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ABSTRACT: Recommender systems are software solutions that provide a list of suggestions which contains elements that can
be of preference for each user. The use of these systems in multimedia content publish platforms facilitates the search of
audiovisual content. The objective of this research is to analyze the techniques of collaborative filtering recommendation
based on using the benefits of a large user community. In this research is carried out the description of the process flow for
generating recommendations. Collaborative filtering algorithms based on users and items were analyzed and the evaluated
algorithms with best results in the data set of the platform were selected. The main problems of the selected collaborative
filtering technique, such as the problem of the new items, were also analyzed and solutions were proposed. The developed
system was encapsulated in a module for VideoWeb 1.0 platform that uses the Drupal CMS in version 6. The results were
evaluated using the mean absolute error method and presented using a range of 50 to 200 neighbors. The integration of the
recommendations module to the platform provides an increase in the personalization of the multimedia content posted in
order to satisfy each user preferences. This module offers an increase in the reliability of the users and minimizes the
research time of the multimedia content.
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1 INTRODUCCION

Estudios realizados en el afio 2012 por la Internet Word Stats (Estadisticas mundiales de internet) arrojaron porcentajes
altos del uso de la red global en las diferentes regiones del mundo [1], donde se evidencidé que aproximadamente la mitad de
la poblacién conectada a la red la utiliza con fines de entretenimiento y un apreciable porcentaje para consumo de
informacion audiovisual [2].

Diariamente surgen variedades de empresas virtuales cuyo objetivo es satisfacer las demandas de los usuarios en cuanto
al comercio electrénico y el ocio, ademas de sacar ganancias de las mismas, entre las que se encuentran los sitios de
distribucion de contenido multimedia [3]. Esta tendencia permite disponer de portales web en internet con alta variedad de
materiales multimedia de distintas clasificaciones, lo que provoca que la red se convierta en una nueva ventana de consumo
audiovisual, en la que cada usuario elige entre las extensas ofertas de contenidos disponibles en multiples formatos [4].

En este ambito, los individuos se enfrentan a escenarios caracterizados por la existencia de una voluminosa cantidad de
contenidos, por lo que se auxilian de las recomendaciones de personas con mayor experiencia para tratar de solucionar los
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problemas derivados de su limitado conocimiento, respecto a categorias o alternativas en el consumo de materiales [5].
Como forma de automatizar este proceso, mejorar el tratamiento de los clientes a partir de propuestas personalizadas de los
contenidos ofertados y satisfacer sus necesidades, surgen los sistemas de recomendacion. A lo largo de los afios la definicidn
de estos sistemas ha ido evolucionando, estando estrechamente asociada a los avances de las nuevas técnicas o ideas que
van surgiendo en su estudio. Algunas de sus definiciones mas completas fueron formuladas en el 2005, segun los autores
Sung-Hwan Min, Ingo Han se conceptualiza como: “el filtrado de informacion que aplica técnicas de andlisis de datos para el
problema de ayudar a los clientes a encontrar los productos que les gustaria adquirir, realizando una prediccion de
calificaciones semejantes o un listado de productos a recomendar para un determinado cliente.” [6]

Una de las soluciones del proyecto de Catalogaciéon y Publicacion de Medias es la plataforma VideoWeb, la cual se
encuentra en despliegue en su versidon 1.0. Esta plataforma tiene como principal objetivo la distribucién de contenido
multimedia a la comunidad de usuarios de la Universidad de la Ciencias Informaticas, mediante su publicacidon en un portal
web. La publicacién de materiales responde a distintas areas de la universidad, por ende atiende a varios intereses:
educacién de pregrado, educacion de postgrado, auto-preparacidén, conocimiento general integral, entretenimiento,
educacién politica, actualizacidon socio-econémica, informacién, entre otros. El sitio mantiene una distribucién de los
contenidos por drea tematica, pero aun asi la cantidad de informacidn colapsa a los usuarios en los procesos de busquedas
de un audiovisual de su interés.

El buscador de la plataforma estd regido por la documentacién que se tenga de cada material y los intereses de los
usuarios no estan enmarcados en una Unica area tematica, sino que pueden existir audiovisuales que cumplan con sus
preferencias en varios dmbitos. La escasa personalizacion de la informacidn propicia un aumento del tiempo empleado en las
busquedas de un material, asi como una considerable disminucién de la fidelidad hacia la plataforma.

Para conformar una solucidn ajustada a las necesidades de la comunidad universitaria que hace uso de la plataforma y
brindar una oferta personalizada para cada usuario, la presente investigacidon se centra en el analisis de los sistemas de
recomendacion. Se presenta una descripcidén de estos sistemas y sus clasificaciones, manteniendo como objetivo principal el
analisis de técnicas que utilicen las ventajas de una cuantiosa comunidad de usuarios, especificamente la técnica de filtrado
colaborativo.

El presente articulo estara organizado segun la siguiente distribucion: Seccidn Il analisis y clasificacién de los sistemas de
recomendacidn, seccion lll presentacién de trabajos relacionados, seccidon IV técnica de filtrado colaborativo, tendencias y
problemas que presenta, seccidon V presentacion de la metodologia seguida por la investigacién, seccion VI Conclusiones y
trabajos futuros.

2 SISTEMAS DE RECOMENDACION

Los sistemas de recomendacion son, a consideracién de la autora, herramientas de software encargadas de tres procesos
fundamentales: filtrado de informacidn relevante, obtencién de los elementos que seran recomendados y presentacién de
las sugerencias.

Filtrado de informacidn relevante: se extrae informacién referente al usuario a partir de algunas de sus acciones sobre
los contenidos o utilizando métodos directos de recopilacion de preferencias (cuestionarios de preguntas, formularios). La
informacion extraida es filtrada para eliminar los datos que no tienen suficiente peso para ser considerados una preferencia
valida. De este proceso se obtiene un listado de preferencias que caracterizan los gustos del usuario.

Obtencion de los elementos que seran recomendados: estos elementos se obtienen a partir de una intercepcién de las
caracteristicas de todos los elementos existentes con las preferencias extraidas del primer proceso, para aumentar la
fiabilidad se hacen uso de métodos probabilisticos que permitan cuantificar la medida en la que cada contenido multimedia
cumple con el listado de preferencias, obteniendo una probabilidad de satisfaccién de cada contenido para el usuario.

Presentacion de las sugerencias: |la presentacién de las sugerencias depende de las caracteristicas de cada plataforma
que hace uso del sistema de recomendacién. En muchos casos el sistema de recomendacion se encarga de brindar un listado
de sugerencias de elementos y la plataforma que hace uso del sistema se encarga de presentarlos, sin embargo en otros, un
usuario administrador puede establecer una configuraciéon para mostrar los resultados de acuerdo a sus necesidades.

La metodologia a seguir para la ejecucion de cada proceso varia segun la técnica de recomendacién utilizada y estd
estrechamente relacionada al tipo de elemento que se recomienda. La presente investigacién se enfoca en recomendaciones
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de contenidos multimedia, estos elementos presentan varias caracteristicas que los diferencian de otros elementos, como la
cantidad de descriptores que pueden ser insertados para su caracterizacién.

Existen varias técnicas utilizadas en los sistemas de recomendacion, entre las mas abordadas por la comunidad cientifica
se encuentran:

e Sistemas de recomendacion basados en contenido: recomienda materiales audiovisuales similares a aquellos
que les han gustado al usuario, en funcidn de caracteristicas de los mismos [7].

e Sistema de recomendacién por filtrado colaborativo: recomienda contenidos multimedia que hayan tenido
votaciones o valoraciones satisfactorias y que no hayan sido vistos por el usuario, pero si por usuarios que
comparten preferencias similares a este [8].

e Sistemas de recomendacion basados en conocimiento: realiza sugerencias de audiovisuales fundamentadas en
inferencias sobre las necesidades de los usuarios y sus preferencias [9]. Estos sistemas estan regidos por
conocimientos del entorno en el que se generan las recomendaciones y es provisto por especialistas en la
materia.

e Sistemas de recomendacion basados en la utilidad: utiliza una férmula de utilidad que interviene directamente
en el proceso de la recomendacion y que contempla variables como disponibilidad, calidad de los contenidos y
formatos.

e Sistemas de recomendaciéon demograficos: realiza las recomendaciones a partir de informacién geografica, lo
que permite crear grupos geo-localizados de usuarios a partir de su consumo audiovisual.

Cada una de las técnicas anteriores tiene sus propias fortalezas, pero presentan problemas como la alta dependencia de
conocimiento del entorno o el requerimiento de gran cantidad de datos que caractericen a los materiales que recomiendan,
por citar algunos; para minimizar estos problemas y aumentar la fiabilidad de las recomendaciones surgen los sistemas
hibridos. Estos sistemas son formados por dos o mas técnicas de recomendacidn a partir de varios criterios de hibridacidn.
Los sistemas hibridos tienen altos indicadores de precision en las recomendaciones pero son complejos en su desarrollo.

3 TRABAJOS RELACIONADOS

A partir del auge de los sitios de distribucion de contenido multimedia un considerable nimero de sistemas de
recomendacién han sido introducidos para mejorar el tratamiento de los usuarios. Entre ellos se encuentra el sistema de
recomendacién de FilmAffinity [10] que recomienda contenidos multimedia asociados al area del cine. Este sistema cuenta
con una base de datos con fichas técnicas detalladas de cuantiosa cantidad de peliculas, documentales, cortometrajes y
series de television. Su funcionamiento se basa en el calculo de la media de puntuaciones realizadas por los usuarios tanto a
cada contenido como a sus criticas.

El sistema de recomendacién peliculas de Movielens [11] esta basado en técnicas de filtrado colaborativo, este sistema ha
sido desarrollado por el GrouplLens Research de la Universidad de Minnesota. Cada usuario del sistema tiene asociado una
vecindad de usuarios afines calculada a partir de las opiniones emitidas sobre las peliculas. La calificacidon de estos vecinos se
utiliza para generar las recomendaciones.

Last.fm [12] es un sistema de recomendacion de musica. Obtiene las preferencias de los usuarios con graficos generados
a partir de las canciones mas reproducidas por cada usuario y los autores asociados a estas. A partir de estos graficos se
calculan las recomendaciones finales haciendo uso de técnicas de filtrado colaborativo, esto permite a los usuarios explorar
listas de reproduccién de usuarios con preferencias similares.

Cada uno de los sistemas analizados presenta caracteristicas especificas segun los datos que utilizan para la generacién de
las recomendaciones, asi como las acciones que deben realizar los usuarios sobre los contenidos multimedia para obtener
sus preferencias. Analizandolos por separado se concluyé que ninguno cumple con las necesidades de la plataforma
VideoWeb 1.0, debido a la gestidn de tipologias que realiza la plataforma para cada contenido.

4 TECNICA DE FILTRADO COLABORATIVO
El filtrado colaborativo es una de las técnicas mas utilizadas en los sistemas de recomendacién. Estd enfocado en la

prediccion y recomendacién de elementos a partir de la recoleccion de preferencias de muchos usuarios. Se basa en la
premisa de que si dos o mas usuarios tienen similares caracteristicas (comportamiento en cuanto a sus votaciones) deben
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tener similares preferencias. Esta medida de similitud es cuantificada para asociar a cada usuario un grupo de
1
colaboradores’.

Existen dos tendencias para los algoritmos de filtrado colaborativo: los basados en memoria y los basados en modelos.
Los basados en memoria realizan las predicciones a partir de una base de datos en la que se almacenan los usuarios, los
contenidos multimedia y las votaciones con sus respectivas relaciones. Con estos datos se obtiene el historial de valoraciones
de los colaboradores del usuario actual y se infiere una lista de audiovisuales para ser recomendados. Los basados en
modelos crean un modelo de los usuarios y sus valoraciones, a partir de este se calcula el valor esperado para cada
multimedia en funcidn de las valoraciones realizadas por los colaboradores. Se basa en algoritmos de aprendizaje [13].

Los algoritmos de recomendacidn colaborativa basados en memoria establecen las relaciones de similitud entre usuarios
o entre elementos. Estos algoritmos se basan en féormulas matemadticas para cuantificar la semejanza entre dos de estas
categorias. La técnica de filtrado colaborativo presentan varios problemas, entre estos se encuentra la escasez de datos
debido a la necesidad de una cuantiosa cantidad de usuarios realizando valoraciones de contenidos similares, estos datos
deben proveer una matriz de puntuaciones que permita realizar los calculos de vecindad, predicciones y recomendaciones
con un alto valor de fiabilidad. Otro problema es la escalabilidad del sistema: dada porque el costo computacional de los
algoritmos utilizados para calcular los vecinos mas cercanos crece a medida que aumenta el corpus de datos.

Basado en el funcionamiento de esta técnica un contenido multimedia es recomendado al usuario activo si alguno de sus
colaboradores ha realizado valoraciones satisfactorias sobre este, cuando se publica un nuevo contenido en la plataforma
este no es recomendado hasta que no haya recibido alguna valoracidn, presentando asi el problema del nuevo elemento. Al
registrarse un nuevo usuario en la plataforma no se tiene informacién suficiente sobre sus preferencias, debido a que no ha
realizado valoraciones de los contenidos publicados, como consecuencia no puede ser asociado a ningun grupo y no recibe
recomendaciones [14].

5  PROPUESTA DE SOLUCION

Para la seleccion de la tendencia colaborativa, utilizada en la solucidon propuesta, se analizaron las caracteristicas de la
plataforma VideoWeb 1.0 que podrian interactuar directamente con cada uno de estos métodos. Los algoritmos de filtrado
colaborativo basados en modelos tienen buenos resultados de precision en entornos que manejan gran cantidad de datos
[15], teniendo en cuenta que la cantidad de usuarios registrados en la plataforma y la cantidad de contenidos multimedia
que se gestionan en la misma es muy variable, la generacion de un modelo puede ser poco propicia en vario casos
presentando el problemas de la escasez de datos. En correspondencia a las caracteristicas de los algoritmos basados en
memoria es sustancial la utilizacién de la base de datos con que cuenta la plataforma. Para calcular la similitud se le presenta
mayor interés a los basados en elementos, aunque se desarrollan ambos algoritmos para comparar los resultados obtenidos
por estos en las pruebas realizadas con el corpus de datos que utiliza la plataforma.

5.1 METODOLOGIA SEGUIDA POR LA INVESTIGACION

La metodologia utilizada para el desarrollo de la investigaciéon cuenta con cuatro faces fundamentales, de las que se
derivan varios procesos asociados al funcionamiento del médulo desarrollado. En la primera fase se establecen los procesos
referentes a la deteccidn de los datos necesarios para la generacion de recomendaciones. En la segunda fase se especifica el
funcionamiento del algoritmo para el calculo de vecindad y la medida de similitud utilizada. En la tercera fase se presenta el
flujo de las recomendaciones en la plataforma, se establecen soluciones para los problemas persistentes en el algoritmo de
filtrado colaborativo desarrollado y se especifican caracteristicas de la construccién de la solucién. La ultima fase se encarga
de la presentacion y evaluacion de los resultados obtenidos.

1 . s . . . . . .
Colaboradores: es la denominacion que se les da a los usuarios en el filtrado colaborativo refiriéndose a los que compartes preferencias
similares al usuario analizado, matematicamente son los que su grado de similitud estan mas préximos al 0 en un rango de (0,1].
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[E\.‘aluacic'm de la solucién ] Fase IV

Fig. 1. Metodologia utilizada en la investigacion.
5.2.1. OBTENCION DE DATOS

Las acciones realizadas por los usuarios sobre los contenidos multimedia publicados en la plataforma son almacenadas en
base de datos por los mddulos que la componen. Para la generacion de las recomendaciones se realiza una extraccion de las
tablas y los datos necesarios para la ejecucidn de los procesos. Estos datos fueron el identificador, nombre, titulo, categoria y
descriptores de las publicaciones de archivos multimedia, los usuarios registrados en la plataforma con los datos asociados a
estos presentes en la tabla usuario y las votaciones almacenadas por el médulo voting_api, de estas votaciones se obtuvo el
valor del voto, el usuario que la realizd, y el audiovisual al que estd asociada.

5.2.2. ALGORITMO PARA EL CALCULO DE VECINDAD

Los datos recolectados en el proceso anterior son analizados para su agrupacién por similitud, en la investigacion se
desarrollaron el célculo de la similitud basados en usuarios y basados en contenidos multimedia. La explicaciéon de los
procesos se presenta a partir del calculo de la similitud basados en contenidos multimedia debido a que ambos flujos de
eventos son muy similares. El calculo de vecinos mas cercanos se realiza a partir del siguiente flujo:

I Se eligen aleatoriamente K contenidos multimedia que formaran los centroides’ de los K grupos iniciales: la cantidad
de grupos (K) serd un dato especificado por el administrador en la configuracion del médulo, debido a que esta
cantidad debe variar en correspondencia con la cantidad de usuarios registrados y audiovisuales publicados.

. Los audiovisuales asignados como centroides son eliminados del conjunto total.

1. Se calcula la similitud entre cada contenido multimedia y los centroides seleccionados para cada grupo, cada
contenido serd asignado al grupo del centroide con el que comparte menor similitud.

V. Cuando todos los audiovisuales han sido asignados a un grupo se vuelven a calcular los centroides por cada grupo,
este paso se realiza a partir del cdlculo de la similitud de cada contenido multimedia con los restantes del grupo,
tomando como nuevo centroide al de menores similitudes totales.

V. Cuando se han seleccionado los nuevos centroides se vuelven a ejecutar los pasos del Il al IV, estos pasos se
ejecutan hasta que los centroides anteriores son iguales a los obtenidos después del paso IV.
VL. Se almacenan los grupos en la base de datos y los contenidos multimedia asociados a cada uno.

2 . . . .z . .
Centroides: se refiere a los elementos de mayor generalizacion del grupo, inicialmente se toman de forma aleatoria, pero luego de
varias iteraciones del algoritmo son actualizados por los mas relevantes de cada grupo.
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5.2.3. CALCULO DE LA SIMILITUD

En los pasos Il y IV del algoritmo anterior se ejecutan célculo de la similitud entre contenidos multimedia a partir de la
distancia euclidiana. Esta métrica de similaridad se puede expresar como la distancia entre dos contenidos multimedia,
partiendo de los usuarios como las dimensiones entre estos y sus valoraciones, los pesos a lo largo de esas dimensiones. El
calculo se realiza con los usuarios (dimensiones) que han realizado votaciones por ambos contenidos. En un lenguaje
matematico se puede expresar como la raiz cuadrada de la sumatoria (suma por cada dimension) del cuadrado de la
diferencia de votaciones para cada par de contenidos.

i

% 2
2, (¥ — )

m=0

Ecuacion 1: Distancia euclidiana entre dos contenidos multimedia.
Donde:

m: cada uno de los usuarios (dimensidn).

n: cantidad de usuarios que han votado por ambos contenidos multimedia.

i, j: contenidos multimedia para comparar su similitud.

M;: votaciones realizadas por el usuario m al el contenido multimedia i. (Matriz de valoraciones)

M;: votaciones realizadas por el usuario m al el contenido multimedia j. (Matriz de valoraciones)

5.2.4.  FLUJO DE LA RECOMENDACION

Para generar una recomendacién en la plataforma se parte de la autenticacion del usuario, seguidamente se busca el
grupo al que se asocian los contenidos multimedia vistos por el este. Seleccionado el grupo se calcula la valoracién de los
contenidos multimedia pertenecientes al grupo pero que no han recibido valoraciones por el usuario. Se recomiendan los
diez audiovisuales de mejor valoracion. El flujo de eventos completos se ejecuta segun el diagrama mostrado en la Fig. 2.

;Los contenidos pertenecen a algiin grupo?
S1
Seleccionar los contenidos pertenecientes
Autenticacion del usuario al grupo pero no valorados por el usuario
No +
l Obtener los contenidos Calcular las posible valoraciones
Obtencion de los contenidos mads votados por la del usuario para esos contenidos.
valorados por el usuario. comunidad
v
Mostrar un listado de sugerencias Mostrar un listado de sugerencias
con los 10 contenidos mejores con los 10 contenidos de mejores
valorados posibles valoraciones.

Fig. 2. Flujo de eventos para generar recomendaciones.
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5.2.5. SOLUCION DE PROBLEMAS DE LA TECNICA IMPLEMENTADA

Segun las caracteristicas del entorno en el que se utiliza la plataforma VideoWeb 1.0 el sistema de recomendacién
desarrollado no presenta el problema de la escasez de datos, debido a la cuantiosa comunidad de usuarios y contenidos
multimedia publicados. El problema de la escalabilidad fue minimizado a partir de la utilizacién de un algoritmo basado en
memoria que calcula la similitud a partir de los contenidos multimedia publicados, debido a que su cantidad es en gran
medida menor que la cantidad de usuarios registrados.

Para minimizar el problema del contenido multimedia nuevo la plataforma muestra una recomendacién con las ultimas
publicaciones de contenidos multimedia, aumentando las posibilidades de que se realicen votaciones a una nueva
publicacién de audiovisual. Como estrategia para la generacién de recomendaciones a usuarios nuevos, teniendo en cuenta
que no se tiene informacion de sus preferencias, se toman como colaboradores todos los usuarios registrados y se presentan
como sugerencias los contenidos mas votados por la comunidad.

5.2.6. CONSTRUCCION DE LA SOLUCION

El sistema de recomendacién desarrollado esta encapsulado en un modulo para la version 6 del sistema de gestion de
contenidos Drupal, debido a que en este CMS se desarrolld la plataforma VideoWeb 1.0. Se utilizan algunas de las
funcionalidades del nucleo del CMS definidas en el componente .module. La solucidn cuenta con una interfaz administrativa
en la que un usuario, con permisos de administracién, puede definir la cantidad de grupos necesarios para el calculo de
vecindad, una vez que se ha instalado el mddulo en la plataforma. Los componentes y sus relaciones estan regidas por la
familia de estilos arquitecténicos de llamada y retorno, haciendo uso del patrén arquitectdonico Modelo-Vista-Controlador.

La integracion con la plataforma se realiza a partir del médulo bloques, que es el encargado de mostrar a los usuarios los
blogues de contenido en las distintas interfaces, esto se realiza a partir de los selectores de datos que implementa. Para esta
integracion se desarrollé6 un selector de recomendaciones que obtiene un listado de 10 sugerencias de contenido
multimedia, este selector se comunica con el mddulo de filtrado colaborativo desarrollado haciendo uso de una de la
funcionalidad del nicleo de Drupal definida para ello (module_invoke).

5.2.7. EVALUACION DE LOS RESULTADOS

Para definir la fiabilidad de las recomendaciones fue necesaria la utilizacion de métricas de evaluacion, que permitiesen
medir la calidad de los resultados obtenidos. Encontrar un estandar para la evaluacién de sistemas de recomendacién es un
problema audn sin resolver en la comunidad cientifica, por ello los métodos de evaluacidn desarrollados varian para cada
técnica de recomendacion. La métrica utilizada para evaluar los resultados de la presente investigacion fue el Error absoluto
Medio (MAE), esta métrica tiene buen impacto en la evaluacidon de métodos estadisticos.

El principal objetivo de las pruebas fue la comparacion de las potencialidades del calculo de la similitud entre usuarios y
entre contenidos multimedia en base a las variables que intervienen en el proceso. Para la evaluacién de los resultados se
instald el mdédulo en una distribucion local de la plataforma VideoWeb 1.0 y se probd el algoritmo desarrollado para el
conjunto de datos obtenidos del despliegue de la plataforma en la Universidad de las Ciencias Informaticas en periodo de
prueba. El conjunto de datos tomados para las pruebas fueron 950 votaciones realizadas por 600 usuarios a 162 contenidos
multimedia, estos fueron separados en un 70% de entrenamiento del sistema de recomendacion y un 30% de pruebas. Los
valores de vecinos seleccionados para las pruebas fueron entre 50 y 200 vecinos en un rango de 50, estos valores fueron
tomados a partir de los datos del conjunto de prueba.
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Fig. 3. Grdfica que muestra los resultados de MAE de ambos algoritmos a partir de los niimeros de vecinos seleccionados.

En la Fig. 3 se representa el valor del MAE en el eje vertical y en el eje horizontal la cantidad de vecinos seleccionados
para cada prueba, estos valores son representados para el algoritmo de filtrado colaborativo basado en usuarios y para el
algoritmo de filtrado colaborativo basado en contenidos multimedia. Como se muestra en el gréfico los valores de MAE
oscilan entre 0,69 y 0,93 con un nimero de vecinos de 50 a 150, esto indica que las recomendaciones no son muy buenas
debido a que se debe aumentar el nimero de vecinos para agrupar los usuarios con caracteristicas similares. A partir de 150
a 200 vecinos se muestra una tendencia de decrecimiento del MEA al aumentar el valor de la vecindad. Las pruebas
realizadas para mas de 200 vecinos se mantuvieron con una tendencia muy aproximada a los valores de MEA para 200
vecinos.
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Fig. 4. Grdfica que muestra los resultados del tiempo de ejecucion de ambos algoritmos a partir de los nimeros de vecinos
seleccionados.

En la Fig. 4 se presenta, en el eje vertical, el tiempo de ejecucidon de cada algoritmo para las diferentes vecindades
representadas en el eje horizontal. Como se muestra en el grafico el tiempo de ejecucion de ambos algoritmos crece a
medida que se aumenta la cantidad de vecinos, teniendo tiempos similares para una vecindad entre 50 y 150 usuarios. Se
puede apreciar que a partir de 150 a 250 vecinos los tiempos de ejecucién del algoritmo basado en usuarios tienen
variaciones de mayor magnitud en comparacion con los del algoritmo basado en contenidos multimedia.

Las pruebas realizadas indicaron un mejor comportamiento de los algoritmos desarrollados para una vecindad de 200
usuarios, teniendo en cuenta la métrica del valor absoluto medio. Los valores de MEA para el algoritmo basado en medias
arrojaron mejores resultados que el algoritmo basado en usuarios. Analizando los tiempos de ejecucion para la vecindad
seleccionada de ambos algoritmos se evidencian mejores indicadores en el algoritmo basado en medias.

6 CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS
La personalizacion de la informacidn es una tendencia altamente utilizada por las empresas emergentes en los mercados

en linea, enfocado a los sitios de distribucion de contenido multimedia se ha convertido en una forma para promover el
consumo audiovisual. En este sentido, la integracion del mddulo de recomendacion a la plataforma VideoWeb 1.0 permite
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presentar los contenidos publicados de acuerdo a las preferencias particulares de cada usuario, lo que le propicia un valor
agregado a la misma viabilizando el proceso de busqueda de un material y brindando un servicio ajustado a las necesidades
de cada consumidor. Los resultados alcanzados por las pruebas posibilitaron la seleccidn del calculo de la similitud basado en
elementos por presentar mejores indicadores en cuanto al MAE y el tiempo de ejecucidon en el entorno en el que se
desarrolla la plataforma, esta seleccién estuvo guiada ademds por las tendencias del crecimiento del corpus de datos
manipulado en el negocio de VideoWeb 1.0.

La técnica de filtrado colaborativo presenta buenos resultados, pero sus indicadores pueden ser mejorados a partir de su
hibridacién con otras técnicas. Se propone como trabajos futuros el andlisis de otras técnicas de recomendacién ajustadas al
negocio de la plataforma VideoWeb 1.0. Ademds, se propone investigar sobre las técnicas de hibridacién que arrojen mejores
resultados frente a las pruebas realizadas al médulo desarrollado. La hibridacién del filtrado colaborativo con otra técnica de
recomendacidén es una tendencia muy utilizada en el mundo, esta estrategia se enfoca en el fortalecimiento de estos
algoritmos con otros que minimicen las deficiencias que presentan las técnicas colaborativas. Para minimizar la escasez de los
datos presentes en la matriz de votaciones se propone el analisis del historial de navegacién del usuario teniendo en cuenta
acciones sobre los contenidos multimedia como descarga o reproduccion de un material, asi como los comentarios realizados
a una publicacién; estos elementos pueden ser normalizados e incluidos en la matriz de valoraciones.
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