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Abstract

 

Introducción
El uso de los sistemas de recomendación como técnica y estrategia 
de recuperación de información pretende solucionar el problema de 

la Web y encontrar la información de mayor interés y más valiosa para 
los usuarios, permitiendo descubrir nuevos contenidos de una forma 

Taghipour & Kardan (2008) y Noor & Martinez (2009).

En el mundo de los libros, y concretamente en el de los libros electró-
nicos, que cada vez está cobrando más fuerza, se enfrenta al mismo 
problema: hay millones de libros que tratan de temas y aspectos muy 
diversos, que están al alcance de las manos de los usuarios, pero son 
difíciles de encontrar de una manera fácil. Así, un sistema que conozca 
a los usuarios, que actúe como un amigo que ha leído un libro o ha oído 
hablar de él e inmediatamente sabe que le va a gustar, sería un gran 
aliado para ahorrar tiempo y esfuerzo en la búsqueda de contenidos 
interesantes.

-
sario mejorar el proceso de retroalimentación. Para esto, es necesario 
reunir implícitamente mayor cantidad de información relacionada con 
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permita medir su interés sobre un contenido o grupo de contenidos. 
Como lo muestran Claypool, Brown & Waseda (2001), las soluciones 
más comunes y frecuentes en los sistemas de recomendación son las 

navegación normal del usuario y los patrones de lectura, porque tienen 
que detenerse a valorar los contenidos.

-
tos, sobre el cual se realizó un análisis comparativo y se encontraron las 
correlaciones entre las acciones que un usuario puede realizar durante 
la lectura de un libro electrónico y las valoraciones dadas por estos a 
cada contenido. Este proceso permite analizar el comportamiento de 
los usuarios en torno a los libros electrónicos y convertir estas acciones 

-

1. Problemas

en el comportamiento de los usuarios en los dispositivos de lecturas de 
libros electrónicos, hay que tener en cuenta una serie de problemas. 
En general, y a partir de Núnez Valdez et al. (2010), se puede decir que 
hay tres problemas principales relacionados con este tema:

1.1 Demasiado volumen de información

El acceso al gran volumen de datos disponibles en Internet requiere 

los días aumenta el volumen de información disponible en la Web, y 
esto se convierte en un problema de optimización para los sistemas 
de recomendación, según coinciden González Crespo et al. (2011), 
O’Donovan & Smyth (2005) y Resnick et al. (1994).

mecanismo de retroalimentación

En la mayoría de los casos, los mecanismos de retroalimentación 
están basados en la retroalimentación explícita, y esto puede causar 
inconvenientes a los usuarios, porque típicamente no les gusta valorar 
los contenidos. Las valoraciones explícitas son los más comunes y 
evidentes indicadores del interés del usuario, porque les permite decir 
al sistema que es lo que realmente piensan de los objetos a valorar. Por 
otro lado, pueden alterar la navegación normal y los patrones de lectura 



114

  Nº 26 - enero - junio / 2012

de los usuarios, porque tienen que detenerse a valorar los contenidos. 
Además, expresan Claypool, Brown & Waseda (2001), estos pueden 

Por lo tanto, es necesario capturar la mayor cantidad de información sin 

sus intereses y necesidades, e intentar implementar un mecanismo de 

1.3 Capacidad limitada de cómputo 

en los libros electrónicos

El consumo de memoria y CPU de cualquier sistema de recomenda-
ción es muy elevado al tratar con muchos datos. La optimización de 
los algoritmos para mejorar su rendimiento es uno de los principales 
campos de investigación dentro de esta área. Una característica cons-

costo de ejecución.

Un sistema de recomendación requiere de un aprendizaje conti-
nuo de los perfiles de los usuarios y una constante actualización 
de la información del sistema. Por eso, es necesario minimizar 
el consumo de memoria y de CPU durante la recuperación de la 
retroalimentación.

Como los libros electrónicos tienen ciertas limitaciones de cómputo y 

permita a los dispositivos actualizar y almacenar los objetos valorados. 
Esto permitiría que los sistemas de recomendación puedan funcionar 

-
nologías externas. Por esto, se necesita un mecanismo de sincroniza-
ción de los datos disponibles en servidores externos con el dispositivo. 
Este puede ser implementado a través de servicios Web o mediante 
unos procesos de sincronización con una aplicación de escritorio en un 

debe permitir almacenar en el dispositivo y usando un formato están-
dar, la información necesaria para el funcionamiento del sistema de 
recomendación.

2. Estado de arte de los sistemas 

de recomendación
Hoy en día los sistemas de recomendación son muy útiles en la Web 
y se utilizan ampliamente, ya que ayudan a los usuarios a descubrir 
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contenidos de una forma fácil, rápida y sin mucho esfuerzo. Tales conte-

de una gran cantidad de contenidos que están en plataforma.

«

» (Wang, 1998)

Los sistemas de recomendación, según Resnick & Varian (1997), se 

predecir si un usuario en particular le gusta un tema en particular (pro-

pueden ser de interés para ciertos usuarios (problema recomendación 
top-N).

Para Adomavicius et al. (2005) y Adomavicius & Tuzhilin (2005), los 

según el tipo de información que utilizan para hacer recomendaciones. 

-  Basados en el contenido: se trata de intentar recomendar conteni-
dos similares a otros que le gustaba a un determinado usuario en el 
pasado.

-
milares a un usuario determinado y recomienda a este usuario los 
contenidos que le gusta a los demás usuarios.

de y el basado en contenidos.

Otra variedad de técnicas han sido propuestas para la realización de 
recomendación por parte de otros autores (Burke, 2002), aunque están 

recomendación basada en el conocimiento, y la recomendación de 
utilidad.

Por otro lado, hay una amplia gama de sistemas de recomendación 

(Terven et al., 1997), Referral Web (Kautz, Selman & Shah, 1997), Fab 
(Balabanovic & Shoham, 1997), sistema de recomendación de Amazon 
(Linden, Smith & York, 2003).
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2.2 Técnica de retroalimentación de datos

Para que los sistemas de recomendación puedan recomendar 
contenidos a los usuarios es necesario recopilar una serie de in-

dos tipos: Retroalimentación Implícita y Explícita, de acuerdo a lo 
estipulado por Adomavicius, et al. (2005), Resnick & Varian (1997) 
y Ziegler et al. (2005).

La combinación entre las técnicas de retroalimentación explícita y 
la implícita es otro paradigma para los sistemas de recomendación, 

presentan características diferentes acerca de las preferencias de los 
usuarios.

 A través de un proceso de la 
encuesta, el usuario valora los contenidos mediante la asignación de 
una puntuación. Retroalimentación explícita proporciona a los usuarios 
un mecanismo para expresar de manera inequívoca su interés en los 
objetos (Jawaheer, et al., 2010). Por ejemplo, la tienda online 

 y otros, utilizan el sistema de puntuación de 
, que permite a los usuarios valorar los productos de su interés. 

Por otro lado, las redes sociales como  y otros usan 
el sistema valoración 

Finalmente,  es una nueva funcionalidad que Google ha 

evaluar, de forma explícita, los sitios web que les gustan y así re-
comendar estos sitios a los contactos del usuario que ha realizado 
la valoración.

2.2.2 Retroalimentación implícita. Este proceso consiste en evaluar 
los objetos, sin las intervenciones de los usuarios. Es decir, se realiza 
sin conocimiento del usuario, a través de la captura de la información 
obtenida de las acciones realizadas por ellos en la aplicación. Por 
ejemplo, cuando el usuario accede a una noticia o leer un artículo en 
línea, de acuerdo con el tiempo que toma para la lectura, el sistema 
puede deducir si el contenido es de su interés.

Las técnicas de retroalimentación implícita se han utilizado para recupe-

de revistas, documentos de Web, artículos de noticias en línea, libros, 
programas de televisión, y otros. Estas técnicas, según Kelly & Teevan 
(2003), aprovechan del comportamiento del usuario para comprender 
los intereses y preferencias del usuario.
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3. Caso de estudio
Hay muchos comportamientos que un usuario realiza en torno a los 
lectores de libros electrónicos y a la plataforma de contenidos digi-
tales en las que se encuentran disponibles los contenidos, como por 
ejemplo: leer, compartir, recomendar, anotar, resaltar, navegar por 
los contenidos, etc. Analizando las acciones básicas de un usuario 
(o comportamientos básicos), relevantes para la recomendación de 

interés de los usuarios. Las acciones que se muestran en la Tabla 
1 son claves que permiten medir el comportamiento de los usuarios 
en un entorno de libros electrónicos y determinar su interés por los 
contenidos.

usuarios en una plataforma de libros electrónicos.

Acción

A1 Valorar explícitamente un contenido.
A2 Recomendar un contenido a un contacto.
A3 Recomendar un contenido en redes sociales.
A4 Comentar un contenido.
A5 Tiempo de lectura de un contenido.
A6 Resaltar un contenido.
A7 Anotar en un contenido.
A8
A9

A10 Rechazar una recomendación de contenido.
A11 Acceder a una categoría
A12 Eliminar el contenido de una colección.
A13 Eliminar el contenido de favoritos.

Con la finalidad de lograr una aproximación a la solución de la 
retroalimentación explícita en los sistemas de recomendación, en 

permite analizar el comportamiento de los usuarios y convertir estos 
datos en un valor explícito, que se aproxime al valor que un usuario 
otorgaría a un contenidos de forma explícita. Para ello se desa-
rrolló una plataforma web, una aplicación cliente para dispositivos 

 que permiten capturar el comportamiento de los usuarios 
y un algoritmo que permite convertir estas acciones implícitas en 
un valor explícito.
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3.1 Modelo

En la Figura 1 se muestra el modelo para la plataforma de recomen-
dación de libros electrónicos basado en el comportamiento de los usu-
arios. Como se puede ver, se captura la información de los usuarios 
mediante un proceso de retroalimentación. Estos datos pueden ser 
obtenidos desde la aplicación Web y desde un dispositivo móvil que se 
comunica con la plataforma a través de servicios Web. Posteriormente, 
los datos son analizados por un proceso de conversión que permite 
convertir la información implícita en valores explícitos. Finalmente, con 
un motor de recomendación, se toman estos datos explícitos y se re-
comiendan a los usuarios contenidos relacionados a esta información. 
A continuación se describe cada uno de los procesos de este modelo.

3.1.1 Proceso de retroalimentación de la información. Para recopilar 
la mayor cantidad de información durante la interacción de los usuarios 
se desarrolló en la 

, GIUG  que permite almacenar la acciones del usuario de 
manera implícita, utilizado la plataforma web de libros electrónicos o 
desde un dispositivo móvil inteligente mediante servicios web. De forma 

áles acciones se 
desean almacenar en un aplicación web basada en el modelo MVC. En 
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la Tabla 1 se muestra el conjunto de acciones que se pueden capturan 
en la plataforma Web con la utilización de esta gema. En la aplicación 

La instalación de GIUG en el entorno se realiza de una forma fácil y 
rápida, una vez está instalada la gema en el equipo, puede ser utilizada 
por cualquier aplicación que se ejecute en este entorno. Esta se instala 
mediante la línea de comando: gem install path/user_inte-
ractions_recorder.gem

Para la utilización de esta gema en cualquier aplicación web desarro-
llada en 
de la aplicación utilizando la línea de comando: script/generate 
user_interactions_recorder

donde ejecute: 

de los controladores que se desea almacenar.
-

gración para la creación de la tabla necesaria para el registro de las 
interacciones.

web comenzará a almacenar las interacciones de los usuarios.
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Por otra parte, para almacenar las interacciones desde un dispositivo 
móvil se desarrolló un lector de libros electrónico basados en Android, 
que permite leer los libros de la plataforma, así como sincronizar sus 
contenidos disponibles en la aplicación Web (Figura 3).

3.1.2 Proceso de conversión de la información implícita en valores 

ACRIE  es evaluar los 
diferentes comportamientos del usuario relacionados a sus hábitos de 
lecturas y su interacción con una plataforma de libros electrónicos. Este 

plataforma y, mediante una serie de procesos, convierte estos valores en 
una valoración explícita establecida dentro de un rango que indicarían 
el interés de un usuario por un contenido.

Comúnmente, cuando los usuarios valoran explícitamente un conteni-
do otorgan un valor que indica si un producto le interesa o no, usando 
algunos de los sistemas de valoración explícita indicados en el esta-
do de arte de este artículo, como por ejemplo: el de . 
ACRIE evalúa todas las acciones del usuario y los convierte en un 
valor explícito, es decir, como si el usuario diera un valor directamente 
al contenido.

Fundamentalmente, para que ACRIE pueda obtener una valoración que 
represente el interés de un usuario por un contenido  basado en el 
análisis y la interpretación de las acciones que este realiza entorno al 
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con su implementación permiten medir el comportamiento del usuario 
en cada una de las acciones realizadas y convertirlas en un valor nu-

para un usuario se determina 
midiendo cada acción de forma independiente y asignándole un peso 
P. El peso 
de cada acción cuando se calcula el interés del usuario. La valoración 

i para el contenido basado en el compor-
tamiento del usuario, se calcula con la ecuación:

Donde:

: es la valoración al é contenido para el é  usuario.

 es el é  usuario que realizó alguna acción entorno al é
contenido.

 es el é  contenido en torno al cual é  usuario realizó alguna 
acción.

A  Es la valoración explícita del é  contenido asignado por el 
é  usuario.

 es el valor obtenido del cálculo de las acciones implícitas. Este valor 
se calcula con la siguiente ecuación:

Donde:

P  es el peso asignado a la acción A . Donde P debe cumplir con las 
siguientes restricciones:

 es el sub-índice
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: es la cantidad de acciones con el é contenido realizadas por 
é  usuario. Este valor se obtiene mediante la ecuación:

: es la función que indica que el é  usuario realizó la acción 
A  en el é  contenido. El valor de esta función se determina con:

 es el peso restante de las acciones A
2
… A

n
 NO realizadas por el 

ésimo usuario entorno ésimo contenido y que será redistribuido en- contenido y que será redistribuido en-
tre los pesos P

k
 de las acciones realizadas. El valor de se calcula 

mediante:

Donde: 

 es la cantidad de acciones realizadas por é  usuario entorno al 
é

en párrafos anteriores.

: es la función que devuelve el valor del peso de la acción A
k
 que 

el é  usuario NO realizó entorno el é  contenido. El valor de 
esta función se determina con la forma siguiente:

que se muestran en la Tabla 1 con , a continuación se explica la 
formalización matemática para las dos primeras acciones presentadas 
en dicha tabla:

- A
1

Cuando un usuario valora 
explícitamente un contenido, las demás acciones que realizó sobre el 
contenido se descartan, porque el usuario está indicando, de forma 
explícita, el interés por dicho contenido. Esto indica que uno de los 
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puntos principales es saber si el usuario ha valorado explícitamente 
dicho contenido, por lo cual, cuando se realizan las mediciones de las 
interacciones implícitas del usuario se debe saber si ya se ha valo-
rado anteriormente ese contenido, y si fue valorado explícitamente o 
implícitamente.

Si el contenido tiene valoración previa calculada automáticamente 
por el sistema, es decir, que si esta valoración se ha obtenido del 
análisis y cálculo de la acciones basadas en el comportamiento 
del usuario, y este valora nuevamente el contenido pero de mane-
ra explícita, el último valor remplazará al valor anterior, ya que la 
valoración explícita indica de manera directa el interés del usuario 
por el contenido.

De forma general, dada la obtención del resultado de dos valoraciones 
de un usuario sobre un contenido (una explícita y otra implícita), el 

dada por el usuario de forma explícita, independientemente de orden y 
del momento en que se obtengan dichos valores. La valoración explicita 
de un contenido se obtiene mediante la siguiente ecuación:

A1 (i, j) = x

Donde:

i: es el ésimo usuario de la plataforma que valoró explícitamente el 
contenido.

: es el j ésimo contenido de la plataforma que fue valorado explícita- contenido de la plataforma que fue valorado explícita-
mente por un usuario.

: es la puntuación explícita que el ésimo usuario otorgó al é  
contenido.

- A
2
 Recomendar un contenido a un contacto. 

et al. (2012), los usuarios solo recomiendan a sus contactos los con-
tenidos que les parecen interesante. En esta plataforma es necesario 
conocer la cantidad de veces que el usuario recomendó un contenido a 
sus contactos, y la relación de estas recomendaciones con las hechas 
por todos los demás usuarios de la plataforma. A mayor número de 
recomendaciones, mayor es el interés.

De forma general, se puede decir que recomendar un contenido a 
un contacto es una acción que tendrá un peso importante a la hora 
determinar el interés del usuario, debido a que la tendencia es que el 
usuario solo recomienda un contenido que le parece interesante o que 
cree que puede interesarle a quien lo recomienda. La relación con las 
recomendaciones realizadas por los demás usuarios de la plataforma 
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contenido. El valor de recomendar un contenido a sus contactos se 
calcula mediante la siguiente ecuación:

Donde: 

i: es el ésimo usuario que recomendó un contenido a un contacto.

: es el ésimo contenido de la plataforma que fue recomendado por 
un usuario.

: es el límite superior de la normalización del valor de 

 es el límite inferior de la normalización del valor de 

 : es el total de recomendaciones a sus contactos del ésimo 
contenido hecha por el ésimo usuario . Este total se calcula mediante 
la ecuación:

Donde  es una recomendación a un contacto de un contenido hecha 
por un usuario.

 : es el conjunto del total de las recomendaciones de los 
contenidos  de cada usuario en la plataforma. Este conjunto se 

TTr(i, j)= Tr(1, 1),Tr(1, 2),...,Tr(2, 1),Tr(2, 2),...,Tr(i, j)

 : es el número máximo de recomendaciones de un conte-
nido que un usuario a realizado a sus contactos en el conjunto 

para las acciones que se consideran en la plataforma, se puede deter-

en su comportamiento.

3.1.3 Motor de recomendación. Como se muestra en Tabla 2, 
después de definidas las acciones y analizado el comportamiento 
de los usuarios; ACRIE genera un conjunto de datos basados en 
una relación . Con estos valores 
generados se puede implementar cualquier motor de recomen-
dación existente en la actualidad, ya que las mayorías se basan 
en esta relación.
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Tabla 2. Valoraciones de los usuarios a los contenidos

Usuario Contenido Valor

1 1 3

2 2 1

1 2 5

Con estos valores calculados y con la implementación de un motor de 
recomendación se puede recomendar, al usuario, contenidos relacio-

En este trabajo se ha propuesto un modelo para definir una plata-
forma de recomendación de contenidos, basado en el comporta-
miento de los usuarios, que permita implementar un sistema de 
recomendación que ayude a los usuarios a descubrir contenidos 
de su interés.

Este modelo, basado principalmente en la retroalimentación implícita, 
permite recomendar contenidos sin la necesidad de que los usu-
arios tengan que valorar explícitamente los contenidos que le parecen 
interesantes.

Con el desarrollo del proceso de conversión de la información implícita, 
donde se evaluaron e implementaron las distintas acciones que fueron 

este artículo, se pueden construir sistemas de recomendación más 

un entorno de libros electrónicos.

Como se muestran en el caso de estudio, la implementación de los 

lo que permite que en una plataforma se pueda incluir fácilmente un 
sistema de recomendación.

Como trabajo futuro se piensa analizar la forma de implementar este 
modelo en otros entornos diferentes al de libros electrónicos que permita 
recomendar cualquier tipo de productos. Otro de los trabajos futuros 
es implementar un DSL (  o Lenguaje de 

recomendación de su implementación, haciendo que sea un proceso 
automático, para así reducir la complejidad.
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