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Resumen

En este documento se detallan las decisiones tomadas y los procedimientos aplicados para la realizacién del proyecto final
del curso de Bases de Datos No Relacionales edicién 2022, cuyo producto es un sistema de recomendacion de peliculas basado
en la representacion de la informacién en una base de datos de grafos (Neo4j).

I. INTRODUCCION

Los sistemas de recomendacién usados por las plataformas mds populares, por ejemplo Netflix' y Amazon®, estin basados en
modelos de aprendizaje automatico o Machine Learning (ML). La motivacién de este trabajo fue realizar una prueba cualitativa
del rendimiento de las bases de datos de grafos como alternativa mas sencilla para un sistema de estas caracteristicas, asi como
la aplicacién de este paradigma de base de datos en un problema prictico de extremo a extremo. Por estas razones, se planted
como objetivo el desarrollo de un sistema que contara con una interfaz simple para buscar peliculas, marcar algunas de ellas
como favoritas y obtener titulos nuevos recomendados a partir de los gustos del usuario. Se espera que los resultados de las
recomendaciones sean adecuados, teniendo éstos una correlacién y coherencia con los gustos del usuario. Del mismo modo se
espera aprender y aplicar conocimiento en el manejo de datos dentro de este paradigma.

II. TRABAJOS RELACIONADOS

Dado que las buenas recomendaciones son muy importantes tanto para la experiencia de los usuarios como para la retencion
de los mismos en las diferentes plataformas, ya sea de compras o contenidos, se trata de una tematica muy explorada pero
que posee un gran desarrollo activo actualmente. Segiin un articulo publicado por Neo4j [WebberWebber] empresas grandes
como Walmart® e eBay* actualmente usan esta plataforma como medio para generar recomendaciones a sus usuarios, aunque
se encuentran ejemplos de sistemas de recomendaciones mds complejos o de mayor volumen basados en modelos de ML
como los de Amazon [What’s new in recommender systems — AWS Media BlogWhat’s new in recommender systems —
AWS Media Blog] Netflix [How Netflix’s Recommendation Engine Works? — by Springboard India — MediumHow Netflix’s
Recommendation Engine Works? — by Springboard India — Medium] y Youtube [On YouTube’s recommendation systemOn
YouTube’s recommendation system], que se aplican a problemadticas similares al problema del proyecto.

III. ELABORACION DEL SISTEMA

Esta seccidn serd dedicada a la descripcion de la solucidn, asi como el proceso de desarrollo y las decisiones tomadas en él.

El cédigo generado en el proyecto se encuentra en la plataforma GitLab de la Facultad de Ingenieria’.

III-A.  Arguitectura

El sistema estd conformado por una interfaz de usuario elaborada en la plataforma de desarrollo React®, que fue elegida por
la familiaridad del equipo de trabajo con la misma, con el lenguaje TypeScript’ y una base de datos de grafos Neodjneodj.com
almacenada en su plataforma en la nube AuraDB. La interfaz de usuario se comunica con la base de datos a través de una
biblioteca use-node4j® que provee funcionalidades necesarias para conectarse a la base de datos y ejecutar consultas en ella.

III-B. Generacion de recomendaciones

El sistema de recomendaciones elaborado basa su funcionalidad en la nocién de caminos ponderados entre nodos que
representan peliculas. Estos caminos estdn formados por relaciones entre nodos de peliculas, personas y géneros, y representan
similitudes entre los diferentes titulos. La ponderacién de los caminos se realiza basiandose en una heuristica definida por el
equipo de trabajo, que consiste en asignar un valor numérico a cada segmento (relacién) del camino correspondiente al tipo
y luego multiplicar estos valores para conseguir la evaluacion final. Los valores numéricos asignados cambian segin el tipo
de relacién que puede ser de, en orden de importancia, director, genero o actor. Para cada par de titulos puede existir mas
de un camino, lo que implica una mayor similitud, por lo que la evaluacién del puntaje de la similitud consiste en la suma
de las ponderaciones de todos los caminos entre ellos. Usando esto, se parte de un titulo para obtener todos los que estdn
relacionados ordenados por su puntaje de similitud. En el caso de que el usuario seleccione més de un titulo como favorito, las
recomendaciones deberfan adecuarse a todos los titulos seleccionados. El sistema elaborado resuelve esta situacion generando
una lista que contiene las recomendaciones correspondientes a todos los titulos seleccionados y agrupa las instancias que se
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repiten, acumulando su puntaje de similitud. De este modo, los titulos que resulten vinculados a muchos de los seleccionados
se ven favorecidos en el puntaje y son recomendados en una posicién mds alta. Luego de realizar pruebas se llegé a la
conclusion de que los caminos a evaluar deben ser de largo dos o cuatro, siempre par porque ningin titulo estd relacionado
directamente con otro, debido a que caminos mads largos son contraproducentes a la generaciéon de recomendaciones adecuadas.
Con la misma motivacién de mantener los resultados precisos, se excluyen los géneros en los caminos de largo cuatro ya que
incluirlos vincularia fuertemente titulos que no tienen tanta relacién. Un ejemplo de este caso serian dos titulos que tengan
como géneros histérico y accién el primero y Ciencia ficcion y accion el segundo, que serian vinculados por un camino de
largo cuatro, pero muy probablemente no sean similares.

III-C. Diserio de la base de datos de grafos

Partiendo de un juego de datos relacional, se planteé hacer una migracién teniendo en cuenta el algoritmo a utilizar para la
generacion de las recomendaciones, por lo que los atributos necesarios para las recomendaciones fueron modelados como nodos
y relaciones de forma de utilizarlos en la generacién de caminos entre titulos. Originalmente se planted el uso del idioma de los
titulos y titulos alternativos como atributos modificadores de los puntajes de las recomendaciones, que serian modelados como
atributos de los nodos, pero se abandoné la idea debido a la imposibilidad de definir diccionarios como atributos en Neo4j.
Una solucién a este problema es utilizar nodos y relaciones para modelar estos atributos, aunque aumentaria la complejidad de
las consultas, pero se decidié no implementar esto ya que reduciria drasticamente la capacidad de almacenamiento de nodos
de titulos.

III-D. Juegos de datos

Al inicio, la informacién de las peliculas fue obtenida de los conjuntos de datos relacionales publicados oficialmente por
Internet Movie Database (IMDDb)® que contienen un gran volumen, aproximadamente ocho millones y medio de filas de titulos,
y que incluyen no solamente peliculas sino que también series, episodios, videos y cortos, lo que permitiria al sistema también
recomendar esos tipos de titulos. Estos datos presentan informacién muy amplia, como cortos de estudiantes y desde cortos
previos al afio 1900 hasta peliculas tan recientes como al aflo que transcurre. Por este motivo y debido al acotado espacio
de almacenamiento disponible en el manejador de bases de datos de grafos usado, se presentaron problemas de calidad de la
informacidn para los propésitos de este trabajo, ya que los titulos que fueron almacenados no presentaban suficientes relaciones
entre si para generar resultados significativos. Una forma de mitigar este problema seria someter a los datos a un proceso de
curacién en el que se ordenen en base a su relevancia, para el que se propone utilizar la informacién disponible de puntajes
dados por usuarios y la cantidad, de forma de obtener los titulos mas populares. Cabe aclarar que de disponer el almacenamiento
suficiente, este juego de datos seria adecuado. A modo de obtener mejores resultados ilustrativos del funcionamiento del sistema
generado, se opté por usar otro juego de datos'® que contiene la informacién de las mil peliculas mds populares de IMDb,
que puede ser almacenado completamente por el manejador de bases de datos utilizado y permite evaluar las recomendaciones
de la misma manera que el conjunto anterior. Usando estos datos, se pierde la informacién de los otros tipos de titulos, pero
extender el funcionamiento del sistema a ellos es trivial.

IV. PRUEBAS REALIZADAS

Dada la naturaleza del producto, las pruebas realizadas fueron cualitativas. Todas las pruebas realizadas tuvieron un tiempo
de respuesta en el entorno de tres segundos, tratindose de un valor aceptable. Las primeras pruebas realizadas tuvieron el
objetivo de ayudar a definir la heuristica final utilizada y consistieron en probar diferentes largos de caminos y diferentes valores
utilizados para la ponderacién. Con los valores finales, se seleccionaron varias peliculas y se evaluaron las recomendaciones
obtenidas a partir de ellas teniendo en cuenta su similitud y la probabilidad de que fueran recomendadas por otros sistemas
también. De los resultados observados se puede afirmar que son satisfactorios ya que estos son consistentes en cuanto al estilo,
tono y puiblico objetivo, por lo que serian buenas recomendaciones para el usuario del sistema.

V. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Se logré la creacién de extremo a extremo de un sistema practico de baja complejidad que permite buscar peliculas, guardar
favoritos y generar recomendaciones a partir de estos dltimos en un tiempo razonable y con una calidad adecuada. Ademds,
mediante problemas encontrados, el equipo logré aprender sobre problematicas con el manejo de grandes volimenes de datos
y la calidad de la informacion.

Como trabajo futuro se plantea el uso del conjunto completo de datos disponibles en una herramienta que no acote el espacio
de almacenamiento de esta manera, asi como la introduccién de otros atributos que contribuyan a mejorar las recomendaciones
como los titulos alternativos, lenguajes y evaluaciones de usuarios.

De forma menos inmediata, se propone la creacién de relaciones entre directores que puedan implicar similitudes estilisticas
y de tono para generar recomendaciones de titulos que resultan similares sin compartir elenco o direccién, que en el producto
realizado no se priorizarian.
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