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Resumen.- La llegada de la Television Digital y los Grabadores Digitales Personales
permiten suponer que cambiard la manera que la gente mira television. La alta eficiencia de la
codificacion digital y los nuevos medios de transmision digital llevan a un aumento de los
contenidos ofrecidos al televidente. Se hacen necesarias herramientas automdticas para la
recomendacion de contenidos. Por otra parte, los grabadores digitales permitiran un modelo de
consumo no lineal, permitiendo la creacion (automadtica) de agendas de grabacion o
reproduccion personalizadas considerando los intereses de un individuo o un grupo. Este
articulo presenta una aproximacion a la recomendacion de contenidos para grupos de personas,
basado en descripciones TV-Anytime de los contenidos, y de técnicas de razonamiento
semdntico.

Palabras Clave: Television Digital, TV-Anytime, sistemas recomendadores, recomendacion
para grupos, recomendacion para familias

Summary.- The advent of Digital TV and Personal Digital Recorders promise to change the
way people watch TV. The higher efficiency of digital coding will lead to increasing the number
of contents offered to the user, demanding automatic tools for content recommendation. In the
other hand, digital recorders will permit a non-linear consumption model, enabling the creation
of (automatic) personalized schedules that combine the appealing contents for a specific user or
group of users. This paper presents an approach to content recommendation for groups of
people, based on TV-Anytime descriptions of TV contents and semantic reasoning techniques.

Key words: Digital TV, TV-Anytime, recommender system, group recommendations

1. Introduccion.- El presente trabajo estd basado en Sotelo [1]. La television digital (DTV) esta
desplegandose en todo el mundo, ofreciendo muchas ventajas a los usuarios finales, tales como
una mejor calidad de audio y video, la interactividad, la movilidad y una mayor eficiencia que
permite aumentar el nimero de canales a emitir, incluso habilitando la alta definicion.

Al mismo tiempo, irrumpe en el mercado el receptor digital con almacenamiento local
(“Personal Digital Recorder” o PDR), un dispositivo de consumo, de precios modicos, capaz de
grabar cientos o miles horas de video. Se podra programar grabaciones, incluso automaticamente,
fusionando contenidos obteniendo un canal virtual. Esto cambiara la naturaleza lineal tradicional
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de la television, multiplicando las posibilidades disponibles para el usuario final, quien puede
resultar facilmente abrumado por este nuevo escenario.
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Figura 1 — Los nuevos avances tecnologicos pueden traer confusion al usuario

En este contexto, es necesario desarrollar agentes que recomienden programas para los usuarios,
mejorando asi su experiencia de visualizacion. Estos agentes emplean varias estrategias para
comparar los contenidos a emitirse, con los perfiles de los usuarios y su historial de uso,
permitiendo entregarles las recomendaciones o incluso generarles un canal personal (con
capacidad de grabacion automatizada).

Algunas propuestas anteriores [2] se centran principalmente en recomendaciones personalizadas,
basadas en el perfil de un consumidor en particular. El nimero de televisores por hogar ha
aumentado en las ultimas décadas, permitiendo que los miembros del hogar vean la television de
forma individual. Ademas, muchas de las nuevas tecnologias (por ejemplo, la radiodifusion para
los dispositivos personales) permiten una experiencia personal cuando se ve la television, lo que
resalta la importancia de este modelo de recomendacion.

Sin embargo, la television es muy a menudo una experiencia de grupo, porque se ve la television
en familia o con amigos. Masthoff [3] cita algunos trabajos que establecen que (i) la television es
el medio que se comparte mas a menudo con la familia, (ii) ver la television juntos es una de las
actividades mas compartidas entre padres e hijos, (iii) los jovenes desean ver la television con sus
amigos, y (iv) la television es el tema de conversacion mas popular de los jovenes con los
amigos.

La recomendacion para una persona puede no ser adecuada u optima para todos los miembros del
grupo, y por ello es necesario desarrollar nuevos motores de recomendacion que se centren en los
diferentes tipos de grupos que ven la television.

Chorianopoulos [4] sefiala que es necesario seguir investigando en el campo de recomendar
contenidos de television para los grupos y que un area muy prometedora es la aplicacion de
métodos de recomendacion en pequefias redes de grupos de espectadores de television (por
ejemplo, amigos y familia), con el fin de mejorar la experiencia compartida de la television.
Recientemente se han realizado algunas aproximaciones [5, 6, 7] basadas en la fusion de las
estrategias de Teoria Social de la Elecciones [3]. Estos motores tienen en cuenta los perfiles
personales y el historial de uso de cada uno de los individuos del grupo. Sin embargo, suelen
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obtener buenos resultados exclusivamente para grupos de personas con intereses similares, tal
vez el caso de los amigos (grupos homogéneos). Esto no es generalmente el caso de las familias,
donde el perfil de usuario individual del padre, la madre y del nifio probablemente difieran
(grupos heterogéneos). En este ultimo caso, el proceso conduce a pobres recomendaciones. En
consecuencia, queda mucho por hacer para definir los algoritmos y herramientas capaces de
hacer frente a tales diferencias derivadas de la composicion del grupo.

En este sentido, este documento presenta una nueva evolucion de la herramienta AVATAR, un
recomendador de television conocido, que ahora ha sido ampliado con la capacidad para hacer
recomendaciones para grupos, identificando y aplicando diferentes técnicas de procesamiento
segun la caracterizacion del grupo.

En el resto del articulo se estructura de la siguiente manera. La seccion 2 presenta una vision
general de las diferentes tecnologias que jugaran un papel importante en la implementacion de
los proximos modelos de television. En la seccidon 3 se destacan los principales aspectos del
recomendador AVATAR. La seccion 4 presenta algunos trabajos realizados con anterioridad
en el ambito de la recomendacion del grupo. La seccion 5 describe nuestro enfoque para construir
con ¢xito las recomendaciones de los grupos, especialmente en el caso de los
heterogéneos. Finalmente, en la seccidn 6 se extraen algunas conclusiones y se sefiala el trabajo
futuro.

2. Escenario Tecnologico.- En los ultimos afios, se han normalizado varias tecnologias
interesantes, procedentes tanto del &mbito de la television, como del area de la computacion, que
desempefaran un papel central en la evoluciéon de la DTV. Estas tecnologias, desarrolladas
inicialmente en forma aislada, han alcanzado ahora un nivel de madurez que permite importantes
sinergias que surgen de su integracion.

La mas importante de estas tecnologias es el Multimedia Home Platform (MHP) [8]. Esta norma,
desarrollada por el Consorcio DVB, define un marco genérico comun que permite que
aplicaciones interoperables sean emitidas y ejecutadas en receptores con hardware especifico e
implementaciones de software de cualquier fabricante. MHP normaliza el modelo de
aplicaciones, la integracion con el software del receptor de DTV y la API (Application
Programming Interface) para acceder a los recursos de hardware en cualquier equipo compatible.
Asi como MHP proporciona aplicaciones de television interactiva normalizadas, la norma de
metainformacion TV-Anytime [9] estandariza un formato de datos comin para describir los
contenidos de television, los usuarios y el consumo de contenidos. La Fase 1 de la especificacion
TV-Anytime estandariza los servicios multimedia basados en el almacenamiento digital en las
plataformas de usuarios, que combina la inmediatez de la television con la flexibilidad de
Internet. De esta manera, TV-Anytime permite al usuario encontrar, navegar y gestionar los
contenidos de una amplia variedad de fuentes, incluyendo la radiodifusion tradicional, TV
interactiva, Internet, y el almacenamiento local en un PDR, como se muestra en la Figura 2.
Ademas, TV-Anytime describe los procedimientos para la gestion de derechos y la proteccion de
contenidos, asi como los mecanismos para referenciar contenidos, independientemente de su
ubicacién y la hora de emision.

Mientras que la Fase 1 de TV-Anytime se centra principalmente en las redes unidireccionales, la
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Figura 2 — Algunas capacidades previstas por la especificacion TV-Anytime

Fase 2 tiene en cuenta aspectos bidireccional, introduciendo por ejemplo, la capacidad de
intercambiar perfiles personales. En particular, esta capacidad permite: (i) a los proveedores a
recibir informacion detallada y completa de una amplia gama de dispositivos PDR de diferentes
usuarios, (ii) al PDR a intercambiar directamente perfiles segun sea necesario, y (iii) a los
consumidores a "llevar" sus perfiles y otros datos de caracter personal [10]. TV-Anytime
permitira el desarrollo de servicios web que puedan recuperar la informacién del usuario,
allanando el camino para que el PDR y el servicio puedan comunicarse. Dado que la informacion
personal es confidencial, TV-Anytime requiere que el usuario especifique quién esta autorizado
para solicitar a su perfil personal, y proporciona los mecanismos de seguridad correspondientes
[11]. Esto permite que el PDR reuna los perfiles de los usuarios, lo que es necesario para ofrecer
recomendaciones para un grupo de usuarios que vera la television juntos (la recomendacion del

grupo).

A diferencia de MHP (oficialmente aprobados y desarrollados en muchos paises), TV-Anytime
estd todavia en una fase embrionaria. Esta claro que se necesitan mas proyectos y aplicaciones
innovadoras para propulsar su despliegue, especialmente aquellos que mejoren la experiencia del
consumidor de television de una manera realista, orientadas al consumidor.

En este sentido, los medios de personalizaciéon con TV-Anytime estan cobrando impulso en la
actualidad como un mecanismo prometedor que sienta las bases de modelos de negocio
novedosos en la prestacion de servicios personalizados para la television digital, cuya utilidad es
indudable, habida cuenta de la sobrecarga de contenidos disponibles en el flujo digital. Las
estrategias tradicionales de personalizacion se basan principalmente en técnicas sintacticas, lo
que conduce a recomendaciones muy pobres [12]. Para combatir estas limitaciones, es necesario
razonar sobre la semantica de los programas de TV disponibles y descubrir relaciones ocultas
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entre esos contenidos y las preferencias del espectador, mas alla de una simple comparacion
basada en la sintaxis. Estos procesos de razonamiento, tradicionalmente empleados en el ambito
de la Web Semantica, requieren una representacion formal del conocimiento del dominio
(conocida como ontologia), donde se modelan las descripciones semanticas de los programas de
television y las relaciones existentes entre ellos. La sinergia entre los sistemas de recomendacion
y las ontologias ya ha sido explorada por Middleton [13], observandose un incremento
significativo en la exactitud de la recomendacién. Como consecuencia, en los sistemas de
recomendacién de television, las ontologias son herramientas que favorecen el desarrollo de
algoritmos de procesamiento que mejoran la calidad de las actuales recomendaciones
personalizadas, completando asi el escenario compuesto por PDR (hardware), MHP (software), y
TV-Anytime (datos).

3. AVATAR: un sistema recomendador para individuos.- En esta seccion se resume el
funcionamiento interno de la estrategia para los espectadores individuales adoptadas en el
sistema de recomendaciéon AVATAR (ver Blanco [14] para mas detalles algoritmicos), que ha
sido convenientemente ampliada para hacer frente a las recomendaciones de un grupo de
espectadores viendo la television juntos. Estas extensiones incluyen la ontologia
multidimensional compatible con TV-Anytime y la técnica de modelado de usuario descrita a
continuacion, junto con la estrategia de la recomendacién de grupos que se explicard en la
seccién 5.

3.1 Una ontologia multidimensional del dominio de la television.- Teniendo en cuenta el
maximo provecho de las capacidades de TV-Anytime, hemos ideado un modelo ontoldgico
mejorado que corresponde con el sistema de clasificacién de contenido multidimensional de TV -
Anytime. Las descripciones de los programas a emitir son recibidas en formato TV-Anytime,
incluyendo sus clasificaciones en estos esquemas (tales clasificaciones las realizan los
productores de contenidos). Las instancias de los programas a emitir se afiaden a la base de datos
del sistema, clasificandolos en una o varias de nuestras jerarquias, lo que permite comparaciones
en multiples dimensiones a fin de calcular la similitud. En cuanto a estas dimensiones, nuestra
implementacion actual funciona con cuatro jerarquias extraidas de los sistemas de clasificacion
Intention, Format, Content ¢ Intended Audience, establecidos en la norma TV-Anytime. Ellas
refieren respectivamente a la intencion con que es hecho un programa (por ejemplo, entretener,
educar, informar), al formato del programa (documental, talkshow, evento, cartoon, show), al
género del programa (informativo, deportes, ficcién o drama, entretenimiento, musicales) y a la
audiencia objetivo del programa (clasificado por grupos etarios u ocupacionales).

Nuestra ontologia incluye también otros atributos semanticos de los programas de television,
como tema, el tiempo y la informacion geografica, y los créditos involucrados, como se muestra
en la Figura 3, donde podemos ver un documental sobre el uso de barcos de vapor en Espaifia
durante la Revolucion Industrial con la participacion de Gerardo Melid como director. Como
explicaremos mas adelante, estos atributos permitirdn descubrir las relaciones semdanticas entre
los contenidos mediante una inferencia semantica, lo que conduce a mejores recomendaciones.
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3.2 Modelado de usuario.- En nuestro enfoque, los perfiles de espectador consisten en extractos
de la ontologia multidimensional de la television que contiene los programas que un determinado
individuo ha calificado en el pasado, donde cada dimensiéon consta de un indice numérico
llamado DOI (grado de interés) que cuantifica su grado de interés en dicho contenido. Como se
explica Blanco en [15], el DOI para un determinado programa puede ser explicitamente formulado
por el espectador, o deducido de medidas indirectas, como el tiempo que €l o ella pasa mirando el
programa.

El DOI toma valores en el rango [-1,1], con -1 representando el mayor disgusto o interés negativo
y 1 representando la mayor aceptacion. Partiendo del indice DOI de cada programa, nuestro
enfoque infiere el nivel de interés de los usuarios tanto en los atributos de este programa como en
las clases en las que se clasifica el mismo en nuestra ontologia multidimensional de la TV. En
concreto, los indices DOI del contenido se propagan a través de cada jerarquia de clases y los
atributos de la siguiente manera:

* El DOI de un atributo se toma como el promedio de los indices DOI de los programas a
los que esta vinculado.

*  Del mismo modo, en cada una de las cuatro jerarquias de nuestra ontologia de television,
los indices DOI de las clases mas especificas se calculan como el promedio de los
indices DOI de los programas clasificados en ellos. Hacia arriba en la jerarquia, cada
clase C contribuye al DOI de su superclase inmediata con un valor dado por (1), donde
sib (C) es el numero de clases hermanas de C.

DOI(C)

(M
1+
[lustraremos esta propagacion del DOI hacia arriba en la jerarquia, con el siguiente ejemplo. En

la Figura 4 se observa un extracto de la jerarquia Content, en la que se destaca especialmente la
subclasificacion 3.1 “NON FICTION/INFORMATION”.
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Figura 4 — Extracto de la jerarquia Content
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Si un usuario tiene un DOI de 0,5 por la clase 3.1.1.2, de acuerdo a (1) aportara 0,5/17 a su
superclase 3.1.1, debido a que tiene 16 clases hermanas. Analogamente, suponiendo que el
usuario tiene un DOI de 0,7 por la clase 3.1.1, la clase 3.1 recibira de ésta un aporte de 0,7/9, ya
que tiene 9 clases hijas.

En resumen, nuestros perfiles de espectador almacenan la lista de programas de television que el
usuario vio en el pasado, y cada programa esta asociado a un vector cuyos valores contienen los
indices DOI de (i) este programa, (ii) sus atributos, y (iii) sus clases en la ontologia de la
television.

3.3 Nuestra estrategia de recomendacién para usuarios individuales.-La estrategia de
recomendacién adoptada en AVATAR combina dos de las técnicas mas populares de filtrado con
el fin de decidir si un determinado programa 7P se sugiere a un determinado usuario U:

e Basado en filtrado de contenido: Esta técnica sugiere 7P a Usi es similar a los
contenidos que este televidente ha disfrutado en el pasado.

¢ Filtrado colaborativo: Por el contrario, el filtrado colaborativo sugiere el contenido
de TP a U si este programa ha resultado de interés a otros individuos con preferencias
similares (en lo sucesivo, sus vecinos).

Como veremos mas detalladamente en las secciones siguientes, la contribucion de esta estrategia
de recomendacion es el hecho de que ambas técnicas de filtrado se mejoran con el razonamiento
de los procesos semanticos sobre la ontologia de la television. Estos procesos permiten deducir
nuevos conocimientos sobre las preferencias del espectador, mas alla de los enfoques basados
puramente en sintaxis adoptados en los sistemas de recomendacion tradicionales (ver Adomavicius
[12] para un estudio en profundidad). De esta manera, nuestra estrategia de razonamiento
conduce a mejores y mas diversas recomendaciones, incluyendo programas estrechamente
relacionados con las preferencias de los usuarios (por ejemplo, podemos asociar un programa
sobre la Fauna, con otro sobre la Flora, porque ambos estan relacionados con la Naturaleza, aun
cuando sus respectivos atributos son diferentes).

3.4 Nuestro filtrado basado en contenido.- Este proceso de filtrado cuantifica un valor de
coincidencia entre el programa 7P y el usuario U, mediante la medicion de la semejanza entre TP
y los contenidos incluidos en su perfil. Para ello, hemos propuesto una similitud métrica realzada
por razonamiento semantico, a la que llamaremos métrica de similitud semdntica. Como se
muestra en (2), el valor de similitud entre 7P y U se calcula promediando los niveles de similitud
semantica entre 7Py cada programa almacenado ¢; en el perfil de U, ponderados por sus
respectivos indices DOIL. Como es de esperar, el valor de igualdad resultante es alto cuando 7P es
muy similar a los contenidos que han sido muy atractivos para el usuario.

1 AT

matching(U,TP) = . z c)
Ny = (2)
Nuestra métrica de similitud semantica cuantifica semejanzas entre los contenidos teniendo en
cuenta dos componentes:

e El primero (llamado similitud jerdrquica o Sim ;. (TP, c¢;)) mide su cercania en cada una
de las cuatro jerarquias de nuestra ontologia de la TV (ver fig. 2). Esta cercania se
calcula por (3), donde la profundidad de un programa es su nivel en la jerarquia, y
el LCA de dos programas identifica su antepasado comun mds bajo (Lowest Common
Ancestor) en esa jerarquia. De hecho, la similitud jerarquica entre las preferencias del
usuario y el programa de destino se computard para cada jerarquia y luego sera
promediada.
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Aonth (LCA(TP, c;))
Max (depth (TP), depth (c;))

e El segundo componente (llamado similitud inferencial o Simy,, (TP, c;)) descubre las
asociaciones entre los programas que comparten atributos semanticamente relacionadas
entre si: en concreto, o bien comparte los mismos atributos, o atributos
“hermanos” (por ejemplo, Boats y Launchs en la Figura 3, que comparten la clase padre
Sea - Transports).

Simy,;, (TP,c,) =

Este enfoque conduce a (4), donde DOI ; (S4 ;) es el nivel de interés del usuario Uen los
atributos compartidos (S4). Como se explica en la seccidn 3.4, este nivel se obtiene
automaticamente de las calificaciones especificas asignadas por el usuario a los programas
relacionados con esos atributos.

1

Simy,; (TP, ¢;) = . >
. “4)

Una vez que ha sido calculada la similitud entre 7P y cada programa c; en el perfil U, se obtienen
los componentes Simy;, (TP, c¢;) y Simy,; (TP, c;), finalmente ponderados y agregados por un
parametro configurable, cuya valor depende tanto del contexto de aplicacion del sistema de
recomendacién que adopta nuestra estrategia de filtrado, como de la ontologia de dominio
utilizada para el razonamiento. Este valor es finalmente incluido en (2), por lo que el nivel de
coincidencia resultante permite decidir si 7P se recomienda al espectador U.

3.5 Nuestro filtrado colaborativo.- El objetivo de nuestro filtrado colaborativo es predecir el
nivel de interés del usuario U en el programa objetivo mediante la explotacion de las
preferencias de sus vecinos y la ontologia multidimensional de la television. Si el nivel previsto
de interés es mayor que un umbral configurable, el programa 7P finalmente se sugerira a U.

Con el fin de formar el vecindario de U, hemos definido un enfoque basado en la taxonomia que
aprovecha la estructura jerarquica de nuestra ontologia multidimensional para descubrir
solapamientos entre las preferencias de dos usuarios, aun cuando ambos hayan visto programas
de television diferentes. En concreto, nuestro enfoque revela semejanzas entre las preferencias de
dos espectadores cuando se han evaluado los programas categorizados en virtud de un ancestro
comun en las jerarquias de modelado en la ontologia multidimensional de la television. Por
ejemplo, nuestro enfoque detecta que un espectador que ha disfrutado de un documental sobre los
animales (clasificados en la clase Nature en la Figura 3) y un espectador que le ha gustado un
programa sobre la ingenieria mecanica (que pertenece a Physical Sciences) son vecinos porque
ambos tienen en Ciencias un ancestro comun en la jerarquia Content. Dejando aparte los detalles
algoritmicos, cuanto mayor es el nimero de ancestros comunes entre los perfiles de dos
espectadores, mayor sera el valor de la correlacion entre sus respectivas preferencias, ya que
indica una coincidencia con mayor especificidad. Por tultimo, las personas cuyos valores de
correlacion (en relacion con el usuario U) son mayores que un determinado umbral se
seleccionan como sus vecinos.

Una vez creado el vecindario de U, nuestro filtrado colaborativo predice lo que serd su
calificacion para el programa objetivo 7P. Se promedian los indices DOI de cada vecino N, por
el programa 7P, ponderado por los valores de correlacion medida entre Uy los vecinos, como se
muestra en (5), donde M es el tamafio del vecindario.

PredRating(U,TP) = Z . ) (5)
=
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De esta explicacion, se deduce que la calificacién de Uen TP es alta cuando este programa ha
sido muy atractivo para los espectadores vecinos, y cuando sus respectivas preferencias estan
fuertemente correlacionadas. En este escenario, 7P también parece ser un interesante programa
para U.

4. Trabajo Previo en Recomendacion a Grupos

4.1 Grupos.- Los ultimos afios han presenciado una fuerte actividad de investigaciéon en
sistemas automatizados de recomendacion personal, especialmente favorecido por el aumento
asombroso de la actividad comercial en Internet.

Sin embargo, como se subraya en la introduccion, en el disefio de un sistema de recomendacion
para la television, debemos considerar el hecho de que los usuarios frecuentemente ven la
television en grupo.

Aunque el caso mas comun es ver la television con otros miembros del hogar (generalmente la
familia), podemos encontrar una gran cantidad de escenarios en los que ver la television es una
actividad social. No es raro en absoluto, especialmente entre los jovenes, reunirse para ver una
pelicula, un partido de futbol, un capitulo de una serie, un programa de entrevistas o un programa
de entretenimiento.

Es facil imaginar otros casos en que la recomendacién de programas para los grupos es
indudablemente util: por ejemplo, en el transporte publico y centros de esparcimiento. Incluso
podemos pensar en aplicaciones relacionadas con modernos fendmenos como las redes sociales
de Internet.

La gama de campos de interés es aun mayor si se amplia la recomendacion para grupos a otros
productos o servicios: los grupos de turistas en una corta visita a una ciudad grande, hacer un
ment para una cena compartida, o la seleccion de musica ambiente, sdlo por nombrar algunos.

Un factor importante a tener en cuenta cuando se trabaja con grupos es su caracterizacion
respecto a la similitud de sus miembros. De esta manera, si queremos generar recomendaciones
de programas de television para un grupo, lo primero que hay que hacer es clasificarlos de
acuerdo a los intereses y caracteristicas de sus miembros, en grupos homogéneos o heterogéneos.
En términos generales, una familia (ver Figura 5) serd un grupo heterogéneo, ya que los intereses
particulares del padre en general seran diferentes a los de la madre, y los de ambos no similares a
los de los nifios, y éstos disimiles entre si dependiendo de las diferencias de edad.

Figura 5 — Grupo heterogéneo. Los miembros de una familia, constituida por personas con edades y
géneros diferentes, tienen generalmente diferentes intereses.
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Por otro lado, podemos imaginar que los intereses de un grupo de amigos seran similares (ver
Figura 6). Es decir, los intereses no seran idénticos, pero similares. Los perfiles de usuario de
cada miembro seran similares. Es mucho mas facil recomendar para este grupo, ya que se puede
sustituir al grupo por un usuario virtual y seguir teniendo una buena recomendacion.

Figura 6 — Grupo Homogéneo. Los integrantes de un grupo de amigos comparten muchas caracteristicas
que se traducen en intereses comunes.

4.2 Trabajo de investigacién previo.- En la literatura es posible encontrar trabajos de
elaboracion de recomendaciones para grupos. Masthoff [3] clasificd las diferentes estrategias
adoptadas para predecir la satisfaccion del grupo para ver un programa de television, basandose
en la satisfaccion de cada miembro.

En una de estas técnicas, cada uno de los miembros vota su alternativa preferida y la que obtiene
mayor numero de votos gana, mientras que en otros cada usuario puede votar por tantas
alternativas como desee. Otros enfoques hacen una nueva lista de puntuaciones con el minimo (o
maximo) de las calificaciones individuales. Sin embargo, a partir de los experimentos descritos
en Masthoff [16, 17], se deduce que la mejor técnica de fusion de preferencias en cuanto a la
exactitud de la recomendacion para el grupo es la que se nombra Promedio Sin Miseria
(Average Without Misery), donde la lista de puntuaciones se obtiene realizando un nuevo
promedio de las calificaciones individuales, pero sin tener en cuenta los valores inferiores a un
umbral determinado. De esta forma, se evita recomendar contenidos que disgusten a algunos
miembros del grupo. Nadie estd a gusto mirando television junto con alguien que odia el
contenido.

Estas técnicas de fusion han sido ampliamente adoptadas en los sistemas de recomendacioén
aplicados a diversos dominios, tales como [Intrigue [18] y el Travel Decison Forum [19] (que
ayudan a planificar las vacaciones a un grupo de turistas que viajan juntos), MusicFX [20] ( que
ajusta la seleccion de musica que se reproduce en un centro de acondicionamiento fisico de
acuerdo a las personas presentes en la sala), Let’s Browse [21] (que recomienda paginas web a un
grupo de dos o mas usuarios que navegan juntos en Internet), y Polylens [22] (que sugiere
peliculas a un grupo de espectadores), por nombrar sélo algunas posibilidades.

A diferencia de nuestra propuesta, estos sistemas de recomendacién no explotan ni las
capacidades de TV-Anytime para el intercambio de perfiles de los espectadores, ni la capacidad
de razonamiento semantico con el fin de seleccionar recomendaciones mejoradas para el grupo.

4.3 Otros trabajos relevantes sobre Recomendacion a Grupos.- La fusion de perfiles de
usuario ha sido ampliamente estudiada en los ultimos afios en distintos ambitos: entornos
inteligentes, Salem [23], entrega de informacidn, Kay [24], formacidén de grupos de estudiantes,
Ounnas [25] o comunidades virtuales, Cantador [26].
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El trabajo de Yu descrito en [5] es especialmente interesante en nuestro contexto. Se centrd en la
recomendacion de contenidos de television a un grupo. Alli, estan claramente identificadas tres
estrategias:

(i) Agente Grupal: los usuarios registran una cuenta comun para ellos, teniendo un perfil
comun (dificil de aplicar si los miembros cambian con frecuencia).

(i) La fusion de las recomendaciones: se recomienda para cada usuario en funcién de sus
preferencias y luego se realiza la fusion.

(iii) La fusion de perfiles de usuario: se unen todos los perfiles de usuario para generar un
perfil de usuario comun, sobre el cual se utiliza la estrategia de recomendacion.

De acuerdo a experiencias realizadas, particularmente por Cantador [27], la tltima resulta ser la
mejor estrategia. No obstante, este proceso de fusion es critico en funciéon de dos decisiones
fundamentales:

e Seleccion de caracteristicas, cuya tarea es determinar si una caracteristica debe incluirse

en el perfil de usuario comun.

e Asignacion de peso, que evaltia como debe ponderarse una caracteristica seleccionada.
Aunque las experiencias descritas por Yu en [5] establecen que la estrategia (iii) es mejor que (ii),
los resultados muestran que el sistema hace buenas recomendaciones sélo si las personas que
componen el grupo tienen preferencias similares. Si el grupo es heterogéneo, son dificiles de
conseguir recomendaciones buenas.

Y por ello, entendiendo que la situacién mas frecuente cuando un grupo mira television, sigue
siendo el escenario de la familia (por lo general un grupo heterogéneo), es evidente que queda
mucho trabajo por hacer para lograr herramientas utiles para la recomendacion a grupos.

5. Nuestro Grupo de Estrategia de la Recomendacion.- Nuestro primer paso para hacer las
recomendaciones al grupo es caracterizar el grupo de usuarios que veran la television juntos:
recordemos que tratamos con grupos homogéneos cuando todos los miembros comparten
preferencias similares; de lo contrario, se consideran grupos heterogéneos. En concreto, para
cada par de miembros de U; y Uy de un grupo G, se mide su semejanza por el enfoque basado en
la taxonomia propuesta en la seccion 3.5.

e En primer lugar, creamos cuatro vectores de clasificacion para los
usuarios U; y Uy, incluyendo sus calificaciones en las categorias de las cuatro jerarquias
de modelado en la ontologia de la television, es decir, Format (F), Intention (1),
ItendedAudience (IA) y Content (C).

e A continuacion, se calcula el valor de Cj , correlacion entre los vectores de calificacion
de Uy Uy para cada jerarquia (identificado por C ja; C s Cja Y Cjic). Luego, se
ponderan los cuatro valores como se muestra en (6). El promedio esta apropiadamente
ponderado en funcion de la importancia que se le quiere asignar a cada clasificacion en
nuestra estrategia de recomendacion.

Cjk: i . B + . + . + . (6)

e Por ultimo, se caracteriza el grupo de usuarios de G, por el valor de correlacion
resultante: si Cj es mayor que un umbral para cada par de miembros U,y Uy, G es un
grupo homogéneo. Si cualquiera de estos valores de correlacion es inferior a ese umbral,
diremos que el grupo es heterogéneo.

Teniendo en cuenta las diferencias importantes entre ambos tipos de grupos, una vez que el grupo
se ha caracterizado esta manera, en nuestro algoritmo se siguen dos enfoques diferentes en
funcion del caso.
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A continuacion, presentamos estos dos tratamientos diferentes.

5.1 Grupo Homogéneo.- En este caso, como los miembros del grupo tienen intereses similares,
se obtiene un usuario virtual que representa al grupo, cuyo perfil es la fusioén de todos los perfiles
individuales, como se muestra en la Figura 7.

‘ Broadcast Network ‘ ‘ Internet ‘
|
+

‘ Content Metadata ‘

Virtual User Group
Semantic Profile Merging
Filter et
User
) Profiles
Recommendation

TAE

Figura. 7. Recomendando a grupos homogéneos.

La fusién se calcula por la técnica de Promedio Sin Miseria: para cada clase, el DOI resultante
sera -1 si es negativo el DOI de cualquier miembro para esta clase; en caso contrario, sera el
promedio de los indices DOI de la clase para todos los miembros del grupo.

Luego, nuestra estrategia de recomendacion para el grupo recomienda a este usuario virtual
utilizando la técnica de filtrado basado en contenido, adoptadas en el proceso de AVATAR
original para individuos (véase la seccion 3.4).

Esta estrategia ha demostrado ser adecuada para predecir la satisfaccion con el contenido
recomendado, mientras que evita recomendar una categoria de contenido que no le gusta a algun
miembro del grupo.

5.2 Grupo heterogéneo.- En el caso que se esté procesando un grupo heterogéneo (es decir,
algunas de las correlaciones entre los miembros del grupo no son lo suficientemente altos), los
intereses de los usuarios no son compatibles.

En esta situacidn, los vectores de calificacion que representan a los usuarios apuntan a diferentes
direcciones. Asi, el método anterior, o similares no seran adecuados, ya que la resultante de
promediar los vectores individuales sera préxima al origen, el punto (0,0,0, ..., 0), y toda la
informacion sobre los usuarios individuales se perderia . Dicha recomendacién seria muy pobre,
ya que la riqueza de la descripcion de cada usuario seria mucho menor.

Teniendo esto en mente, decidimos usar nuestra técnica de filtrado colaborativo para el proceso
del grupo, pero a partir de sus miembros, como se muestra en la Figura 8.
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Figura 8. Recomendando a grupos heterogéneos

A los efectos anteriores, se procede como sigue:

En primer lugar, encontramos el vecindario N ; de cada miembro U ; del grupo G. Seglin
lo que dijimos en la seccion 3.5, &V, incluye todos los usuarios U ; tal que la medida de
correlacién Cj estd por encima de un umbral. Téngase en cuenta que estos vecinos
pueden estar en cualquier grupo registrado en el sistema.

Entonces, buscamos grupos conocidos G ,, en el sistema, cuyos miembros V ,, estin
todos incluidos en (al menos) uno de los vecindarios encontrados. Es decir, existe i tal
que para todo n,V,,pertenece a N, Como es natural, esto significa
que Gy G,, son grupos similares, de tal forma que por cada miembro U de G, hay algin
miembro V de G,, con intereses individuales similares. El conjunto G,, asi obtenido sera
considerado el vecindario de G.

En este punto, suponiendo que tenemos un nuevo programa 7P que se emitira en breve, debe
decidirse qué grupos pueden estar interesados en este contenido objetivo.

20

Nuestra primera etapa consiste en calcular la adecuacion de TP para cada miembro
V,, de todos los grupos G ,.. En caso de que un miembro haya visto este programa,
usamos su indice DOI, de lo contrario, el nivel de adecuacion se prevé por el
razonamiento semantico. Para ello aprovechamos nuestra base técnica de filtrado de
contenido y calculamos los niveles de similitud entre el miembro V,,y el programa
objetivo TP a través de (2). Este enfoque lleva a la siguiente ecuacion.

nOT (TP) if'V has seen TP
Adequacy(TP,V,) = . (7
matching(V, ,TP) otherwise

A continuacion, calculamos la correspondencia entre cada G,, y TP con la estrategia de
Promedio Sin Miseria aplicada a todos los miembros del grupo G,,.

Por tltimo, promediando todos los matchings de los grupos de vecinos, se obtiene el
interés previsto de G para el contenido de 7P.
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De esto se deduce que recomendamos 7P a un grupo si fue apreciado por los grupos con
miembros similares. En otras palabras, se recomendara el programa propuesto a una familia, si ha
resultado de interés a familias con intereses similares miembro a miembro.

6. Conclusiones y trabajos futuros.- En este articulo se ha presentado un método para predecir
el interés de un grupo de personas por un contenido audiovisual, que nos permite hacer
recomendaciones precisas para el grupo. Hemos definido grupos homogéneos y heterogéneos, y
considerado diferentes algoritmos apropiados para cada tipo de grupo, reflejando hébitos reales
de consumo de television.

Como requisito para el desarrollo de aparatos electronicos de consumo interoperables, la
metainformacion TV-Anytime es utilizada ampliamente para garantizar (i) la disponibilidad de
suficiente contenido con las descripciones detalladas, y (ii) la viabilidad de mecanismos
compatibles para anotar y recoger perfiles de usuarios.

Ademas, nuestro enfoque de personalizacion explota sinergias en la clasificacion
multidimensional de contenidos basados en esquemas de metainformacion TV-Anytime, y
técnicas de razonamiento semanticas sobre una ontologia de dominio formalizado a partir de
estas clasificaciones. De esta manera, mejoramos en gran medida la precision de métricas de
similitud actuales y enfoques tradicionales de los sistemas de recomendacion de television,
descubriendo relaciones ocultas entre los nuevos programas y las preferencias del espectador,
mas alld de una sintaxis basada en la simple comparacion.

Como trabajo futuro, estamos pensando en mejorar nuestro algoritmo actual con consideraciones
de la experiencia de consumo real de television.

Estamos estudiando para agregar la posibilidad de identificar de forma automatica y dar mas peso
al lider del grupo, comparando las preferencias individuales a los contenidos finalmente
vistos. Ademas, la incorporacion de situaciones especiales (es decir, el cumpleafios de un nifio),
que deben dar lugar a un aumento del peso de un miembro en la decision grupal.

El contenido puede tener un costo y esto puede ser un factor de decisién, que ain no es
considerado. Por ultimo, al igual que Ardissono [18], estamos examinando la pertinencia de
buscar grupos homogéneos dentro de los grupos heterogéneos, y tomar en cuenta este hecho en
las técnicas de colaboracidn de nuestra estrategia de recomendacion.
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