en contenidos (seccidon
2.1.1.2).

En una tercera iteracion usamos la técnica de Validacion cruzada para
comprobar cudn bueno era nuestro modelo en 7 iteraciones (establecido con cv=7).
Esta técnica consiste en dividir el conjunto de datos en 7 subconjuntos de manera
aleatoria, de los cuales se entrenan 6 y el restante es el encargado de validar con el
resto (Berrar 2018). Y como resultado, se muestra la medida de errores de validacion en
cada iteracion, que es nuestro caso, tal como se muestra en la Figura 3.10, fueron
nUumeros altos lo cual indica que nuestro modelo no era demasiado bueno.

Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Fold 6 Fold 7 Mean Std
RMSE (testset) 3,591 18.9372 18.8591 11.2969 13.7898 9.265%3 7.9671 10.4838 1.6914

5
MAE (testset) - F.7298 7.2382 8.2620 9.2726 7.8868 6.4433 7.5699 @.8777
Fit time - 0.80 a.ee 0.8e a.88 6.80
Test time - 0.8e a.ee .80 9.00 a.8e

Figura 3-10. Resultado de la validacién cruzada.

Finalmente, en una cuarta iteracidon para comprobar el correcto funcionamiento
del algoritmo, creamos una playlist con 10 canciones de forma aleatoria. Se genera un
resultado bueno si hay suficientes canciones del mismo género porque o Sino
recomienda por ofros géneros que no tienen ninguna relacién ya que hicimos mal la

correlacion enfre distintos géneros, como hemos dicho al principio de esta seccion.
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Como conclusion podemos decir que cada iteracidn nos ha ayudado a
entender las librerias de Surprise para un sistema de recomendacién y cémo funcionan
los recomendadores pese a haber usado malla correlacion de los datos. Cada iteracion

ha tenido una duracidén de dos semanas.

3.4.2. Segunda version

En esta segunda version, hicimos un recomendador muy simple y manual sin usar
ninguna libreria de Surprise para poder empezar a desarrollar la pdgina web e ir poco a

pOCoO.

Para esta versidon simple pensamos en recomendar las 10 canciones mds
populares de un artista, sin incluir la cancion pasada en el caso de que se haya

seleccionado alguna en vez de seleccionar exclusivamente un artista.

Para concluir, esta versidon del recomendador es bastante limitada y simple que
solo nos ha servido para dar formar al fronf-end de la aplicaciéon con un sistema de
recomendacion mads cierto que la primera version (seccidn 3.4.1) pero muy impreciso y
que no serd Util un dataset de mayor tamano. Esta version en el recomendador solo fue

una iteracién (seccién 3.1), el resto fue en el desarrollo de la aplicaciéon (seccién 3.5).

3.4.3. Tercera version

En una tercera version del recomendador desarrollamos un algoritmo que simula
un sistema de recomendacion hibrido (seccion 2.1.1.3) que combinaba las
caracteristicas de un modelo basado en contenido (seccion 2.1.1.2) vy filtrado
colaborativo (seccion 2.1.1.1). A partir de esta iteracion, se utilizaron los dos conjuntos

de datos descritos en las secciones 3.2.1y 3.2.2.

Para llevar a cabo esta nueva version del sistema de recomendacion se hizo
simulando dos fases, la primera fase seria el basado en contenido correspondiente con
la primera iteracion (seccidon 3.1) de la tercera version del recomendador, en la que el
usuario selecciona las opciones para el contenido (popularidad, afo, género y duracion

de la cancidn), que son las opciones que hemos considerado mds relevantes para una
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recomendacion personalizada que ofras como bailable, energia o tempo, entre otras
variables descritas en la seccidon 3.2.1. La segunda fase seria el filtrado colaborativo. Y
finalmente, se mezclan las recomendaciones resultantes en una cuarta y Ultima

iteracion (seccion 3.1).

Para llevar a cabo la implementacion de la primera fase o basado en contenido
(seccion 2.1.1.2), empleamos las matrices de similitud de coseno en una primera
iteracion (seccién 3.1) de la tercera versidon, técnica que se ha explicado previamente
en la seccion 3.4.1. Como en esta fase se hace por caracteristica individual y no por
conjuntos de caracteristicas, se hace una matriz de similitud de dos canciones solo por
popularidad o por género o por ofra opcidn. Asi que luego de obtener las matrices de
las opciones seleccionadas se hacia una media aritmética que esto se hizo en una
segunda iteracién (seccion 3.1), lo cual hacia que fuera poco eficiente y tardaba

mucho tiempo en calcular el resultado.

Para llevar a cabo laimplementaciéon de la fase de filtrado colaborativo (seccidn
2.1.1.1), usamos matrices de dispersion o de utilidad junto con el algoritmo de k-NN en
una fercera iteracion (seccion 3.1). Las matrices de utilidad ayudan a obtener la
dispersion de las valoraciones de los usuarios respecto a los items, y como vimos en el
cold-start (seccion 2.1.3.1), cuanto mds disperso menos preciso es recomendar una
canciéon de forma precisa. El algoritmo de k-NN consiste en comparar elementos y
dependiendo del parecido en atributos, son esos k elementos mds parecidos los que se
escogen (Rodriguez Rodriguez, Rojas Blanco, and Franco Camacho 2007). Esta fase
también tardaba bastante porlo que en la siguiente version del recomendador (seccidn

3.4.4) lo mejoramos.

Conclusiones, esta version del recomendador daba unos resultados aceptados y
mds preciso que las anteriores iteraciones (secciones 3.4.1 y 3.4.2) pero el tiempo de
esperay el consumo de recursos era muy elevado y cuanto mayor era el tamano de los
datasets, tanto canciones como ratings, era imposible saber si el resultado era el
esperado debido a la poca eficiencia. Esta versidon se realizdé en cuatro iteraciones de

una duracion de dos semanas.

47



3.4.4. Ultima versién

En esta Ultima version del recomendador, finalizamos con la implementaciéon del
recomendador y teniendo en cuenta todas las versiones anteriores (secciones 3.4.1 y
3.4.2), mejoramos la tercera version (seccién 3.4.3) del recomendador manteniendo aun
las dos fases del recomendador. Las mejoras incluyen: cambio de algoritmo tanto para
el recomendador basado en contenido (primera iteraciéon) vy filfrado colaborativo
(segunda iteracion), anadida una tercera fase (tercera y quinta iteracion) e

implementaciéon de explicabilidad (cuarta iteracion).

El cambio del algoritmo de la primera fase o recomendador basado en
contenido, que se realizd en la primera iteracion de la Ultima versidon del recomendador,
fue de usar matrices de similitud de coseno a clustering. El clustering es una técnica que
agrupa, en nuestro caso, las canciones similares del sistema basdndose en las opciones
que el usuario selecciona (Son and Kim 2017). Este algoritmo mejord la precisién de las
predicciones, asi como acelerd los cdiculos de las opciones de popularidad, ano y
duraciéon de la cancidén. Para género se dejé matriz de similitud ya que era mds rdpido

e igual de preciso que el clustering.

El cambio del algoritmo para el recomendador de filirado colaborativo (seccion
2.1.1.1) fue de usar matriz de similitud a matriz de factorizacion SVD se realizd en una
segunda iteracién (seccion 3.1), manteniendo el algoritmo de k-NN. La matriz de
factorizacion SVD aborda los problemas de cobertura limitada y dispersion al proyectar
usuarios e items en un espacio latente reducido (Ricci, Rokach, and Shapira 2022), es
decir, que permite comparar usuarios e items en un espacio denso esto permite mayor
velocidad y robustez en el aprendizaje, manejo de nuevos usuarios sin necesidad de

reentrenamiento y mds precision en las predicciones.

La tercera fase se trata de un recomendador basado en contenido (seccidn
2.1.1.2) teniendo en cuenta todas las caracteristicas de las canciones, menos género, y
esta tercera fase sdlo ocurre en caso de que no se pueda aplicar el filtrado colaborativo
(seccion 2.1.1.1) ya que no haya ratings suficientes en el sistema y, ademds, el usuario

no haya elegido ninguna opcidn para una recomendacion basada contenido (primera
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fase), esto se realizdé en una tercera iteracion (seccion 3.1). Durante las sesiones de
evaluaciéon del sistema (seccidon 4.5) una de las autoras del TFG se dio cuenta que se
aplicaba el filtrado colaborativo (seccion 2.1.1.1) cuando el usuario no habia realizado
ninguna valoracién y no habia seleccionado ninguna opcidn, por lo que se realizd una
quinta iteraciéon (seccion 3.1) en la que se permitiera aplicar esta tercera fase en ese
caso sino solo se centrara en aplicar el recomendador basado en contenido (seccidn

2.1.1.2) con las opciones seleccionadas.

Para finalizar, la explicabilidad (seccidon 2.1.2) ha sido desarrollada en una cuarta
iteracidn de manera que se explique si es por contenido, las caracteristicas de la
cancién que se ha basado y de la cancién recomendada y que el usuario pueda
comparar. En la de filtrado colaborativo, al ser un algoritmo caja negra (seccion 2.1.1.1),
la explicacién se basa en explicar que es por gustos de usuarios similares. En la de
basado en contenido la explicacion consiste en poner, tanto en la cancién basada
como la recomendada, los atributos elegidos con sus valores, si se han elegido, para
que el usuario pueda contrastar y asegurarse de que sean canciones similares por ello.

En la figura 3.31 se puede ver un ejemplo de la explicabilidad en la pagina.

En conclusidon, esta version del recomendador es bastante eficiente y precisa
respecto a las anteriores y el tiempo de espera es muy corto. Ademds, con todas las
versiones hemos aprendido del funcionamiento interno de los recomendadores y hemos
acabado implementando uno sencillo de musica. En esta versidon se ha realizado un

total de cinco iteraciones de una duracién de entre 1-2 semanas.
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Figura 3-31. Ejemplos de explicabilidad

3.5. Desarrollo de la aplicacién web.

Ademds de la implementacion del algoritmo de recomendacion (seccidon 2.1),
en este proyecto también se ha desarrollado una aplicacién integrada con el
recomendador para permitir que las recomendaciones generadas sean accesibles al

usuario final a la gue hemos nombrado como Music4U para que sea reconocible.

El primer desarrollo de la aplicacién fue una interfaz sencilla en la que pediamos
al usuario que seleccionara entre diez canciones sacadas aleatoriamente del primer
dataset usado como podemos observar en la Figura 3.11. Con esto pudimos realizar la

primera integracién del recomendador con la web y comprobar su funcionamiento.

Lista de Canciones

Titulo Artista Aino
Easy Love Sigala 2015 O
You Da One Rihanna 2012 O
Sign of the Times Harry Styles 2018 O
Everybody Talks Neon Trees 2013 O
Miss You (with Major Lazer & Tory Lanez) Cashmere Cat 2018 OJ
I Wanna Go Britney Spears 2011 OJ
Work Bitch Britney Spears 2013 (J
Hey Brother Avicii 2014 O
GUY. Lady Gaga 2014 O
43776 Beyoncé 2015 O

Figura 3-11. Primera interfaz simple
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Después de implementar esta funcionalidad y ver que se recomendaba
correctamente, anadimos la posibilidad de seleccionar atributos a los que el usuario les
quiera dar mds peso en la recomendacion. La Figura 3.12 muestra la pantalla en la que
estdn los diferentes atributos (artista, género, ano, duraciéon y popularidad) vy

posteriormente mostrard la lista de diez canciones aleatorias como en la Figura 3.11.

Inicio

Selecciona los atributos que prefieras:
OArtista

UGénero

OAfo

ODuracion

OPopularidad

Figura 3-12. Primera interfaz simple: atributos

Lo explicado anteriormente supondria la primera iteracion de nuestra pdgina

web siguiendo con la metodologia descrita en el apartado 3.1.

Se puede resaltar que se logrd la conexidon con la APl de Spotify mediante la
obtencion de las credenciales necesarias. Aungue finalmente, no se ha llegado a

utilizar.

Una vez tenemos la pequena prueba de nuestra aplicacion con el
recomendador integrado y con la ayuda del diseno de las interfaces de usuario como
guia de diseno para la implementacion de la aplicacion web pasamos a codificar
nuestro proyecto teniendo en cuenta los dos componentes principales de la una
aplicacién web: el back-end y el front-end.

Al principio, empezamos creando la base de datos y cambiando las
configuraciones por defecto del framework Django para que se adaptaran a nuestras
necesidades. Luego, confinuamos desarrollando las funcionalidades bdasicas de toda

pdgina web: inicio de sesidn y registro, y probamos estas funcionalidades.
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Una vez ya teniamos las funcionalidades anteriormente mencionadas, realizamos
la pagina principal. En ella, empezamos a anadir los componentes siguiendo el modelo

de los prototipos: header, barra lateral y contenido principal.

La construccidon de la vista de la pdgina principal se fue alternando con la
implementacién de las dos funcionalidades principales del proyecto: descubrir nuevas

canciones y crear playlist.

Cabe destacar que durante todo el proceso de desarrollo de la aplicacion web
se han ido realizando cambios de diseno y utilidad para hacer la pdgina web mds

funcional y adaptada a los objetivos establecidos.

3.5.1. Back-End

El back-End se encarga de la manipulacion de datos y de manejar la Iégica de
negocio, las operaciones del lado del servidor y la comunicacion con la base de datos.
(Perez Ibarra et al. 2021) (Ramon Sanchis 2023)

Para iniciar el desarrollo hemos decidido apoyarnos en el Framework Django (ver
2.4.3) basado en Python (ver 2.4.1) por su rapidez, seguridad y facilidad de uso. Ademds,
este Framework utiliza una arquitectura semejante al MVC (ver 2.2), estudiada y
aplicada en una de las asignaturas del grado por lo que resulta familiar y sencilla de

utilizar.

En cuanto a la base de datos, hemos decidido cambiar SQLite, que se configura
en Django por defecto, a una base de datos PostgreSQL (ver 2.4.4) debido a las
limitaciones que suponia la anterior base de datos en cuanto a los tipos de datos
soportados y el rendimiento ofrecido. Aunque el uso de nuestra base de datos es muy
simple, es bueno que el sistema pueda gestionar la aplicacion si se infrodujeran cambios

mas potentes en ella o mayor cantidad de datos.

La eleccion de la base de datos se afianzd conforme ibamos desarrollando las
tablas debido a que, en un primer momento, no se tuvieron en cuenta todos los campos
de cada una de las tablas y se fuvieron que cambiar para satisfacer las necesidades de

la aplicacion.
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En la Figura 3.13 podemos observar el diagrama entidad-relaciéon realizado con

Canva muestra las distintas tablas y sus relaciones implementadas en la base de datos.

Cancion i (s
- userld: int
id: int | 1
It A )
userld: int
artist_name: char{200) songld: int
track_name: char(200 )
= (200) rating: int userMName: text
popularity; int
timestamp: bigint email: text (200)
year: int
genre: char(200) password:text(200)
danceability: decimal
L favoritos: aray(int)
energy: decimal
loudness: decimal

playlistld: int

mode: decimal .
playlistName: text

speechiness: decimal . . .
listaCanciones: array(int)

acousticness: decimal

instrumentalness: decimal

liveness: decimal

valence: decimal

tempo: decimal

duration_ms: int

time signature: decimal

genres: array(char)

Figura 3-13. Diagrama entidad-relacién de la base de datos

A continuacién, vamos a realizar una explicacién detallada de las tablas de

nuestra base de datos:
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3.5.1.1. Tabla “Cancion".

La tabla “Cancion” contiene todas las canciones que van a ser usadas en nuestra

aplicacién. Todas las canciones contienen “id” que es la clave primaria y el resto de los

atributos de las canciones fueron descritas en detalle anteriormente (ver 3.2.1)

En las Figuras 3.14.1, 3.14.2 y 3.15 podemos ver un ejemplo de lo que contiene la

tabla “Cancion”.

id 7 artist_name P
[PK] bigint character varying (200)
0 Jason Mraz
1 Jason Mraz
2 Joshua Hyslop
3 Boyce Avenue
4 Andrew Belle
5 Chris Smither
6  Matt Wertz
7  Green River Ordinance
8 Jason Mraz
9  Boyce Avenue
Inuuunc'll:fif:s(SU,ﬁ) 4 'r:Lon(‘jl:ric (506) ¢
-10.058000 1.000000
-10.286000 1.000000
-13.711000 1.000000
-9.845000 1.000000
-5.419000 0.000000
-6.420000 1.000000
-8.197000 1.000000
-7.459000 1.000000
-7.160000 1.000000
-10.238000 0.000000
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character varying (200)

track_name ’ track_id popularity year , genre

character varying (200) character varying (200) integer integer

| Won't Give Up 530QF56¢jiZAIRTUUMZDISAG 68 2012 acoustic

93 Million Miles 1s8tP3jP4GZeyHDsjvw218 50 2012  acoustic

Do Not Let Me Go 7BRCa8MPiyuvr2VU309WOF 57 2012 acoustic

Fast Car 63wsZUhUZLIh10syrZg7sz 58 2012  acoustic

Sky's Still Blue 6nXIYClvJAfiBujLiKgEqS 54 2012  acoustic

What They Say 24NvptbNKGs65Py1Vh100v 48 2012 acoustic

Walking in a Winter Wonderland ~ 0BP7hSvLAG3URGrEVNNbGM 48 2012  acoustic

Dancing Shoes 3Y6BuzQCg9Ip4yH347Nn8OW 45 2012 acoustic

Living in the Moment 3ce7k1L4EKZppZPZ1EJWTS 44 2012 acoustic

Heaven 2EKxmYmUdAVXlaHCnnW130 58 2012 acoustic

Figura 3-14-1. Tabla “Cancion”. Parte 1

speechiness acousticness instrumentalness liveness valence

numeric (50,6) numeric (50,6) numeric (50,6) numeric (50,6) numeric (50,6)
0.042900 0.694000 0.000000 0.115000 0.139000
0.025800 0.477000 0.000014 0.097400 0.515000
0.032300 0.338000 0.000050 0.089500 0.145000
0.036300 0.807000 0.000000 0.079700 0.508000
0.030200 0.072600 0.019300 0.110000 0.217000
0.032900 0.688000 0.000002 0.094300 0.960000
0.030000 0.011900 0.000000 0.067500 0.364000
0.026100 0.252000 0.000006 0.097600 0.318000
0.023200 0.048300 0.000000 0.119000 0.700000
0.031700 0.730000 0.000000 0.103000 0.292000

Figura 3-14-2. Tabla "Cancion”. Parte 2

danceability

tempo
numeric (50,6)

133.406000
140.182000
139.832000
204.961000
171.864000

83.403000
121.083000
138.133000

84.141000
129.948000

numeric (50,6)

0.483000
0.572000
0.409000
0.392000
0.430000
0.566000
0.575000
0.586000
0.650000
0.619000

energy

key
numeric (50,6) 4 numeric (50,6) 4

duration_ms

integer

240166
216387
158960
304293
244320
166240
152307
232373
235080
250063

0.303000
0.454000
0.234000
0.257000
0.797000
0.570000
0.606000
0.423000
0.628000
0.280000

time_signature
numeric (50,6}

4.000000
3.000000
3.000000
10.000000
6.000000
2.000000
9.000000
7.000000
7.000000
8.000000

s

3.000000
4.000000
4.000000
4.000000
4.000000
4.000000
4.000000
4.000000
4.000000
4.000000



genres
character varying[]

Id

{progressive-house,samba,sad,rock-n-roll, dubstep}
{rock}

{rock-n-roll}

{german,classical}

{ambient,sad}

{pop-film,sleep,emo,indian}
{electro,show-tunes,minimal-techno hardcore}
{ska,emo,minimal-techno}
{chicago-house,sad,acoustic,indie-pop}

{hard-rock salsa,gothhardcore,sad}

Figura 3-15. Tabla "Cancion”. Parte 3
3.5.1.2. Tabla Rating.

La tabla “Rating” contiene todas las valoraciones realizadas por los usuarios sobre
las canciones (les ha gustado o no la cancidn). Todos los ratings contienen “id” que es
la clave primaria y el resto de los atributos de los ratings fueron descritas en detalle

anteriormente (ver 3.2.2)

En la Figura 3.16 podemos ver un ejemplo de lo que contiene la tabla “Rating”.

id . userld songld rating timestamp
[PK] bigint ’ integer integer integer bigint
1 520 8928 1 1705967781
2 23 6730 0 1705960446
3 328 1045 0 1705953990
- 340 905 1 1705972539
5 19 791 0 1705957124

Figura 3-16. Tabla “Rating”.
3.5.1.3. Tabla Playlist.

La tabla “Playlist” contiene todas las playlist de todos los usuarios de la pdgina
web. Todas las playlists contienen “playlistld” que es la clave primaria, “playlistName”
(nombre de la playlist) y “listaCanciones” (lista de ids de las canciones que contiene esa
playlist).

En la Figura 3.17 podemos ver un ejemplo de lo que contiene la tabla “Playlist”.
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id
[PK] bigint *
9%

97

98

116

117

118

. playlistld

integer

]

[ I S )

playlistName listaCanciones

text s integer(] s
playlist1 {1,2,3,4,567,89,10,11}
playlist2 {0,641,6402,3712,44871,2045,9347,133,1792,1922}
playlist3 {5637,2825,7562,3083,4245,9622,6301,8351,9380,8616}
playlist4 {8323,7556,648,2825,5385,522,7562,7697,7449,4889}
playlists {1952,4672,4366}
playlisté {1780,1376}

Figura 3-17. Tabla “Playlist”.

3.5.1.4. Tabla Usuario.

La tabla “Usuario” contiene la informacion de todos los usuarios registrados de Ia

pdgina web. Todos los usuarios contienen “userld” que es la clave primaria, “userName”

(nombre de usuario Unico), “email” (correo electréonico del usuario que no se puede

repetir para varias cuentas), “password” (contrasena de la cuenta), “favoritos” (lista de

ids de las canciones que le han gustado al usuario) y “playlists” (lista de ids de las playlists
que tiene cada usuario).

No hemos hecho diferencia de roles en los usuarios porque al tratarse de una

pdgina web simple, la diferencia entre un administrador y un usuario comun, no habria

tenido mucha relevancia y no habria aportado ningun valor anadido.

En la Figura 3.18 podemos ver un ejemplo de lo que contiene la tabla “Usuario”.

userld
integer

userName
text

Leire
quille02
mario

javi

email ’ password favorims . Playlists 7/
text text integer(] integer(]

leire@ucm.es 1234 {22,23,25,26,29,33,17,1770,2687,34,2550,32,8326,4452,6925,4889,21} {1,234}
quillermo@gmail.com 1 {1,8,10, 673} {10,171}
mario@gmail.com mario {2724,7556,6797} {16,17.18}
javi@ucm.es hola1234 {8712} {19,20}

Figura 3-18. Tabla “Usuario”.

3.5.2. Front-End

El Front-End se refiere a la parte de una aplicaciéon con la que interactiua el

usuario, la que crea la experiencia. Aqui incluimos la interfaz grdfica y las
funcionalidades de la pdgina web.
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Como hemos explicado anteriormente, antes de comenzar a codificar la pdgina
web, realizamos una serie de disenos con las funcionalidades principales. Con el
tfranscurso del proyecto se han ido cambiando progresivamente para cubrir las
necesidades incipientes y poder solventar los problemas que iban surgiendo a medida

que avanzdameos.

Para realizar el Front-End de la aplicacidon nos hemos apoyado en HTML, CSS y

JavaScript, con el apoyo de jQuery (ver 2.4.1).

Las funcionalidades implementadas tratan de ser intuitivas para que el usuario no
experimente confusidon al usarla. También, se ha puesto el foco en hacer la pagina lo
mas simple posible y sin utilizar elementos que puedan distraer al usuario de su funcioén

principal.
A continuacion, describiremos las pantallas finales de la aplicacién.

1. Inicio de sesion. En esta pdgina el usuario iniciard sesion en su cuenta
infroduciendo su correo electréonico y su contrasena. En el caso de no tener

cuenta en la aplicacion, se da la opcidn de registro.

Inicio de sesion

Ingl'ese sSu correo

Iniciar sesion

Figura 3-19. Inicio de sesidn

2. Registro. En esta pdgina permite al usuario registrarse en la aplicacion

infroduciendo su correo electronico, nombre de usuario y contrasena.
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3.

58

Registro

ngrese su correo
ngrese su nombre de usua
ngrese su contrasefia

Repita la contrasefia

Siguiente

Figura 3-20. Registro

Pagina principal. Esta pdgina encontramos la cabecera con el icono de la
casa, que sirve para volver a la pdgina principal; y el icono de usuario, que

lleva a la seccion de “Mi perfil” con la informacién de usuario.

En la barra lateral de la derecha encontramos dos clickables para acceder a
la biblioteca de “Mis favoritos” y la de “Mis playlists”. También encontramos la

lista de las playlists del usuario con sus nombres.

En la parte central, encontramos dos cajas con las funcionalidades que

ofrece nuestra pagina web: descubrir nuevas canciones y crear playilist.

En la figura 3.21 podemos observar la pdgina principal con un usuario que ha

iniciado sesion, en este caso, el usuario “Leire”.



Music4U

Music4U

. Bibli
Descubre nuevas canciones

Playlists

Crear playlist

Figura 3-21. Pagina principal con usuario registrado.

En el caso de que el usuario no haya iniciado sesion, los botones de las
funcionalidades estdn desactivadas y en la parte en la que se mostrarian las
playlists del usuario, indica que se debe iniciar sesion para poder visualizarlas.

La vista la podemos encontrar en la Figura 3.22.
Music4U
Music4U

Biblioteca
Descubre nuevas canciones

Crear playlist

Crear

Figura 3-22. Pdgina principal con usuario no registrado.

4. Descubrir canciones. En esta primera funcionalidad el usuario obtendrd una
lista de canciones recomendadas (canciones que el usuario no tiene en su
lista de favoritos) a partir de unos atributos y canciones que le gustan al

usuario.
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El usuario tendrd la opcidén de marcar ninguno, uno o varios atributos (género,
ano, duracion y popularidad) segun la relevancia que le quiera dar a la hora

de obtener una recomendacion como refleja la Figura 3.23.

Selecciona los atributos que prefieras:

Enviar

Figura 3-23. Crear playlist: eleccién de atributos

Una vez seleccionados los afributos, se mostrard una lista con veinte
canciones aleatorias de la lista de favoritos del usuario como se puede ver en
la Figura 3.24. En el caso de que al usuario en ese momento no le hayan
gustado al menos veinte canciones, se mostrardn las canciones favoritas
hasta el momento. También se puede dar que el usuario no haya anadido
ninguna cancion a favoritos, por lo tanto, se mostrardn veinte canciones

populares.



Lista de Canciones

Enviar

Figura 3-24. Crear playlist: seleccion de canciones

Tras realizar los pasos anteriores, se mostrard una lista de canciones y dard la

opcidon al usuario de guardar la playlist en la biblioteca (ver Figura 3.25).
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Playlist recomendada:

Figura 3-25. Crear playlist: seleccién de canciones

5. Crear playlist. En esta segunda funcionalidad el usuario podrd generar una
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playlist totalmente personalizada en la que podrd intfroducir las canciones que

desee.

En un principio el usuario deberd infroducir el nombre que le quiere asignar a
la nueva playlist que va a crear y la aplicacion le ird mostrando una canciéon

para que el usuario decida si le interesa meterla en la playlist o no.

Primero te muestra una cancién de la lista de favoritos del usuario (si no tiene
canciones en la lista de favoritos, se muestran directamente las mds
populares), y en el caso de que no le interese meter esta cancion en la playilist,
empieza a mostrar las canciones mds populares para que el usuario pueda
tener mds variedad a la hora de recomendar y no sélo centrarse en las

canciones que le han gustado.



El usuario puede elegir para cada cancidon si quiere meterla en la playlist,
pasar la cancién (no meterla en la playlist y mostrar otra cancién) y cuenta
con un botdn de favoritos para que el usuario pueda quitar o poner la cancion
en su lista de favoritos. En todo momento el usuario tendrd la posibilidad de

crear la playlist y anadirla a la biblioteca de playlists (ver Figura 3.26)

v

Figura 3-26. Crear playlist

En la Figura 3.27 podemos ver un diagrama del patréon que sigue la
funcionalidad en funcidn de si el usuario decide o no meter la canciédn

mostrada en la playlist.
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Muesira cancion de la
lista de favoritos

wMele la
cancion en 1a

playlist?

Vuesfrafas
canciones mas
populares

Muestra las
canciones
recomendadas a
pariir de las que

estan en la playlist

iMete 13
cancidn en la
playlist?

SiMo

iMete I3
cancion en la

playlist?

Figura 3-27. Crear playlist: diagrama de flujo

6. Mis favoritos. En esta pdgina encontramos una lista con las canciones que le
han gustado al usuario. Tiene la posibilidad de quitar canciones de esta lista

en el icono del corazédn de la derecha (ver Figura 3.28)

Mis favoritos

Figura 3-28. Mis favoritos
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7. Mis playlists. En esta pdgina encontramos una lista con las playlists del usuario
(ver Figura 3.29). Tiene la posibilidad de ver las canciones que tiene cada

playlist (ver Figura 3.30)

Mis playlists

Figura 3-29. Mis playlists

playlist1

Figura 3-30. Mis playlists: lista de canciones de “playlist1”

Se ha decidido realizar los disenos en CSS sin ninguna herramienta porque nos

parece interesante poder aplicar los conocimientos aprendidos en asignaturas como

65



“Aplicaciones Web". Asi como, ser capaces de desarrollar nuestro cédigo y poder

cambiarlo para adaptarlo a nuevas necesidades.

Dentro del proyecto tenemos:

1.
2.
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Modelo. se encarga de interactuar con la base de datos PostgreSQL.
Vista. se encuentra en el fichero views.py y se encargan de recibir y manejar
las solicitudes del cliente segun sea necesario. En nuestro proyecto algunas de

esas funciones se comunicaban con el modelo.

También tenemos el fichero urls.py que asocia un enlace con la funcidon de la

vista correspondiente.
Plantilla. utilizamos HTML, CSS y JavaScript para cada vista de nuestra
aplicacién.

Hemos usado JavaScript para aportar un comportamiento dindmico a la
pagina web. Ademas, utilizamos AJAX para enviar datos a la vista y poder

tratarlos ahi.



Capitulo 4 - Evaluacion con usuarios

La evaluacién con usuarios finales resulta de mucha utilidad para el desarrollo y
la mejora de aplicaciones web debido a que se puede recabar informacion importante

sobre la experiencia de usuario y la satisfaccion del cliente sobre tu pdgina.

A continuacién, se detalla la planificacion y el andilisis de los resultados obtenidos
sobre la evaluacion realizada a varios usuarios con el objetivo de encontrar fallos y areas

de mejora en el proyecto.

Esta evaluacion con usuarios ha sido planteada con los conocimientos obtenidos
en una asignatura “Desarrollo de Sistemas Interactivos” impartida en el Grado de

Ingenieria Informatica (Francisco Gilmartin 2023)

4.1. Preparacion del plan de evaluacion

El propdsito de esta evaluacidon con usuarios es, debido a la finalizacion de la
aplicacién, asegurar la utilidad de la aplicacidon y realizar cambios segiun la

retroalimentacién de los usuarios que vayan a probar esta.

Asimismo, el objetivo es comprobar que la interfaz y el recomendador se adecUa
a las expectativas de los usuarios y que puedan usar la aplicacion de forma correcta

por si mismos.

Para llevar a cabo esto, hemos establecido un plan que consiste en seleccionar
a los participantes de esta evaluacién, aquellos usuarios que usen aplicaciones para
escuchar musica como Spotify, YouTube o Apple Music. Seguido de esto hemos
desarrollado una lista de tareas a realizar en unas pruebas guiadas, donde las
desarrolladoras de la aplicacion actuaremos de moderadoras y anotaremos los
problemas que vayan surgiendo. Ademds, estas pruebas se llevaradn a cabo en el

ordenador de una de las desarrolladoras.
Las tareas a realizar por los participantes de la evaluacidén con usuarios:

1. Registrarse.
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Cerrar sesion e iniciar sesion.
Usar la funcionalidad “Descubrir nuevas canciones” sin opciones.
Usar la funcionalidad “Descubrir nuevas canciones” seleccionando alguna
opcion.
5. Usarla funcionalidad “Crear playlist™.
Mirar “Mis playlists”, acceder a las canciones que tiene dicha playlist y
comprobar que son las que se han anadido.
Mirar “Mis favoritos” y quitar una cancién.
8. Ira perfily volver a la pdagina principal.

Cerrar sesion.

Las anotaciones realizadas por las moderadoras se centrardn sobre todo en
aqguellas tareas que hayan resultado mds tediosas y, por tanto, serdn las funcionalidades

a mejorar con mayor prioridad.

4.2. Preparacion del entorno de evaluacion

La prueba se realizard de forma presencial en el ordenador de una de las
desarrolladoras, previamente todo preparado para el inicio de esta. Se realizard en un
enforno tranquilo, en el que estardn presente las dos o una de las moderadoras junto

con el participante para mayor tfranquilidad.

4.3. Encontrar y seleccionar a los usuarios

Para esta prueba hemos contactado con 6 participantes que usan aplicaciones

para escuchar musica como Spotify o Apple Music.

Antes de redlizar la prueba, hemos realizado una entrevista corta con cada uno
de los participantes para comprobar si su perfil encaja con el buscado. En dicha prueba

hemos realizado una serie de preguntas:

1. s3Escuchas musica con frecuencia?

2. 3Utilizas plataformas o aplicaciones para descubrir nueva musica?
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3. 3Cudndo escuchas musica, te gusta que la aplicacién te recomiende o

prefieres elegir manualmente las canciones?

4.4. Preparacion de los materiales para la evaluacion

Para asegurar el éxito de la prueba se ha realizado una preparacion previa que

va a consistir en:

1. Una introduccién a la utilidad de aplicacién, es decir, de qué trata nuestra
aplicacion.

2. Realizaremos una entrevista muy corta antes de las pruebas para reclutar a
los participantes.
Se anotard el comportamiento de cada participante con la aplicacion.
Una lista de tareas a redlizar, descritas en la seccion 4.1.

5. Y para finalizar con la prueba se distribuird un cuestionario para calificar la

sesion y la aplicacion segun lo observado durante la ejecucion de las tareas.

4.5. Sesiones de evaluacion

Durante las sesiones de evaluacion con cada usuario hemos seguido el plan de
evaluacién donde el usuario ha seguido las tareas descritas. Todo este proceso ha sido
supervisado y guiado por moderadores, en este caso, las desarrolladoras del proyecto

para conseguir mejores resultados.

Hemos utilizado la técnica Think-aloud, estudiada en la asignatura de “Desarrollo
de Sistemas Interactivos” (Francisco Gilmartin 2023) en la se pide a los participantes que
expresen en voz alta lo que sienten o piensen en cada prueba. De esta manera, el

moderador puede recoger toda esta informaciéon para su posterior andilisis.

Enlas tablas 4.1, 4.2, 4.3y 4.4, se muestran las opiniones de los participantes de las

sesiones de evaluacién antes de realizar cambios.
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Tarea Opinidn
1 El proceso ha sido gratificante.
2 El proceso ha sido sencillo.
Pregunta si es aleatorio la lista de canciones a seleccionar. Dice que no es
infuitivo porque no hay checkbox pese a los cambios de colores. Debajo del
texto “Lista de canciones” deberia haber informacion de que hay que
hacer, si seleccionar o qué sucede a continuacién. Debajo del texto de
3 “Playlist recomendada” se necesita informacién de que son esas canciones
recomendadas. Hay que destacar la cancidn de algun modo en el texto de
la explicacién de la recomendacidn y el color de las tarjetas de
recomendacién deberia ser mds destacable. Poner en explicabilidad en
algunas opciones similares, mejorar la explicacién de filtrado colaborativo.
Hay que explicar que hace las opciones, por ejemplo: “Las opciones
4 seleccionadas se van a fener en cuenta en la recomendacion”. Dejar el
header fijo de lista de canciones y solo bajar las canciones.
5 Los botones con informacidn, no se entienden. Quiere saber las canciones
que va anadiendo.
6 Deberia redireccionar las playlists laterales y no sdlo en mis playlists. Separar
corazdn mds de duracion.
7 Si no tienes favoritos, que ponga un mensaje informando.
8 Centrar el botdn de cerrar sesién.
9 No ha surgido ningun problema.
Tabla 4-1. Usuario 1 (22 anos)
Tarea Opinidn

Si el usuario se equivoca de confrasena, tiene que rellenar todo de nuevo.
Deberia permanecer el correo y usuario.
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2 Le ha parecido facil.
3 La explicacion estd mal escrita. Le ha gustado la funcionalidad. Los colores le
parecen tristes.
4 Quiere un “refresh” para seleccionar nuevas canciones, y no sélo 20.
No entiende los simbolos de los botones, quiere informacién. No entiende el
5 simbolo de la flecha azul. No le fransmite confianza al crear playlist por el
pop-up.
6 Sale alguna cancién repetida, pero en general le parece bien. No le gusta
que se abran las ventanas.
7 No se pueden anadir favoritos desde mis playlists. Quitar corazén de playilist si
no es para anadir en favoritos.
8 No ha surgido ningun problema.
9 No ha surgido ningun problema.
Extra En la pdagina principal tiene que indicar que inicie sesidon y no sélo inhabilitar
los botones.
Tabla 4-2. Usuario 2 (21 anos)
Tarea Opinién
! Deberia haber un botdn de registrarse en la pdgina principal, no solo iniciar
sesién.
Deberia dar la opcidn de iniciar sesion con el nombre de usuario. El icono de
2 usuario ya que no permite foto deberia ser mds original. El fondo le parece
deprimente.
Falta Informacién en lista de canciones, quiere saber si son esas canciones
3 tipo populares o de tu playlist. Falta mds canciones, necesita ver mds. Mds

informacion en la tarjeta de canciones: autor, duracién, género y ano. Falta
informacién en esta seccién. Acortar la explicabilidad: porque te ha gustado
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tal'y a otros usuarios similares. Al final, en la playlist recomendada, se necesita
informacidén como: creemos que estas canciones te gustardn.

Lo mismo que en la tarea 3. Cambiar la explicacién a un lenguaje mds

4 humano.
Explicar los botones y afadir un botdn que ponga terminar en lugar de la
5 flecha negra. Cambiar el botdn de refrescar, no se entiende. El texto de la
explicacion en rojo parece un error. La ventana de confirmacién de crear
playlist deberia ser igual que el resto en formato.
6 Ir a playlist sin darle a la flecha (darle a la tarjeta de la playlist) La flecha es
muy pequena y no resalta cuando pasa por encima.
7 Mds grandes los botones de corazén y separados.
8 Le ha parecido bien.
9 Le ha parecido bien.
Extra En la pdagina principal poner un botdn de inicio en la barra lateral, arriba de
“Mis favoritos” para ir al inicio de la aplicacion.
Tabla 4-3. Usuario 3 (22 anos)
Tarea Opinién
1 Se siente cédmodo e incluido.
2 Le ha parecido muy simple y bien.
3 Los colores le parecen tristes, ademds de mucho espacio desaprovechado.
Le falta informacién arriba de que tienes que hacer en cada paso.
4 Le falta informacién para los atributos a seleccionar.
5 No le parece que sea intuitivo los botones. Poco feedback visual.
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6 Le parece bien, el corazdén no tiene sentido en las playlists.

7 Le ha parecido bien.
8 Le ha parecido bien.
9 Le ha parecido bien.

Tabla 4-4. Usuario 4 (21 anos)

En la tabla 4.5, se muestran los resultados de la sesidn de evaluacion una vez
realizado algunos de los cambios acorde con las criticas constructivas de los anteriores

participantes. Los cambios realizados sobre la aplicacion fueron:

1. Colocacion de un botdn para registrarse en la pagina principal sin necesidad
de meterse en “Iniciar sesion”.
Explicaciéon de las diferentes partes de las funcionalidades.

3. Anadirinformacion de los botones en la funcionalidad “Crear playlist”.

Cambio de boton de repeticion en "Crear playlist”.

Tarea Opinidn

Opina gue el botdn de registrarse deberia estar al lado o arriba y los
1 cuadrados cree que mds grandes y el espacio mds amplio. El color marrén
no le gusta. El botén de atrds estd mal.

2 Opina que deberia haber un botdn de atrds, pero le resulta bien el resto.

Le gustaria buscar canciones en lugar de seleccionar unas canciones que
aparecen predeterminadas.

4 Le falta canciones para seleccionar aparte de las que te gustan.

Le parecen poco intuitivos los botones, sobre todo de siguiente y terminar
5 playlists. Para él, el botdn de siguientes seria mds una cruz y el de terminar
playlists seria mds un botdn de guardar.
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6 Le parece muy bien, sdlo el color de la interfaz le falla.

7 Le parece bien, funciona perfectamente.
8 Le parece intuitivo pero el icono le gustaria mds grande.
9 Le parece bien.

Tabla 4-5. Usuario 5 (22 anos)

Ademds de esta evaluacidn con un quinto usuario, realizamos una sesion de
evaluaciéon mds reducida en la que obtuvimos un feedback acerca de las
funcionalidades principales de la aplicacién que consistia principalmente en anadir una
opcidn de filtro para conseguir una recomendacion mads personalizada. Ademds de que

debia tener la pdgina una mejor consistencia al mostrar una lista de canciones.

4.6. Debriefing con los participantes y los observadores

Tras las sesiones de evaluacion realizamos un pequeno resumen (debriefing) de
las impresiones del usuario para completar la informacion recogida en el transcurso de

la entrevista.

Después del debriefing compartiremos con todos los participantes un
cuestionario en el que tendrdn que expresar su grado de conformidad con las
expresiones propuestas. El cuestionario tendrd preguntas generales, de la funcionalidad
del sistemay de evaluacion de lainterfaz, y de manera opcional el usuario podrd dar su
opinidn de manera abierta sobre las partes que le han parecido mds interesantes y las

gque menaos.

Los resultados del cuestionario se ven reflejados en el grdfico de las figuras 4.1, 4.2
y 4.3.
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Satisfaccion general

B Usuaricl [ Usuario 2 Usuario 3 [ Usuario4 [ Usuario 5

il

Figura 4-1. Resultados del cuestionario. Satisfaccion general.

En esta seccidn se realizan preguntas acerca de aspectos generales de la

aplicacién. Las preguntas son:

1.

A S S A
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En general, estoy satisfecho/a con la facilidad para utilizar el sistema.

Pude completar las tareas rapidamente.

Me senti cobmodo/a usando el sistema.

Necesitas saber bastantes cosas antes de poder empezar a usar la aplicacion.

Considero que las funciones de la aplicacion estdn bien integradas.



Evaluacion de la aplicacién

B Usuario1 [ Usuario 2 Usuario3 [ Usuario4 [ Usuario 5

Figura 4-2. Resultados del cuestionario. Evaluacidn de la aplicacion.

En esta seccidn se realizan preguntas acerca de las funcionalidades del sistema

y del sistema de recomendacion. Las preguntas son:

—_

W o N o Ok WD
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Me resulta Util la funcionalidad "Descubre nuevas canciones'.

Me resulta Util la funcionalidad "Crear playlist".

Me resulta intuitiva la forma de acceder a "Mis favoritos".

Me resulta intuitiva la forma de acceder a "Mis playlists".

Me resulta facil de usar "Descubre nuevas canciones'.

Me resulta fécil de usar "Crear playlist".

Me resulta Util la informacién que muestra "Mi perfil".

Me resulta Util la informacion acerca de la recomendacion.

Estoy de acuerdo con la recomendacion dada segin los
seleccionados.

criterios



Evaluacion de la interfaz

B Usuario1 [ Usuario 2 Usuario3 [ Usuario4 [ Usuario 5

Figura 4-3. Resultados del cuestionario. Evaluacién de la interfaz.

En esta seccidon se realizan preguntas acerca de la apariencia estética de la
interfaz. Las preguntas son:

1. Laforma de lainterfaz me resulta agradable.
Me resulta facil navegar por la interfaz.

Considero que los colores y el diseno son bonitos.

> 0N

Considero que los colores permiten una buena visibilidad de la interfaz.

4.7. Andlisis de los datos y las observaciones.

Una vez tenemos toda la informacién de las sesiones de evaluacion y los
cuestionarios completados pasamos a analizarlos con el fin de anadir todas las

observaciones y resultados de los datos.

Respecto a las primeras sesiones de evaluacién (seccidn 4.5) hemos observado
que los usuarios han encontrado los siguientes problemas:
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6.

Falta de informacién y claridad en varias secciones de la interfaz, como en la
funcionalidad de “Desculbrir nuevas canciones”, que en cada paso faltaba
informacion acerca de que se pedia.

Falta de claridad en las explicaciones, han observado un mal formato en las
explicaciones dadas en las canciones recomendadas.

Inconsistencia en los botones de las recomendaciones de “Crear playlist”,

confusion con algunos de ellos. Ademas, de faltar informacién de estos.

Falta de opciones de personalizacion y control, como la capacidad de

refrescar la seleccidén de canciones para recomendar.

Falta de funcionalidades bdsicas, como la posibilidad de registrar un nuevo
usuario desde la pdagina principal y la opcidén de iniciar sesion con el nombre
usuario.

Seleccidn de colores ftristes.

Respecto al cuestionario pasado al final de la sesion de la evaluaciéon se ha

obtenido los siguientes datos:

1.
2.

Satisfaccidon general bastante positiva.

Evaluacion de la aplicacion en general bastante positiva a excepciéon de la
explicacion acerca de la recomendacion.

Evaluacion de la interfaz, resultados muy variados. Positivos acerca de la
facilidad vy visibilidad de los colores de la interfaz. Neutros acerca de los
colores, como se nos comentd en las sesiones de evaluacion por la tristeza
que transmitia. Y negativos por la forma de la interfaz, cuyos fallos se han

descrito en esta misma seccidén anteriormente.

En las evaluaciones que hicimos tras los cambios, que hemos comentado en la

seccion 4.5, no hemos detectado ningun fallo mayor, a excepcién de nivel estético y la

falta de personalizacion a la hora de elegir canciones, sobre todo en la funcionalidad

de "Descubrir canciones”.
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4.8. Informe de hallazgos y recomendaciones.

Acorde a las tareas readlizadas (seccidon 4.1) en las sesiones de evaluacion

(seccidn 4.5) y los problemas encontrados (seccién 4.7), hemos concluido lo siguiente:

1.

La falta de informacién y de claridad en las explicaciones puede afectar
negativamente ala experiencia del usuario y puede llevar a malas decisiones
de uso.

La inconsistencia en los botones de la recomendacion puede generar
confusion y frustracion en los usuarios, y en el formato de la lista de canciones.
La falta de opciones de personalizacién y control (punto 4 de la seccién 4.7)
limita la utilidad y la satisfaccion del usuario con el sistema.

La falta de funcionalidades bdsicas (punto 5 de la seccidon 4.7) dificulta el
acceso por parte de nuevos usuarios.

La seleccion de colores tristes puede incomodar al usuario.

La falta de personalizacién a la hora de elegir una cancién, a partir de la cual

se recomendard.

Estos problemas son los que hemos tratado de resolver, aunque algunos se han incluido

como trabajo futuro.
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Capitulo 5 - Conclusiones y trabajo futuro

En este capitulo se presentan las conclusiones derivadas de los objetivos

planteados, asi como, las dificultades encontradas y las posibles mejoras del frabaijo.

5.1. Conclusiones.

En este trabajo se ha desarrollado una aplicacion con un sistema de

recomendacion hibrido personalizado con los objetivos planteados en la seccion 1.2:

1. Objetivo 1: Conocer tecnologias y trabajos similares para ayudar a definir la
funcionalidad del sistema.

Obijetivo 2: Desarrollar un algoritmo de recomendacion.

Objetivo 3: Desarrollar una interfaz web de usuario.

Objetivo 4: Sistema completo funcionando.

Objetivo 5: Experimentar con usuarios reales para validar el diseno propuesto.

o~ DN

Objetivo 6: Escribir y revisar la memoria.

Aunque se haya cumplido con la mayoria de los objetivos, se ha tenido cierta
complicacién con algunos de ellos. Las complicaciones han sido sobre todo en el
desarrollo del sistema de recomendacidon en el que, bien se han estudiado frameworks,
pero no se han aplicado, ya que hemos optado por implementarlo sin estos nos ha
permitido un mayor entendimiento del funcionamiento de los sistemas de
recomendacion. Otro problema encontrado ha sido los datasets que no se pudo
encontrar uno completo asi que se tuvo que modificar, como se ha comentado en la
seccion 3.2, ya que faltaba una columna con la lista de varios géneros de la cancion.
Otro punto que no se ha podido cumplir ha sido el de usar datos muy grandes por falta
de tiempo, asi como el uso de datos en tiempo real como es la APl de Spotify, esto se

detalla mds adelante en la seccién 5.2.

En el desarrollo de la interfaz han surgido contratiempos con la base de datos,

teniendo que haberse cambiado varias veces hasta la final, que se indica en la seccion
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2.4.4.Y tampoco se ha podido subir a un servidor online para ser probado publicamente,

mds detallado en la seccidn 5.2.

El resto de los objetivos y tareas se han podido realizar correctamente y sin
problemas, por lo que nos han permitido aprender bastante sobre los sistemas de
recomendacidn, las aplicaciones web vy las formas de integrarlas, como son con los
modelos MVC.

Cabe destacar que durante los primeros meses del desarrollo del proyecto las
tareas se basaron principalmente en investigar e ir probando, sobre todo la parte del
recomendador. En los siguientes meses ya se mejord el recomendador desarrollado,
como se puede ver en la secciéon 3.4, y se pudo poner en desarrollo la aplicacion web

con una interfaz mucho mas visual e interactiva (seccién 3.5).

5.2. Trabajo futuro.

Aungue el frabajo cumple con los objetivos planteados (seccidn 1.2), el proyecto

admite mejoras para desarrollarlas en el futuro que le aportarian valor adicional.
A continuacion, se exponen las propuestas de mejora:
1. Uso de librerias como “Surprise” para el recomendador.

Seria interesante que, una vez conocido el funcionamiento de un
algoritmo de recomendacion, se pudieran infroducir herramientas y

algoritmos ya implementados para mejorar el rendimiento delrecomendador.
2. Uso de la API de Spotify.

El uso de un dataset limita la informacion con la que se puede operar. Seria
conveniente poder conectar nuestra aplicacion con la APl de Spotify ya que
contaremos con millones de canciones y el servicio ofrecido seria mucho mds

completo y actual.
3. Desplegar la aplicacién en un entorno accesible al publico.

Por falta de tiempo no hemos podido subir la aplicacién a un entorno de

produccion para que los usuarios puedan utilizar la web en sus propios
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dispositivos. Los usuarios finales deberdn tener accesibilidad a nuestra

aplicacién y esta seria una tarea fundamental para realizar en un futuro.
4. Anadir nuevas funcionalidades y mejorar la interfaz.

El uso de la aplicacion sélo en plataformas web limita mucho la utilidad de
la aplicacién, para permitir a los usuarios disfrutar de las recomendaciones se

podria adaptar la web para el uso de dispositivos moviles.

En cuanto a las funcionalidades, se puede agregar una barra de
buUsqueda para que el usuario busque directamente el nombre de la cancidn
o el artista a partir del cual quiere recomendaciones. Asi como la posibilidad

de reproducir las canciones en la propia aplicacion.

También, seria importante mejorar la interfaz de usuario y hacerla mdas

adaptativa para adaptarla a diferentes dispositivos.

Para concluir, se ha cumplido con todos los objetivos que se propusieron al
principio del proyecto (seccion 1.2) y hemos podido aprender acerca del
funcionamiento interno de los sistemas de recomendacién (seccidn 2.1), los diferentes
tipos (seccion 2.1.1) y algunos de los problemas que surgen en estos sistemas (secciones
2.1.2y 2.1.3) y pese a haber desarrollado un algoritmo sin librerias ha resultado eficiente
y fiable. Ademds, hemos podido aplicar los conocimientos adquiridos a lo largo de la
carrera sobre las interfaces de usuario (seccion 3.3), las aplicaciones web (seccidon 3.5)
y aplicar metodologias software y patrones de disefno para el desarrollo de un proyecto
(secciones 2.2 y 2.3). Y acorde con los resultados obtenidos en la fase de pruebas con
usuarios (seccion 4.7) se ha confirmado que se ha cumplido con los objetivos pese a

algunos fallos detectados (seccidn 4.5).
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Intfroduction

Motivation

Recommendation has existed as a natural process between people. For example:
we have two friends who go to a restaurant and one of them is indecisive about the dish
to order, the other will try to advise him based on his tastes and preferences, in order to
make the final decision satisfy him. This is a very repeated action in everyday life that,
with the arrival of the Internet, has been automated and is essential to solve the problem

of information overload in the digital world.

Recommendation systems (Ricci et al. 2010) are tools that offer suggestions for
useful items for the user, such as what to buy, what music to listen to or what book to read
next, etc. These systems focus on an element or item and accordingly adapt the design
of these, the interface and the recommendation technique or techniques to use to
provide effective and useful suggestions. This tool is designed for people who do not have
enough experience or time to evaluate the large number of options that are presented

to them, serving as an aid to improve this experience.

It is a great challenge to be able to offer the user a complete musical catalog
based on their preferences, and at the same time to find new musical records to
complete the user's experience, that is why the idea of recommendation systems arose.
Although this idea already exists and current recommendation systems are very precise,
we find it very interesting to be able to replicate and learn more about the operation

and implementation of these tools (Spotify AB 2024).

Today there are many platforms, such as Netfflix, Instagram, and Google, that have
implemented these systems. There are many reports, such as the one by the McKinsey
consulting firm (Criado Gonzdlez 2018) which states that in 2018 35% of the purchases

made by Amazon users came from recommendations and today.

The large amount of information that reaches us every second through the

Internet can be overwhelming. On many occasions, it may happen that the information
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received is not accurate or simply does not offer us the necessary information we are
looking for. An example could be when we search in Google, the recommenders act in
such a way that they show the user the most relevant results according to their profile,

discarding those that are not outstanding at that time.

We have seen that recommenders are used for many areas, but in this work we
focus on a specific recommendation domain: music, which is present in many areas of
life and it is digital platforms such as Spotify, Amazon Music or YouTube that offer us most

of this content.

On many occasions we have found that we always receive the same type of
information, and taking it to the musical field, when interacting with the system (for
example, YouTube) we are shown the same songs without giving us the opportunity to

know many others that are probably to our liking.

Goals

To develop this project, we have proposed a series of objectives and tasks in order
to progressively implement a recommendation system based on the data offered by
Spotify, and to develop the application as a support to show the operation of our

recommender with the different functionalities for the final user.

We have chosen to collect the information from Spotify because it is one of the
largest music platforms that exist and has millions of songs (Spotify AB 2024), which can
be useful for us to try to achieve maximum completeness of our recommendation
algorithm. In addition, it has the content recommendation functionality, which serves as

a reference for our work.
These objectives and tasks are:

1. Objective 1. Understand technologies and similar work to help define the
functionality of the system.
a. Task 1.1. Reading of similar projects.

b. Task 1.2. Search for datasets or platforms that publish their data.
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2.
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c. Task 1.3. Design of the software architecture: study suitable patterns for
the application.
Objective 2. Develop a recommendation algorithm.
a. Task 2.1. Study the types of recommenders to determine the one that
best suits the detected needs.
b. Task 2.2. Study existing frameworks and determine if they are applicable
in our design.
c. Task 2.3. Understand the data provided by the dataset.
d. Task 2.4. Implement a simple recommender and test it in a prototype
with little data to check its operation.
e. Task 2.5. Test different types of recommenders in a prototype with little
data.
f. Task 2.6.Scale the recommender to large data and/or connection with
real-time data.
g. Task 2.7. Verify that the data to be used and the recommender work
correctly.
Objective 3. Develop a user web interface.
a. Task 3.1. Design the interface prototypes.
b. Task 3.2. Develop the web interface.
c. Task 3.3. Implement the interface logic.
d. Task 3.4. Perform usability tests to verify its correct operation.
Objective 4. Complete system working.
a. Task 4.1. Integrate the parts: Recommender - Interface.
b. Task 4.2. Resolve the integration between the parts.
Objective 5. Experiment with real users to validate the proposed design.
a. Task 5.1. Create test users to test the operation.
b. Task 5.2. Integrate potential users of the application into the system.
Objective 6. Write and review the memory.
a. Task é6.1. Sequential development of the memory.

b. Task 6.2. Review of the completeness and cohesion of the memory.



Work plan

To establish the work plan, we have considered the research, development, and
delivery times for each part of our project. Throughout the process, we have followed an
agile development based on the Scrum methodology (see section 2.3) with small
deliveries in short periods of time (generally, two weeks), adapting the needs that may
arise to these time objectives. We have also held regular meetings to review progress,
quality, and share the work to be done in the future. To track this entire process, we have
used the Excel tool with the different tasks to be performed in the sprints and the delivery

fimes.

Research was the first task carried out, in order to familiarize ourselves with the
concepts and know the different tools available for the subsequent implementation of
our project. This research has been carried out throughout the project development

process in order fo improve the consistency and performance of the work.

After carrying out the research phase and acquiring the necessary knowledge,
we have continued with the development phase. In this phase, we have implemented
the recommendation algorithm and the web application, and it has served us to put into

practice everything studied previously.

During the evolution of the work, we have alternated the two previously
mentioned phases, research and development, with the task of writing the project
documentation. We have also been correcting the errors or changes that have occurred
during the same so that the information presented here is updated and in accordance

with the work carried out.
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Conclusions and future work

“Conclusiones y tfrabajo futuro” section translated to English.

Conclusions

In this work, an application with a personalized hybrid recommendation system

has been developed with the objectives outlined in section 1.2:

1. Objective 1: Understand technologies and similar work to help define the

functionality of the system.

Objective 2: Develop a recommendation algorithm.
Objective 3: Develop a user web interface.
Objective 4: Complete system working.

Objective 5: Experiment with real users to validate the proposed design.

oA wWDd

Objective 6: Write and review the memory.

Although most of the objectives have been met, there have been some
complications with some of them. The complications have been mainly in the
development of the recommendation system in which, although frameworks have been
studied, they have not been applied, since we have chosen to implement it without
them, which has allowed us to better understand the operation of recommendation
systems. Another problem encountered has been the datasets, since a complete one
could not be found, so it had to be modified, as commented in section 3.2, since a
column with the list of various genres of the song was missing. Another point that could
not be fulfilled has been the use of very large data due to lack of time, as well as the use

of real-fime data such as the Spotify API, which is detailed later in section 5.2.

In the development of the interface, there have been setbacks with the
database, having to have been changed several times until the final one, which is
indicated in section 2.4.4. And it has also not been possible to upload to an online server

to be pubilicly tested, more detailed in section 5.2.
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The rest of the objectives and tasks have been carried out correctly and without

problems, which has allowed us to learn a lot about recommendation systems, web

applications and ways to integrate them, such as with MVC models.

It should be noted that during the first months of project development, the tasks

were mainly based on research and testing, especially the recommender part. In the

following months, the developed recommenderwas improved, as can be seen in section

3.4, and the web application could be developed with a much more visual and

interactive interface (section 3.5).

Future Work

Although the work meets the objectives set out (section 1.2), the project admits

improvements to be developed in the future that would provide it with additional value.

The following are the improvement proposals:

1.

4
88

Use of libraries like "Surprise" for the recommender.

It would be interesting that, once the operation of a recommendation
algorithm is known, it would be possible to infroduce already implemented

tools and algorithms to improve the performance of the recommender.
Use of the Spotify API.

The use of a dataset limits the information with which you can operate. It
would be convenient to be able to connect our application with the Spotify
API since we would have millions of songs and the service offered would be

much more complete and up-to-date.
Deploy the application in a public environment.

Due to lack of time, we have not been able to upload the application to a
production environment so that users can use the web on their own devices.
End users should have accessibility to our application, and this would be a

fundamental task to carry out in the future.

Add new features and improve the interface.



The use of the application only on web platforms greatly limits the usefulness
of the application. To allow users to enjoy the recommendations, the web

could be adapted for use on mobile devices.

As for the functionalities, a search bar can be added so that the user can
directly search for the name of the song or the artist from which they want
recommendations. As well as the possibility of playing the songs in the
application itself. Also, it would be important to improve the user interface and

make it more adaptive to adapt it to different devices.

In conclusion, all the objectives that were proposed at the beginning of the
project have been met (section 1.2) and we have been able to learn about the internal
workings of recommendation systems (section 2.1), the different types (section 2.1.1) and

some of the problems that arise in these systems (sections 2.1.2 and 2.1.3) and despite

having developed an algorithm without libraries, it has proven efficient and reliable. In
addition, we have been able to apply the knowledge acquired throughout the career
on user interfaces (section 3.3), web applications (section 3.5) and apply software
methodologies and design patterns for the development of a project (sections 2.2 and
2.3). And according to the results obtained in the user testing phase (section 4.7), it has
been confirmed that the objectives have been met despite some detected failures

(section 4.5).
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CONTRIBUCIONES PERSONALES

En este capitulo se explicard en detalle el trabajo realizado por cada uno de los
miembros durante el desarrollo del proyecto. Estas tareas se han realizado tanto de

forma individual como en grupo para conseguir el objetivo propuesto.

Leire Jiménez Gonzdlez.

Al inicio de este TFG, he estudiado la viabilidad del proyecto junto a mi
companera, buscando informacidén sobre sistemas de recomendacion, definiendo los
objetivos del proyecto, investigando las diferentes herramientas disponibles para usar y

aportando ideas de diseno e implementacién para el posterior desarrollo.

Una vez comprobada la viabilidad del proyecto, resultando positivo, disenamos
en grupo un boceto de la interfaz de la aplicacion mediante la herramienta Figma.
Durante este proceso de diseno, aporté ideas de estilo y diseno general, asi como definir

ellogo.

Al contar con dos mddulos de implementacién en el proyecto (ver secciones 3.4
y 3.5), me he centrado en el desarrollo de la aplicacion. Me he apoyado en el
Framework Django para realizar la aplicacién porque consideré que era la opcidon mas
sencilla para la posterior integracion del algoritmo de recomendaciéon programado en
Python realizado por mi companera. A continuacién, enumeraré las aportaciones

individuales dentro de la parte de implementacién de la aplicacion:

1. Creaciéon de un proyecto Django y modificacién de ficheros para adaptarlos

a nuestras necesidades.

2. Importacion de librerias y moédulos necesarios para el funcionamiento del
proyecto.

3. Definirla base de datos en SQLite y posterior cambio a PostgreSQL. Asi como,
crear las tablas en el fichero models.py, introducir la informacién necesaria y
comprobar su correcto funcionamiento.

4. Desarrollo de la aplicacion mediante HTML, CSS, JavaScript y Python.
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5. Creacion de dos mdédulos dentro del proyecto: “paginaPrincipal” y “usuarios”,
para diferenciar entre las vistas generales y las de usuario.

6. Implementacién de las funcionalidades de “Descubrir canciones” y “Crear
Playlist".

7. Implementacion de las funcionalidades bdsicas de la aplicacion en el médulo
“usuarios”: inicio de sesion, registro y perfil de usuario siguiendo los bocetos
propuestos.

8. Implementacion de funcionalidades concretas para nuestro proyecto en el
maodulo “paginaPrincipal”: “Mis playlists” y *Mis favoritos”.

9. Readlizar la conexidon con la base de datos para recoger los datos necesarios
en las funcionalidades que lo requerian. Esto lo he realizado en el fichero
views.py del médulo correspondiente.

10. Integracién del algoritmo de recomendacion con la aplicacion.

11. Comprobacion unitaria del funcionamiento de las diferentes funcionalidades.

En cuanto a la evaluacion de usuarios, en colaboracidn con mi companera
preparé el plan de evaluacion y participé en las diferentes sesiones de evaluacion
guiando a los participantes durante todo el proceso y analizando los datos

posteriormente recabados durante las entrevistas y los cuestionarios.

Con respecto a la memoria, he confribuido a la redacciéon de diferentes
secciones: el Capitulo 1, donde se realiza una introduccidon sobre nuestro proyecto, junto
a la motivacién, objetivos propuestos y plan de trabajo; el Capitulo 2, donde expliqué la
arquitectura software, la metodologia y las tecnologias usadas; el Capitulo 3, realicé la
explicacion del diseno de la interfaz de usuario y el desarrollo de la aplicaciéon; el
Capitulo 4, donde desarrollé parte de la explicaciéon de la evaluacién con usuarios; y el

Capitulo 5, donde se detallan las conclusiones y trabajo futuro.

Laura Martinez Tomas.

A lo largo del desarrollo del TFG he conftribuido a diferentes partes del proyecto.
Lo primero a lo que contribui fue en el boceto inicial del diseno de la interfaz mediante

la herramienta de Figma.
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Respecto ala parte de la implementacion del proyecto (ver secciones 3.4y 3.5),
he desarrollado el algoritmo para un sistema de recomendacion hibrido (seccién 3.4.4),
tras haber realizado distintas versiones. Para poder implementar bien esta parte he
investigado acerca de los distintos recomendadores, finalmente decantdndome por un
modelo hibrido que combina las ventajas de los sistemas de recomendacién basado en
contenido (seccion 2.1.1.2) y de filirado colaborativo (seccion 2.1.1.1). Este algoritmo lo
desarrollé en Python sin ningun uso de librerias hechas para implementar sistemas de
recomendacion como Surprise. Ademds, para poder ver el funcionamiento del
algoritmo necesitaba un conjunto de datos o dataset, que tras una larga buUsqueda
encontré uno, que luego tuve que modificar con un algoritmo que yo misma creé en
C++ para anadir una columna de la lista de géneros aleatorios para cada cancion.
Asimismo, tuve que reducir el dataset con otfro algoritmo para dejarlo en 10000
canciones, ya que el original contenia un millén de cancionesy no me permitia observar

bien el funcionamiento del recomendador.

Cuando tuvimos una version funcional tanto para recomendador como pdgina
planteamos una evaluacion de usuarios que junto con mi companera preparée el plan
de evaluacion y participé en las diferentes sesiones de evaluacion tomando notas
acerca de los comentarios y comportamientos de los participantes durante todo el
proceso y analizando los datos posteriormente tanto de las cuestiones como de |as

sesiones de evaluacion y realicé la conclusidon acerca de los fallos mds comunes.

Con respecto a la memoria, he contribuido a la redaccién de diferentes
secciones: el Capitulo 1, parte de la infroduccién sobre nuestro proyecto junto a parte
de la motivaciéon y he contribuido al desarrollo del plan de trabajo; el Capitulo 2, donde
infroduje el capitulo y expliqué toda la seccion de los fundamentos de los sistemas de
recomendacién, ademds de los lenguajes en la seccion de tecnologias. En el Capitulo
3realicé la explicacion de la metodologia, la descripcidon de los conjuntos de datfos y la
descripcion de mi parte de la implementacién, el desarrollo del algoritmo de
recomendacién. En el Capitulo 4 desarrollé junto a mi companera la preparacion del
plan de evaluacién y luego describi los siguientes cuatro apartados. Como mi rol en las

sesiones de evaluacion era recolectar la informacion de los participantes, lo escribi en
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las tablas. Y finalmente, en el Capitulo 4, realicé el andlisis de los datos y el informe de

hallazgos. En el Capitulo 5, detallé las conclusiones.
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