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GLOSARIO

DOCUMENTO: Unidad de informacion almacenada por el sistema y disponible

para su recuperacion.

INDEXACION: Proceso mediante el cual se generan los descriptores de un

documento.

METADATOS: Descriptores que contiene informaciéon sobre un documento o

sobre el contenido del mismo.
MULTIMEDIA: Multiplicidad de formatos en los que un documento esta disponible.
RECUPERACION DE INFORMACION: Area de la ciencia y la tecnologia que trata

de la adquisicidn, representacién, almacenamiento, organizacién y acceso a

elementos de informacién.



ABREVIATURAS Y SIGLAS

DTV: Television digital

DVB: Difusion de video digital

DVR: Grabadora digital de video

EPG: Guia de programacién electronica
GEM: MHP globalmente ejecutable

HTML: Lenguaje de marcado de hipertexto
IPTV: Television IP

ITV: Television interactiva

MAE: Error medio absoluto

MHP: Plataforma multimedia para el hogar
OCAP: Plataforma de aplicaciones de OpenCable™
PVR: Grabadora personal de video

QBE: Consulta por ejemplo



QBK: Consulta por palabra clave

RMSE: Error cuadratico medio

VoD: Video en demanda
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RESUMEN

Actualmente, la oferta de contenido multimedia (musica, imagenes, videos, juegos,
entre otros) es muy amplia y con tendencia al aumento en los préximos afnos.
Adicionalmente, el acceso a dichas ofertas es cada vez mas facil gracias a las
nuevas tecnologias embebidas en televisores, computadores, dispositivos moviles,
etc., las cuales permiten a los usuarios permanecer conectados a diferentes
generadores de contenido desde casi cualquier lugar del mundo. La gran cantidad
de contenido disponible hace que resulte muy complicado conocer todas las
opciones que se nos presentan. Los sistemas de recomendacion han sido creados
para ayudar a los usuarios a conocer las opciones que mas le pueden resultar
interesantes, de forma que no tengan la necesidad de buscar entre todas las
opciones disponibles. La television, por ser un medio de comunicacién y
entretenimiento utilizado a diario por la gran mayoria de los seres humanos, es un
ambito en el que la oferta de contenido ha crecido y continla creciendo de manera
exponencial a medida que los televidentes pueden contar con servicios de
televisién en Internet, videograbadoras personales (Personal Video Recorder -
PVR), television por suscripcion y television gratuita, entre otros tipos de servicio.
Por lo tanto la posibilidad de contar con un sistema que tenga la capacidad de
seleccionar una pequefa fraccidon del contenido televisivo que pueda satisfacer los

gustos del televidente, se ha convertido en una necesidad.

Se han elaborado numerosas propuestas de sistemas de recomendacion que se
encargan de presentar a un usuario los contenidos que pueden resultarle mas
interesantes. Basicamente existen dos tipos de sistemas de recomendacion:

basados en filtrado por contenido y basados en filtrado colaborativo. Usualmente



se obtiene una mejora cuando se usan los dos esquemas anteriores para formar

un sistema de recomendacion hibrido.

En este documento se presenta el modelo de un sistema hibrido de
recomendacién de contenidos que, haciendo uso del conocimiento del perfil de los
usuarios y sin requerir mas informacién, presenta mejoras sustanciales en
comparacion con uno de los modelos propuestos recientemente. Mas aun, se
muestra que el sistema supera a dicho modelo cuando se aplica a grupos de

televidentes conformados por dos o tres personas.

PALABRAS CLAVES: RECUPERACION DE INFORMACION, SISTEMA DE
RECOMENDACION, FILTRADO DE INFORMACION, IPTV, BUSQUEDA DE
INFORMACION, FILTRADO COLABORATIVO, FILTRADO BASADO EN
CONTENIDO, TELEVISION IP.



INTRODUCCION

La implementacion de los diversos estandares de television digital, la expansion
de IPTV junto con la convergencia de servicios y la convergencia de redes han
hecho posible que el ser humano cuente con una muy amplia disponibilidad de
contenido televisivo a la que puede acceder haciendo uso de diversas tecnologias
y desde una gran cantidad de dispositivos que se encuentran disponibles en el
mercado. Con toda esa informacion disponible y en aumento, es dificil que los
televidentes haciendo uso de las herramientas tradicionales, como la Guia
Electrénica de Programas (Electronic Program Guide - EPG) y los canales guia,
puedan conocer muchas de las opciones de contenido televisivo que le podrian
resultar atractivas. Por lo tanto se vuelve de vital importancia tener un sistema con
la capacidad de sugerir a los televidentes las opciones que mas se adapten a sus
preferencias y necesidades al igual que ha ocurrido con muchos servicios en
Internet cuando se presenta sobrecarga de informacion (Por ejemplo google,
youtube y Amazon). Con el fin de satisfacer esa necesidad aparecen los sistemas
de recomendacién de contenido, cuyo objetivo es ayudar a los usuarios en la

seleccion del contenido que pueda resultarle mas atractivo.

Desde hace algunos anos se han realizado varios estudios y propuestas para
sistemas de recomendacion de programas de television, pero la gran mayoria de
éstos se han centrado en las recomendaciones realizadas a televidentes como
individuos. Ademas, aquella minoria que ha tenido como objetivo la busqueda de
mecanismos para realizar recomendaciones a un grupo, entendido como un

conjunto de dos 0 mas personas que se reunen en frente de un Unico televisor
27



para contemplar las imagenes transmitidas por television, se ha basado solamente
en la correlacion de los datos de preferencias de cada uno de los individuos que
conforman el grupo, pero no en las preferencias de un grupo como una entidad, lo
cual permitiria mejorar las recomendaciones que se hacen a un televidente y a un

grupo de televidentes que es precisamente el estudio que se realiza en esta tesis.

El desarrollo de esta tesis propone y evalia un modelo, es decir una forma o
técnica compuesta por varios pasos sistematicos, basado en memoria cuyo
resultado es la generacion de recomendaciones mejoradas para un individuo o un
grupo de individuos que ven television juntos. En el primer capitulo se presenta
una introduccién a la historia y la evolucién de la television interactiva, se exploran
las clasificaciones realizadas por algunos autores y se introduce un tipo especial
de datos que resulta muy importante para los procesos de filtrado, recuperacion de
informacion y recomendacién de contenidos: los metadatos. En el segundo
capitulo se introducen las técnicas mas utilizadas para la busqueda y recuperacién
de informacion. Los modelos de busqueda y los procesos de indexacion que son
base para los procesos de recomendacion de contenidos. Ademas se analizan
algunos estandares de metadatos utilizados para busqueda y recuperacién de
informacion multimedia. Luego, en el tercer capitulo, se realiza una introduccion a
los sistemas de recomendacién, las técnicas mas usadas, su clasificacion, su
evaluacién y el estado actual de este tipo de sistemas. En el cuarto capitulo se
presenta en detalle el disefio del sistema propuesto y, finalmente, en el quinto
capitulo se evalta la eficacia del sistema propuesto en comparacién con un

modelo de linea base presentado en la literatura del estado del arte.
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OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL
Proponer un modelo o técnica para sistemas de recomendacién de contenido en

vivo y almacenado en televisién digital interactiva basado en perfiles grupales.

ESPECIFICOS

e Disenar el esquema funcional del sistema de recomendacion.

Proponer un sistema de generacion de perfiles de usuario que permita
identificar sus preferencias.

e Proponer una forma de generacién de perfiles de grupo que permita

identificar las preferencias del grupo como una entidad.
e Proponer un esquema de filtrado basado en contenido.

e Proponer un esquema de filtrado basado en colaboracion de grupos.

e Proponer una forma que permita asociar el perfil de un televidente con un

perfil grupal.

e |dentificar la infraestructura necesaria para la implementacién de un

prototipo de sistema de recomendacion.

e Implementar un prototipo de sistema de recomendaciéon que permita evaluar

el modelo de recomendacion propuesto.

29



1 TELEVISION INTERACTIVA: DEFINICION, ESTANDARES Y
ANTECEDENTES

Aunque no hay un consenso generalizado alrededor de lo que es la television
interactiva, se puede decir que la televisién interactiva es cualquier servicio o
aplicacién de la televisidn o las companfias que ofrecen el servicio de television,
que les permite a los televidentes y a las personas o empresas que hacen los
programas de television, las empresas duenas de los canales de television o los
proveedores del servicio entablar alguna forma de dialogo en la que el usuario
abandona la pasividad tradicional de televidente y toma acciones, aun sila accién
es tan simple como enviar una carta por correo, enviar en email o dibujar una

figura en la pantalla del televisor'.

1.1 ANTECEDENTES

A pesar de que la interactividad en el ambito de la televisidbn puede parecer un
fendbmeno reciente, desde los primeros dias en los que la televisibn empezé a
llegar a los hogares de todo el mundo, los productores han intentado hacer que
sus programas y canales sean mas dindmicos y participativos®>. En el caso de la
television infantil, por ejemplo, el elemento de interactividad frecuentemente ha
intentado hacer que los televidentes canten, salten o bailen, como una forma de

interaccion con los programas de television. A los televidentes adultos también se

' GAWLINSKI, Mark. Interactive Television Production. Oxford: Focal Press, 2003. p-273. ISBN 0240516796.

2|BID, p.273.
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les ha intentado proporcionar formas de interactuar con la television como, por
ejemplo, haciéndoles solicitud de realimentacion o pidiéndoles su participacion en
ejercicios de votacién. El teléfono ha sido una herramienta muy util para adicionar
interactividad al servicio de television (aun hoy en dia, muchos programas de
television le permiten a los televidentes comunicarse telefonicamente con los

programas y productores de television)®.

Los desarrollos recientes en tecnologia han abierto muchas posibilidades para la
realizacion de television interactiva. En particular, las tecnologias de transmision
digital han hecho posible enviar mucha informacion haciendo uso de menos ancho
de banda, lo cual ha permitido que los operadores del servicio de televisién
puedan enviar informacidn extra de forma mas facil al mismo tiempo que envian la
sefal de television, y ademas, le han permitido a los televidentes enviar

informacién a los operadores.

1.2 HISTORIA

Los siguientes son los eventos mas representativos desde el primer intento de

proporcionar interactividad al servicio de television*:

e 1953: Winky Dink and you, fue el primer programa de televisién interactivo.
Los ninos ponian una hoja de plastico sobre el televisor y dibujaban sobre

ella mientras veian un programa.

®|BID, p.273

* ESTADOS UNIDOS. ITA Interactive Television Alliance. Interactive television: a short history [Online].
(Citada: 13 mar. 2009).< http://www.itvalliance.org/>
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Figura 1. Winky Dink and you

e 1957: Zenith “Space Command” Remote Controller. EI control remoto le
permitié al televidente intercambiar entre los trece canales VHF sin tener

que acercarse al televisor.

Figura 2. Control Remoto Zenith

e 1972: Television por cable. El cable permitié a los televidentes contar con
mas de 75 canales mediante el uso de un Set Top Box (STB).

e 1977: Qube. Esta tecnologia de Warner Cable le permiti6 a una cierta
cantidad de televidentes obtener informacién adicional mientras veian un
programa, y ademas podian participar en votaciones en vivo y conferencias
electrénicas. Ademas, QUBE introdujo muchos conceptos que se volvieron
centrales para la televisién por cable, como los programas pague por ver
(PPV — Pay Per View). Sus dificultades fueron de tipo fiscal®.

® FREED, Ken. When cable went qubist. The Qube network in the Seventies set the mark for interactive TV,
but the business case was a bust [Online]. (Citada: 22 mar. 2009).< http://www.media-visions.com/itv-
qube.html>
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1984: Ley de politicas de comunicaciones por cable: esta ley, que tuvo
como objetivo la desregulacién de la industria de la televisién por cable en
Estados Unidos, aceler6 la penetracion del cable. Las casas con servicio
de televisidbn por cable se incrementaron a 500 millones al final de la
década.

1994: Red de servicio completo. Time Warner lanzé este servicio de iTV en
Orlando. Funcioné bien, pero ningun cliente estuvo dispuesto a pagar USD
5000 por el STB digital. La Internet parecia mas promisoria en ese
momento.

1995: Television digital por satélite. Con el uso de esta tecnologia la
capacidad de canales se expandi6 a 500, por lo cual surgié la necesidad de
tener una guia de programacion mejorada (EPG — Enhanced Program
Guide).

1997: Web TV. La Internet converge a la pantalla de television. Web TV fue
comprada por Microsoft y fue renombrada a MSNTV.

1998: Digital Cable. Los MSO (Multiple System Operator) empiezan a
expandir su infraestructura digital a mas de 1.5 millones de casas,
dandoles a sus usuarios la posibilidad de acceder a servicios de iTV. A
finales de los afios 90°s este nimero se expandié a mas de 5 millones. Los
MSO son operadores de varios sistemas de television por cable.

1999: Digital Video Recorder DVR. TiVo y Replay TV cambiaron la forma
de ver television. En conjunto con Dish network y UltimateTV vendieron
mas de 3 millones de DVRs al comienzo del afio 2000.

@D

Figura 3. TiVo Personal Video Recorder
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e 2000: Despliegue de iTV. Los programas de television interactiva
comenzaron a ser transmitidos por todos los MSO vy los operadores de
DBS. Wink TV estaba disponible en mas de 6 millones de hogares. Open
TV, Liberate, Canal + y World Gate hicieron importantes alianzas
estratégicas. Mas de 20 millones de hogares tenian STB con capacidad de
proporcionar alguna forma de interactividad. Las compaiias de cable
empezaron a impulsar el video bajo demanda (VoD — Video on demand) y
las guias de programacion interactiva (IPG — Interactive program guide).

e 2001: Ataques del 9/11. Como consecuencia de los ataques del 11 de
septiembre, muchos planes de negociacién, incluyendo el de Microsoft con
AT&T se congelaron. En respuesta a las caidas financieras sufridas por las
empresas que proporcionaban iTV, en 2002 se cre6 la iTV Alliance con
cinco companias que lideraban las actividades relacionadas con la
television interactiva (Open TV, Liberate, Canal +, ACTV y World Gate).
Para finales del afno otras 30 companias empezaron a formar parte de la
iTV Alliance, entre ellas: Disney, Turner, Procter & Gamble, Mediavest,
ComCast, Direct TV, Microsoft e Intel.

e 2003: Liberty Media compra Open TV, Wink y ACTV. News Corp compra
Direct TV. Microsoft impulsa Media Center PC a medida que Broadband TV
es mas accesible desde el hogar. Los operadores de cable toman OCAP
como la nueva plataforma para la televisién digital, y planean la transicion
dentro de los siguientes cinco afos. La academia de television da el primer
premio Emmy a la interactividad al programa de televisién Nascar In Car
On iN Demand®.

® ESTADOS UNIDOS. Academy of Television Arts and Sciences. Interactive Television Emmy to be Voted
Online [Online]. (Citada: 28 feb. 2009).< http://www.emmys.tv/news/2004/interactive-television-emmy-be-
voted-online>
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e 2006: Los televisores digitales de pantalla plana de 42” alcanzan un precio
de USD 1200, el precio equivalente a un televisor a color en 1968. EI DVD
remplazé completamente al VCR (Video Cassete Recorder) y se
estandarizo la televisidén de alta definicion. Se cred un negocio alrededor de
la television mévil. Los TelCos entraron al negocio de la televisién con su
propia plataforma de IPTV. La Internet de banda ancha estaba disponible

en mas del 50% de los hogares norteamericanos.

Actualmente la television interactiva esta disponible en méas del 70% de los
hogares norteamericanos. El video bajo demanda, las IPGs, los DVRs son cada
vez mas ubicuos. Los anunciantes estan aprovechando la posibilidad de dirigir
mejor sus avisos comerciales a un publico especifico. Google y Apple estan
invirtiendo en television digital e iTV. El blue ray gand la batalla por el sistema de
almacenamiento para el video de alta definicion. En muchos paises se ha
producido el apagdn de la television analdgica y se espera que se produzcan

rapidamente nuevos programas de television interactiva.

1.3 TIPOS DE COMPANIAS EN EL NEGOCIO DE LA ITV

Las companias involucradas en el &rea de la television interactiva, pueden ser

categorizadas en cinco tipos’:

e Difusores. Los difusores son los duefios de los canales de television y
eligen los programas que se transmiten en estos canales. Dichos
programas pueden ser creados por sus propios equipos de produccién o
por companias productoras externas. Ademas pueden comprar programas
de otros difusores. Algunos ejemplos son la BBC y MTV.

7 GAWLINSKI, Op. Cit., p.273.
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Compaiias de produccion. Las companias de producciéon hacen los
programas y los servicios de television interactiva para los difusores y sus
usuarios. Usan la mayor parte de su tiempo en crear y evaluar ideas para
nuevos programas y servicios. También crean marcas de programas (Por
ejemplo Quien quiere ser millonario) que pueden vender alrededor de todo
el mundo.

Operadores de plataforma. Los operadores de plataformas son los
empresas que poseen las redes que transportan el video y los servicios
interactivos hasta los usuarios. Principalmente se ocupan del transporte de
los datos, ya sea via satélite, cable, terrestre o por redes telefénicas.
Algunas veces los operadores pagan a los difusores por sus canales, y
algunas veces los difusores pagan a los operadores por el transporte de los
programas.

Compaiiias de tecnologia. Estas compafias proporcionan el hardware vy el
software requerido para la realizacion los programas de televisidn, los
servicios interactivos y la operacion de los canales de television.
Fabricantes de bienes de consumidor. Son las compafiias que quieren
vender o hacer llegar un mensaje al televidente, principalmente avisos

comerciales.

Es posible que algunas compafias pertenezcan a dos o mas de los tipos

mencionados.

1.4 TIPOS DE TELEVISION INTERACTIVA

En el momento no existe una clasificacibn ampliamente aceptada que describa
los diferentes tipos de interactividad. En este documento se presentan dos
clasificaciones distintas de la televisidn interactiva obtenidas del libro Interactive

Television Production.
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1.4.1

Clasificacion Microsoft.

Para Microsoft hay cuatro tipos de television interactiva®:

1.4.2

Television mejorada. Son los servicios que permiten a los televidentes
interactuar con los programas de television.

Internet Television. Son los servicios que permiten a los televidentes ver y
usar informacién disponible en la Internet.

Personal Television. Son los servicios que permiten a los televidentes
grabar y pausar los programas de televisién.

Television conectada. Son los servicios que permiten que el televisor
comparta informacién con diferentes dispositivos en el hogar como los

computadores personales.

Clasificacion Mark Gawlinski.

Para el autor del libro Interactive Television Production existen otros tipos de

television interactiva®:

Guia electréonica de programaciéon(Electronic Programming Guide -
EPG). Es uno de los tipos mas importantes y Utiles de la televisién
interactiva. Su trabajo principal es informar a los televidentes sobre la
programacion de los canales. Las EPGs muestran la programacion
directamente en la pantalla del televisor, y los televidentes pueden
seleccionar el programa que quieren ver de la lista. Para acceder a las

8IBID, p.274.

°IBID, p.275.
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EPGs los televidentes presionan un botdén del control remoto que se

proporciona con el servicio de television.

TV GUIDE (Em) Sk\_r Guide a,ma..:.. T 29/05

9.00pm Bones

UFESTYLE ~ MOVIES  SPORTS
Opm

= Tod
101 BBC 1 London

102 BBC 2 England Heroes

103 ITV1 London Britain's Got Talent

104 Channel 4 Gridlock and Road Rage My Name Is Earl

105 Five House Grey's Anatomy

106 Sky One Bones @ Cold Case

@ 424 Hours ® -24 Hours g/ch -

Press SELECT 1o view or () to record

Figura 4. EPG de Sky TV

Teletexto. Los servicios de teletexto en la television interactiva toman su
nombre y estilo de una tecnologia desarrollada hace mas de 30 afnos.
Millones de televidentes particularmente en Europa estan familiarizados con
la utilidad de la tecnologia de teletexto en la television analdgica, en la cual,
los televidentes usualmente presionan el botdn de texto en el control remoto
mientras ven un programa de televisibn y éste les muestra alguna
informacion de texto y graficos simples que usualmente estan relacionados
con el canal que estd viendo. El audio de del canal permanece mientras se
muestra el teletexto al televidente para darle la sensacién de que aun
permanece en el canal que estaba viendo antes de solicitar el teletexto y la
navegacion por la informacién de teletexto se hace basada en niumeros de

paginas.
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Figura 5. Muestras de teletexto analdgico (izq.) y digital (der.)

En la television digital, la funcionalidad del teletexto es muy similar a la de la
television analégica, su evolucidén se hace notable sobre todo en que en el
teletexto digital se muestran fotografias, es posible el uso de miles de
colores y se han anadido funcionalidades relacionadas con la mensajeria
instantanea y el correo electrénico. Pero se continda accediendo al teletexto
pulsando un botdn en el control remoto, se da la sensacion al televidente de
que aun esta en el mismo canal manteniendo el audio o insertando la
imagen del canal en las imagenes del canal de teletexto. Para la
navegacion en el canal de teletexto algunos operadores mantienen el estilo
basado en numeros de paginas, aunque otros lo han evolucionado a

accesos mas amigables a través de mendus.

Walled Gardens. Algunos operadores de plataformas de television
interactiva ofrecen una coleccién de diferentes contenidos interactivos y
servicios de diferentes compafiias en un ambiente seguro y facil de
entender que comunmente es conocido como un walled garden. Cada uno
de los servicios en un walled garden esta preparado especialmente para su
uso en television y tiene un acuerdo comercial con el operador de la

plataforma. Los servicios se acceden mediante menus en el televisor a los
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cuales acceden usando el control remoto. El término walled garden se usa,
porque hay un limite definido que previene que el televidente pueda
acceder a contenido no regulado.

Generalmente la parte mas popular de un walled garden es la seccion de
juegos. De hecho existen walled gardens que solo ofrecen juegos. Estos
juegos van desde juegos de accién hasta juegos de estrategia.
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Figura 6. Muestras de Walled Garden de telewest

Television mejorada. Puede definirse como cualquier servicio de television
interactiva que mejora un programa de television mientras éste se presenta.
Los proveedores de servicios de television mejorada usualmente adicionan
capas de texto y graficos a los programas de forma que los televidentes
puedan interactuar mientras lo ven. Por ejemplo algunos servicios de
television interactiva dan la oportunidad a los televidentes de intentar
responder preguntas antes de que sean respondidas por la persona
cuestionada en un programa tipo examen (Por ejemplo ;Quién Quiere Ser
Millonario?) de forma tal que al final del programa los televidentes pueden
ver sus resultados y compararlos con la persona que se encontraba en el

estudio de television o permitiendo la realizacibn de competencias entre
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televidentes. También se puede mejorar un programa permitiendo a los
televidentes elegir entre diferentes flujos de audio y video de un mismo
programa. Por ejemplo en un partido de futbol el televidente puede elegir la
camara con la que quiere ver el partido y elegir si quiere escuchar los
comentarios del publico en el estadio o los comentarios de los narradores

profesionales.

Figura 7. Television Mejorada (Enhanced TV)

A diferencia de los esquemas de produccién de television tradicionales, la
television mejorada requiere varios sistemas interconectados que ejecutan
un rol distinto y con compatibilidad limitada. Es decir, que una mejora
especifica a un programa de televisibn podria ejecutarse en un unico
modelo de Set Top Box que ejecuta una versidn particular de un
middleware de alguna comparfia dentro de un ambiente de aplicacion de
otra comparnia y sobre un unico tipo de transporte. La idea actual es romper
este tipo de restricciones haciendo uso de estandares abiertos como MHP,
OCAP o GEM, los cuales describen mas abajo en este documento.

VoD y Near VoD. En los servicios de video bajo demanda el usuario decide
cuando ver el contenido y tiene control total sobre la reproduccion del
mismo. Es decir que puede adelantar, atrasar, pausar el video sin que
afecte el servicio de otros televidentes. En los servicios de Near Video on
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demand el proveedor transmite un programa varias veces en unos horarios

determinados y el usuario decide en cual de esos horarios ve el video.

e PVR. Al igual que con los servicios de video bajo demanda, los PVR fueron
desarrollados debido a la popularidad de los VCR. Existen dos diferencias
principales entre los VCR y los PVR:

o La informacibn no se almacena en un casete sino en un STB
usualmente equipado con un disco duro.

o Los PVR pueden grabar y reproducir al mismo tiempo.

Platform Representative Example
Personal / Digital Video Recorder TiVo
(PVR/DVR)
Video On Demand (VOD) Comcast ON DEMAND
Electronic / Interactive Programming Guides Gemstar-TV Guide’s GUIDE Plus+
(EPG/IPG)
Web TV MSN TV / WebTV
Web-Based Synchronous (Two Screen) TNT Interactive
Web-Based Asynchronous PBS Love & Diane: An Interactive
Timeline
Media Centers Microsoft Media Center
(PVR, Web connection, TV feed)
Mobile Devices American Idol
Game Consoles Battlestar Galactica prototype

Tabla 1. Categorizacion de las plataformas de A

LU, Karyn Y. Interaction design principles for interactive television. Atlanta, 2005, p.219. Trabajo de grado
(Master of Science in Information Design and Technology). Georgia Institute of Technology. School of
Literature Comunication and Culture.
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1.5 ESTANDARES PARA TELEVISION INTERACTIVA

Los estandares para iTV todavia se encuentran en un estado de mejoramiento en
términos de desarrollo e implementacién. Se han hecho esfuerzos para la

estandarizacion en tres ambitos™':

e Ambito declarativo
e Ambito procedimental

o Metadatos

La mayoria de los estdndares de television interactiva incorporan dos o méas de las

anteriores funcionalidades.

1.5.1 Ambito declarativo.

El ambito declarativo le permite al disefiador crear contenido en un lenguaje de
alto nivel como HTML que luego serd mostrado por una maquina de graficos. En
el caso de la television interactiva puede estar dentro del Set Top Box (STB). En
un sistema de cable, donde los Set Top Boxes no tienen la suficiente capacidad
de computo, la maquina de graficos puede estar en el equipo de la cabecera del
proveedor.

Las implementaciones de television interactiva como Liberate y OpenTV se
basaron en estandares desarrollados por el W3C y la IETF; Entre los estandares
desarrollados también se encuentran: Advanced Television Enhancement Forum
(ATVEF), Declarative Data Essence (DDE - 1), Society of Motion Picture and
Television Engineers  343M (SMPTE 343M), DTV Application Software
Environment (ATSC DASE), Digital Video Broadcasting Multimedia Home
Platform (DVB MHP), Open Cable Applications Platform (OCAP).

" Halle, T. (2003). Standards for interactive television: A brief state of the union. (Citada 8 de abril de 2009)
<http://etvcookbook.org/reference/standards.htmi>
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1.5.2 Ambito procedimental.

En el ambito procedimental, las aplicaciones son ejecutadas directamente sobre
el sistema operativo del Set Top Box. Los primeros esfuerzos de implementar
televisidn interactiva en Set Top Box de bajo consumo de potencia, usaron un
ambito procedimental, porque con una aplicacibn se puede mostrar mas
facilmente la television interactiva que en un navegador encargado de mostrar los
contenidos declarativos. Algunos sistemas propietarios como Wink y OpenTV auln
usan esta solucion, pero la mayoria de los esfuerzos de estandarizacion actuales
estan centrados alrededor de JAVA, el cual ademas es la base comercial de los
middleware producidos por Liberate, Canal + y algunos otros. MHP, OCAP y
DASE son estandares procedimentales basados en la maquina virtual de JAVA,

asi que en un alto nivel son muy similares.

1.6 METADATOS

Los metadatos por su parte se han vuelto cada vez mas importantes para la iTV.
Los metadatos son datos que describen otros datos. Usualmente es un archivo en

formato XML que contiene atributos de una cierta parte del contenido.

Los atributos descritos por los metadatos de un programa pueden incluir desde
simples datos de la EPG hasta un indice completo de las diferentes escenas hasta
los contenidos mejorados con la informacion de derechos de proteccion del
contenido. Algunos estandares que han hecho uso de los Metadatos son: OCAP,
TV Anytime y MPEG 7.
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1.7 ESTANDARES ABIERTOS

Algunas soluciones de middleware propietarias han estado disponibles por
muchos anos desde que fueron desarrolladas por empresas como OpenTV, NDS,
Canal +, PowerTV y Microsoft, pero en este momento nos encontramos en un
mercado emergente para middleware basados en estdndares abiertos. MHP es
actualmente el lider en el desarrollo de este mercado acompafiado de OCAP y
ACAP. El primer despliegue de MHP se produjo en Finlandia en los inicios del afio
2002%.

La importancia de los estandares abiertos radica en que garantizan que los
dispositivos que cumplen con ellos estardn en capacidad de funcionar juntos sin
importar el fabricante. Los clientes generalmente no estdn interesados en estos
detalles y se preocupan solamente por el uso que le dan y se sienten tranquilos
con el simple hecho de que hagan bien el trabajo para el que estan hechos.

e MHP. MHP es un middleware o APl que permite a las aplicaciones y
servicios interactivos ser accedidos independientemente del hardware en el
que se ejecuten. MHP puede ser visto como una evolucion natural del
trabajo de DVB hacia el software de televisidn interactivo y las aplicaciones
que empezarian a dar valor agregado en la transicién de la televisién
analdgica a la television digital. La primera version de la especificacion de
MHP fue liberada el 23 de febrero del afio 2000 y desde entonces, el trabajo
alrededor de esta especificacidén se ha expandido no sélo a la realizacion de

mejoras del API, sino a aspectos como la red del hogar, los PVR, las

2 MORRIS, Steven y SMITH-CHAIGNEAU, Anthony. Interactive TV Standards. A Guide to MHP, OCAP, and
JavaTV. Oxford: Focal Press, 2005. p.1. ISBN 0240806662.
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aplicaciones moéviles, el transporte en redes IP y algunas otras
tecnologias®.

Application Manager
(Navigator)

DN Transport  viymal Machine
N, Y Protocols

Interaction
Channel

Broadcast % 1/O Devices Memory CPU
Channel

Figura 8. Arquitectura para el despliegue de MHP'*

e OCAP. OCAP esta basado en MHP y proporciona una especificacion para
un middleware comun para los sistemas de cable en los Estados Unidos.

Fundamentalmente hace en la televisién por cable lo mismo que MHP en
DVB®.

¥ 1BID, p.8.

" LUETTEKE, George. Multimedia Home Platform. En: DIGITAL VIDEO BROADCASTING SEMINAR
(1:2001:Taipei) Presentacién DVB Seminar. Taipei, 2001. p.59.

'* MORRIS, Op. Cit., p.8.
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Figura 9. Arquitectura para el despliegue de OCAP'™®

e Globally Executable MHP - GEM. La especificacibon GEM es un
subconjunto de MHP que ha sido disefiado para tener en cuenta las
dificultades de interoperabilidad entre varias especificaciones de
middleware abiertos®. Estas dificultades incluyen:

o Dificultades técnicas de interoperabilidad provenientes de estandares
previos como OCAP y DASE.

o Dificultades relacionadas con los sistemas de transmision como la
eleccion de la modulacién, los mecanismos de entrega, entre otros.

o Diferentes requerimientos de mercado de los operadores de las

plataformas de televisién.

Asi GEM es un marco de trabajo que pretende crear armonia entre distintas
organizaciones en sus especificaciones técnicas, como la seleccion de un

unico motor de ejecucién y un conjunto de APIs comun. La meta es que las

' LUETTEKE, Op. Cit., p.59.

" MORRIS, Op. Cit., p.8.
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aplicaciones y el contenido sean interoperables entre todas las plataformas
basadas en GEM.
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2 BUSQUEDA Y RECUPERACION DE INFORMACION MULTIMEDIA

Desde finales de la década pasada ha habido un rapido crecimiento en el uso e
intercambio de medios digitales como imagenes, video y audio. A medida que se
incrementa el uso de este tipo de contenido, la efectividad de las técnicas de
busqueda y recuperacion se hacen cada vez mas importantes para facilitar el
acceso a este tipo de informacion.

2.1 SISTEMAS DE RECUPERACION DE INFORMACION

Un sistema de recuperacién de informacion, es un sistema con capacidad de
almacenamiento, recuperacién y mantenimiento de informacion compuesta por
texto, imagenes, audio, video y otros tipos de informacion multimedia. Aunque la
forma de un objeto en un sistema de recuperacién de informacion puede variar, la
busqueda y recuperacién basada en la descripcidén textual ha sido la Unica que
hasta el momento ha logrado un funcionamiento adecuado, generalmente los otros
tipos de datos se han enlazado a informacién textual para su busqueda y
recuperacién, pero se han empezado a crear algunas técnicas que permitan la
busqueda de informacion en otros tipos de medio (Por ejemplo EXCALIBUR’s
Visual RetrievalWare, VIRAGE video indexer)*.

Un sistema de busqueda y recuperaciéon de informacidén consiste de uno o varios
programas de software que permiten a un usuario encontrar mas facilmente la

informacidon que necesita. El sistema puede usar hardware de computo estandar o

'® KOWALSKI, Gerald y MAYBURY, Mark. Information Storage and Retrieval Systems-Theory and
Implementation. 2 ed. S.L: Kluwer Academic Publishers, 2000.282p.
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especializado para permitir la funcion de busqueda y para convertir fuentes no
textuales a un medio en el que se pueden realizar busquedas (Por ejemplo
Transcripcion de audio a texto)”. La recuperacion de la informacion puede estar
dirigida a la busqueda e indexacion de informacion en documentos, la busqueda y
generacion de metadatos que describan documentos, o, también, la busqueda en
bases de datos, ya sea a traves de internet o una intranet e independientemente
del tipo de documento (texto, audio, video, etc.).

El éxito de un sistema de recuperacién de informacién es muy subjetivo, pues
depende de la informacion que necesita un usuario y la tolerancia que el mismo
pueda tener a la informacion innecesaria arrojada por el sistema. Bajo algunas
circunstancias la informacién necesaria puede definirse como toda la informacién
que esta en el sistema relacionada con la necesidad del usuario. En otros casos
puede definirse como la informacién suficiente en el sistema para completar una
tarea. Por ejemplo, un agente financiero que recomienda una compra de un millén
de ddélares de otra comparnia, necesita estar seguro de que toda la informacién
relevante sobre la compafia ha sido revisada para realizar la recomendacién. Por
el contrario, un estudiante solamente requiere las suficientes referencias en un
documento de investigacién para satisfacer las expectativas del profesor, las
cuales nunca estan completamente incluidas. Un sistema que soporta
recuperacién razonable, requiere menos caracteristicas que uno que requiere
recuperacion comprensiva, pues este Ultimo generalmente arroja mucha mas
informacion al usuario de la que necesita. Esto hace que sea mas dificil para el
usuario filtrar la informacién relevante poco util. En los sistemas de recuperacion
de informacién el término relevante es usado para representar un item que
contiene informacion necesaria. En realidad la definicion de relevancia no es una
clasificacién binaria, sino una funcion continua. Desde el punto de vista del

usuario, los términos relevante y necesario son sinénimos, pero desde la

'® KOWALSKI, Gerald y MAYBURY, Mark. Information Storage and Retrieval Systems-Theory and
Implementation. 2 ed. S.L: Kluwer Academic Publishers, 2000.282p.
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perspectiva del sistema, cierta informacion puede ser relevante a los parametros
de busqueda, aunque no sea relevante o necesaria para el usuario (Por ejemplo El

usuario ya conocia la informacion).

Las dos medidas mas usadas comunmente y asociadas con los sistemas de
recuperacion de informacion son la precision y el recuerdo (precision y recall).
Cuando un usuario decide realizar una consulta en un sistema de busqueda de
informacion sobre un tema en particular, la base de datos se divide I6gicamente en
cuatro segmentos como se muestra en la figura 10. Los items relevantes son
aquellos que contienen informacién que ayuda al usuario a responder su pregunta.
Los items no relevantes son aquellos items que no proporcionan ninguna
informaciéon 0til. Hay dos posibilidades con respecto a cada item: puede ser
recuperado o no recuperado por la consulta del usuario. La precision y el recuerdo
se definen de la siguiente forma:

Niumero de items relevantes recuperados

precision = - -
Numero total de items recuperados

Numero de items relevantes recuperados

recuerdo = - -
Numero total de itemns relevantes

Donde numero total de items relevantes es el nimero de elementos relevantes en
la base de datos. Numero total de items recuperados es el numero de items
recuperados por la consulta. Nimero de items relevantes recuperados es el
numero de elementos recuperados que son relevantes a la busqueda que necesita
realizar el usuario. La precisién mide la sobrecarga asociada con una busqueda
particular de un usuario. Si una busqueda tiene 85% de precisidn, significa que el
15% del esfuerzo del usuario se usa en la revision de elementos no relevantes. El

recuerdo mide el grado de efectividad con que el sistema procesa una consulta en
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particular para recuperar elementos relevantes que le interesan al usuario. El
recuerdo es un parametro muy Util, pero no es calculable por los sistemas en
produccion debido al denominador (Si el sistema conociera el numero total de
elementos relevantes, los hubiera recuperado). Los valores de precision y
recuerdo son proporcionales en inversos. La precision empieza en 100% y se
mantiene ese valor mientras se recuperen los items relevantes. El recuerdo
empieza en un valor cercano a cero y se incrementa a medida que se recuperan
los items relevantes hasta que se hayan recuperado todos los items relevantes
posibles. Cuando se recuperan los N elementos relevantes, solamente se siguen
recuperando elementos no relevantes. La precisibn se ve afectada por la
recuperacion de items no relevantes, mientras que el recuerdo no se afecta por la

recuperacion de elementos no relevantes™

Relevantes Relevantes
Recuperados Mo Recuperados
Mo relevantes Mo relevantes
Recuperados Mo Recuperados

Figura 10.Clasificacion de items ante una consulta

2.1.1 Recuperacion de informacién multimedia.

La recuperacion de informacion multimedia es el proceso de satisfacer la

necesidad de informacion de un usuario por medio de la identificacion de texto,

20 KOWALSKI, Gerald y MAYBURY, Mark. Information Storage and Retrieval Systems-Theory and
Implementation. 2 ed. S.L: Kluwer Academic Publishers, 2000.282p.
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gréficos, audio (hablado y no hablado), y videos relevantes en una colecciéon de

documentos®.

2.1.2 Objetivos de los sistemas busqueda y recuperacion de informacion.

El éxito de un sistema de informacion depende de la capacidad de minimizar el
esfuerzo que un usuario debe hacer para encontrar la informacién que necesita.
Desde la perspectiva del usuario dicho esfuerzo es el tiempo requerido para
encontrar la informacion que necesita, lo cual incluye, entre otros: la generacion de
la consulta, la ejecucion de la consulta, la busqueda en los resultados obtenidos
por la consulta y la lectura de elementos no relevantes entregados por la consulta,
por lo que el éxito de un sistema de busqueda y recuperacion de informacion es

subjetivo y depende de la informacién que se necesita y la paciencia del usuario®.

2.2 DISENO DE SISTEMAS DE RECUPERACION DE INFORMACION
BASADOS EN CONTENIDOS

Los sistemas de busqueda y recuperacion de informacion se basan en dos tareas

fundamentalmente: indexacién de la informacion y busqueda de la informacion.

2.2.1 Indexacion.

La indexacién es el proceso mediante el cual se generan los descriptores de un
documento. Usualmente los descriptores han sido texto que contiene informacion
sobre un documento o sobre el contenido del mismo y que al darles una estructura

bien definida son llamados metadatos, pero actualmente se usan técnicas de

# TIAN, Qi. Multimedia Information Retrieval [Online]. San Antonio: University of Texas at San Antonio, 2007.
(Citada: 14 mayo 2009) <http://lyle.smu.edu/~mhd/8337sp09/mir.pdf >

22 KOWALSKI, Op. Cit., p. 4.
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generacion de descriptores, sobre todo para documentos que contienen audio y
video, que se basan en un conjunto de caracteristicas del documento o una parte

del mismo y que son llamados firmas.

La indexacion de los documentos multimedia es un proceso complejo al cual
actualmente se le dedica mucho esfuerzo en investigacién destinada a la
automatizacién del proceso. Se reconocen tres técnicas generacion de
descriptores de acuerdo a la intervencién de computadores y humanos en el

proceso de indexacién?:

2.2.1.1 Indexacion manual.

En esta técnica de indexaciéon un ser humano genera todos los descriptores del
documento. La subjetividad de la persona que realiza la indexacién es un punto en

contra para esta técnica.

2.2.1.2 Indexacién semiautomatica.

Cuando se usa esta técnica de indexacion, un ser humano realiza una parte del
proceso de indexacion y los equipos de computo realizan el procedimiento
restante.

2.2.1.3 Indexacién automatica.

Este tipo de indexacion se realiza sin la interaccidén del ser humano. Es decir, que

esta basada totalmente en el analisis del contenido del documento.

8 SAYKOL, Ediz, GUDUKBAY, Ugur y OLUZQY, Osgur. A semiautomatic object extraction tool for querying in
multimedia database [Online]. Ankara: Bilkent University, 2001. (Citada: 07 abr 2009).
<http://www.cs.bilkent.edu.tr/~bilmdg/papers/mis01.pdf>
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Cabe decir, que el volumen de informaciéon multimedia que se genera diariamente
y se distribuye a través de las redes de comunicaciones hace que sea imposible
en la practica la indexacidon manual de dicha informacién. Por ello se intentan

hacer avances en los métodos de indexacion semiautomatica y automatica.

Ademas se reconocen dos técnicas de generacion de descriptores de acuerdo al

momento en el que se realiza la indexacion:

2.2.1.4 Indexacion en Tiempo Real (Real Time Indexing - RTI).

Cuando se usa esta técnica, la indexacion del documento se realiza durante la

reproduccién del mismo.

2.2.1.5 Indexaciéon en No Tiempo Real (Not Real Time Indexing - NRTI).

En esta técnica el documento multimedia se encuentra almacenado y el sistema
realiza la generacién de descriptores accediendo al mismo en cualquier instante

de tiempo.

Antes del surgimiento de la basqueda y recuperacién basada en contenido todos
los medios eran marcados con marcas de texto que permitian que los mismos
fueran accedidos por medio de bulisquedas basadas en texto. Usando
descripciones textuales todos los medios se pueden gestionar, pero con el
surgimiento de las bases de datos multimedia, las busquedas tradicionales

basadas en texto, sufren de las siguientes limitaciones*:

2 WEI, Chia-Hung y LI, Chang-Tsun. Content-Based Multimedia Retrieval. Introduction, Applications, Design
of content-based retrieval systems, Feature extraction and representation, Low-level features, High-level
features [Online]. United Kindong: University of Warwick, 2006. (Citada: 10 jun 2009). <
http://encyclopedia.jrank.org/articles/pages/6567/Content-Based-Multimedia-Retrieval.html >
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e ElI marcado manual requiere de mucho tiempo y es muy dificil de
implementar.

e Las marcas manuales fallan al tener en cuenta las diferentes percepciones
subjetivas.

e Algunos contenidos son dificiles de describir correctamente usando
palabras.

e Dada la alta produccién de contenido multimedia, es practicamente

imposible indexar toda la informacion multimedia de forma manual.

En un intento por resolver estas dificultades, la recuperacién basada en contenido
emplea la misma informacion del medio para indexarse, automatica o

semiautomaticamente, con una minima intervencién humana.

2.2.2 BUSQUEDA.

La recuperacion de informacién basada en contenido usa la informacién de los
datos multimedia para representar e indexar los datos. En los sistemas tipicos de
recuperacion, los contenidos de los medios en las bases de datos se extraen y
describen por vectores de caracteristicas multidimensionales, también conocidos
como descriptores o firmas. Los descriptores del medio constituyen un conjunto de
datos de caracteristicas™

Para disenar sistemas de recuperacion basados en contenido, el disefiador

necesita considerar los siguientes cuatro aspectos:

e Representacion y extraccidon de caracteristicas
e Reduccion de las dimensiones de las caracteristicas
e [ndexacion

e Especificaciones de las consultas

3 BID
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2.2.2.1 Paradigmas de busqueda de informacion.

El proceso de busqueda en un sistema de recuperacion de informacion puede
estar regido por uno de los siguientes dos paradigmas® *:
e Query By Example (QBE)

e Query By Keyword (QBK)

En el paradigma QBK una base de datos se llena de palabras claves u otros
metadatos y el usuario ingresa en el sistema las palabras claves que él cree que
mejor describen lo que esta buscando. En el paradigma QBE los videos se
caracterizan con una serie de caracteristicas apropiadas que constituyen una
representacion digital de un objeto conocida como descriptor o firma. El usuario

debe ingresar en el sistema un video similar al que quiere buscar.

Para encontrar los datos deseados, en un sistema de recuperacion de informacién
basada en contenido usualmente se hace uso del paradigma Query By Example,
es decir que los usuarios envian consultas al sistema de busqueda y recuperacion
de informacién, y luego el sistema representa las consultas con descriptores. Las
distancias (Es decir similitudes) entre los descriptores de la consulta y los
descriptores del medio en el conjunto de datos de caracteristicas se computan y
se hace un ranking que permite clasificar los resultados de la busqueda y dar una
respuesta a la consulta con los resultados mas similares a la consulta realizada

por el usuario.

%8 L1, Wei y SUN, Maosong. Incorporating Prior knowledge into multi-label boosting for cross-modal image
annotation and retrieval. En: Lecture notes in Computer Science. Octubre, 2006, Vol. 4182. ISSN 0302-9743.

27 LIM, Joo-Hwee y JIN, Jesse. A structured learning framework for content-based image indexing and visual
query. En: Multimedia Systems. Abril, 2005, Vol. 10, no. 4. ISSN 0942-4962.
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2.2.2.2 Modelos de Busqueda de Informacion.

La mayor dificultad de los Sistemas de Recuperacion de la informacion esta en

predecir los documentos que son los mas relevantes para el usuario. Dicha

prediccion puede llevarse a cabo usando algunos los siguientes métodos o

modelos de recuperacion:

Modelo Booleano. El modelo de recuperacion booleano es uno de los
métodos mas utilizados para la recuperacion de informacién. Se basa en la
agrupacién de documentos, los cuales estan compuestos por conjuntos de
términos y en la concepcion de las preguntas como expresiones booleanas,
de ahi deriva el nombre de modelo de recuperacion booleano. La principal
caracteristica es la consideracibn de la relevancia como un caracter
puramente binario. Dentro del modelo, se presenta el lenguaje de consulta,
y el mecanismo de indizacién utilizando los denominados indices inversos o
archivos fantasmas. El modelo booleano es todavia el modelo dominante
en los sistemas comerciales de bases de datos de documentos a pesar de

sus inherentes restricciones.

Modelo Vectorial. En el modelo vectorial un documento se enmarca dentro
de una coleccién que tiene unas determinadas caracteristicas, de forma tal
que puede considerarse formalmente como un vector que expresa la

relacién del documento con cada una de sus m caracteristicas.

(1

)

D;‘ — (fz_zl::(" )

g2 Ciaeenn @

Las caracteristicas suelen concretarse en la ocurrencia de determinadas
palabras o términos en el documento, aunque tenerse en cuenta otros
aspectos. Es preciso concretar la importancia de cada una de las

caracteristicas en la caracterizacién del documento.
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Modelo Probabilistico. En este modelo de recuperacién, el criterio para
recuperar un determinado documento o no es el célculo de la probabilidad
de que éste sea relevante para la consulta del usuario. Para ello es preciso
determinar las propiedades que definen el conjunto de documentos
relevantes. EI modelo probabilistico es capaz de calcular el grado de
relevancia entre cada documento para una consulta dada. De esta manera
permite ordenar los documentos de la coleccién en orden descendente de
probabilidad de relevancia. Para definir la relevancia del documento y el
puntaje asignado, se necesita una hipotesis inicial.

Modelo de relevancia por realimentacion. Se trata de un método de
mejora de las consultas en el cual se han hecho avances en los ultimos
anos. Consiste en reformular la consulta inicial introducida por el usuario en
base a documentos que él mismo considere relevantes. De esta forma la
consulta ofrece cada vez resultados mas precisos y ademas se recalculan
los pesos de los términos relevantes. Para ello deberdn llevarse a cabo

varios ciclos interactivos de preguntas al usuario.

Modelos basados en el lenguaje. En la actualidad se estan en desarrollo
modelos basados en el procesamiento del lenguaje natural, en los cuales
una base de conocimientos intentaria interpretar documentos textuales y
generar listas de descriptores de forma automatica. Pero dado que el
lenguaje natural es demasiado ambiguo para que el contenido de los
documentos sea extraido de forma automatica, se han creado lenguajes de
representacion del conocimiento (lenguajes controlados, taxonomias,

tesauros, ontologias, etc.).

El modelo de red de inferencia. En este modelo se hace uso de los
modelos probabilisticos basados en redes bayesianas. Se basa en una red

en la que se distinguen dos subredes:
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Red de documentos: red fija de documentos para cada coleccién formada
por dos tipos de nodos que representan los términos de los documentos y
los documentos respectivamente. De un nodo de documento salen arcos

hacia los nodos de los términos que han sido indexados.

Red de consulta: red que se crea cuando el usuario consulta al sistema y
contiene nodos de consulta y nodos de términos, de manera que de un

nodo de término salen arcos hacia los nodos de consulta correspondientes.

Una vez que se han estimado las probabilidades, la inferencia se hace
instanciando cada documento sucesivamente y calculando la probabilidad
de que la consulta sea satisfecha dado el documento que ha sido
observado. Una vez que todas las propagaciones se han realizado, se

genera la ordenacion de documentos correspondiente.

Modelos de recuperacion basados en légica difusa. El principal defecto
del modelo probabilistico es la necesidad de una estimacion inicial de los
pesos de los términos para estimar el grado de relevancia de un
documento. En el modelo de Iégica difusa los autores no asignan los grados
de pertenencia de los documentos a los términos. Ademas, la aplicacién de
modelos difusos es idonea para solucionar los problemas de falta de

completitud e imprecision a la hora de indexar un documento.
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3 METADATOS

El término metadato ha sido utilizado por mucho tiempo como un término
autodescriptivo, pero su significado puede tener varias interpretaciones
dependiendo del dominio de conocimiento en el que se aplique. Partiendo de una
perspectiva etimolégica el término metadato se define como datos acerca de
datos, por lo tanto se debe notar que los metadatos son datos representacionales
de otros datos y estan destinados a destinados a ordenar y describir la informacién
contenida en un documento entendido como un objeto, de tal forma que se erigen
como reveladores tanto de la descripcion formal, como del analisis de contenido,
en aras de mejorar el acceso a esos objetos de informacion. Son estructuras de
organizacién de la informacioén, legibles por los computadores, cuya finalidad es
hacer Utiles los datos, de distintas formas, segun sean las necesidades concretas
de cada servicio de informacién digital y segun la aplicacién que se les otorgue®.

Las ontologias, ademas, permiten dar a los metadatos un significado especifico
dentro de un dominio de conocimiento, por lo cual el uso de ontologias vy
metadatos se espera que permitan obtener unos mejores resultados en las tareas

de recuperacion de informacion realizadas por los usuarios®™.
Algunos usos que se han dado tradicionalmente a los metadatos incluyen:

¢ |dentificacidn y descripcion de la informacion

e Busqueda y recuperacion de la informacién

8 MENDEZ, Eva. Metadatos y recuperacion de informacién. Estandares, problemas y aplicabilidad en
bibliotecas digitales. S.I: Ediciones Trea, 2002. 429 p.

% |BID, 429 p.
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e Ubicacién de los documentos

Pero actualmente han empezado tener otras aplicaciones como las que se

mencionan a continuacion:

e Auditoria y propiedad intelectual
e Formas de acceso

e Actualizacion de la informacion
e Preservacién y conservacion

e Limitacién del uso

e Valoracién del contenido

¢ Visibilidad de la informacién

o Accesibilidad de contenidos

El brokering es otra utilidad destacada de los metadatos®. El brokering es el
proceso de mediacion entre los usuarios y los proveedores de informacién, que

permite reducir el volumen de informacioén y datos que deben tratarse.

3.1 TIPOS DE METADATOS

Los metadatos pueden clasificarse dependiendo de varias caracteristicas, entre

ellas 21:

e El dominio de aplicacion. Algunos metadatos pueden estar especificamente
destinados a la representacién de documentos geograficos, 0 de museos, o
pueden ser de propédsito general.

e EI Ciclo vital del documento descrito. Se distinguen, entre otros, los
metadatos que se usan durante el ingreso de un documento al sistema de

recuperacion de informacion, los metadatos para la gestion del documento

% MENDEZ, Eva. Metadatos y recuperacion de informacién. Estandares, problemas y aplicabilidad en
bibliotecas digitales. S.I: Ediciones Trea, 2002. 429 p.
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luego de estar en el sistema (Por ejemplo Por movimientos o
actualizaciones), y los metadatos descriptivos.

e |a dependencia del contenido del documento. Pueden existir metadatos
que no se refieran al contenido del documento si no a caracteristicas como
la fecha de creacion, la ubicacion, etc. Mientras que hay otros metadatos
que describen el contenido del documento.

e Los atributos que describen del documento

La creacion de los metadatos ha sido usualmente realizada por profesionales o
por los mismos autores del documento. En las bibliotecas, la creacién de los
metadatos ha sido tradicionalmente una tarea de profesionales que trabajan con
algunas reglas y vocabularios detallados y complejos. El principal problema que
tiene esta forma de crear los metadatos es la escalabilidad dada la gran cantidad
de datos que se generan diariamente, Una segunda forma de crear los metadatos,
es que sean generados directamente por los autores del documento, lo cual
también tiene algunas desventajas, pues frecuentemente se producen
descripciones inadecuadas. Una tercera forma es aquella en la que los usuarios
de los documentos crean metadatos para su propio uso y para compartirlos con
los demas usuarios. Aunque esta ultima forma de crear metadatos puede llevar a
obtener resultados poco confiables, dia tras dia es una opcion mas explorada que
ha sido llamada folcsonomia®.

Una Folcsonomia es una indexacion social, es decir, la clasificacion colaborativa
por medio de etiquetas simples en un espacio de nombres llano, sin jerarquias ni
relaciones de parentesco predeterminadas. Se trata de una practica que se

produce en entornos de software social cuyos mejores exponentes son los sitios

% MATHES, Adam. En Cooperative Classification and Communication Through Shared Metadata [Online].
Urbana: University of lllinois at Urbana-Champaign, 2004. (Citada: 08 julio 2009)
<http://www.adammathes.com/academic/computer-mediated-communication/folksonomies.html>
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compartidos como del.icio.us (enlaces favoritos) o Flickr (fotos)*. Las
folcsonomias surgen cuando varios usuarios colaboran en la descripcion de un

mismo material informativo.

Por otra parte, es posible realizar una indexacion més especializada cuando se
usa un lenguaje especifico, bien determinado y estructurado, y un dominio
especifico de conocimiento. El término ontologia hace referencia a la formulacién
de un exhaustivo y riguroso esquema conceptual dentro de uno o varios dominios
dados; con la finalidad de facilitar la comunicacién y la comparticion de la
informacién entre diferentes sistemas®. Cuando se hace uso de una ontologia, el
procedimiento de generacién de metadatos es mas complicado y el personal debe

estar muy bien capacitado para usar los términos de la ontologia.

3.2 ALMACENAMIENTO DE METADATOS

Hay dos posibilidades para almacenar metadatos: depositarlos internamente, en el
mismo documento que los datos, o depositarlos externamente, en su mismo
recurso. Inicialmente, los metadatos se almacenaban internamente para facilitar la
administracién. Hoy, por lo general, se considera mejor opcidén la localizacion
externa porque hace posible la concentracion de metadatos para optimizar
operaciones de busqueda. MPEG-7 hace uso de metadatos almacenados
internamente, mientras que Doublin Core propone un almacenamiento externo de

los metadatos.

% MATHES, Adam. El Cooperative Classification and Communication Through Shared Metadata [Online].
Urbana: University of lllinois at Urbana-Champaign, 2004. (Citada: 08 julio 2009)
<http:// www.adammathes.com/academic/computer-mediated-communication/folksonomies.html>

% BIEZUNSKI, Michel. A matter of prospectives. Talking about talking about topic maps [Online]. Montreal:
Extreme Markup Languages, 2005. (Citada: 10 mar 2009). < http://antonietta.philo.unibo.it/|lUcorso2007-
08/materiali/EML2005BiezunskiO1.pdf>
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3.2.1 El estandar MPEG 7.

MPEG-7 es un estandar para la descripcidn de caracteristicas de contenidos
multimedia. Proporciona un conjunto de descriptores basados en catélogo (Por
ejemplo titulo, creador, derechos), semantica (informacion sobre objetos y eventos
que aparecen en el documento, Por ejemplo “Marlon Brando fumando”) y
estructura (Por ejemplo el histograma de color) que estandarizan la forma de
describir el contenido audiovisual. Por lo tanto, MPEG-7 ofrece un mecanismo
para describir informacién audiovisual sin importar el uso que se le pueda dar

posteriormente®.

Este estandar se usa para que sea posible desarrollar sistemas capaces de
indexar grandes bases de material audiovisual (imagenes fijas, graficos, modelos
tridimensionales, audio, discursos, video e informacién sobre como esos
elementos estan combinados en una presentacion multimedia) y buscar en estas

bases de materiales manual o automaticamente®.

3.2.2 Doublin core metadata initiative.

Dublin Core es un modelo de metadatos de propdsito general elaborado vy
auspiciado por la DCMI (Dublin Core Metadata Initiative), una organizacién
dedicada a fomentar la adopcion extensa de los estdndares interoperables de los
metadatos y a promover el desarrollo de los vocabularios especializados de
metadatos para describir recursos para permitir sistemas mas inteligentes del

descubrimiento del recurso. Las implementaciones de Dublin Core usan

3 VIVANCOS, Pedro. Descripcion de contenidos multimedia: introduccion al estdndar MPEG-7 [Online].
Murcia: llustre Colegio de Ingenieros en Informatica en la regién de Murcia, 2004. (Citada: 13 mayo 2009)
<http://www.cii-murcia.es/informas/jul05/articulos/El_estandar_ MPEG-7.php>

% ATARASHI, Ray, KISHIGAMI, Junichi y SUGIMOTO, Shigeo. Metadata and new challenges. En: 2003
SYMPOSIUM ON APPLICATIONS AND THE INTERNET WORKSHOPS (1:2003:). Proceedings of the 2003
Symposium on Applications and the Internet Workshops SAINT'03 Workshops. Washington: IEEE Computer
Society, p. 395-398.
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generalmente XML y se basan en el Resource Description Framework. Dublin
Core se define por ISO en su norma ISO 15836 del afio 2003, y la norma NISO
Z39.85-2007°°.

Cabe aclarar que existen otros modelos de metadatos de propdsito general y de
propésito especifico.

% ATARASHI, Ray, KISHIGAMI, Junichi y SUGIMOTO, Shigeo. Metadata and new challenges. En: 2003
SYMPOSIUM ON APPLICATIONS AND THE INTERNET WORKSHOPS (1:2003:). Proceedings of the 2003

Symposium on Applications and the Internet Workshops SAINT'03 Workshops. Washington: IEEE Computer
Society, p. 395-398.
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4 SISTEMAS DE RECOMENDACION

El objetivo de un sistema de recomendacidén es sugerir items o productos que
pueden ser interesantes para los usuarios de un sistema. Por ejemplo, las
sugerencias de productos en Amazon o de peliculas en Netflix son algunos de los
sistemas de recomendacion mas conocidos en el mundo. El disefio de los
sistemas de recomendacion depende mucho del dominio en particular al que se
apliquen y de las caracteristicas de los datos disponibles para ser analizados. Por
ejemplo los usuarios de Netflix y Movielens dan calificaciones entre 1 y 5 a las
peliculas que se encuentran disponibles para ser calificadas. Adicionalmente, el
sistema puede tener acceso a informacion especifica de cada usuario del sistema

o de cada item del mismo?.

La tarea de recomendacion trata de predecir la calificacion o rating que un usuario
entregara a un item que no ha calificado y, de esa forma, como se muestra en la
figura 11, los items que obtienen una mayor calificacion en el proceso de
prediccion se presentan al usuario como recomendaciones. El usuario al que se le
entregan las recomendaciones o para el cual se realiza el proceso de prediccion
en un momento dado es llamado usuario activo®. La entrada en un sistema de

recomendacién depende del tipo de sistema y los algoritmos que lo conforman.

% MELVILLE, Prem y SINDHWANI, Vikas. Recommender Systems [Online]. New York: IBM T.J. Watson
Research Center, 2010. (Citada 8 septiembre de 2009) <
http://people.cs.uchicago.edu/~vikass/recommender.pdf>

% BID
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Generalmente las entradas son votaciones o calificaciones, datos demograficos,

datos de contenido o datos contextuales®.

Informacion + Informacion

de usuliui/ milk 2 de iteE/

Sistema de
recomendacion

ftem 1
item 2
item 3

ftem X
Item N

Figura 11. Componentes bésicos de un sistema de recomendacion personalizado

La arquitectura de un sistema de recomendacion estd conformada generalmente
por un proceso que se ejecuta fuera de linea o en batch y un proceso que se

ejecuta en tiempo real. Generalmente intentan moverse tantas operaciones como

% BHAIDANI,Sameer. Recommender Systems Algorithms. Toronto, 2008, 47 p. Trabajo de grado (Bachelor of
Applied Science), University of Toronto. Department of Mechanical and Industrial Engineering.
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sean posibles al proceso que se ejecuta fuera de linea con el fin de que el proceso
que se ejecuta en tiempo real sea lo mas rapido posible, pues el primero tiene que
encargarse de realizar una gran cantidad de calculos y requiere mucha memoria y
procesamiento. El segundo, por el contrario, debe recibir las solicitudes de los
usuarios y debe responder lo mas rapido posible.

Los mecanismos usados para la recomendacidbn de contenido pueden
categorizarse en dos formas: Basados en filtros por contenido o basados en filtros
colaborativos. Los métodos basados en contenido intentan relacionar el perfil de
un usuario o una consulta del mismo sobre la informacion recuperada del
contenido y no en base a la opinién o sugerencias de los usuarios. Este método es
bastante usado en el procesamiento de documentos de texto usando modelos de
busqueda booleanos, vectoriales, probabilisticos, y de conjuntos difusos, entre
otros. Pero para los filtros basados en contenido es dificil organizar los perfiles de
usuario, porque los usuarios, especialmente los principiantes, no saben expresar
con exactitud lo que buscan. Los filtros colaborativos, por el contrario, realizan
recomendaciones basandose en las opiniones de los usuarios y no basados en el
contenido de los documentos. Dado que un filtro completamente colaborativo se
basa en las opiniones de los usuarios sobre los elementos para hacer las
recomendaciones, el sistema puede no estar en la capacidad de hacer
recomendaciones de un elemento si no existe ninguna opinidon previa sobre el

mismo o si el usuario es muy diferente a todos los demas* ** ** ®,

0 KIM, Taehwan, JEON, Hochul y CHOI, Joongmin. Personalized Information Retrieval Using the User
History. En: International Conference on Multimedia and Ubiquitous Engineering (MUE2008) (2:2008:Busan).
Proceedings of the 2™ International Conference on Multimedia and Ubiquitous Engineering (MUE2008).
Washington: IEEE Computer Society, p. 229-232.

*' LIANG, Ting-Peng, LAI, Hung-Jen y KU, Yi-Cheng. Personalized Content Recommendation and User
Satisfaction. Theoretical Synthesis and Empirical Findings. En: Journal of Management on Information
Systems. Enero, 2007. Vol. 23, no. 3, p. 45-70.

*2 BURKE, Robin. Hybrid Recommender Systems: Survey and Experiments. En: User Modeling and User
Adapted Interaction. Noviembre, 2002. Vol. 12, no 4, p. 331-370.
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En la fase mas importante de un algoritmo de filtrado colaborativo, se identifican
los usuarios que tienen gustos parecidos. Cuando se usan algoritmos de filtrado
colaborativo y algoritmos de filtrado por contenido se conforma un sistema de
filtrado hibrido. El sistema propuesto en este documento es un sistema de filtrado
hibrido.

Se han estudiado dos formas de hacer filtrado colaborativo: Basado en memoria y
basado en modelos. El primer tipo tiene en cuenta toda la informaciéon que se
encuentra en el conjunto de datos fuente, mientras que el segundo genera una
representacion mas pequena que refleja las preferencias de los usuarios a partir
de toda la informacién fuente de los usuarios. Aunque la aproximacién basada en
memoria mas simple que la aproximaciéon basada en modelo, tiene algunas
desventajas. Principalmente que requiere una capacidad y tiempo de computacién
que crece de acuerdo con el numero de usuarios e items causando un problema
de escalabilidad. La aproximacion basada en modelo trata de resolver algunos de
los problemas de la aproximacién basada en memoria al confrontar un modelo con
cada usuario y no con todos los usuarios, lo cual disminuye la necesidad de
tiempo y capacidad de calculo. Aun asi, la fase de construccién del modelo es muy
costosa y es mas dificil de adaptar cuando las preferencias de los usuarios
cambian muy rapido. En el disefio propuesto se usa la aproximacion basada en

memoria*.

* O’'DONNOVAN, John y SMYTH, Barry. Trust in Recommender Systems. En: International Conference on
Intelligent User Interface (10:2005:San Diego). Proceedings of the 10th International Conference on Intelligent
User Interface. New York: ACM Press, p. 167-174.

*MORTENSEN, Magnus. Design and Evaluation of a Recommender System. Tromoso, 2007, 109 p. Trabajo
de grado (Master in Computer Science), University of Tromso. Department of Computer Science.
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Figura 12. Operacién de un sistema de recomendacion

Ademas existen dos métodos para recolectar informacion de las preferencias del
usuario: implicito y explicito. El método explicito le solicita al usuario que exprese
sus preferencias o elecciones y usa esta informacion para construir el perfil del
usuario y hacerle recomendaciones. Por ejemplo se le solicita al televidente que
ingrese el nivel de interés que tuvo en un programa luego de haberlo visto.
Aunque este método captura las preferencias del usuario de forma inmediata, el
usuario puede resistirse a proporcionar dicha informacion por cuestiones de
privacidad. El método implicito por otra parte, como se muestra en la figura 13,
monitorea el sistema para obtener informacidn sobre las preferencias del usuario y

realizar las recomendaciones de acuerdo con su perfil®.

La mayor dificultad que encuentra a la hora de implementar sistemas de
recomendacion radica en que diferentes usuarios tienen diferentes opiniones
sobre los programas de televisidbn que prefieren ver. Aun asi, es necesario que

dichos sistemas cumplan con las siguientes caracteristicas:

e (Calidad: La mayor parte de los programas que se recomiendan a un usuario
deberian ser programas que éste efectivamente quiera ver, o al menos que
le resulten interesantes.

*® LIANG, Ting-Peng, LAI, Hung-Jen y KU, Yi-Cheng. Personalized Content Recommendation and User
Satisfaction. Theoretical Synthesis and Empirical Findings. En: Journal of Management on Information
Systems. Enero, 2007. Vol. 23, no. 3, p. 45-70.
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e Transparencia: Debe ser claro para el usuario porqué se le recomienda un
programa en particular, de forma que si se le recomienda un programa que
a él no le interesa, al menos pueda saber por qué se le recomendo.

e Realimentacidn del usuario: Si a un usuario se le recomienda un programa
que no le gusta, debe existir un mecanismo que le permita al usuario
comunicérselo al sistema de recomendacién de forma que no se le vuelva a
recomendar.

e Adaptacién: Las recomendaciones que se dan al usuario, deben
monitorearse con el fin de detectar cambios en sus comportamientos y

preferencias de programas.

Otro factor de éxito en un sistema de recomendacion es la no intrusién, que se
materializa con la capacidad del sistema de detectar los gustos y preferencias del
usuario sin tener que solicitarle informacién explicitamente.

4.1 SISTEMAS DE RECOMENDACION PARA TELEVISION

Se han construido muchos sistemas de recomendacion en los ultimos anos, pero
la minoria de ellos han sido desarrollados teniendo como su fuente de informacion
objetivo la Television, la cual presenta retos particulares debido a que el
comportamiento de un televidente se diferencia en muchos aspectos del
comportamiento, por ejemplo, del usuario de un computador o un dispositivo
movil*. Aun asi se debe reconocer que con el advenimiento de la television
interactiva, estos han empezado a tenerse en cuenta por la comunidad

investigativa. Uno de los sistemas comerciales de recomendacion mas exitoso es

* GUTTA, Srinivas. Tv content recommender system. En: National Conference on Artificial Intelligence y
Twelfth Conference on Innovative Applications of Artificial Intelligence (7:2000:Austin). Proceedings of the
Seventeenth National Conference on Artificial Intelligence y Twelfth Conference on Innovative Applications of
Artificial Intelligence. Boston: The MIT Press, p.1121-1122.
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Tivo, pero existen algunas anécdotas con respecto a este sistema que muestran
que aun se deben realizar mejoras para poder satisfacer plenamente las
necesidades de los usuarios !'?. Se requiere, por lo tanto, avanzar en los estudios
sobre las necesidades de los usuarios que permitan tener un mejor entendimiento
de sus comportamientos y deseos. El estudio de recomendaciones en la vida
diaria podria encontrar habitos interesantes, opiniones y puntos de vista que

puedan aplicarse a las recomendaciones en television®.

o B
- -
y \
/ \
A
/ SISTEMAS '
DE
\ RECOMENDACION
- : _,»’/
\\_/"
Haceusodela
Filtrado por Filtrado - identificacién de
contenido colaborativo preferencias de

' - otros usuarios

Hace uso de g
Metadatos Informacién Informacién

descriptivos del recopilada recopilada

programa explicitamente implicitamente
i.e. El usuario ingresa i.e. El sistema infiere
directamente al sistemna informacidn las preferencias del usuario
sobre sus preferencias basandose en lo que ve v lo que no ve

Figura 13. Esquemas de filtrado para sistemas de recomendacion

En 1998, Das y Horst”® propusieron uno de los primeros sistemas de

recomendaciéon para la televisién, el cual empleaba técnicas explicitas para

* BERNHAUPT, Regina et al. An Ethnographic Study on Recommendations in the Living Room. Implications
for the Design of iTV Recommender Systems. En: Lectures notes in Computer Science. Julio, 2008. Vol. 5066.

* D. Das and H. Horst: 1998, ‘Recommender Systems for TV'. Technical Report WS-98-08 Recommender
System, Papers from the 1998 Workshop, Madison, WI. Menlo Park,CA: AAAI Press, pp. 35-36.

74



generar las recomendaciones. Esta técnica requiere que cada usuario tome la
iniciativa y explicitamente especifique sus intereses con el fin de obtener muy
buenas recomendaciones, es decir recomendaciones que satisfagan sus
expectativas. Este mecanismo tiene la ventaja de que es facil de implementar,
pero molesta a los usuarios que quieren tener una minima interacciéon con el
sistema de recomendacion. Ademas el sistema propuesto por ellos es estatico, por
lo que no permite la evolucidn de los perfiles de usuario con el paso del tiempo.

Bellekens y otros*, por su parte, muestran el disefio de un marco de trabajo para
acceso personalizado a contenidos de televisién valiéndose de una integracion
que complementa las ventajas de los espacios virtuales (Por ejemplo la Web),
méviles y fisicos (Por ejemplo los hogares). Esta integracién presenta una ventaja
en términos de la identificacion del contexto por la caracteristica “personal” de los
espacios virtuales y mdviles, en los cuales el sistema puede conocer mas
facilmente qué usuario lo estd usando, en comparacion con la televisién, que se
considera un ambiente compartido®. El ambiente de los computadores vy
dispositivos méviles son utiles para ayudar a identificar informacion de contexto
como el lenguaje, la ubicacion geografica y la zona horaria. La informacién
contextual es de gran importancia para entender los intereses de los televidentes
en diferentes situaciones, grupos sociales y edades. Cada usuario puede tener
diferentes intereses en la mafana, el fin de semana, cuando esta solo o cuando
esta viendo television con un cierto grupo de amigos. El vocabulario usado esta
definido basandose en ontologias, esquemas y estdndares ya definidos, como:
OWL-Time, RDF, TV-Any Time y MPEG7.

9 BELLEKENS, Pieter et al. Sensee framework for personalized access to TV content [Online]. Amsterdan:
Departamento de Ciencias de la Computacién Universidad de Amsterdan, 2007. (Citada: 17 mayo 2009)
<http://www.cs.vu.nl/~pmika/swc-2007/SenSee.pdf>

% Comision Nacional de Television — CNTV. La Gran Encuesta de la Televisioén en Colombia. Septiembre,
2008.
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Hsu®>* propone un mecanismo de recomendacion hibrido (Es decir hace uso de

filtros de contenido vy filtros colaborativos) basado en propiedades de usuario,

como actividades, intereses, estados de &animo, experiencias e informacion

demografica. En este sistema el punto de inicio se encuentra en un formulario de

registro cuya finalidad es recolectar datos demograficos, de tendencias de estilo

de vida y preferencias de programas de televisidn del usuario. El sistema

propuesto comprende cuatro médulos:

Médulo de estereotipos de usuario, perfiles de usuario y perfiles de grupo:
Contiene informacion basica del usuario sobre demografia, estilo de vida y
preferencias de programas de television. Teniendo en cuenta esta
informacidén se puede realizar un anadlisis que permita crear o asociar el
televidente a un perfil grupal que servird finalmente para recomendar
programas a otros usuarios con los que comparta el mismo perfil de grupo.
En este caso como se mencionaba inicialmente la idea final es realizar
recomendaciones a un televidente basandose en los gustos de otros
televidentes.

Médulo de comunidades televidentes: Es el mddulo en el que se realiza el
filtro colaborativo para la recomendacion.

Médulo de metadatos de programas: Este modulo se encarga de almacenar
los atributos del programa usando las categorias definidas por la Comision
Nacional de Comunicaciones (National Communication Commission - NCC)
de Taiwan. Se hace uso en este caso de una red neuronal artificial para
relacionar los perfiles de grupo con los metadatos del programa.

Médulo de contexto del televidente: Almacena los comportamientos del
televidente ante diferentes estados de &nimo haciendo uso de botones en el

control remoto que sirven para que el usuario indique su estado de animo

" _HSU, Shang et al. AIMED- A Personalized TV Recommendation System. En: Lecture Notes in Computer
Sciences. Junio, 2007. Vol. 4471.
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actual. Se hace uso de una red neuronal para relacionar los diferentes
estados de animo con diferentes categorias de programas.

Por otra parte Martens y Pessemier* presentan un sistema de recomendacion
basado en metadatos del estdndar TV-anytime para construir los perfiles de
usuario y, haciendo un calculo de probabilidades que relaciona los términos que
describen un programa con el perfil del usuario, da un ranking determinado a los
programas. Esta propuesta solamente usa el mecanismo de filtrado por

contenido.

Silva y otros> han propuesto una arquitectura para recomendacién de contenidos
teniendo en cuenta el contexto y el usuario, pero no describen un mecanismo de
recomendacién sino simplemente el proceso que se sigue al usar dicha
arquitectura. Cesar y Chporianopulos ** realizaron algunos de estudios sobre un
motor de recomendacion que usa un clasificador bayesiano y un arbol de decision
para producir recomendaciones implicitas. El sistema de recomendacién implicito
genera perfiles basados en el historial de programas vistos por el usuario. Se
usan dos métodos implicitos: uno basado en métodos bayesianos (modelo
bayesiano de dos clases) y un arbol de decision. Ademas hace uso de un sistema
de recomendacion explicito que permite que el usuario ingrese sus preferencias
directamente en el sistema mediante una interface de usuario. Los resultados de

los sistemas de recomendacién implicitos y el explicito pueden ser muy distintos y

°2 DE PESSEMIER, Toon y MARTENS, Luc. A profile based recommendation system for TV-anytime
annotated content. En: FirW PhD Symposium (8:2008:Gent). Proceedings of the, 8th FirW PhD Symposium.
Gent: University of Gent, 4p.

%% SILVA, Fabio, ALVES, Luiz, BRESSAN, Graca. Personal TVware: A Proposal of Architecture to Support the
Context-aware Personalized Recommendation of TV Programs [Online]. Leuven: Catholic University of
Leuven, 2009. (Citada: 20 noviembre 2009) <
http://soc.kuleuven.be/com/mediac/euroitv2009/docs/adjunct_proceedings/posters/SANTOS,%20FABIO,%20e
1%20al.%20-%20Posters.pdf >

** CESAR, Pablo y CHPORIANOPULOS, Konstantinos. The Evolution of TV Systems, Content, and Users
Toward Interactivity. En: Foundations and Trends in Human—Computer Interaction. Marzo, 2009. Vol. 2, no 4,
p. 279-374.
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por lo tanto se fusionan sus resultados usando una red neuronal que crea un

conjunto unico y mejorado de recomendaciones.

En 2009 Clark y Uchyigit ** presentaron un sistema de recomendacién que usa dos
agentes: uno encargado de la interaccion del usuario con el sistema y otro
encargado de las recomendaciones propiamente dichas basandose en unos
perfiles muy sencillos en los que se asocia un usuario con las categorias de
programas de television que él prefiere (Por ejemplo comedia, drama, accion,
etc.). Para determinar la mejor recomendacién se hace uso de un algoritmo que
asigna probabilidades a cada palabra existente en la descripcién del programa y
que corresponda con las palabras asociadas a cada categoria de programas, es
decir, que de acuerdo con las palabras en la descripcién del programa, se
determina a qué categoria pertenece. Por otra parte se usa un clasificador
bayesiano ingenuo (Naive Bayes Classifier) para determinar la probabilidad de que
un programa dado pertenezca al conjunto de programas que le gustan al usuario
en cualquier categoria dados los valores de las caracteristicas de la descripcion

del programa.

Por otra parte, Akkermans y otros® crearon una EPG llamada iFanzy que se
concentra en el uso de ontologias para personalizar la interaccién del usuario con
los contenidos mediante el uso de filtros que se encargan de buscar y recuperar
contenido televisivo de acuerdo con los gustos y preferencias del usuario, sus
caracteristicas y el contexto de la busqueda. Su caracteristica principal es el uso
de tres filtros: filtro de canales, filtro de estereotipos vy filtros colaborativos; y la
traduccién de las clasificaciones provistas por el estdndar TV-anytime en

ontologias OWL.

% UCHYIGIT, Gulden y CLARK, Keith. Agents that Learn to give Personalized TV Program recommendations
[Online]. Londres: Department of Computing Imperial College of Science, Technology and Medicine, 2002.
(Citada: 20 septiembre 2009) <http://www.aaai.org/Papers/Symposia/Fall/2002/FS-02-04/FS02-04-009.pdf>

% AKKERMANS, Paul, AROYO, Lora y BELLEKENS, Pieter. ifanzy: Personalised filtering using semantically
enriched tv-anytime content [Online]. Eindhoven: Eindhoven University of Technology, 2005. (Citada: 19 mayo
2009) < http://kmi.open.ac.uk/events/eswc06/demo-papers/FD36-Lora.pdf>
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Sullivan, Smyth y McDonald*” presentaron un enfoque de recomendacién basado
en las técnicas de filtrado de contenido y razonamiento basado en casos (cases-
based reasoning - CBR). CBR es un subconjunto del filtrado basado en contenido
que se basa en las recomendaciones exitosas hechas anteriormente,
especificamente haciendo uso de mineria de reglas de asociacion para determinar
la similitud entre programas a partir de los perfiles de usuario y luego usar el
conocimiento de la similitud para llegar a una técnica de recomendacion. Las
reglas de asociacion usadas son de la forma A &> B, donde A y B son conjuntos
de programas. La confianza de cada regla esta determinada por el porcentaje de
transacciones que contienen B dado A. Basados en este tipo de reglas y
probabilidades el sistema adquiere conocimientos directos (Es decir del tipo A >
B) y conocimientos indirectos dados por la concatenacion de reglas y la
multiplicacién de sus probabilidades en reglas del tipo [[A > B)* (B> C)]| > A~>
C, donde si se tiene que A > B con una probabilidad del 70% y B - C con una
probabilidad del 50%, entonces se concluye que A > C con una probabilidad del
35%.

Gutta®® propuso un sistema de recomendacién que busca programas de television
basado en los gustos del usuario mediante técnicas de personalizacion implicita,

combinando dos herramientas para asistir a los usuarios:
e Motores de busqueda y visualizacién de informacion

e Sistemas de recomendacién

* Sullivan, D., Smyth, B., McDonald, K., Smeaton, A. Interactive Television Personalization: from guides to
programs en Personalized Digital Television. Netherland, 2004, 73-91.

% GUTTA, Srinivas. .. Tv content recommender system. En: National Conference on Artificial Intelligence y
Twelfth Conference on Innovative Applications of Artificial Intelligence (7:2000:Austin). Proceedings of the
Seventeenth National Conference on Artificial Intelligence y Twelfth Conference on Innovative Applications of
Artificial Intelligence. Boston: The MIT Press, p.1121-1122.
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Para ello se vale del desarrollo de una aplicacion en la que el front — end es una
EPG inteligente que permite a los usuarios buscar y explorar en una base de datos
de programas de television. Esta EPG es llamada inteligente porque mantiene un
perfil adaptativo del usuario y hace recomendaciones de programas de acuerdo
con el perfil. La aplicacion puede dividirse en tres partes: un ambiente de
busqueda que proporciona las herramientas para que el usuario formule la
busqueda, el ambiente de descripcion que se encarga de presentar visualmente
los resultados de la busqueda y la visualizacion de los resultados en un tanel

compuesto de anillos.
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5 SISTEMA DE RECOMENDACION PROPUESTO

Para encontrar los items de contenido que serdn recomendados a un usuario en
particular, los sistemas de recomendacion intentan predecir qué tan llamativo sera
un item para el usuario. El modelo de sistemas de recomendacion tradicional, que
se toma como base de comparacion, hace uso del comportamiento historico del
usuario para predecir qué items le resultaran mas atractivos del conjunto total de
items disponibles. En la figura 14 se muestran los componentes del sistema. { | }
es el conjunto total de items disponibles, { |, } es el conjunto items disponibles con
sus predicciones respectivas para el usuario activo, s es la minima prediccién para
la cual se considera que un item resultara relevante para el usuario y se usa para
obtener { Ig } que es el subconjunto de items que pueden ser recomendados.
Generalmente se define un numero n de items a recomendar y un numero s como
el limite minimo de prediccion a partir del cual se puede considerar un item como
prospecto de recomendacién, por lo que del conjunto { Iz } se deben obtener los n

items con mejor prediccidn para realizar la recomendacién al usuario.

i{ I}
Usuario
4>
Motor de Predicciones Prediccién > s
recomendacion
Histoérico
4>

Figura 14 — Componentes de un Sistema de Recomendacion

Como puede verse, el motor de recomendacién tiene la mayor carga de trabajo y
responsabilidad en el sistema de recomendacion. La prediccidn que se realiza
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para cada item se puede obtener mediante el uso de algoritmos de filtrado
colaborativo, filtrado por contenido o una combinacibn de ambos que
generalmente se denomina filtrado hibrido. Todo el proceso hasta la generacién
de la prediccion se ejecuta fuera de linea, pues los calculos son complejos y
requieren un cierto de tiempo de procesamiento que expondria al usuario a unos

tiempos de respuesta muy altos.

Dado que la gran mayoria de los sistemas de recomendacion se han ocupado
tipicamente de proporcionar recomendaciones a individuos, en los proximos
capitulos de este proyecto de investigacion se propone una técnica de filtrado
hibrido basada en perfiles grupales que tenga como un componente fuerte la
personalizacion del sistema, es decir, que las recomendaciones dependen del
usuario activo mas que del contenido en si mismo y cuyo resultado es la
generacién de recomendaciones mejoradas cuando se comparan con un modelo
de linea base, para un grupo de individuos que ven televisibn juntos.
Adicionalmente se identifica la infraestructura necesaria para la implementacion de
un prototipo del sistema de recomendacion propuesto, se propone una forma de
generacién de perfiles de grupo que permita identificar las preferencias del grupo
como una entidad y finalmente se proponen un esquema de filtrado basado en
contenido y un esquema de filtrado basado en colaboracion entre grupos. La

propuesta presentada busca responder a las siguientes preguntas:

+ ;Como se puede recomendar contenido televisivo a un televidente

haciendo uso de perfiles de grupales?

+ ,Como se puede recomendar contenido televisivo a un grupo haciendo

uso de perfiles grupales?
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5.1 DISENO DE UN MODELO HiBRIDO USANDO PERFILES GRUPALES

La siguiente figura muestra la arquitectura propuesta en términos de los datos y

componentes que lo conforman.

User Items
Data Data

Matriz de correlacian
de usuarios
{Marinz Alagoval}

contenideo
Preferido por el prediccidn por Watriz de
usuario mada grupal correlacién con
castigo
% : (Mo diagonsl
b i t g;:; >
g,
%
Peso de Mty e
(ﬂamﬂul:ll:n, prediceiones
combdnacién y
ardenamiznto

Lista de
recomendaciones

Figura 15 - Componentes del modelo propuesto
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El modelo de recomendaciéon propuesto hace uso de los siguientes datos para

realizar recomendaciones.

5.1.1 Conjunto de datos.

Uno de los principales problemas que se encuentran a la hora de realizar estudios
sobre sistemas de recomendacién es la cantidad limitada de conjuntos de datos
tomados de un sistema real que permita realizar experimentos a los
investigadores. Los conjuntos de datos mas usados en el ambito del contenido
audiovisual son aquellos proporcionados por MovieLens. Para la realizacién de los
experimentos y la evaluacion de la técnica de recomendacion aqui propuesta se
usoé el conjunto de datos de MovieLens compuesto de 100.000 calificaciones. Los
conjuntos de datos de MovieLens fueron creados por el Proyecto de Investigacién

GroupLens en la Universidad de Minnesota. Este conjunto de datos contiene:

e 100.000 calificaciones entre 1y 5 (1 siendo la calificacién mas baja 'y 5
siendo la mas alta) de 943 usuarios sobre 1682 items.

e (Cada usuario ha calificado al menos 20 items

e Informacion demogréfica basica de los usuarios (edad, género, ocupacion

y codigo ZIP).

5.1.2 Perfil de usuario.

El perfil de usuario se construye de manera dinamica basado en sus calificaciones
hasta el momento de creacion o actualizacion de su perfil. En este caso, el perfil
de un usuario se compone de los géneros de contenido preferidos por el usuario
(por ejemplo accidén, comedia, drama, etc.), del perfil demogréafico del mismo y de
algunas medidas estadisticas de tendencia central y de dispersién de las
calificaciones del usuario como la media, la varianza y la moda. La identificacidén
de los géneros de contenido preferidos por el usuario se realiz6 mediante un
analisis de frecuencia de uso, de forma tal que cuando un usuario ha visto mas

contenido de un cierto género de contenido, se considera que dicho género es el
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que le resulta mas atractivo al usuario. Para la creacion del perfil demografico del
usuario se tuvo en cuenta su género sexual (hombre o mujer) y su edad. Para la
identificacidén del usuario dentro de un cierto grupo segun su edad se usaron los
mismos rangos de edad usados por la Comision Nacional de Televisién en su

Gran Encuesta de la Television en Colombia como se muestra en la tabla 2°°.

Grupo Edad minima Edad maxima

1 5 11
2 12 17
3 18 24
4 25 34
5 35 44
6 45 54
7 55 64

Tabla 2: Distribucién de televidentes por edad en el conjunto de datos

Con estos dos criterios demogréficos se obtienen 16 grupos a los que podria
pertenecer cada usuario. La proporcion de usuarios por grupo de edad y por

género sexual se presentan en las figuras 16 y 17 respectivamente.

%9 Comisién Nacional de Televisién (2008). La Gran Encuesta de la Television en Colombia. (Citada 07 de julio
de 2011) <http://www.cntv.org.co/cntv_bop/noticias/2008/abril/gran_encuesta.pdf>
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Figura 16. Proporcion de usuarios por grupo de edad
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Figura 17. Proporcion de usuarios por género sexual

5.1.3 Correlacion usuario — usuario.

La correlaciéon usuario-usuario es una medida que permite conocer, usando los
registros de realimentacion o calificaciones de cada usuario, cuales usuarios

tienen gustos parecidos. Asi, si dos usuarios a y b han dado una puntuacién
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similar a varios items, se entenderda que tienen gustos parecidos. El calculo de
correlacion se realizé usando el coeficiente de correlacion de Pearson para cada
par de usuarios a y b dependiendo de sus calificaciones para cada item /, de la

siguiente forma:

P Z?=1[(Tr1,i —7a) (Tb,:' - ﬁ:)]
a.b

=— — —
*erzl (Tai — Ta)” Z?=1(Tb,i — 7))

El calculo de correlacién se aplica a cada par de usuarios en el conjunto de datos
de entrenamiento para obtener una matriz de correlacion que tiene la forma

indicada en la figura 17.

Figura 18. Forma genérica de una matriz de correlacién

En la figura 18, cj es la correlacion entre los usuarios i y j. La correlacion de
Pearson es un niumero que varia entre -1 y 1, siendo 1 el valor que indica que los
dos usuarios tienen gustos idénticos, -1 el valor que indica que los dos usuarios
tienen gustos totalmente distintos y 0 el valor que indica que no se puede
determinar que exista algun parecido o diferencia acerca de los gustos de los dos
usuarios. También puede verse que en la matriz de correlacion C; es igual a 1y

que C;=C;, por lo que la matriz de correlaciéon es una matriz simétrica.
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5.1.4 items.

Los items son los elementos que el usuario espera que se le recomienden. El
conjunto de datos que se usd esta compuesto por 1682 items y para su
recomendacién se tuvieron en cuenta los géneros a los que pertenecen. Un item
puede pertenecer a uno o mas géneros de contenido. En la tabla 3 se muestra la
proporcion de items segun el género al que pertenecen.

Género ‘ Cantidad Porcentaje

Accibn 2 0,12%
Aventura 250 14,86%
Animacion 135 8,03%
Comedia 122 7,25%
Crimen 505 30,02%
Documental 109 6,48%
Drama 51 3,03%
Fantasia 724 43,04%
Cine negro 22 1,31%
Terror 24 1,43%
Musical 92 5,47%
Misterio 56 3,33%
Romance 61 3,63%
Ciencia Ficcion |247 14,68%
Thriller 101 6,00%
Guerra 251 14,92%
Viejo oeste 71 4,22%
Infantil 42 2,50%

Tabla 3. Cantidad de items por género en el conjunto de datos
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Figura 19. Numero de items por género

Para la conformacion del perfil de usuario se determina la preferencia de un
género de contenido segun sea la proporcién de items de un género en particular
calificados por un usuario. Asi, si el usuario ha otorgado en total 100
calificaciones, y de ellos 30 peliculas pertenecen al género Terror, entonces el

género Terrortendra una preferencia del 30% para ese usuario.

5.1.5 Funcion de castigo.

Se propone una funcién que ha sido llamada de castigo, la cual dependiendo del
namero de items en comun que tienen dos usuarios, asigna un peso a la
correlacion entre dichos usuarios. La funcion de castigo f; se define como:

e*—1;0< x=<In2

1;: x=1In2
fo(x)= 0-x<0

Y su gréfica correspondiente en el dominio [0,In2] es la que se muestra en la figura
20.
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Figura 20. Grafica de la funcién de castigo

El valor de x en la funcidén de castigo es a su vez una funcion f, del numero de
items en comun que han visto dos usuarios y depende también del perfil
demogréfico de ambos usuarios. Sea C el numero de items vistos en comun por
dos usuarios y sea P, el percentil m del nimero de items en comun del usuario
activo con los otros usuarios, entonces si ambos usuarios pertenecen al mismo
grupo demografico (Es decir son del mismo género sexual y grupo de edad), f, se
define como:

C
fm =

PEI}

Si ambos usuarios pertenecen a grupos demogréficos distintos, entonces:

C

P?E

fm
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De esta forma, si un usuario u tiene igual nimero de items en comun con el
usuario para el cual se estdn creando recomendaciones y que también se conoce
como usuario activo, la funcién de castigo dara como resultado un valor menor si

el usuario u no tiene el mismo perfil demografico que el usuario activo.

5.1.6 Imputacion demografica.

Se propone un proceso llamado imputacion demografica mediante el cual, el
usuario activo tiene en cuenta para cada item el puntaje asignado por su grupo
demografico. El grupo demografico de un usuario esta conformado por todos los
usuarios con el mismo perfil demogréafico del usuario activo. En este caso se
realizdé un analisis modal para asignar a cada item prospecto de recomendacion
un valor de prediccidén que corresponde al puntaje que mayor numero de veces se
asigné a dicho item por parte de los miembros del grupo demografico del usuario
activo. Este parametro de clasificacidon no se usa en los célculos de prediccion y
por lo tanto tampoco afecta las medidas de error cuadratico medio ni de error

medio absoluto.

5.1.7 Prediccion.

La siguiente es la férmula matematica con la que se realiza la prediccién de la
calificacion que obtendra un item de parte de un usuario a que no lo ha calificado.
Incorpora los valores de la media y desviacion estandar de las calificaciones del
usuario activo (Es decir el usuario a) y de los otros usuarios, ademas de la

correlacion entre cada par de usuarios.
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Donde i es cada usuario distinto de a, n es el numero de usuarios distintos de ay

S, €s la correlacion de pearson entre los usuarios a e |i.

5.1.8 Funcion de fusion.

Esta funcion propone una forma de combinar los resultados de los esquemas de
filtrado por contenido y filtrado colaborativo. Mediante esta funcion se asigné un
peso que permite ordenar mejor los items a recomendar, pero que no afecta la
prediccion de los items que se recomiendan al usuario activo. De esta forma se
intenta favorecer a aquellos items que pertenecen a los géneros preferidos por el
usuario activo. En la funcién de fusion se obtienen los tres géneros preferidos por
el usuario de acuerdo con el indicador de preferencia de género segun como se
describié anteriormente y se potencian sus predicciones de acuerdo con su
preferencia de modo que puedan alcanzar niveles mas altos en la lista de
recomendacién. De esta forma para cada item i que pertenece al género g con
una preferencia p por parte del usuario, y siendo p uno de los tres valores mas
altos de preferencia de género del usuario, su valor, que en este caso es llamado

valor de ordenamiento o, se obtiene mediante la férmula:
0y = prediccion
0; = 0,1 * (L+p)ice 1,23}

El valor inicial og del valor de ordenamiento del item i es el valor de la prediccién
obtenida mediante la aplicacion del modelo de recomendacién.

5.1.9 Limite de prediccion positiva.

Las recomendaciones para un usuario dado se obtienen mediante la generacion
de una lista de los mejores-N items de acuerdo con la prediccién que dichos items
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obtengan cuando se aplica el modelo de recomendacion a los distintos conjuntos
de datos. Es evidente que dichas recomendaciones deben ser items con una
buena prediccién. Es decir, que un item cuya prediccién es 1 en una escalade 1 a
5 no deberia incluirse en la lista de recomendacion para un usuario y que se
deben preferir a aquellos items con mayor prediccion, es decir que entre mas alto
sea el limite minimo, mejor deben ser las recomendaciones. Se debe definir
entonces un limite minimo para los items que se tendran en cuenta para la
recomendacion. Esto es equivalente a clasificar los items con prediccién o
calificacion real por encima del limite de prediccidn positiva como relevantes y
aquellos items por debajo de éste como irrelevantes. Si no se usa un limite

minimo se pueden obtener resultados desorientadores.
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6 EVALUACION DEL MODELO Y RESULTADOS

6.1 DISENO DEL EXPERIMENTO

El experimento se realizd aplicando el modelo propuesto a tres diferentes

entidades que se comportan como usuarios activos de la siguiente forma:

Individuos: Primero se aplic6 el modelo a los usuarios del conjunto de
datos tal y como aparecen en el mismo. Es decir, que el usuario activo
para cada aplicacion del modelo es un usuario del conjunto de datos. En
este caso el objetivo es determinar si las recomendaciones que el
sistema entrega a un individuo cualquiera, pueden mejorarse si se tiene
en cuenta el grupo demografico al cual pertenece.

Parejas: Eligiendo usuarios al azar del conjunto de datos original, se
conformaron 1000 parejas cuyos miembros al menos hubieran calificado
50 items en comun. Luego se asigné a cada pareja un identificador, de
forma que a partir de ese momento el grupo es tratado como una Unica
usuario durante la aplicacion del modelo. El objetivo era determinar si
las recomendaciones que el sistema de recomendacién arroja para una
pareja de televidentes, puede mejorarse si se tiene en cuenta
informacion de otras parejas que coincidan con el estereotipo
demografico de sus miembros. Para la simulacién del grupo, a los items
en comun se le asign6 una calificacién correspondiente a la media de
las calificaciones de sus miembros.

Trios: Eligiendo usuarios al azar del conjunto de datos original, se

conformaron 128 trios cuyos miembros al menos hubieran calificado 50
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items en comun. Para la simulacion del grupo, a los items en comun se
le asigné una calificacion correspondiente a la media de las
calificaciones de sus miembros. Luego, al igual que en el caso anterior,
se asignd a cada trio un identificador, de forma que el identificador de
cada trio es tratado como el usuario activo para la aplicacion del
modelo. El objetivo era determinar si las recomendaciones que el
sistema de recomendacién arroja para un grupo de tres televidentes,
puede mejorarse si se tiene en cuenta informacién de otros trios que

coincidan con el perfil demografico de sus miembros.

Luego de la conformacion de los grupos, debe tenerse en cuenta que el grupo es
tratado como una entidad, por lo cual el sistema se aplica de igual forma que si
fuera un individuo, pero la informacion que se procesa es el resultado del

consenso grupal.

6.1.1 Conjuntos de datos de entrenamiento y evaluacion.

Para la evaluacion del modelo propuesto, se seleccionaron al azar un 20% de las
calificaciones del conjunto de datos que se eligié para el estudio y se us6 como el
conjunto de datos de prueba (Es decir el conjunto de datos de prueba) y el 80%
restante (Es decir 80000 calificaciones) se usdé como el conjunto de entrenamiento
para realizar los célculos de prediccion y clasificacion de items a recomendar. De
esta forma se aplica el modelo presentado en la figura 15 teniendo en cuenta
solamente las calificaciones del conjunto de datos de entrenamiento y se evallan

los resultados con el conjunto de datos de prueba.

Ademas para garantizar que existen los suficientes datos que permitan la
aplicacién y comparacion entre el modelo propuesto y el modelo tradicional, se
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toman en cuenta solamente los resultados de las predicciones y recomendaciones
de aquellos usuarios que tienen mas de 50 calificaciones entre las 20000
calificaciones del conjunto de datos de evaluacion.

6.1.2 Procedimiento.

Las recomendaciones del modelo propuesto son obtenidas mediante la aplicacion
del modelo y el uso exclusivo del conjunto de datos de entrenamiento de la
siguiente forma:

a. Se realizan los calculos de correlacion entre usuarios 0 grupos
usando la férmula de correlacion de Pearson.

b. Se calculan los datos estadisticos de cada usuario o grupo que seran
usados para realizar las predicciones. En este caso se necesitan la
media y la desviacidn estandar de las calificaciones de cada usuario.

c. Se aplica la funcién de castigo a las correlaciones entre los usuarios
0 grupos dependiendo del numero de items en comun de un usuario
con todos los demés. En este caso los valores en la matriz de
correlacion se modifican y la matriz resultante continda siendo una
matriz cuadrada, los valores en la diagonal continlan teniendo el
valor 1, pero cesa de ser una matriz simétrica, de forma que c;; no es
necesariamente igual a c;;.

d. Se realiza el calculo de las predicciones usando la férmula propuesta
por Van Setten y presentada en la seccién 5.1.7%, pero a la se le
incorporan los valores de la matriz de correlacion con castigo y la
media y desviacién estandar de las calificaciones del usuario o grupo
que estd siendo analizado, asi como las mismas medidas de los

demas usuarios 0 grupos.

% van Setten, M. (2005). Supporting people in finding information: hybrid recommender systems and goal-
based structuring. (Citada el 11 de Julio de 2011) <http://doc.utwente.nl/50889/1/thesis_van_Setten.pdf>
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e. Se realiza una prediccién por medio de un analisis de frecuencia

f.

modal para cada usuario o grupo teniendo en cuenta las
calificaciones asignadas a los items por parte de los miembros que
tienen sus mismas caracteristicas y composicion demografica.

Se genera una lista de items que seran prospectos de
recomendacién mediante la realizacién de la interseccion entre las
predicciones individuales o grupales y las predicciones imputadas de
los grupos demogréficos.

g. Se le da un peso a cada item de la lista de posibles items a

recomendar. Este peso se obtiene a partir del género al que
pertenece cada item de la lista y a las preferencias de género del

usuario o grupo.

h. Se seleccionan los items cuya prediccién es mayor a un valor | y

estos se presentan como la lista de recomendacion.

6.2 ARQUITECTURATI

Para la evaluacion del modelo propuesto se basa en un sistema con una
arquitectura cliente-servidor centralizada. Como se muestra en la figura 21 el
sistema esta conformado por:

Servidor de persistencia: En este servidor se ejecutan los procesos

necesarios del sistema de recomendacién. Almacena los datos del perfil

de usuarios, los datos de los items, las calificaciones, las predicciones y

las variables de configuracion del sistema en una base de datos.

Algunos datos de célculos intermedios (como los resultados de la matriz

de correlacién) se almacenan en archivos o simplemente en memoria

temporal para no afectar el rendimiento del sistema. Los procesos del

sistema de recomendacion se ejecutan en batch.
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Servidor de aplicaciones: En este servidor se expone el sistema de
recomendacion como un conjunto de servicios web que reciben
solicitudes y entregan las recomendaciones para el usuario que las
solicito.

Servidor de contenido: Es el servidor que contiene los videos que
seran transmitidos al usuario cuando los solicite.

Set-top box: Es el dispositivo que se encarga de comunicarse con los
servidores y el que recibe las 6rdenes del usuario final. Es el cliente en
la arquitectura cliente-servidor del sistema de recomendacion.
Televisor: Es el dispositivo que entrega informacion de manera visual y
auditiva al usuario final.

Red IP: Es la red que permite la comunicacién entre los diferentes

componentes del sistema.

Servidor de aplicaciones

Servidor de contenido

Base de datos

Figura 21. Arquitectura Cliente/Servidor utilizada
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6.3 METRICAS DE EVALUACION

Existen varias métricas para la evaluacion de la exactitud de las recomendaciones
arrojadas por un sistema de recomendacion, las cuales pueden ser clasificadas en
tres tipos® *:

e Métricas de exactitud en la prediccion: Estas métricas miden qué tan cerca
estuvieron las calificaciones que predijo el sistema en comparaciéon con
las calificaciones reales que los usuarios dieron a los items.

e Métricas de exactitud de clasificacion: Se encargan de medir con qué
frecuencia un sistema de recomendacion acierta al decidir que un item le
interesa a un usuario.

e Métricas de exactitud en el ordenamiento o ranking: Estas métricas miden la
capacidad que tiene un sistema de recomendacién para ordenar los items
que recomienda a los usuarios en el orden en que el usuario los hubiera

ordenado.

Dos métricas de exactitud en la prediccibn muy usadas para evaluar sistemas de
recomendacion son el error cuadratico medio (Root Mean Squared Error - RMSE)
y el error medio absoluto (Mean Absolute Error - MAE). EI MAE y el RMSE son
medidas similares que intentan representar la diferencia entre el valor predicho y
el valor real de la calificacidon que un usuario asigna a un item. El RMSE y el MAE
son indicadores de la exactitud de la prediccién, pero no son indicadores de la
exactitud de la recomendacién. Se definen de la siguiente forma, siendo r; el valor
de prediccidn y r, el valor real (Es decir el valor observado) de la calificacién:

®" Herlocker, J. Konstan, J. Terveen, L. Ried|, J. (2004). Evaluating collaborative filtering recommender
systems. ACM Trans. Inf. Syst. 22, 1 (January 2004), 5-53.

2 Shani, G. Gunawardana, A. (2011). Evaluating Recommendation Systems. In Recommender Systems
Handbook. pp. 257-297.
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Dado que en los sistemas de recomendacién reales la buena o mala experiencia
de sus usuarios depende de la exactitud de las recomendaciones, el RMSE vy el
MAE pueden no ser las medidas de evaluacidén preferidas y se deben preferir
métricas de exactitud en la clasificacion como lo son la precision y el recuerdo,
que intentan calificar el sistema de recomendacion con base en los items
recuperados y los items que son relevantes para un usuario®*. La precisién y el
recuerdo son probablemente las métricas populares para evaluar sistemas de
recuperacion de informacion, fueron propuestas en 1968 por Cleverdon y Keen® y
son aun las métricas mas usadas para evaluar el desempefo de los sistemas de

recuperacion de informacion.

En este caso se considera que un item es relevante para un usuario si el rating
que el usuario dio a dicho item se encuentra por encima del limite de prediccién
positiva. Por otro lado, los items recuperados son los items cuya prediccidon de la
calificacién para dicho usuario estan por encima de la prediccion positiva. Si

8 Cremonesi, P., Koren, Y., Turrin, R. Performance of recommender algorithms on top-n recommendation
tasks, Proceedings of the fourth ACM conference on Recommender systems, September 26-30, 2010,
Barcelona, Spain [doi>10.1145/1864708.1864721]

% Herlocker, J. Konstan, J. Terveen, L. Ried|, J. (2004). Evaluating collaborative filtering recommender
systems. ACM Trans. Inf. Syst. 22, 1 (January 2004), 5-53.

% Cleverdon, C. Mills, J. Keen, M. (1966). ASLIB Cranfield project, Cranfield.
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llamamos {A} al conjunto de items recuperados y {B} al conjunto de items

relevantes, entonces la precision y el recuerdo se definen de la siguiente forma:

Precision= M
A}
Recuerdo= M

{5}

Como puede verse, para un usuario que recibe una lista de recomendaciones de
N=|[{A}|

que se le recomiendan al usuario y el numero N de items que se le recomiendan.

items, la precision es la proporcion entre el numero de items relevantes

El Recuerdo es la proporcidon entre el niumero de items relevantes que se le
recomiendan al usuario y el nimero de items que son relevantes para el usuario.
En otras palabras, el Recuerdo representa la capacidad que tiene el sistema de
recomendacién para obtener todos los items que son Uutiles para el usuario,
mientras que la precision mide la capacidad que tiene el sistema para obtener
solamente esos items que son utiles para el usuario sin mezclarlos con aquellos
qgue no son Utiles. Puede verse de la definicion de las dos métricas, que es trivial
mejorar una de ellas mientras se empeora la otra, por lo tanto se requiere una

métrica como la llamada F1-score que combine el Recuerdo y la Precision®™.

Es importante anotar que dada la alta dispersion de los datos de calificaciones en
los sistemas de recomendacion y particularmente en el conjunto de datos que se

usé en este estudio, hay muchos items que no han obtenido calificacién por parte

6 Geyer-Schulz, A. Hahsler, M. (July 2002) In Fourth WebKDD Workshop: Web Mining for Usage Patterns &
User Profiles (July 2002), 100-114.
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de los usuarios. En este caso, para mantener la imparcialidad, se decidio
considerar que el item es irrelevante y cuenta de manera negativa en el calculo de
la precision dado que se divide por N. El célculo de la precisién toma en cuenta
todos los documentos recuperados, pero también puede evaluarse en un niumero
¢ de corte en particular. Esta medida es llamada precisién en ¢ o P@c y tiene en

cuenta solamente los primeros ¢ items recuperados por el sistema.

El F1-score es una medida que intenta combinar la precision y el recuerdo para

dar una idea concisa de la evaluacion de las otras dos métricas y se define como:

Precision*Recall

F1_score=2%
Presicion+ Recall

Para la precision, el recuerdo y el F1-score el valor 6ptimo es 1 y el peor valor es
0.

6.4 COMPARACION CON El MODELO DE LIiNEA BASE

Algunos experimentos de evaluacion de sistemas de recomendacidn carecen de la
comparacion con un algoritmo base. En este caso se decidi6 realizar las
comparaciones contra el modelo de filtrado colaborativo desarrollado por Mark
Van Setten®. Se aplicaron ambos modelos, el modelo base y el modelo propuesto,

al conjunto de datos de MovieLens para comparar los resultados.

%7 van Setten, M. (2005). Supporting people in finding information: hybrid recommender systems and goal-
based structuring. (Citada el 11 de Julio de 2011) <http.//doc.utwente.nl/50889/1/thesis_van_Setten.pdf>
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6.5 ANALISIS DE RESULTADOS

Para cada métrica de evaluacion se presentan a continuacién los resultados
obtenidos en el modelo base y en el modelo propuesto para las diferentes
entidades de estudio (Es decir individuos, parejas y trios) como se describié en el

disefo de los experimentos.

6.5.1 Evaluacion del modelo en individuos.

Las siguientes figuras y tablas muestran los resultados obtenidos para los
experimentos realizados cuando los usuarios del sistema son individuos. Se

comparan los resultados de la evaluacion para el modelo base y para el modelo

propuesto.

Limite Precision @20 Modelo Base

Precision @20 Modelo Propuesto

35
36
37
38
39

4,1

4,2
4,3
4,4

0,57721199 0,66759670
0,53998722 0,66757733
0,44594669 0,67482002
0,35209409 0,67834496
0,31865681 0,67286193
0,24086521 0,66164134
0,10391435 0,41578702
0,11385542 0,42017210
0,07056799 0,41361948
0,04819277 0,40867111

Tabla 4. Comparacion de Precisién entre el modelo base y el modelo propuesto
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0,80

0,70

0,60

0,50 \

0,40 \

0,30 \

0,20 \
0,10 \”‘

\

0,00 T T T T T T T T T 1
35 3,6 3,7 3,8 39 4 41 42 43 4,4

Modelo base

Modelo propuesto

Figura 22. Precision de modelo base vs modelo propuesto

Tabla 5. Comparacién de Recuerdo entre el modelo base y el modelo propuesto.

Limite | Recall @20 SoA | Recall @20 Groups |

3,5 0,21496962 0,39478796
- 3,6 0,16953308 0,39060045
- 3,7 0,13513288 0,39240536
3,8 0,10213284 0,39025607

3,9 0,08471984 0,38670298

4 0,05386447 0,37065973
41 0,04212750 0,23546010
42 0,01979232 0,22871617
- 43 0,00816825 0,22480378
- 44 0,00289597 0,19647040
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0,45
0,40
0,35
0,30
0,25
0,20
0,15
0,10
0,05

0,00

35 36 3,7 38

3,9

4 41

4,4

Modelo Base

Modelo Propuesto

Figura 23. Recuerdo de modelo base vs modelo propuesto

Limite

3,5

F1-score @20 SoA F1-score @20 Groups |

3,6

3,7

3,8

3,9

4

4,1

4,2

4,3

4,4

0,29771549 0,48116361
0,23813022 0,47978474
0,19255017 0,48328202
0,14674692 0,48048000
0,12195879 0,47991160
0,08060807 0,46509664
0,05268584 0,25752505
0,02759796 0,25115087
0,01352006 0,24640313
0,00543350 0,22667164

Tabla 6. Comparacién de F1-Score entre el modelo base y el modelo propuesto
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0,60

0,50

0,40

0,30

0,20

0,10

0,00

3,5

3,6

38 39 4 4,1

43 4,4

Modelo base

Modelo Propuesto

Figura 24. F1-Score de modelo base vs modelo propuesto

Limite | MAE SoA MAE Groups |

BN 0,77955282 0,76903647
N 0,76256842 0,75806127
A 0,75255541 0,74566303
R 0,72551478 0,72295680
<Rl 0,69330972 0,69194042

4 ‘ 0,66195673 0,64870785
CAR 0,67464874 0,67653959
LWE 0,70265164 0,68696415
LEY 0,61863371 0,53655226
LY 0,50690087 0,45496134
LR 0,31725511 0,39630638

Tabla 7. Comparacién de MAE entre el modelo base y el modelo propuesto
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0,90
0,80
0,70
0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10

0,00

Modelo Base

3536 37 3,839 4 41 4,2 43 44 45

Figura 25. Comparacion de MAE entre el modelo base y el modelo propuesto

Tabla 8. Comparacién de RMSE entre el modelo base y el modelo propuesto

Limite RMSE SoA | RMSE Groups |
X3 0,97298266 0,96320386

XA 0,96059658 0,95591025

¥4 0,95180434 0,94308653

X3 0,91963047 0,92125032

<X 0,89230864 0,88652242

¥ 0,84516322 0,82427005

'Rl 0,81168505 0,80599386
B®] 0,82226999 0,81341846
B ) 067655213 0,57025504
WY 051622247 0,46530158

WY 0,31725511 0,40815292
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1,20
1,00
0,80
0,60 Modelo Base
\ Modelo Propuesto
0,40 \
0,20
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3536 37 3839 4 41 4,2 43 44 45

Figura 26. Comparacion de RMSE entre el modelo base y el modelo propuesto

Como puede observarse en los resultados anteriormente expuestos, el célculo de
error en las predicciones presenta en la mayoria de los casos variabilidad de
alrededor del 1% en el caso del RMSE y del 2% en el caso del MAE. Las métricas
de Precision y Recuerdo se logran mejorar con el modelo propuesto por medio de
la recuperacién de muchos mas elementos relevantes a medida que se aumenta
el limite de predicciéon. Es decir, el modelo propuesto eleva los indicadores de
precision y recuerdo mediante la recuperacion de mas elementos relevantes, los
cuales se obtienen basados en las preferencias de usuarios con el mismo perfil

demogréfico. Estos elementos no son identificados por el modelo de linea base.

6.5.2 Evaluacion del modelo en parejas

Las siguientes figuras y tablas muestran los resultados obtenidos cuando se
realiza la evaluaciéon para el modelo base en comparacién con los resultados
obtenidos cuando se aplica el modelo propuesto en parejas identificadas por la
columna Groups |.
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Tabla 9. Comparacién de precision entre el modelo base y el modelo propuesto aplicado a parejas

Limite ‘ Precision @20 SoA Precision @20 Groups |

3,5 0,57721199 0,582198823
0,539987222 0,53438429
0,445946694 0,479588868

0,352094091

0,370015777

0,318656813 0,327256815
0,240865215 0,298661429
0,103914359 0,13151161

0,113855422

0,142771084

0,070567986

0,095481928

0,048192771

0,076506024

0,7

0,6

N
\

0,4

0,3
0,2

= Precision @20 SoA

\A’\ = Precision @20 Groups |
0,1

0 T T T T T T T T T 1
3536 37 3839 4 41 42 43 44

Figura 27. Comparacion de precision entre el modelo base y el modelo propuesto aplicado
a parejas
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Limite Recall @20 SoA

0,214969619

Recall @20 Groups |

0,208732263

0,169533082

0,176336364

0,135132877

0,143079157

0,102132839

0,109945291

0,084719839 0,089390276
0,05386447 0,059588608
0,0421275 0,049717664
0,019792316 0,027861366
0,008168248 0,013418185
0,002895971 0,005602163

Tabla 10. Comparacién de Recuerdo entre el modelo base y el modelo propuesto aplicado a

parejas

0,25
0,2 \
0,15
= Recall @20 SoA
0.1 ==Recall @20 Groups |
0,05
0 T T T T T 1

35 36 3,7 38 39 4 41 4,2 43 44

Figura 28. Recuerdo de modelo base vs modelo propuesto
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0,297715492

Limite F1 Score @20 SoA F1 Score @20 Groups |

0,288881354

0,238130223

0,247126259

0,192550173

0,202957136

0,146746922

0,157829201

0,121958792

0,130587429

0,080608068 0,089834964
0,052685843 0,065099141
0,027597969 0,040716638
0,013520056 0,021517382
0,005433499 0,010123701

Tabla 11. Comparacioén del F1-Score entre el modelo base y el modelo propuesto aplicado a

parejas

0,35

0,2

0,15

0,1

0,05

N\

N\

=1 Score @20 SoA

e F1 Score @20 Groups |

35 36 37 38 39 4 4,1 4.2

43 4,4

Figura 29. Comparacion del F1-Score entre el modelo base y el modelo propuesto aplicado

a parejas.
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Improvement SoA-Groups |

70,00%

60,00%

50,00% /

40,00% /

30,00% / = |mprovement SoA-

K\/ Groups |
20,00% /
10,00% /\/
0,00% =

e | T T T T T T T 1

3,536 37 38 39 4 41 42 43 44

-10,00%

Figura 30. Mejora de la precision entre el modelo base y el modelo propuesto cuando es
aplicado a parejas.
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Improvement SoA-Groups |

100,00%

80,00% /

60,00% /

40,00% / e TIProvement SOA-
/ Groups |

20,00%

0,00% //‘\/

/I T T T T T T T T 1
3536373839 4 414243 44

-20,00%

Figura 31. Mejora del recuerdo entre el modelo base y el modelo propuesto cuando es
aplicado a parejas.

Improvement SoOA-Groups |

100,00%
90,00%

80,00% /
70,00%
60,00% //

50,00% / = |mprovement SoA-
40,00% / Groups |

30,00%

20,00% /

10,00% S/
0,00% —

-10,00% 37236373839 4 41 4D [,3 4,4
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Figura 32. Mejora del F1-score entre el modelo base y el modelo propuesto cuando es

aplicado parejas.

6.5.3 Evaluacion del modelo en trios

Las siguientes figuras y tablas muestran los resultados obtenidos cuando se
realiza la evaluaciéon para el modelo base en comparacién con los resultados
obtenidos cuando se aplica el modelo propuesto en trios identificados por la

columna Groups Il

Limite | Precision @20 SoA Precision @20 Groups Il

0,632789192

0,753651108

0,587732275

0,756384958

0,446710845

0,642257764

0,412303578

0,639913315

0,337802177

0,63685321

0,280691951

0,643678028

0,198906267

0,542080745

0,121307798

0,536151892

0,09075538

0,54148786

0,039278656

0,222990777
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Tabla 12. Comparacion de precision entre el modelo base y el modelo propuesto aplicado a trios




0,8

0,7

0J5 \ . .

\ —Precision @20 SoA
0,4
s \\ - |Fl’recisior @20 Groups
0,2

0,1 \
N

0 T T T T T T T T T 1
3,5 3,6 3,7 38 39 4 41 4,2 43 4,4

Figura 33. Comparacion de precision entre el modelo base y el modelo propuesto aplicado

a trios

Recall @20 SoA Recall @20 Groups Il

0,812978017

0,734274393

0,705274785

0,717389949

0,633758249 0,591343966
0,480807039 0,571905367
0,346354524 0,54559255
0,233187947 0,527089051
0,160842901 0,381876216
0,072299078 0,360064935

0,03532844 0,35610766
0,015885564 0,120007529
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Tabla 13. Comparacion de Recuerdo entre el modelo base y el modelo propuesto aplicado a trios

0,9

0,8

0,6
0,5
0,4
0,3
0,2

0,1

—Recall @20 SoA

Recall @20 Groups |1

3,5

3,6

3,7

3,8

39 4 4,1

4,2

43 44

Tabla 14. Comparacién del F1-Score entre el modelo base y el modelo propuesto aplicado a trios.

Figura 34. Comparacion de recuerdo entre el modelo base y el modelo propuesto aplicado

a trios

0,684298313

F1 Score @20 SoA F1 Score @20 Groups Il

0,72376839

0,619476595

0,715925347

0,488678016

0,584541577

0,401580855

0,572257724

0,305970049

0,555412824

0,219713359

0,545645939

0,143438301 0,406247145
0,077177149 0,389555482

0,0448176 0,388416327
0,019652916 0,142289353
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0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2

0,1

F1 Score @20 SoAN

= F1 Score @20 Groups ||

35 36 3,7 38 39 4 41 42 43 44

Figura 35. F1-Score de modelo base vs modelo propuesto.

Improvement SoA-Groups Il
600,00%
500,00% /\
400,00% /
300,00% Improvement SoA-
/ Groups Il

200,00% /
100’00% /

0,00% T T T T T T T T T 1

3536 37 38 39 4 41 4,2 43 44

Figura 36. Mejora de la precision entre el modelo base y el modelo propuesto cuando es
aplicado a trios.
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Improvement SOA-Groups Il

1000,00%

800,00% /A\

600,00%

400.00% / — | mprovement SoA-
'O / Groups Il

200,00% //

0,00% — T T T T T T T 1

3536373839 4 41424344

200,00%

Figura 37. Mejora del recuerdo entre el modelo base y el modelo propuesto cuando es

aplicado a trios.
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Improvement SoA-Groups Il

900,00%
800,00%
700,00% ’\\
600,00% /
500,00% /
400,00% /
300,00% /
200,00% /
100,00% /

0,00% —_—__

35 3637 3839 4 4142 43 44

——Improvement SoA
Groups Il

Figura 38. Mejora del F1-score entre el modelo base y el modelo propuesto cuando es

aplicado trios.

Las mejoras logradas cuando el modelo propuesto se aplica a grupos de tres
personas se hacen cada vez mas grande a medida que se aumenta el limite de
prediccién. Durante la evaluacién del modelo se detecté que el modelo de linea
base identifica pocos items para ser recomendados al usuario, lo cual hace que
los célculos precisién y recuerdo sean muy bajos en comparacién con el modelo
propuesto. Como se explicd anteriormente, el modelo propuesto tiene la capacidad
de identificar mas elementos mediante la asociacion de individuos y grupos que
comparten el mismo perfil demografico. La mejor correspondencia entre items
recomendados por el modelo de linea base y el modelo propuesto se presenta
cuando el limite de prediccién de encuentra entre 4.0 y 4.1. El mismo fendbmeno
ocurre para grupos de dos personas. Ademas, dadas las caracteristicas del
conjunto de datos, a medida que el nimero de miembros de un grupo se
incrementa, también se hace mas dificil encontrar items en comun, lo cual reduce

la cantidad de items de entrenamiento y evaluacion.
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6.5.4 Evaluacion de métricas de error

Las siguientes figuras y tablas muestran los resultados obtenidos para las métricas
de error definidas en la seccion 8.3. Se realiza la evaluacién para el modelo base
en comparacién con los resultados obtenidos cuando se aplica el modelo
propuesto en parejas y trios identificados por la columna Groups y Groups Il

respetivamente.

MAE SoA
0,774017712

MAE Groups |

0,778427665

MAE Groups Il

0,6912198

0,760893505

0,765552824

0,676430518

0,744770809

0,749905614

0,661157025

0,722205479

0,728522671

0,648873072

0,706344908

0,712561848

0,626689189

0,693151367

0,696532933

0,568

0,682140035

0,686148832

0,342465753

0,686783471

0,685859739

0,36

0,650027087

0,647430203

0,2

0,608755451

0,597230557

0,25

0,548223452

0,544188067

0,125

SoA -

Groups |

SoA -
Groups Il

Tabla 15. Comparacién del MAE entre el modelo base y el modelo propuesto
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RMSE

RMSE SoA Groups |

0,973101555

0,977964394

RMSE
Groups Il

0,991121458

0,964232145

0,968488364

0,972720559

0,953125777

0,957554359

0,934002122

0,931193169

0,939228093

0,920956746

0,916997602

0,924000314

0,888173041

0,888781664

0,894714748

0,827848617

0,853344328

0,860678729

0,73092173

0,855496645

0,853709721

0,748331477

0,801456164

0,797840878

0,447213595

0,778090841

0,765739237

0,5

0,747447561

0,732068354

0,353553391

SoA -

Groups |

SoA - Groups
|

Tabla 16. Comparacion del RMSE entre el modelo base y el modelo propuesto

0,9

0,8

07\

iy \\

0,5 e MIAE SON
0,4 \_____\ e MIAE Groups |
0,3 ——— MAE Groups Il
0,2 \
0,1

0 T T T T T T T T 1

T T T
3536373839 4 41 42 43 4,4 45

Figura 39. Comparacion del MAE entre el modelo base y el modelo propuesto
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1,2

0,8

e RMSE SOA
0,6

e RMSE Groups |
0,4 RMSE Groups I
0,2

0 T T T T T T T T T T 1
3,5 36 3,7 38 39 4 41 4,2 4,32 44 45

Figura 40. Comparacion del RMSE entre el modelo base y el modelo propuesto

Las valores de error para parejas son muy parecidas a los errores para el modelo
de linea base. El modelo propuesto no intenta mejorar estas métricas, pues como

se explicé en la seccidén 8.3, estas medidas no son significativas para el usuario.
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7 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Los sistemas de recomendacion son especialmente Utiles cuando la sobrecarga
de opciones de contenido a la que se ve expuesto un usuario puede resultar en
que a los usuarios se les dificulte encontrar la informacién que les pueda resultar
interesante. Para ello, la aplicacion de una combinacion de técnicas de filtrado por
contenido vy filtrado colaborativo elegidas y aplicadas de manera cuidadosa y
sistematica pueden llevar a obtener muy buenos resultados de recomendacion. Es
decir, que la lista de items de contenido que finalmente el sistema le recomienda a
un usuario, cuenta con muy pocos o ningun item que no le resulte relevante al

usuario.

Las técnicas de filtrado colaborativo son particularmente susceptibles a la
realimentacion que los usuarios provean al sistema, lo cual se realiza usualmente
de manera explicita mediante una calificacién positiva 0 negativa que un usuario
da a un cierto contenido dependiendo de la relevancia que tuvo para él. Estos
datos de realimentacién son usados para identificar a otros usuarios del sistema
que tengan gustos parecidos a los de dicho usuario y con los cuales se compartira
informacion sobre otros items que no hayan sido vistos por él. Ademas, dicha
realimentacion puede usarse como parte del filtrado por contenido, pues ayuda a
determinar los gustos de los usuarios y a relacionarlos con los items que aun no
han visto y que tienen caracteristicas que el sistema ha identificado como

preferencias del usuario.

Mediante la creacion y utilizacién de variables que refuercen o debiliten las
relaciones entre usuarios e items de acuerdo con sus respectivos gustos y

caracteristicas, pueden obtenerse mejoras en las recomendaciones para grupos e
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individuos televidentes. De lo anteriormente expuesto se desprende que el
conocimiento del usuario en cuanto a sus preferencias se refiere forma parte
fundamental de la capacidad de mejorar las recomendaciones en un sistema como
el que se propone en este documento. Estas mejoras se producen tanto para
individuos televidentes como para grupos de televidentes y son producto de la
capacidad que tiene el modelo propuesto de detectar preferencias de usuarios y
grupos con el mismo perfil demografico.

Para finalizar, aunque se encuentra fuera del alcance de este proyecto, la
construccion de un conjunto de datos que contenga de manera explicita los gustos
de un grupo de televidentes es de vital importancia para producir mejoras en las
recomendaciones que se presentan a un grupo de televidentes sentados en frente
de un mismo televisor. La mayor dificultad en este sentido se presenta porque
dadas las caracteristicas del conjunto de datos de Movielens, a medida que el
namero de miembros de un grupo se incrementa, también se hace mas dificil
encontrar items en comun, lo cual reduce la cantidad de items de entrenamiento y
evaluacion. Ademas, para individuos y grupos resultaria interesante correlacionar
sus preferencias con datos de su contexto (por ejemplo horarios, estados de
animo o dias de la semana entre otros). La modificacion de los valores de las
variables que se encargan del reforzamiento o el debilitamiento de la relacién
usuario/grupo — item puede ser modificada mediante la aplicacion de un modelo
de red neuronal que actualice dichos valores de forma automatica. También
podrian evaluarse las mejoras que podria producir tener la posibilidad de contar
con valores de estas variable para cada individuo o grupo en comparacién con la

carga de procesamiento y almacenamiento que ello requiere.
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