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RESUMEN

El presente trabajo hace un analisis de los principales métodos de recomendacion de
elementos y la explotacion de las caracteristicas de la norma que rige la descripcion
archivistica. Se exponen las principales técnicas de recomendacién en enfoques
basados en el contenido y colaborativos. A partir del estudio realizado, se presenta un
procedimiento que establece cdmo debe disefiarse un Sistema de Recomendacion en
entornos que pretenden difundir acervos historicos. El procedimiento presentado
cuenta con cinco componentes (Fuente, Representacién, Analizador, Motor de
Recomendacion y Seleccién) para cada uno de ellos se describe sus
responsabilidades, mostrando como se relacionan entre si y explotan caracteristicas
del entorno para mitigar el problema del arranque en frio. Para validar la propuesta se
implementd una herramienta segun lo establecido en el procedimiento y los resultados
de los experimentos son expuestos y discutidos en el Gltimo apartado de la
investigacion, demostrando que las caracteristicas de los entornos regidos por
documentos de archivos que se insertan en el procedimiento, mejoran la cobertura del
sistema y la precisiéon en la recomendacion.
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INTRODUCCION

Con el crecimiento de internet y el gran cumulo de informacién, se hace dificil y poco
preciso para los usuarios acceder rapidamente a la informaciébn que necesitan.
Muchas son las técnicas de recuperacion de informacién que se utilizan para facilitar la
navegabilidad de los usuarios en los diferentes entornos por los que transitan, con el
fin de acceder a lo que realmente les interesa.

Los usuarios necesitan un soporte personalizado para atravesar la enorme cantidad de
informacion disponible, de acuerdo a sus intereses y gustos (Burke 2002; Ricci,
Rokach et al. 2011). Varias fuentes de informacion incluyen Sistemas de
Recomendacion (SR) como una forma de personalizacion del contenido de los
usuarios (Resnick and Varian 1997). El problema de recomendacién de elementos! ha
sido estudiado extensivamente y dos paradigmas han surgido: Sistemas de
Recomendacion Basados en el Contenido (SRBC) y Sistemas de Recomendacion
Colaborativos (SRC) (Balabanovi¢ and Shoham 1997).

De diferentes formas se han utilizado los acercamientos mencionados anteriormente
(SRBC y SRC). En algunos entornos se han combinado las caracteristicas de cada
una de estas técnicas. Estos enfoques hibridos tienen la finalidad de obtener sistemas
mas precisos o eliminar problemas especificos de un sistema en concreto (Burke
2002).

ANTECEDENTES Y ESTADO ACTUAL DEL TEMA

En la actualidad la personalizacion es un mecanismo muy utilizado en diversas areas.
El objetivo de la personalizacién esta centrado en adaptar un servicio a los gustos y
necesidades particulares de un usuario (Howe A 2008). Una de las herramientas mas
utiizadas y que mejores resultados ha proporcionado, con el fin de obtener
personalizaciones de elementos segun el escenario donde se produzcan, han sido los
Sistemas de Recomendaciéon (Burke 2000; Burke 2002; Niu, Yan et al. 2002; Mak,
Koprinska et al. 2003).

En la década del 90 uno de los primeros acercamientos a los SR fueron los servicios
de noticia que brindaba “newsgroups” a sus usuarios, permitiéndoles acceder
solamente a las noticias que considerasen que eran de interés para el usuario
(Sahigren 2006). El primer SR que surgi6 fue el llamado “Tapestry” (Bonhard, Harries
et al. 2006), el cual usaba retroalimentacion de las noticias y articulos leidos por
algunos usuarios para luego decidir cual de estos elementos seria relevante para otros
usuarios que no habian accedido aun a la informacion.

Otra de las formas de filtrado de informacion electronica aparecié con la propuesta por
Allen (Cooley, Mobasher et al. 1997; Carlson 2003) para la creacion de modelos de
usuarios o la aproximacion de “The information Lens system” (Cooley, Mobasher et al.
1997) donde, a partir del contexto, los usuarios podian definir reglas para el filtrado del
correo electrénico.

LEn el resto del documento se hara referencia al término elemento como instancia del objeto que se
desee tratar. Ejemplos: documentos, mapas, informes, fotos, peliculas, entre otros.



Actualmente el significado del término “sistema de recomendacién” hace referencia a
cualquier sistema que produce recomendaciones individuales como salida o que tiene
el efecto de guiar al usuario de un modo personalizado a objetos Utiles o interesantes
dentro de un gran espacio de posibles opciones. Estos sistemas son muy atractivos en
contextos donde la cantidad de informacibn que se ofrece al usuario supera
ampliamente cualquier capacidad de exploracién (Howe A 2008).

Como se menciond anteriormente, dos de los principales enfoques mas utilizados son
los Sistemas de Recomendacién basados en el Contenido y los Sistemas de
Recomendacion Colaborativos. Los primeros tratan de recomendar elementos
similares a aquellos que los usuarios han valorado en el pasado (Lops, de Gemmis et
al. 2011). Por otra parte, el acercamiento de filtrado colaborativo (o social) (Linden,
Smith et al. 2003; Deshpande and Karypis 2004), se basa en las valoraciones de un
usuario, asi como en la de otros usuarios en el sistema. La idea principal es que la
valoracion de un usuario sobre un elemento va a ser similar a la valoracion de otro
usuario si ambos han valorado elementos similares (Desrosiers and Karypis 2011).

Los sistemas de recomendacion han sido usados en una gran variedad de
aplicaciones, tales como la recomendacion de libros y CD (del inglés Compact Disk)
(Mooney and Roy 2000; Linden, Smith et al. 2003), musica, peliculas (Miller, Albert et
al. 2003; Bell and Koren 2007), noticias (Billsus, Brunk et al. 2002) y paginas web
(Mobasher, Dai et al. 2002). En cada una de estas se realiza una caracterizacion del
entorno y analisis de las propiedades de los elementos a recomendar para obtener
recomendaciones mas precisas, a partir de la seleccion de enfoques o hibridacion de
estos.

FORMULACION DEL PROBLEMA

El disefio de un Sistema de recomendacion requiere, mas que la eleccion de un
acercamiento (SRBC, SRC) o incluso la hibridacion de estos, de técnicas que permitan
la caracterizacion del entorno. Las aplicaciones que brindan un numero finito de
servicios, regidos por un gran cumulo de informacién, que pretenden adjuntar un
Sistema de Recomendacion, van a depender de la integracion de un conjunto de
técnicas que permitan proponer con mayor exactitud y precision elementos que
puedan resultar de interés a los usuarios que hagan uso de la misma.

Actualmente la Archivistica -segun la Real Academia Espafiola (RAE), es el estudio
tedrico y practico de los principios, procedimientos y problemas concernientes al
almacenamiento de documentos, buscando que dicha documentacién se mantenga en
el tiempo, pueda ser consultada y clasificada-, se ha convertido en uno de los objetivos
de la era digital. Esto trajo consigo que la archivistica tuviese que replantearse la
forma de almacenar y gestionar los documentos archivisticos, que segun (Ruiz 2001),
es toda expresion testimonial en cualquier lenguaje, forma o soporte (forma oral o
escrita, textual o gréafica, manuscrita o impresa, en lenguaje natural o codificado, en
cualquier soporte documental asi como en cualquier otra expresion gréafica, sonora, en
imagen o electrénica), generalmente en ejemplar Gnico, (aunque puede ser
multicopiado o difundido).
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Existen varios paises e instituciones que han presentado su acervo historico en
diferentes aplicaciones en la gran red de redes. Cuba? por ejemplo cuenta con sitios
web para su Archivo Historico Nacional (AHN) o para archivos en algunas de sus
provincias como Villa Clara3. Por otra parte, Espafia* es otro de los paises que cuenta
con una aplicacion alojada en Internet (Portal de Archivos Espafioles) con el objetivo
de presentar y difundir su acervo histérico. Estados Unidos® y Venezuela® también
cuentan con un portal de documentos histéricos. Algunos otros sitios dedicados a
representar los Archivos Historicos se pueden consultar en (Semeraro 2009). Cada
una de estas aplicaciones pone de cara al publico los documentos archivisticos en
diferentes formas y cuentan, naturalmente, con servicios diferentes aunque muchos de
ellos converjan hacia un mismo fin.

Cada una de estas aplicaciones permite la recuperacion de informacién en diferentes
formas, pero debido al gran nimero de elementos presentes se torna dificil presentar
lo que realmente es de interés para el usuario. En este sentido cada uno de estos
portales incorporan elementos que facilitan, hasta cierto punto, la navegabilidad del
usuario, como por ejemplo los ultimos documentos afiadidos, las Ultimas descripciones
consultadas, refinar los criterios de busqueda de diferentes formas predefinidas por el
sistema, entre muchas otras estrategias. Aunque son varias las facilidades que
proveen los elementos anteriormente mencionados, ninguno de estos sitios cuentan
con un SR capaz de identificar las necesidades de los usuarios a partir de la
organizacion de la informacién y las diferentes formas en las que el usuario transita
por el gran cumulo de descripciones archivisticas que ellos presentan.

Las aplicaciones con el fin de gestionar, presentar y difundir los acervos historicos
cuentan con una gran variedad de elementos. En cada una de sus colecciones pueden
aparecer elementos como cartas, documentos, informes, mapas, registros de audio,
entre otros tipos de documentos de archivo. Muchas de estas aplicaciones en
dependencia del objetivo (politico, social o cultural) presentan colecciones de
imagenes solamente o colecciones de audio, mapas, cartas, entre otras. Esto trae
consigo la necesidad de caracterizar cada uno de los tipos de elementos o el conjunto
de ellos que pueden estar presentes en las colecciones de archivistica con la finalidad
de facilitar su presentacién a los usuarios gue necesitan su busqueda o consulta.

Debido al impacto que tiene la difusion de la informacion en la sociedad actual, es de
suma importancia la aplicaciéon de un conjunto de técnicas, que rijan en ciertas formas,
los aspectos fundamentales para el disefio de Sistemas de recomendacion. Teniendo
en cuenta el poco desarrollo de Sistemas de recomendacion que exploten las
caracteristicas de Archivistica y la importancia que tiene guiar a los usuarios en las
aplicaciones caracterizadas por un ilimitado nimero de informacion, se plantea como
problema de la investigacion ¢Como disefiar un Sistema de recomendacion en
aplicaciones que pretenden difundir acervos histéricos?

2 AHN disponible en www.arnac.cu

3 Archivo de Villa Clara disponible en www.archivohistorico.villaclara.cu

4 PARES disponible en pares.mcu.es

5> Archivo EU disponible en www.archives.gov/historical-docs

6 AGN (Archivo General de la Nacién) disponible en www.sahisweb.gob.ve
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El objeto en el cual se enmarca el estudio en aras de dar solucién al problema, tanto
desde el punto de vista teérico como practico, va a estar dado por el disefio de
Sistemas de recomendacién en aplicaciones que pretenden difundir acervos histéricos.

Con el proposito de brindar una solucion efectiva al problema, se plantea como
objetivo general definir un procedimiento que permita diseflar un Sistema de
recomendacién para aplicaciones que pretenden difundir acervos historicos.

Para orientar la labor investigativa, la pregunta general formulada con anterioridad se
desglosa en las siguientes interrogantes cientificas:

- ¢ Como representar de manera uniforme los documentos de archivo, a partir de
las caracteristicas que rigen su descripcion, para garantizar el desarrollo de los
componentes fundamentales de un Sistema de recomendacion?

- ¢ Como aprovechar las caracteristicas de los entornos regidos por documentos
de archivo en la aplicacion de un Sistema de recomendacién?

- ¢Como integrar los principios que rigen la descripcibn de documentos de
archivo en el disefio de un Sistema de recomendacion, contribuyendo a las
propiedades que evallan su desempefio?

Como tareas de investigacion se proponen las siguientes:

- Identificaciébn de las variantes de solucion existentes y tendencias actuales
para el disefio de un Sistema de Recomendacion, a partir del estudio profundo
de los referentes tedricos que preceden el presente trabajo.

- Caracterizacion de los diferentes acercamientos, algoritmos, hibridaciones y
procedimientos utilizados en el disefio de Sistemas de Recomendacion
recogidos en la bibliografia actual, que puedan servir de precedente para la
investigacion.

- Andlisis de cada una de las técnicas y normas que rigen la salvaguarda y
difusién del acervo histérico a partir de los estandares para la descripcion,
intercambio y representacion de los documentos de archivo.

- Desarrollo de un procedimiento que permita obtener un Sistema de
Recomendacion para insertar dentro de aplicaciones con fines de difusion de
los acervos historicos.

- Evaluacion de los resultados obtenidos haciendo uso de métricas de
evaluacion para las propiedades de los Sistemas de recomendacion, a través
de la implementacion de una herramienta de software que permita realizar las
pruebas al procedimiento desarrollado.

La contribucién fundamental de este trabajo es el desarrollo de un procedimiento
para el disefio de SR segun la caracterizacion y explotacion de los entornos
archivisticos que pretenden difundir sus acervos histéricos.

Como resultados tedricos se espera:

- Una vision ampliada en el desarrollo de Sistemas de recomendacion a partir
del uso de los principales acercamientos clasicos (SRBC, SRC), asi como la
hibridacion de estos.

12



- Un procedimiento que facilite el disefio de un Sistema de recomendacion en
entornos que pretenden la difusion de acervos histéricos.

- Documentacién clara y precisa que tipifica las diferentes métricas de
evaluacion de los Sistemas de Recomendacion.

ESTRUCTURA DEL DOCUMENTO

El presente documento se encuentra divido en tres capitulos:

Capitulo 1: Sistemas de Recomendacion y Archivistica: Un acercamiento a la
actualidad

En este capitulo se realiza una caracterizacion de los principales conceptos asociados
al dominio del problema. Se hace una revision bibliografica de los principales modelos,
técnicas, algoritmos y acercamientos para el disefio de Sistemas de recomendacion.
Aparejado a esto se caracterizan ademas las diferentes formas, que aparecen en la
bibliografia, en que se pueden hibridar los acercamientos en los Sistemas de
recomendacion para solapar los problemas que por separado acarrean. Aparece
ademas la caracterizacion de las principales normas y principios que rigen la
archivistica.

Capitulo 2: Sistema de Recomendacioén en Entornos Archivisticos: Presentacion de la
solucién propuesta

En este capitulo se describen los principales componentes del procedimiento
propuesto. Inicialmente se propone el esquema general de funcionamiento del
procedimiento con cada uno de los componentes que lo conforman. Se exponen y
explican cada una de las responsabilidades asignadas, asi como la explotacion de las
caracteristicas de los entornos de archivos. Se deja claro ademas, como se relacionan
con los restantes componentes de la solucién propuesta.

Capitulo 3: Validacion del procedimiento

En este capitulo se hace una caracterizacion de las métricas de evaluacion de los
Sistemas de recomendacion. Se presentan ademas, los resultados de las pruebas
realizadas a la aplicacién resultante haciendo uso de la propuesta desarrollada en la
presente investigacion.

13



CAPITULO 1: SISTEMAS DE RECOMENDACION Y
ARCHIVISTICA: UN ACERCAMIENTO A LA ACTUALIDAD.

Con el objetivo de facilitar la comprensién del alcance de la investigacion, en el
presente capitulo se exponen conceptos fundamentales asociados al dominio del
problema planteado. Se caracterizan los principales enfoques usados en la actualidad
para el desarrollo de un Sistema de recomendacion, asi como diferentes formas de
hibridarlos para mitigar los problemas que acarrean por separado. Se describe
ademas un conjunto de normas y principios relevantes para la gestion archivistica que
facilitan la comprensién del entorno.

1.1 ARCHIVISTICA

La Archivistica es una disciplina relativamente moderna y con el nombre de
Archivologia, nace en el siglo XIX como una técnica empirica para arreglo y
conservacion de los archivos. Su configuracién como disciplina independiente y su
consideracién como ciencia auxiliar es bastante reciente (Herrera 1986).

Herrera (Herrera 1991) define la Archivistica como: La ciencia que estudia la
naturaleza de los archivos, los principios de su conservacion y organizacion y los
medios para la utilizacion. De igual manera Cruz Mundet en (Cruz Mundet 1994)
refleja la definicion dada por el Consejo Internacional de Archivo (C.I.A.7): Disciplina
que trata de los aspectos teoricos y practicos de los archivos y de su funcién.

Este amplio campo especifico de la Archivistica tiene que contar con la ayuda de otras
ciencias que, como auxiliares, son indispensables para su completo desarrollo. Y
también precisa para su desenvolvimiento de los conocimientos de otros profesionales
relacionados con la informatica (Herrera 1986). En este sentido (Cruz Mundet 1994)
hace referencia a la aplicacion de las nuevas tecnologias: Todavia no se ha llegado al
extremo de fabricar un androide archivero que sustituya por completo el trabajo
humano, sin embargo las nuevas tecnologias brindan la posibilidad de automatizar
muchos procesos con indudables ventajas: la gestibn administrativa, el
almacenamiento y sustitucién de soportes, la difusién, entre otras.

Un concepto muy relacionado en esta area es el de Archivo: los archivos fueron
considerados desde la antigiedad como “lugar de preservacion de los documentos
bajo la jurisdiccion de una autoridad publica”, el lugar que dotaba a los documentos de
veracidad y les otorgaba la capacidad de servir como evidencia y memoria continua de
las acciones (Ahn, Brusilovsky et al. 2007).

Son los archivos entendidos como conjunto de documentos portadores de informacion,
los que centran prioritariamente la atencion de esta disciplina, convirtiéndolos en su
objeto. Es importante no perder de vista la triple dimension del objeto de archivistica:

Archivo — Documentos de archivo — Informacion

7 C.I.A. Dictionary of Archival Terminology, Miirichen, New York, London, Paris, 1984.
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La finalidad no es otra que el servicio de los archivos a la sociedad, materializado en el
ofrecimiento de la informacion, ya sea a las instituciones productoras o a los
ciudadanos, sean o no estudiosos (Herrera 1986).

1.1.1 LOS ARCHIVOS: CARACTERISTICAS Y FUNCIONES

Una de las dimensiones del objeto de la archivistica como se menciona anteriormente
es precisamente los archivos. La definicibn de archivos para muchas personas se
puede describir por un conjunto de adjetivos: sétanos, suciedad, amontonamiento,
desorden, oscuridad, serian los términos que fueran unidos a la idea de archivo. De
igual manera (Cruz Mundet 1994) plasma otros conceptos errados cuando se habla de
los archivos: depésitos de documentos arrumbados, desorganizados, cuando en
puridad no se les deberia dar esa consideracion.

En (Cruz Mundet 1994) se realiza un analisis de la definicion de archivos a partir de
definiciones dadas por un conjunto de autores, alguna de ellas:

Jenkinson decia que los archivos son documentos acumulados en cualquier fecha por
un proceso natural en el curso de la tramitacién de los asuntos de cualquier tipo,
publico o privado y conservados después para su consulta, bajo la custodia de las
personas responsables de los asuntos en cuestion o por sus sucesores (Jenkinson
1980).

El Diccionario de Terminologia Archivistica del C.I.A, lo define con tres acepciones: 1.
Conjunto de documentos sean cuales sean su fecha, su forma y su soporte material,
producidos o recibidos por toda persona fisica 0 moral y por todo servicio u organismo
publico o privado en el ejercicio de su actividad, son conservados por sus creadores o
por sus sucesores para sus propias necesidades, ya trasmitidos a la institucion de
archivos competente en razén de su valor archivistico. 2. Institucién responsable de la
acogida, tratamiento, inventariado, conservacién y servicio de los documentos. 3.
Edificio o parte de edificio donde los documentos son conservados y servidos.

Para Herrera en (Herrera 1991), archivo es uno o mas conjuntos de documentos, sea
cual sea su fecha, su forma y soporte material, acumulados en un proceso natural por
una persona o0 institucion publica o privada en el transcurso de su gestion,
conservados, respetando aquel orden, para servir como testimonio e informacién para
la persona o institucion que lo produce, para los ciudadanos o para servir de fuentes
de historia.

El archivo se debe definir a partir de sus caracteristicas, recogidas en cada una de las
definiciones de los autores anteriormente mencionados y los introducidos en (Herrera
1986).

Cruz Mundet en (Cruz Mundet 1994), resume las cinco caracteristicas principales a
partir de las definiciones de los autores que presenta, como: ¢Qué compone el
archivo?, ¢Quién crea, produce o genera un archivo?, ¢Como se forma un archivo? y
por ultimo, no es suficiente con que sean documentos producidos por cualquier
entidad en el desarrollo de su actividad. Para que se pueda hablar de archivo, los
documentos han de estar organizados y su informacion recuperable para su uso.
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Las funciones de archivos son: reunir, conservar, ordenar, describir y utilizar los
documentos. Estas funciones fueron resumidas en (Sheth and Maes 1993) a: recoger,
conservar y servir los documentos. Las funciones de los archivos se encuentran tras
los objetos mencionados de Archivistica y se pueden resumir en los siguientes
aspectos (Cruz Mundet 1994):

- Organizacion y puesta en servicio de la documentacion administrativa, durante
ese periodo de maxima utilidad para la gestion administrativa de las oficinas y
para la toma de decisiones.

- Asegurar la transferencia periédica al archivo de los documentos que ya ho son
de uso corriente por parte de las oficinas.

- Aplicar los principios y técnicas modernos de valoracion para, transcurrido un
tiempo, seleccionar los documentos que por su valor van a ser conservados
indefinidamente, y destruir el resto.

- Clasificar los fondos y mantener ordenada la documentacién en sus distintas
etapas, de acuerdo con los principios de la archivistica.

- Describir la documentacién para hacer facilmente accesible la informacion,
mediante los distintos instrumentos de descripcion documental y valiéndose de
las ventajas ofrecidas por las nuevas tecnologias.

1.2 DOCUMENTO ARCHIVISTICO

Diferentes autores reconocidos en el area de la archivistica, presentados por Mayra
Mena Mugica en su tesis doctoral (Magica 2006), muestran varias definiciones para
Documento Archivistico (DA), que en algunas bibliografias hacen referencia a este
término, solo como documento. En (Mugica 2006) se realiza un estudio profundo del
alcance del significado de DA y se converge hacia los conceptos que se muestran a
continuacién por ser representativos de otros dados por Cruz Mundet (1996):

Lo que define, en suma, la naturaleza del documento archivistico es justamente su
funcionalidad como instrumento y como testimonio, prueba o evidencia de los actos o
transacciones de la sociedad.

Otro acercamiento hacia la comprension del significado de Documento de archivo es la
gue da CIA presentada en (Mugica 2006) que define a este como:

Informacion registrada (documento(s)) independientemente de su forma o medio,
creada, recibida o mantenida por una entidad, institucion, organizacion o individuo en
el curso de sus obligaciones legales o en sus transacciones de negocios.

En este trabajo se presentan ademas algunas definiciones relevantes, un ejemplo de
esto es la caracterizacion de los Documentos de Archivos Electrénicos:

...un documento archivistico electrénico, si es para ser util a la ciencia debe ser
continuamente extendido, éste debe ser almacenado y sobre todo consultado...

Lo que puede derivarse de la naturaleza del documento de archivo, sea electrénico o
no, desde la variedad de definiciones usadas tanto en la investigacion como en la
practica archivistica (...) es que un documento de archivo estd siempre asociado con
una accién o evento, como un agente, producto o subproducto; un documento de
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archivo incluye, como minimo, un conjunto identificable de metadatos que sirven para
aportar evidencia acerca de la accién o el evento (Gilliland-Swetland 2005).

1.3 LA DESCRIPCION ARCHIVISTICA

Después de esclarecer los conceptos que forman parte del objeto de la archivistica,
esta seccion se va a centrar en la fase de elaboracion del documento dentro de la
descripcién archivistica. Ademas, en los principales metadatos que incluye la Norma
Internacional para la Descripcion Archivistica ISAD (G), junto al cuadro de clasificaciéon
de los documentos que se proponen en ella, van a ser examinados debido al impacto
que presentan en la descripcion del entorno de la investigacion.

La finalidad de la descripcidon archivistica es identificar y explicar el contexto y el
contenido de los documentos de archivo con el fin de hacerlos accesibles. Esto se
consigue mediante la elaboracion de unas representaciones precisas y adecuadas que
se organizan de acuerdo con unos modelos predeterminados. Los procesos
descriptivos pueden empezar con anterioridad o ser simultaneos a la produccion de los
documentos y continuar a lo largo de todo su ciclo vital. Estos procesos permiten
establecer los controles intelectuales necesarios para que las descripciones fiables,
auténticas, significativas y accesibles puedan mantenerse a través del tiempo.

La automatizacion de las técnicas archivisticas y de la descripcion en especial, ha sido
el motor de arranque para que la normalizacion pase de ser una aspiracion a
convertirse en una realidad con perfiles cada vez més nitidos (Ahn, Brusilovsky et al.
2007).

El Consejo Internacional de Archivos viene desarrollando desde 1989 diversas
iniciativas encaminadas a establecer la normativa para la descripcion archivistica. En
enero de 1992 durante la reunion celebrada en Madrid, se adopt6 el texto de la
declaracion de principios sobre la descripcion archivistica. Se redacté el Proyecto
ISAD (G): Norma Internacional General de Descripcién Archivistica, que el citado
congreso anim6 a desarrollar, cuya version definitiva se aprobd a comienzos de 1993
(Estocolmo).

1.3.1 NORMA INTERNACIONAL GENERAL DE DESCRIPCION

ARCHIVISTICA: ISAD (G)

Esta norma contiene reglas generales para la descripcién archivistica que pueden
aplicarse con independencia del tipo documental o del soporte fisico de los
documentos de archivos. Este conjunto de reglas generales forman parte de un
proceso dirigido a:

- Garantizar la elaboracion de descripciones coherentes, pertinentes y explicitas;

- Facilitar la recuperacion y el intercambio de informacion sobre los documentos
de archivos;

- Compartir los datos de autoridad y hacer posible la integracion de las
descripciones procedentes de distintos lugares en un sistema unificado de
informacion.
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ISAD (G) se encuentra estructurada en siete areas de informacion descriptiva y 26
campos de descripcién de los cuales seis deben utilizarse necesariamente en todos
los casos:

- El codigo de referencia.

- Eltitulo.

- El productor.

- La(s) fecha(s).

- Laextension de la unidad de descripcion.
- Nivel de descripcion.

Esta norma tipifica una organizacién multinivel donde se describe al fondo como un
todo; este debe representarse en una descripcion utilizando los elementos de la
descripcion. Si es necesario describir las partes que integran el fondo, estas pueden
describirse por separado. La suma total de todas estas descripciones, jerarquicamente
unidas entre si (Figura 1.18), representan el fondo y las partes descritas. Esto se
denomina descripcion multinivel.

Figura 1.1. Sistema de organizacion por niveles.

Al establecer una jerarquia de descripciones deben aplicarse las cuatro reglas
fundamentales que se especifican a continuacion:

- Descripcion de lo general a lo particular.

- Informacion pertinente para el nivel de descripcion.
- Vinculacién de las descripciones.

- No repeticion de la informacion.

El fondo constituye el nivel mas amplio de descripcion, y las partes los niveles
sucesivos, cuya descripcion a menudo solo resulta plenamente significativa si se
contempla en el contexto de la descripcion de todo el conjunto del fondo. Pueden
existir descripciones a nivel de fondo, a nivel de serie, a nivel de expediente y a nivel
de documento. Cada uno de estos niveles puede a su vez sub-dividirse dependiendo
de la complejidad de la estructura administrativa y de las funciones de la organizacién

8 Tomada de la Norma Internacional de Descripcién de Archivo ISAD (G)
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gue generd los documentos de archivos, asi como de la propia organizacion de la
documentacion.

1.4 SISTEMA DE RECOMENDACION

En la actualidad muchas son las definiciones que aparecen para concretar el
significado de los Sistemas de recomendacion. En este sentido, como se introdujo
anteriormente, segun (Corddén 2008), el significado de “Sistema de recomendacion” se
puede ver como cualquier sistema que produce recomendaciones individuales como
salida, o que tiene el efecto de guiar al usuario de un modo personalizado a objetos
Gtiles o interesantes dentro de un gran espacio de posibles opciones. Por otra parte se
puede ver como herramientas de software y técnicas que proveen sugerencias o
recomendaciones acerca de los items que pueden ser Utiles para un usuario (Resnick
and Varian 1997; Mahmood and Ricci 2009). El objetivo de un Sistema de
recomendacién es generar recomendaciones significativas a un conjunto de usuarios
para los articulos o productos que podrian interesarles (Resnick, lacovou et al. 1994).

Aunque cada una de las definiciones expuestas con anterioridad convergen hacia un
mismo fin, en la presente investigacion se puede pensar en un Sistema de
Recomendacion como una solucion que enriquece los diferentes entornos,
centrandose en facilitar el trdnsito de los usuarios por un gran camulo de informacion,
entregando a este Ultimo una serie de elementos relevantes segun sus afinidades.
Desde este punto de vista, mas alla de la implementacién de técnicas que soportan el
funcionamiento de los SR se hace imprescindible para su disefio, la identificacién de
las caracteristicas particulares del dominio y los elementos que se pretenden
recomendar.

En la actualidad son muchos los sistemas que incorporan SR. Debido al constante
crecimiento en la red de redes el nimero de aplicaciones web, en las diferentes areas,
gue cuentan con las ventajas del uso de un SR crece de manera exponencial. Esto
esta dado principalmente, por la cantidad de informacion que generalmente se le
presenta a un usuario. Algunos ejemplos del funcionamiento de los SR en el mundo
real son las sugerencias de libros de Amazon®, las peliculas en Netflix!°, los videos en
YouTube!! o musica en Last.fm?2,

Como ya se ha mencionado con anterioridad los SR ayudan a las personas a
encontrar elementos en dominios regidos por un gran cimulo de informacion. Estas
herramientas tienen como objetivo proporcionarles a los usuarios elementos Utiles de
acuerdo a sus necesidades o gustos. Normalmente, las recomendaciones se obtienen
a partir de una o varias fuentes de informacion: preferencias de los usuarios entre los
elementos alternativos, preferencias de los usuarios respecto a los atributos de los
elementos, preferencias o elecciones de otras personas, valoraciones de expertos o
caracteristicas individuales que pueden predecir las preferencias (Noguera, Barranco
et al. 2012).

® www.amazon.com
10 www.netflix.com
1 www.youtube.com
2 www.last.fm
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En este sentido en dependencia de la fuente de informacion y la técnica que se utilice
para clasificar los elementos se pueden mencionar varios disefios de sistemas de
recomendacion:

- Sistema de Recomendacion Basado en el Contenido (Pazzani, Muramatsu et
al. 1996): Este tipo de sistema de recomendacion computa las
recomendaciones de acuerdo a las caracteristicas de los elementos que el
usuario prefirié en el pasado.

- Sistema de Recomendacién Colaborativo (Goldberg, Nichols et al. 1992): Usa
las calificaciones de los usuarios para agrupar a estos en grupos, teniendo en
cuenta el grado de similitud que existe entre ellos. Las recomendaciones se
infieren entonces, teniendo en cuenta las valoraciones de los usuarios que
pertenecen al mismo grupo.

- Sistema de Recomendacion Demografico (Krulwich 1997): Se clasifican los
usuarios en grupos demogréaficos basados en los atributos personales.
Los usuarios reciben recomendaciones segun los grupos en los que se
encuentran clasificados.

- Sistema de Recomendacion basados en el Conocimiento (Burke 2000): Estos
sistemas infieren las recomendaciones basados en las necesidades de los
usuarios y en el conocimiento de las caracteristicas de los elementos.
Frecuentemente las recomendaciones se determinan haciendo uso de
sistemas basados en casos. Un ejemplo de aplicacién de lo explicado
anteriormente es la de pedir al usuario que especifique un elemento de interés
y el sistema entonces infiere un perfil para el usuario teniendo en cuenta el
producto que mejor coincide en el espacio de busqueda.

- Sistema de Recomendacion Basado en la Utilidad (Guttman 1998): Determinan
las recomendaciones basados en el calculo de la utilidad de cada elemento de
acuerdo a los intereses del usuario.

- Sistema de Recomendacion Hibrido (Basu, Hirsh et al. 1998; Burke 2002; Liu,
Lai et al. 2009): Los sistemas mencionados con anterioridad sufren de
limitaciones bajo ciertas circunstancias. Los SR Hibridos tratan de eludir estas
limitaciones combinando dos 0 mas acercamientos diferentes.

Es importante sefialar que la presente investigacion va a centrarse en los SRBC, los
SRC vy las posibles hibridaciones que se pueden obtener a partir de estos enfoques.
Esto esta basado en el principal resultado que se espera de la investigacion:
Caracterizacion de los entornos regidos por documentos de archivo, con la finalidad de
difundir los distintos acervos histéricos, para el disefio de un SR.

1.4.1 TAREAS DE UN SISTEMA DE RECOMENDACION

Los usuarios que desean hacer uso de un Sistema de recomendacion pretenden por lo
general que este soporte de manera efectiva las tareas o metas que los SR persiguen.
En este sentido (Burke 2007) en un articulo que se ha convertido en una referencia
clasica en este campo (Ricci, Rokach et al. 2011) se definen 11 tareas que ayudan a la
implementacion de un SR:

- Encontrar un elemento relevante: Recomendar a un usuario algunos elementos
como una lista ordenada teniendo en cuenta qué tan relevante es el elemento
para el usuario (por ejemplo, en una escala de uno a cinco estrellas).

20



Encontrar todos los elementos relevantes: Recomendar todos los elementos
que pueden satisfacer algunas necesidades de los usuarios. En algunos casos
es ineficiente encontrar solamente algunos elementos relevantes.
Especialmente cuando la misién del SR es de suma importancia o cuando el
numero de elementos es pequefio. Examinar detenidamente todos los posibles
elementos a recomendar podria derivar ciertos beneficios, tales como, la
clasificacion de los elementos que se muestran, atendiendo al grado de
relevancia para el usuario o la explicacion adicional que los SR brindan junto a
sus recomendaciones.

Anotacion en el contexto: Teniendo en cuenta el contexto existente, por
ejemplo, una lista de elementos, se puede enfatizar en algunos de ellos en
funcién de las preferencias del usuario a largo plazo. Un sistema que
recomienda programas de television puede anotar que programas de television
aparecen en la guia de programacion electrdnica.

Recomendar una secuencia: En lugar de centrarse en la recomendacion de un
solo elemento, la idea es presentar una serie de elementos que son agradables
en su conjunto.

Recomendar un conjunto: Sugerir un grupo de elementos que se integren bien.
Por ejemplo un plan de viaje puede estar compuesto de varios lugares de
interés, destinos y lugares de acogida. Teniendo en cuenta estos elementos el
usuario puede escoger un destino turistico Unico.

Navegar: En esta tarea el usuario puede navegar por diferentes entornos sin la
intencidn de acceder a ningun elemento, en este sentido el SR debe ser capaz
de ayudar al usuario para ver qué elementos son de mayor interés para él.
Encontrar recomendaciones creibles: Algunos usuarios no confian en los
sistemas de recomendacién por lo que juegan con ellos para ver que tan
buenos son en la formulacion de las recomendaciones. Es por esto que el
sistema también debe ofrecer funciones especificas para que los usuarios
prueben su comportamiento.

Mejorar el perfil: Esto esta relacionado con la capacidad del usuario para
proporcionar informacion al SR referente a sus gustos y preferencias, es una
tarea fundamental que es estrictamente necesaria para proporcionar
recomendaciones personalizadas. Si el sistema no tiene conocimiento sobre el
usuario activo entonces solo les proporcionara las mismas recomendaciones
que se entregan a un usuario promedio.

Expresarse: Para algunos usuarios las recomendaciones no son de interés en
lo absoluto. Mas bien, lo que es importante para ellos es contribuir con sus
valoraciones y expresar sus opiniones y creencias. La satisfaccion de los
usuarios en esa actividad puede actuar como una palanca para el usuario que
sostiene firmemente a la aplicacion.

Ayudar a otros: A varios usuarios les satisface la idea de contribuir con sus
valoraciones, porque creen que la comunidad se beneficia con su contribucion.
Esto puede ser una motivacion para toda la informacion que rutinariamente no
es usada por los sistemas de recomendacion.

Influir en los demas: En los SR de la Web, existen usuarios que tienen como
objetivo influenciar explicitamente a otros usuarios para que adquieran
determinado producto. De esta manera, pueden aparecer usuarios que usen el
sistema de forma intencionada para promover o personalizar ciertos elementos.
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El disefio del SR soportado en la caracterizacion de entornos archivisticos, puede
centrar sus principales técnicas y componentes en cada uno de los acercamientos
anteriormente descritos. Se podria incorporar la presentacion de los elementos
relevantes para un usuario a partir de la clasificaciéon de los elementos haciendo uso
de estereotipos graficos, ocultando de esta forma el valor de utilidad determinado por
la técnica que se emplee. Realizando un andlisis de la cantidad de documentos
archivisticos presentes en cada uno de los sistemas o fondos documentales
explorados por el SR se pueden analizar todos los elementos (mientras el nimero de
elementos no sobrepase un umbral que se determine segun las caracteristicas del
entorno).

En este mismo sentido la técnica a usar para la recomendacion de elementos o las
hibridaciones de estas descansan en tareas como, la obtencion de recomendaciones
creibles, navegar o recomendar un conjunto de elementos, por mencionar algunas. La
retroalimentacién del SR en aras de mejorar la precision en que se recomiendan los
elementos puede enfocarse en la ayuda de otros usuarios, la mejora de los perfiles o
sencillamente evitar la influencia de terceros para resaltar o poner en desventaja
ciertos elementos.

En las préximas secciones se discutirdn disefios que explotan la mayoria de los
aspectos vistos hasta este punto, con la finalidad de identificar la forma adecuada de
obtener recomendaciones de interés para el usuario final.

1.5 SISTEMAS DE RECOMENDACION BASADOS EN
CONTENIDOS

Como se ha mencionado con anterioridad, este disefio realiza un estudio de los gustos
de los usuarios teniendo en cuenta las caracteristicas de los elementos que ha
valorado en el pasado. Asi, para cada elemento no valorado se puede calcular un
valor de utilidad que indica si este es acorde con los gustos 0 no de los usuarios.

La manera en que mas se han estudiado los SRBC asi como los SRC se presenta en
la Figura 1.2:

Elementos
1 2 ) i m
15853 1] 2
2 4
5
Usuarios 3| 4 21
4
3| 2
n|3]|5 ?2(1

Figura 1.2. Matriz de valoraciones.

Las preferencias conocidas de los usuarios son representadas en una matriz de n
usuarios y m elementos, donde cada celda r,; corresponde con la valoracion de un
usuario u para un elemento i. Normalmente las valoraciones estan esparcidas, es decir
los usuarios no valoran todos los elementos. La tarea de la recomendacion es predecir
qué valoracion le daria el usuario a los elementos no valorados. Habitualmente la
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prediccion se realiza para todos los elementos que no han sido votados por el usuario
y los mayores valores son los presentados como recomendacion. El usuario bajo estas
consideraciones para la recomendacion es llamado usuario activo (Melville and
Sindhwani 2010).

En (Lops, de Gemmis et al. 2011) se propone una arquitectura base sobre la cual debe
estar sustentado el disefio de un SRBC. Este proceso de recomendacién es
desarrollado en tres pasos, donde cada paso es manejado por un componente
diferente:

Analizador de Contenido: Cuando la informacién no tiene una estructura (por ejemplo,
texto), se necesita de alguna especie de etapa de pre-procesamiento para extraer la
informacion en forma estructurada. La principal responsabilidad de este componente
es representar de forma adecuada el contenido de los elementos procedentes de
cierta fuente de informacion para los siguientes pasos del proceso. Esta
representacion es la entrada al componente Construccion del Perfil y al Componente
de Filtrado.

Construccion del Perfil: Este mddulo recoge datos representativos de las preferencias
del usuario y trata de generalizar estos datos, con el fin de construir el perfil de
usuario. Usualmente la estrategia de generalizacion se realiza a través de técnicas de
aprendizaje automatico, que son capaces de inferir un modelo de los intereses del
usuario a partir de los elementos que les gustaron o no en el pasado.

Componente de Filtrado: Este modulo explota el perfil de usuario para sugerir
elementos relevantes, comparando la representacion del perfil de usuario contra la del
elemento que se pretende recomendar. El resultado es un valor de relevancia que
puede ser binario o continuo (este es determinado haciendo uso de alguna métrica de
similitud (Holte and Yan 1996)).

El primer paso en el proceso de recomendacion es el que realiza el Analizador de
Contenido, que como ya se menciond toma las descripciones de los elementos que
provee alguna fuente de informacién para procesarlo y obtener la representacion de
los elementos de forma estructurada. Con el objetivo de construir y actualizar el perfil
del usuario activo, las interacciones de este con los elementos son coleccionadas y
almacenadas. Esta interaccidon se denomina anotaciones o retroalimentacion, las
cuales junto a la representacién de los elementos son explotadas durante el proceso
de construccion del perfil para predecir la relevancia de un nuevo elemento
presentado. Los usuarios pueden definir sus areas de interés a través de un perfil
inicial sin necesidad de facilitar retroalimentacion alguna.

Para construir el perfil del usuario activo el componente responsable aplica algoritmos
de aprendizaje supervisado que posteriormente sera usado por el Componente de
Filtrado. A partir de la descripcién de un nuevo elemento el Componente de Filtrado
determina si es relevante para el usuario activo comparando esta descripcion del
elemento con el perfil del usuario. En este sentido, los elementos determinados de
mayor relevancia, son incluidos en la lista de elementos que sera presentada al
usuario activo.
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Las preferencias de los usuarios con el tiempo pueden cambiar, por lo que es
necesario ademas mantener y actualizar la informaciébn en el componente de
Construccion del Perfil. Después de obtener una retroalimentacion de los elementos
presentados por el sistema el proceso de aprendizaje debe realizarse de nuevo en
aras de actualizar los intereses de los usuarios.

La mayoria de los SRBC utilizan modelos de recuperacion relativamente simples, tales
como los basados en comparacion de palabras claves o los modelos basados en
espacios vectoriales. Estos Ultimos son una representacion espacial de documentos
de texto, donde cada documento es representado como un vector de n-dimensiones
en el espacio. Cada dimension del vector representa un término de todo el vocabulario
que provee la coleccion de documentos. Cada documento d; es representado como un
vector de pesos de n-dimensiones, siendo d; = {wyj, w,j, ..., wy;}, donde wy; es el peso
para el termino t, (termino perteneciente al diccionario que se obtiene de todos los
documentos) en el documento d;.

La representaciéon de los documentos de esta forma plantea dos cuestiones,
ponderacion de los términos y la medicion de la similitud vectorial. El esquema de
ponderacidon mas utilizado es TF-IDF (del inglés Term Frecuency — Inverse Document
Frecuency) donde TF se determina como:

fr.j

TF(tk' dj) - max,f, ;

Donde f,; es la frecuencia del termino k en el documento j y el dividendo de la

expresion es el termino de mayor frecuencia sobre todos los términos del vocabulario
que aparecen en el documento d;. Por otra parte IDF se determina como:

N
IDF(t) = log —
k

Donde N es el numero total de documentos y n;, el nimero de documentos donde el
termino t; ocurre al menos una vez. De manera general se puede decir entonces que
TF- IDF = TF(ty,d;) * IDF(t;). Con el fin de obtener valores de pesos en el intervalo

[0,1] y los documentos sean representados por vectores de igual longitud, se
determina el peso normalmente a partir de la normalizacion del coseno:

TF-IDF(ty, d;)

Wi

N

J =
T
\/ "l TF-IDF(t,, d;)?

Luego, se hace necesario el uso de una métrica de similitud para determinar la
cercania entre los documentos. Una de las mas usadas es la similitud del coseno
(Melville and Sindhwani 2010):

Xk Wi, i * Wi j

Xk Wi ,i% * /Zk Wy %

Sim(dl’, dj) =
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Los SRBC basados en espacio vectorial representan los elementos y el perfil de
usuarios como vectores de términos de peso, de ahi que determinar si cierto elemento
es de interés o no para el usuario, se realiza aplicando la similitud del coseno.

En el estado del arte que realiza (Lops, de Gemmis et al. 2011) se pueden apreciar
varios sistemas basados en palabras clave en diferentes areas de aplicacion tales
como musica, hoticias, comercio electrénico, peliculas, entre otras. Cada dominio
presenta diferentes problemas lo que hace que requieran de diferentes soluciones.

Ademas de estos métodos tradicionales heuristicos, otras técnicas para la
recomendacion de elementos basadas en el contenido han sido usadas, tales como
los clasificadores Bayesianos (Pazzani, Muramatsu et al. 1996) y varias técnicas
basadas en maquinas de aprendizaje, incluyendo clustering, arboles de decision y
redes neuronales artificiales. Estas técnicas difieren de las provenientes de la
Recuperacion de la Informacion en que ellas determinan la utilidad de la prediccién
basado en modelos de aprendizaje que usan valores estadisticos y no métodos
heuristicos tales como la medida de similitud del coseno. Por ejemplo, basados en un
conjunto de paginas Web que fueron valoradas como relevantes e irrelevantes por el
usuario, (Sahlgren 2006) usa un clasificador Bayesiano para clasificar las paginas no
valoradas. Especificamente el clasificador es usado para estimar la probabilidad de
que cierta pagina p; pertenezca a cierta clase C; (relevante o irrelevante) dado un

conjunto de palabras claves k; j, ... , k, ; de la pagina:

P(Cilk;j & ... & knp ;)

J?
(Sahlgren 2006) asumi6é ademas que las palabras claves son independientes y que la
probabilidad expuesta en la formula anterior es proporcional a:

Pco | [Plkesdco

Mientras que esta asuncién no aplica necesariamente en muchas aplicaciones,
resultados experimentales demuestran que el clasificador Bayesiano de naive produce
altos valores de exactitud en la clasificacion (Sahlgren 2006). El clasificador Bayesiano
de naive, ha sido usado en varios Sistemas de recomendacion basados en el
contenido, tales como Syskill & Webert (Pazzani, Muramatsu et al. 1996), NewsDude
(Billsus and Pazzani 1999), Daily Learner (Billsus and Pazzani 2000), LIBRA (Mooney
and Roy 2000) and ITR (Semeraro 2009).

Otro ejemplo de clasificador, linear en este caso, es el método de Rocchio. En este
algoritmo se representan los documentos como vectores, de esta manera cada par de
documentos con contenido similar tendran vectores similares. Cada una de las
dimensiones del vector correspondera con términos que aparecen en el documento. El
peso de cada componente se determina haciendo uso del esquema TF-IDF ya
analizado. Luego, el aprendizaje es alcanzado combinando vectores (de ejemplos
positivos y negativos) en un vector prototipo para cada clase del conjunto de clases C.
Para clasificar un nuevo documento d, primero se determina la similitud entre los
vectores prototipos de cada una de las clases y el nuevo documento d (por ejemplo,
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usando la similitud del coseno). Luego, d es asignado a la clase cuyo vector prototipo
tenga mayor valor de similitud.

Formalmente, el método de Rocchio calcula un clasificador ¢, = (wy;, ..., wr;) para la
categoria c;determinado por:

_ ij _ Z ij
Wi = B Z ipos;| ¥ INEG;|

{d;e Posi} {dje NEG}

Donde wy; es el TF-IDF del término t, en el documento d;, POS; y NEG; son el
conjunto de ejemplos positivos y negativos en el conjunto de entrenamiento para una
clase determinada c;, f y y son parametros de control que permiten modificar la
importancia de todos los ejemplos positivos y negativos. Para asignar un documento d;
a una clase ¢, se determina la similitud entre cada vector prototipo ¢, y el vector del
documento EJ) y ¢ va ser de c; con el valor mas alto. Este clasificador ha sido usado en
SR, tales como YourNews (Ahn, Brusilovsky et al. 2007), Fab (Balabanovi¢ and
Shoham 1997) and NewT (Sheth and Maes 1993).

Otras soluciones basadas en el contenido presentan modelos mas complejos como es
el Andlisis Semantico haciendo uso de Ontologias o Fuentes de Conocimiento
Enciclopédicas. El primero de los mencionados permite perfiles mas precisos que
contienen referencias a los conceptos definidos en las bases de conocimientos
externas. La motivacion fundamental de este enfoque es el reto de proporcionar un
Sistema de recomendacion con la cultura y los conocimientos linglisticos que
caracterizan la capacidad de interpretar los documentos en leguaje natural y el
razonamiento de su contenido. Por otra parte, el andlisis semantico a partir de fuentes
de conocimiento enciclopédicas se centra en la idea de que la construccion del perfil
de usuario se puede ver beneficiada de la infusion del conocimiento desde el exterior,
respecto a la utilizacién clasica de los conocimientos extraidos de los propios
documentos (Lops, de Gemmis et al. 2011).

La adopciéon de un SRBC presenta varias ventajas cuando se compara con los SRC:

- Independencia del usuario: Los SRBC solamente tienen en cuenta las
calificaciones proporcionadas por el usuario activo para construir su propio
perfil.

- Transparencia: Las explicaciones de como el SRBC obtuvo la lista de
recomendaciones que se presentan al usuario, se pueden dar de manera
explicita a partir de las caracteristicas de los elementos o la descripcion de
estos. Estas caracteristicas se pueden tomar como indicadores para decidir Si
confiar o no en la recomendacion.

- Elemento nuevo: Son capaces de recomendar elementos que no han sido aun
valorados por ningn usuario.

Sin embargo los SRBC presentan algunas limitaciones:

- Analisis de Contenido Limitado: Los disefios basados en el contenido tienen un
limite natural en el nimero y tipo de caracteristicas que representan a los
elementos. En este sentido, no importa si la técnica que se aplique sea manual
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0 automética, esto no es suficiente para obtener los intereses del usuario. El
conocimiento del dominio en muchas ocasiones es necesario para poder
determinar cudles atributos resultan relevantes para los elementos.

- Exceso de Especializacion: No tienen ningiin método inherente para garantizar
la aparicion de un elemento no esperado. Es decir, el sistema sugiere
elementos cuyos resultados en la tarea de la prediccion sean altos cuando se
compara con el perfil del usuario, por lo que el usuario solo recibird como
recomendacion elementos que sean similares a aquellos que ya haya valorado.

- Usuario Nuevo: El sistema debe tener calificaciones suficientes para realmente
poder entender las necesidades e intereses de los usuarios y proporcionar
informacion precisa. Por lo tanto, cuando pocas calificaciones estan
disponibles, para un nuevo usuario, el SRBC no va a ser capaz de proporcionar
recomendaciones fiables.

La explotacion de un SRBC como punto de partida para cualquier sistema podria
resultar interesante. El beneficio de cada una de sus ventajas, junto a la utilizacion de
elementos que rijan el entorno donde se pretenda alojar el SR, podria convergir hacia
resultados satisfactorios. Algunas de las limitaciones de los SRBC se mitigan con el
enfoque colaborativo.

1.6 SISTEMAS DE RECOMENDACION COLABORATIVOS

Los SRC o el Filtrado Colaborativo trabaja recolectando informacion de los usuarios a
partir de las valoraciones de los elementos de un determinado dominio y brinda las
recomendaciones teniendo en cuenta la similitud entre las valoraciones de varios
usuarios. Los métodos de filtrado colaborativos pueden dividirse en los métodos
basados en la Vecindad y los basados en el Modelo. Los primeros, comunmente,
también se les conocen como los acercamientos basados en memoria (Breese,
Heckerman et al. 1998).

En el método basado en la Vecindad las valoraciones de los usuarios sobre los
elementos almacenados en el sistema son usadas directamente para predecir la
valoracién para un elemento nuevo. Esto puede realizarse en dos formas conocidas
como las recomendaciones basadas en usuarios y las basadas en elementos
(Desrosiers and Karypis 2011).

Los enfoques mencionados anteriormente pueden ser generalizado por un algoritmo
gue se resume en los siguientes tres pasos:

- Primero: Asignar pesos a todos los usuarios respecto a la similitud de estos
con el usuario activo.

- Segundo: Seleccionar los k usuarios que tengan los mayores valores de
similitud respecto al usuario activo normalmente denominado Vecindad.

- Tercero: Determinar la prediccion de la valoracion para el elemento en cuestion
a partir de las calificaciones de la vecindad seleccionada.

Para una mejor comprension de la aplicacion de estos pasos a seguir para predecir la
valoracion de un elemento se asumira que la matriz que sustenta cada momento del
proceso es la representada en la Figura 2.
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En el primer paso, el peso w,, es una medida de similitud entre el usuario u y el
usuario activo a. En la seccion anterior se introdujo la similitud del coseno, existen
otras definidas en la literatura como la correlacion de Spearman, correlacion T de
Kendall, Diferencias de las Medias Cuadraticas y Entropia (Herlocker, Konstan et al.
1999; Su and Khoshgoftaar 2009). Estudios realizados muestran que la correlacién de
Pearson es la que mejores resultados brinda (Breese, Heckerman et al. 1998):

_ Ziel(ra,i - Fa)(ru,i - fu)
\/Ziel(ra,i - fa)z Ziel(ru,i - Fu)z
Donde | es el conjunto de elementos valorados por ambos usuarios (uy a), r,,; es la

valoracion que recibe el elemento i del usuario u y 7, es la valoracion media dada por
el usuario u.

a,u

Luego, se seleccionan los k usuarios mas cercanos al usuario activo como se
especificd en el paso dos, aunque es valido afiadir que solo los usuarios que hayan
valorado el elemento -para el cual se desea calcular la prediccion- seran
seleccionados. Si se denomina este conjunto de vecinos como N;(u) se puede
predecir el valor de r,; (calificacion promedio dada a i por estos vecinos) como
(Desrosiers and Karypis 2011):

1

T TN @) Tvi

vE N;(u)

A~

Esto presenta un problema y es que no tiene en cuenta que los vecinos seleccionados
pueden tener diferentes niveles de similitud. Una solucién comun a este problema es
la ponderacién de la contribucién de cada vecino de acuerdo a su similitud con el
usuario activo de la siguiente manera:

" Zve N;(u) Wy Tyi
Tui

B Zve N;(u) |Wuv|

Este resultado también presenta un problema importante: no tiene en cuenta el hecho
de que los usuarios pueden utilizar diferentes valores de clasificacion para cuantificar
el mismo nivel de apreciacion para un elemento. Por ejemplo, un usuario puede dar el
valor mas alto de calificaciébn a un nimero pequefio de elementos, siendo estricto en
este sentido, mientras que otro puede valorar con la maxima escala aquellos
elementos que simplemente sean de su agrado. Este problema suele afrontarse
normalizando r,;. Dos de los mas populares esquemas de normalizacion de la
prediccion son: mean-centering y Z-score. Estudios realizados por (Howe A 2008)
muestra que el uso de Z-score tiene mejores beneficios. En este sentido normalizando
la prediccion r,, ; con Z-score:

Zve N;(w) Wuw (rvi - 7_17)/0-17

Zve N;(u) |Wuv|

f'ui = fu + oy

Hasta este punto se ha caracterizado el acercamiento basado en usuarios mas
cercanos. Cuando se aplica este enfoque a millones de usuarios, el sistema no
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presenta una buena escalabilidad debido a la complejidad computacional que arroja
determinar los usuarios similares al usuario activo. Si el entorno cuenta con una
diferencia significante entre usuarios y elementos, siendo estos Ultimos menos
frecuentes (Desrosiers and Karypis 2011), una alternativa propuesta en (Linden, Smith
et al. 2003) es el acercamiento basado en el elemento. Otro criterio que se puede
seguir es la estabilidad, en este sentido es preferente hacer uso de los sistemas
colaborativos basados en elementos si la dinamica en los cambios del medio respecto
a los elementos es significativamente baja, es decir que no varien en el tiempo de
manera exponencial los elementos presentes. De manera analoga al enfoque usuario-
usuario, segun las caracteristicas del acercamiento basado en elementos se puede
determinar la similitud entre dos elementos aplicando Pearson como sigue:

T ZueU(ru,i - fi)(ru,j - fj)
ij = = —
\/ZuEU(ru,i - ri)z \/ZuEU(ru,j - r})z
Donde U es el conjunto de usuarios que han valorado ambos elementos iy j, r,; es la

valoracion dada por el usuario u sobre el elemento i, 7; es el promedio de las
valoraciones de i a través de todos los usuarios.

Luego la prediccién de la valoracion para el elemento deseado, aplicando de igual
forma la normalizacion Z-score queda:

e v Wi (Tug = 7)/9;
R JE Ny (D) Wij\luj J1Y

2 je Ny (i) [Wijl

La manera, antes descrita, en que se determina la prediccion de las valoraciones
donde estas son calculadas como la media de las valoraciones de la vecindad,
esencialmente resuelve el problema de la regresién. Por otro lado vecindad basada en
la clasificacibn encuentra la valoracibn méas similar dada por el usuario u a un
elemento i, teniendo la vecindad mas cercana de u que ha valorado el item i. El voto
v;, dado por k-NN de u para la valoracion r € S puede ser obtenido como la suma de
los pesos de similitud de la vecindad que han valorado el elemento i:

Uyi = z 6 (ry; = M)Wy,
veN;(w)

Donde 6(r,; =7) es 1 si r,; =1 y 0 en cualquier otro caso. Una vez calculado este
para cada posible valoracién, la prediccién para el item va ser simplemente, el v;,
donde el valor es mayor.

Un método basado en clasificacion que considere la normalizacién de las valoraciones
también puede ser definido. Sea S” el conjunto de posibles valores a normalizar, la
prediccion de la valoracion puede ser definida como:

P = b argmax s ) () = Iw)

vEN;(u)
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Donde h es la funcién de normalizacion de la valoracién, que se puede determinar de
la misma manera que se analizé para la normalizacién de valoracién haciendo uso de
mean-centering o z-score en el célculo de este por regresion.

Seleccionar que tipo de implementacion, regresion o clasificacion basada en la
vecindad, depende en gran medida de la escala de valoracién del sistema. Si la escala
de valoracién en el sistema es continua, por ejemplo, puede tomar valores entre -10 y
10, entonces el método de regresion es mas apropiado. Por otra parte, en sentido
contrario, si la escala de las valoraciones solo cuenta con pequefios valores, por
ejemplo “bueno” o “malo”, o si los valores no pueden ser ordenados en una forma
clara, entonces métodos de clasificacion son preferidos. Desde el momento en que los
esquemas de normalizacion tienden a mapear las valoraciones a una escala continua,
en los métodos de clasificacion la normalizacion puede ser mas dificil de manejar
(Desrosiers and Karypis 2011).

Ambos acercamientos presentados en esta seccién, para el filtrado colaborativo
basado en la vecindad, presentan dos defectos importantes:

- Cobertura limitada: La similitud entre dos usuarios se determina solo para
aguellos usuarios que hayan valorados los mismos elementos. Esta suposicién
es muy limitante ya que los usuarios pueden haber valorado muy pocos o
ningln elemento en comun y aun asi pueden ser similares. Otro problema es
gque solo los elementos valorados por los vecinos seran aquellos que en un
futuro podran ser recomendados.

- Sensibilidad a la escasez de datos: Es un problema comin en la mayoria de
los Sistemas de recomendacién propiciado por el hecho de que los usuarios
normalmente solo valoran una pequefia proporcion de los elementos
disponibles (Sarwar, Karypis et al. 2000). Esto se intensifica para los elementos
recién afiadidos al sistema, por lo general no tienen ninguna valoracion en lo
absoluto, problema que se conoce como arranque en frio (Schein, Popescul et
al. 2002).

Una solucién a estos problemas es completar la matriz de valoraciones con valores
por defecto (Billsus and Pazzani 2000). Estos valores se pueden determinar a partir
del valor medio del rango de valoracién y el valor de valoracion del usuario medio o
aplicar un enfoque basado en contenido (Melville, Mooney et al. 2002). Finalmente,
también se puede utilizar la similitud basada en el contenido en “vez de” o en “adicién
a” las valoraciones para determinar la vecindad. Sin embargo estas soluciones
presentan sus propias limitaciones como por ejemplo, dar un valor por defecto a las
valoraciones ausentes puede inducir ruidos en la recomendacion, ademas como se vio
en los SRBC la informacion de los elementos puede estar ausente para determinar la
valoracion o la similitud. Para resolver estos problemas en (Desrosiers and Karypis
2011) se presentan dos enfoques: métodos de reduccion de la dimension y basados
en grafos. En (Koren and Bell 2011) se presentan técnicas avanzadas para el disefio
de SRC.

1.7 SISTEMAS DE RECOMENDACION HIBRIDOS

Los Sistemas de recomendacion hibridos combinan diferentes disefios de
recomendacion para eliminar problemas de un sistema en concreto o para aumentar la
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precision de las recomendaciones. Algunas de las hibridaciones que se le realizan a
los SRC se implementan para mitigar uno de los problemas descritos con anterioridad,
el arranque en frio. (Burke 2002; Burke 2007) presenta siete formas diferentes en que
se pueden combinar los SR:

Por Pesos: El valor de la recomendacién de un elemento se obtiene ponderando los
diferentes resultados obtenidos por los SR. No obstante existen ocasiones en las que
el resultado de una recomendacion no se puede ponderar ya que el SR utilizado no
ofrece un valor que expresa el grado de similitud del elemento. En estos casos, en
lugar de ponderar los resultados se realiza la unidn de los valores obtenidos por los
distintos SR y el conjunto que se obtiene es llamado candidatos. Por ejemplo el
sistema “P-Tango” (Claypool, Gokhale et al. 1999) usa un SRBC y SRC e inicialmente
asigna el mismo peso a todos los elementos, a medida que los usuarios van
interactuando con el sistema estos valores se van ajustando.

Conmutados: EI sistema utiliza un criterio para establecer que sistema de
recomendacion utilizar en cada momento. Existen dos variantes:

- A partir de los resultados obtenidos se determinan que resultados mostrar.
- Se selecciona que Sistema de recomendacion utilizar antes de procesar
cualquier informacion.

Por ejemplo, Daily Learner utiliza un Sistema de recomendacion basado en contenido
para la recomendacion de noticias, pero cuando este no tiene la suficiente confianza
para realizar una recomendacion, se cambia a un enfoque colaborativo (Burke 2002).

Mezclados: La utilizacion de méas de un método de recomendacion se utiliza
simultdneamente, es decir, diferentes recomendaciones se presentan al mismo
tiempo. El sistema PTV (Cotter and Smyth 2000) utiliza esta forma para recopilar
recomendaciones sobre programas de television. Hace uso de disefios basados en el
contenido para mostrar descriptores textuales de los programas y un enfoque
colaborativo sobre las preferencias de los usuarios para la recomendacion de los
programas.

Combinacion de Caracteristicas: Las propiedades o rasgos de un SR son usadas,
mediante una adaptacion a otro tipo de Sistemas de recomendacion. Esto puede traer
consigo que no se vea como un Sistema de recomendacion hibrido pero se considera
lo contrario por hacer uso de varias fuentes del conocimiento: la combinacion de
caracteristicas toma parte de la légica de las recomendaciones de un tipo de disefio en
lugar de tomar un componente como parte de la hibridacion.

En Cascada: Se utiliza la salida de un disefio de recomendacion cualquiera como
entrada para aplicar cualquier otro acercamiento de recomendacion. Se puede ver
como un proceso de refinamiento de cada una de las iteraciones que este esquema
pueda desarrollar.

Aumento de cualidades: Estas técnicas toman las salidas de un Sistema de
recomendacion que presenta elementos similares (objetos comparables) como
incremento de las propiedades definidas por el segundo enfoque a utilizar para los
elementos a recomendar. Por ejemplo se puede pensar en la confeccion de un
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Sistema de recomendacion basado en contenido que esté regido por libros. En este
sentido se podrian tomar las recomendaciones de Amazon que presenta sus
elementos por “titulos relacionados” y “Autores que también pueden resultar de
interés” e incrementar la informacion de entrada para el sistema que se pretende
implementar. Esta forma de hibridar afiade calidad a las recomendaciones.

Meta Niveles: Esta técnica puede confundirse con la técnica de aumentos de
cualidades, la principal diferencia es que en este modelo las recomendaciones que
brinda el primer SR utilizado sera el reemplazo de toda la base de conocimiento del
disefio de recomendacién que se va a utilizar a continuacién. Por ejemplo, en (Basu,
Hirsh et al. 1998) se utilizan técnicas de clasificacion bayesianas para crear perfiles de
preferencias de usuarios que se basan en el contenido.

1.8 CONCLUSIONES PARCIALES

Los conceptos asociados al dominio del problema, esclarecen cuales deben ser los
principios a seguir para disefiar el SR en aplicaciones que pretenden difundir acervos
historicos. La descripcion de la norma ISAD (G) permite resaltar, ademas de una
estructura y organizacion detallada de los elementos referentes a la descripcion
archivistica, componentes que se pueden aprovechar (por ejemplo, la organizacion
multiniveles, las areas de descripcién o los campos obligatorios para el intercambio de
descripciones) para modelar los perfiles de usuarios, obtener recomendaciones mas
precisas e incrementar la fiabilidad de las recomendaciones.

Tanto los disefios de recomendacion basados en el contenido, como los colaborativos
presentan limitaciones propias. Algunas soluciones en funcién de reducir o eliminar las
deficiencias de cada uno de los enfoques vistos, para obtener recomendaciones, se
basan en los modelos de hibridacién que se presentaron en el capitulo. Esto da una
idea de cdmo debe ser analizado la integracion de las caracteristicas del entorno y los
items a recomendar.
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CAPITULO 2 SISTEMA DE RECOMENDACION EN
ENTORNOS ARCHIVISTICOS: PRESENTACION DE LA
SOLUCION PROPUESTA

La esqguematizaciébn y caracterizacion de los componentes que representan una
aplicacion, sistema o entorno determinado, no pueden verse como un elemento
aislado de la actividad cientifica. En el presente trabajo el término procedimiento hace
referencia a cada uno de los componentes que representan el esquema de
funcionamiento de la soluciéon propuesta, junto a su descripcion, forma en que se
retroalimentan y se relacionan con los demas.

En el presente capitulo se explican cada uno de los componentes que conforman el
esquema de funcionamiento del procedimiento propuesto. En primer lugar se presenta
el modelo general con cada una de las partes que se integran en la solucion. Para
cada componente del esquema se hace una descripcién de sus responsabilidades,
junto a los datos que requiere de entrada y lo que provee como salida. En cada
apartado se reflejla como se benefician cada uno de los componentes del
procedimiento propuesto, de las caracteristicas del entorno (archivistica). Cada
componente del procedimiento que se presenta se nutre de los principales principios
establecidos por la norma internacional ISADG (G), en aras de mejorar los resultados
gue se pretenden obtener.

2.1 DESCRIPCION DEL PROCEDIMIENTO PROPUESTO

La recomendaciéon de elementos parte de la representacion de los elementos que se
brindan por las distintas fuentes de informacién en dependencia del contexto donde se
pretendan implementar. Una vez caracterizados los elementos se precisa de la
descripcion de los usuarios. Con la representacién de los items y la comprensién de
las preferencias de los usuarios el sistema de recomendacion es capaz de determinar
los elementos que pueden resultar de interés para un usuario. El resultado arrojado
por el motor de recomendacion es presentado al usuario, el cual puede emitir su
criterio de las recomendaciones recibidas. Con la retroalimentacion que obtiene el
sistema, los perfiles de los items y los usuarios son actualizados en aras de alcanzar
mayor precision en el proceso de recomendacion.

Fuente de Informacion
Representacion

Analizador de Contexto

PERFILES

Motor Recomendacion

SOLNIWN204
NODVINIWNYOYLIY

Seleccion Recomendacion

Figura 2.1. Esquema general de funcionamiento del procedimiento.
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2.2 CARACTERIZACION DE LOS COMPONENTES DE LA
PROPUESTA DE SOLUCION

En esta seccion para cada componente presentado en la Figura 2.1 se va a realizar
una descripcion de cada una de sus partes (entrada, representacion, analisis, salida).
Como se puede apreciar lo primero que se necesita es la fuente de informacion, la
cual se pretende representar y analizar para entregar a cada usuario aquella que
represente sus intereses.

2.2.1 FUENTE DE INFORMACION

La aplicacion de cualquier Sistema de recomendacion debe caracterizar los items a
presentar a los usuarios. Es comun que esta premisa se aplique con mayor medida en
los SRBC, donde cada item puede ser descrito por el mismo nimero de atributos con
valores conocidos. Por ejemplo, si se desea recomendar peliculas el conjunto de
atributos que se puede tener en cuenta para describirlas son: actores, director, género,
titulo, etc. Aunque en el caso de paginas Web, noticias, correos o documentos no es
apropiado pues estos, normalmente son descritos por textos no estructurados (Lops,
de Gemmis et al. 2011).

Aun cuando no se implemente un SRBC 0 no se cuente con una representacion
estructurada del contenido a recomendar, la representacion uniforme de los elementos
gue rigen un entorno dado puede facilitar la presentacion de los item recomendados y
hasta cierto punto solventar el problema del arranque en frio. Se puede pensar en la
categorizacion de los items o incluso en la agrupacion en diferentes clases segun la
forma en que se describan, presentando al usuario el conjunto de elementos que
pertenezcan a una misma clase.

Como se analizé en el Capitulo 1, en las entidades que tienen como fin la salvaguarda
y difusién de los acervos histéricos, se pueden encontrar documentos (cartas, libros,
informes, manifiestos, cintas de audio, mapas, fotografia). La Norma Internacional
General de Descripcion Archivistica ISAD (G) describe a un documento como la
informacion que ha quedado registrada de alguna forma con independencia de su
soporte o caracteristicas.

Es evidente que la variedad de tipologias documentales que se pueden encontrar en
un Archivo es uno de los elementos a tener en cuenta a la hora de representar la
informacion. Esta diversidad de informacion, es una caracteristica fundamental que
debe ser considerada para el disefio de un SR. Aunque la gran mayoria de la
informacion que se encuentra en un Archivo es textual, grafica o auditiva, suponiendo
inicialmente una dispersion en la tipologia documental, ISAD (G) provee dentro de sus
regulaciones caracteristicas que hacen que la informacién se pueda representar
uniformemente a partir de descripciones textuales. La presente investigacion se centra
en dos de los campos estipulados en ISAD (G) y en una de las reglas de descripcion
para los niveles de organizacion:

- titulo
- alcance y contenido
- descripcion de cada uno de los niveles padres
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Se puede ver la informacion contenida en los archivos como un conjunto de elementos
que pertenecen a conjuntos disjuntos atendiendo a su soporte, ver Figura 2.2,
haciendo uso de los descriptores textuales mencionados anteriormente se puede ver
cada item como un documento de archivo independiente del soporte.

Informes
Cartas || Decumentos
Libros | de Texto
Folletos
1 - Titulo
_ - Alcance y Contenido
- Descripcion Multinivel
Fotos
Mapas || Documentos Documentos
; e pr ¥ de Archivo
Graficos Grdficos
Planos
Videos Documentos
Audio b de Audio

Figura 2.2. Representacion de los documentos de archivo.

De aqui que la fuente de informacién en entornos archivisticos, independientemente
del sistema o su forma de almacenamiento, debe proveer al menos los descriptores
anteriormente mencionados. El primero de estos (titulo) pertenece al area de
identificacion (contiene la informacion esencial para identificar la unidad de
descripcion) de la norma ISAD (G) y pretende denominar la unidad de descripcion. El
segundo descriptor (alcance y contenido) perteneciente al area de contenido y
estructura (contiene informacion relativa al objeto y organizacién de la unidad de
descripcion) proporciona informacién necesaria para apreciar el valor potencial de la
unidad de descripcion. Da una vision de conjunto (por ejemplo, periodos de tiempo,
ambito geogréfico) y realiza un resumen del contenido (por ejemplo, tipos
documentales, materia principal) de la unidad de descripcion, apropiados al nivel de
descripcion. Por dltimo, la descripcion de cada uno de los niveles padres que
contienen la unidad, viene dado por la caracteristica multinivel (ver Figura 1.1) que
propone la norma atendiendo a las reglas que especifica:

- Descripcion de lo general a lo particular

- Informacion pertinente para el nivel de descripcion
- Vinculacién de las descripciones

- No repeticion de la informacién

En el ejemplo, que se muestra a continuacion (tomado de ISAD (G)) se puede
comprender como se propone que quede representado cada una de las Unidades
Documentales Simples. En este solo se muestran los campos que son de interés para
el médulo Fuente de Informacion.
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Descripcion segun ISAD (G):
Fondo
Title: Methodist Church (Canadd) Missionary Society fonds.

Scope and Content: Fonds Consists of the following series: General Board of Missions,
1965-1925; correspondence of the General Secretaries, 1968-1923; foreign mission
records, 1888-1950; home mission records, 1906-1927; financial records, 1899-1930;
quarterly returns of oboriginal institutes and day schools, 1902-1923; printed
ephemera; and constitution and financial records of the Superannuation Fund for Lary
Missionaries of Foreign Fields, 1919-1929.

Serie
Title: Records re foreign missions.

Scope and Content: Series consists of records re the following missions: West China.
1891-1931: West China Union University, 1896-1950; and Japan, 1873-1925.

Subserie
Title: West China Mission collection.

Scope and Content: Subseries consists of correspondence of the General Secretaries
of the Methodist Church (Canada) Missionary Society; copybook of W.J. Mortimore;
minutes of the West China Mission Council; reports, financial records, property
registers, manuscripts of historical and biographical studies, and other material relating
to the evangelistic, pastoral, educational and medical work of the West China Mission.

Unidad Documental Compuesta
Title: Canadian Methodist Mission Property Register, West China.

Scope and Content: File consist of Canadian Methodist Mission Property Register
pages, West China for Chengtu College University and Chengtu City.

Unidad Documental Simple (1)

Title: Chengtu, College University, No. 1, University Site, East of Administration
Building skirting east and west road to Silk School with some breaks, 1914.

Unidad Documental Simple (2)

Title: Plan of Chengtu, College University, No. 1, University Site, East of Administration
Building skirting east and west road to Silk School with some breaks [cartographic
material].

En el ejemplo que se expone se tiene un Fondo documental compuesto por una Serie
gue contiene una Subserie, esta Ultima cuenta con una Unidad Documental
Compuesta por dos Unidades Documentales Simples. Para este ejemplo la Unidad
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Documental Simple (1) quedaria representada en el componente Fuente de
Informacion por el titulo de la misma, en este caso el alcance y contenido es el vacio y
por ultimo la suma de las descripciones de cada uno de los niveles antecesores
representara el tercer campo (descripcién niveles):

UDS (1) Representado en el componente Fuente de Informacion:
Titulo:

Chengtu, College University, No. 1, University Site, East of Administration Building
skirting east and west road to Silk School with some breaks, 1914.

Alcance y Contenido: []
Descripcidn Niveles:

File consist of Canadian Methodist Mission Property Register pages, West China for
Chengtu College University and Chengtu City.

Subseries consists of correspondence of the General Secretaries of the Methodist
Church (Canada) Missionary Society; copybook of W.J. Mortimore; minutes of the
West China Mission Council; reports, financial records, property registers, manuscripts
of historical and biographical studies, and other material relating to the evangelistic,
pastoral, educational and medical work of the West China Mission.

Series consists of records re the following missions: West China. 1891-1931: West
China Union University, 1896-1950; and Japan, 1873-1925.

Fonds Consists of the following series: General Board of Missions, 1965-1925;
correspondence of the General Secretaries, 1968-1923; foreign mission records, 1888-
1950; home mission records, 1906-1927; financial records, 1899-1930; quarterly
returns of oboriginal institutes and day schools, 1902-1923; printed ephemera; and
constitution and financial records of the Superannuation Fund for Lary Missionaries of
Foreign Fields, 1919-1929.

Como se puede apreciar la Descripcion Niveles en la representacion de la UDS (1) no
es mas que la suma de los Alcance y Contenido de los niveles antecesores (Ver
ejemplo tomado de ISAD (G)). Si se representa la UDS (2) excepto el titulo de la
misma, los restantes valores almacenados (Alcance y Contenido, Descripcién Niveles)
son exactamente los mismos lo que evidencia la estrecha relacion que existe entre
estos documentos. Si para un usuario resulta de interés algunos de estos documentos
evidentemente se puede pensar en la recomendacion del otro.

El procedimiento que se propone en el trabajo de investigacion brinda algunos de los
elementos que se consideran de mayor relevancia para la caracterizacion de los items
que provee el entorno. Esto no quiere decir o imponer, una normativa para la fuente de
informacion en los distintos sistemas de gestion archivistica, al contrario, muestra
como se puede hacer uso de las caracteristicas de los documentos de archivos segun
lo tipificado en la norma ISAD (G) para describir o comprender la informacién
existente.
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2.2.2 REPRESENTACION DE LA INFORMACION

En el apartado anterior se introdujeron algunos elementos que van guiando el proceso
de recomendacién en la archivistica a partir de la representacion de los elementos. La
representacion de la informacion para el disefio de cualquier Sistema de
recomendacién juega un papel fundamental.

En el componente Representacion (Figura 2.1) es el encargado de llevar la
informacién no estructurada, proveniente de la fuente de informacién, a una
representacion estructurada que permita a los restantes componentes la correcta
interpretacion de la misma. Por otro lado este componente tiene la responsabilidad de
determinar, para cada item representado, los k-vecinos mas cercanos atendiendo las
ventajas que provee la representacion multinivel de la norma de descripcion de
archivos ISAD (G). De igual manera es responsable de estructurar las interacciones de
los usuarios con el sistema. A partir de lo descrito se pueden resumir las tareas del
componente de Representacion del procedimiento propuesto como:

- Representacion de los items.
- Determinar y almacenar los k-vecinos para cada item.
- Representacion de las interacciones y perfiles de usuarios.

La representacién de los items, como se habia mencionado en el apartado anterior,
tiene su base en la estructura uniforme que se alcanza para cada documento de
archivo (Figura 2.3). Para los documentos de archivos se torna compleja la definicion
de atributos, por lo que es conveniente el uso de técnicas, para la representacion de
estos, provenientes de la Recuperacion de Informacion (Baeza-Yates and Ribeiro-Neto
1999). Para la representacién de los documentos de archivo el procedimiento que se
defiende en la investigacion propone el uso de la representacion basada en palabras
claves VSM (del inglés Vector Space Model).

VSM es una representacion espacial de los documentos de textos. En este modelo,
cada documento es representado como un vector de n-dimensiones, donde cada
dimensién corresponde con un término de todo el vocabulario de la coleccién de
documentos (Lops, de Gemmis et al. 2011). Supongamos que contamos con k
documentos que pertenecen a una coleccion D, para cada documento que pertenece a
D se determinan las palabras claves, conformando asi la representacion de cada
documento en la coleccion.

ty ta t3 v trp—1 Ty

Figura 2.3 Representacion vectorial basada en palabras claves.

Retomando el ejemplo de documento de archivo visto en el acapite anterior, la
representacion de la UDS 1 (Chengtu, College University, No. 1, University Site, East
of Administration Building skirting east and west road to Silk School with some breaks,
1914.) estaria conformada por el vector de n dimensiones donde cada dimension va a
estar compuesta por las palabras que ocurren en el Titulo, Alcance y Contenido y
Descripcion Niveles. Esta representacion facilita la implementacion de un enfoque
basado en el contenido sobre el procedimiento que se propone. En este sentido se
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hace necesario el almacenamiento ademas de las anotaciones de los usuarios para
luego poder inferir los intereses de este. Para la representacibn propuesta y
retomando lo explicado en el Capitulo 1 (Ver Figura 1.2) el componente cuenta con
una matriz de M x N filas y columnas donde el nimero de filas va a estar dado por la
cantidad de usuarios y el numero de columnas por la cantidad de documentos de
archivo. De esta forma en cada C,, celda de la matriz se corresponde con la
valoracion dada por el usuario U,, al documento D,,.

Estas representaciones no solo facilitan el calculo de la utilidad de un documento para
un usuario a partir de los intereses de este representado en la matriz, sino que
garantiza ademas el uso de disefios colaborativos para la prediccién de documentos
de archivos que pueden resultar de interés para el usuario activo.

Una vez representados los documentos de la coleccion se pueden desarrollar otras de
las tareas del componente, determinar la vecindad para cada documento. Esta
vecindad puede ajustarse en dependencia de la cantidad de colecciones
documentales existentes. Es valido detenerse a analizar el tamafio de la coleccion de
documentos, pues si el numero de documentos es significativo el célculo de la
vecindad segun los principales algoritmos existentes puede ser costoso. En este
sentido se puede aprovechar la representacion multinivel propuesta en ISAD (G) con
el fin de determinar los vecinos del documento en cuestion. A continuacién se
ejemplifica lo que se propone:

Fonde
José Marti
SF. Guerra
10 afios
- Seri SF: Sub-fondo
Serie 18?4r-|§8?8 UDC: Unidad Documental Compuesta
1868 - 1873 UDS: Unidad Documental Simple
uDc uDc
Fetos Cartas ftem consultado
____|___ B ———— == Vecindad
1 1 1 1
'|ubs.sunto || || UDs. Carta UDS. Carta |I
1| aMaceo | 1| @ A. Maceo a Gomez :
1 ! | |

Figura 2.4. Seleccion de la vecindad inmediata.

En la Figura 2.4 se muestra una representacion hipotética de un archivo con la
representacion de cada uno de los niveles de organizacion. En esta se ejemplifica para
un documento cualquiera (resaltado en azul) como se puede acotar la vecindad
(resaltado en rojo) a la que llamaremos vecindad inmediata atendiendo a la
descripcion multinivel propuesta por ISAD (G). De esta forma para cada documento se
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puede determinar los k vecinos mas cercanos en la vecindad inmediata sin necesidad
de explorar el archivo completo. De manera general podemos resumir la determinacion
de los k vecinos para cada item como:

- Determinar la vecindad inmediata para cada documento.

- Calcular la distancia entre el documento actual y los documentos existentes en
la vecindad inmediata.

- Ordenar de menor a mayor las distancias determinadas en el paso anterior.

- Almacenar los vecinos inmediatos ya ordenados.

Es importante tener en cuenta que la vecindad inmediata, en algunos casos, no se
obtiene con la facilidad que se muestra en la figura anterior. Como se puede apreciar
en la Figura 2.4, algunos documentos de archivos no tienen nodos al mismo nivel con
el mismo padre (hermanos) o nodos primos (hijos de un nodo hermano del padre del
documento en cuestion), en estos casos se puede aprovechar la descripcion multinivel
de los documentos de archivos para determinar dicha vecindad. Es posible que en
ocasiones se requiera de la exploracion de otros niveles (por ejemplo, Serie 1890 —
1985. Ver Figura 2.4). Esta exploracion en el arbol se debe realizar ascendiendo por
cada uno de los niveles, mientras el nivel correspondiente no sea mayor que el nivel
donde se encuentra el sub-fondo que contiene el item explorado. Luego para cada
nivel se realiza una busqueda en profundidad hasta alcanzar todas las UDS
correspondientes al nivel.

En aras de comprender cada una de las responsabilidades del componente que se
describe en este apartado, se describe a continuacién la tercera tarea que se adjunta
al mismo; representacion de las interacciones y perfiles de usuarios. En el capitulo
uno, se explicaron algunas de las formas en las que se puede retroalimentar un
sistema de recomendacion para la actualizacibn de los perfiles de usuarios
independientemente del enfoque que se pretenda implementar (basado en el
contenido colaborativo, basado en el contexto, en la utilidad o cualquier otro, incluso la
hibridacion de estos).

Existen dos formas en las que se pueden almacenar la interaccion de los usuarios
(retroalimentacion) con los elementos del sistema. Cuando el sistema requiere una
evaluacién explicita del usuario, esta técnica es nombrada normalmente como
retroalimentacién explicita; la otra técnica es nombrada retroalimentacion implicita
(Rich 1979). La presente investigacion se centra en las formas en que se pueden
obtener las evaluaciones de manera explicitas, aunque es valido aclarar que un
estudio se puede realizar en estos contextos (caracterizados por documentos de
archivo) para recolectar las anotaciones de manera implicita (se obtienen a partir del
monitoreo y andlisis de las actividades de los usuarios).

Las anotaciones de manera explicita indican que tan relevante o interesante resulta un
item para un usuario (Rich 1979). Existen tres acercamientos principales para obtener
retroalimentacion por parte del usuario de manera explicita:

- me gusta/ no me gusta: los elementos son clasificados como relevantes o no
relevantes adoptando una simple escala binaria (Billsus and Pazzani 1999).

- rating: una discreta escala numérica es usualmente adoptada para valorar los
elementos, alternativamente se pueden asociar simbologias o clasificaciones
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con la escala numérica (Shardanand and Maes 1995), un ejemplo de esto es la
usada por Syskill & Weber (Pazzani, Muramatsu et al. 1996) donde los
usuarios tienen la posibilidad de clasificar las paginas web como calientes,
tibias o frias; otro ejemplo es el uso de estrellas.

- comentarios de textos: Comentarios referentes a un simple documento, son
recolectados y presentados a los usuarios para facilitar el proceso de toma de
decision (Resnick, lacovou et al. 1994), por ejemplo en amazon.com o0
ebay.com la retroalimentacion de los cliente pueden ayudar a los usuarios para
valorar cuales son los productos preferidos por la comunidad.

A partir de la explicacién anterior la tercera responsabilidad que se adjunta al médulo
es el almacenamiento de cada una de las valoraciones de los usuarios del sistema
como se muestra en la Figura 2.3. Es decir que para cada usuario existente o nuevo
en el sistema se construye un vector con K dimensiones, donde K es el nUmero de
documentos valorados por este. Esto permitird la construccion de los perfiles de
usuarios para implementaciones de enfoques como SRBC o SRC (Ver Figura 1.2).

En caso de que se pretenda adjuntar un Sistema de recomendacién con cualquier
otro enfoque, de igual forma este componente es el responsable de almacenar y
construir los perfiles de usuarios. Por ejemplo si se piensa en disefiar un SR basado
en el conocimiento, es responsabilidad de este componente determinar, inferir,
construir, como sea concebido, el perfil de usuario a partir de la informacién que se
pida al usuario activo. De igual forma es responsable de construir y actualizar la base
de conocimiento del sistema en cuestion.

De manera general se puede decir que al finalizar la implementacion de este
componente el sistema puede contar con:

- Cada uno de los item representados vectorialmente, donde cada dimension
representa una palabra extraida de la representacién de la informacion en el
componente anterior. Esto permitird implementacion de un SRBC o el célculo
de las distancias que separa un documento del resto de los documentos
presentes en el sistema.

- Para cada item representado, el componente provee la vecindad inmediata de
cada uno de estos, aprovechando la concepcién multinivel de las descripciones
de los fondos documentales propuesta en ISAD (G). Esto hasta cierto punto
resuelve uno de los problemas que presentan los Sistemas de recomendacion
(el arranque en frio). Con la determinacién de la vecindad inmediata de cada
documento de archivo se pueden recomendar de manera inmediata, sin
necesidad de ningun calculo ni consultas a los perfiles de usuarios,
documentos relacionados con un item que un usuario activo este consultando
en cualquier momento.

- La construccion, almacenamiento y actualizacién de los perfiles de usuarios
permite el disefio de enfoques basados en el contenido, colaborativo o
cualquier hibridacién entre estos. Ademas los datos almacenados en él,
contribuyen al Analizador de Contexto para la toma de decisiones.
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2.2.3 ANALIZADOR DEL CONTEXTO

Hasta este punto, el procedimiento descrito cuenta con una caracterizacién de la
informacién, lo que permite su representacion y analisis de las interacciones de los
usuarios. En el apartado anterior se analizaron un conjunto de responsabilidades del
componente Representacion. Este Ultimo provee informacién necesaria para el
funcionamiento del médulo que se describe en el presente acapite, Analizador del
Contexto (AC).

El Analizador del Contexto, sin quitarle importancia al resto de los componentes del
procedimiento que se propone, se puede ver como el nacleo fundamental del esquema
de funcionamiento. Este componente interactia con el médulo Representacion y Motor
de Recomendacion, decidiendo cuando se deben actualizar las fuentes de
recomendacién y como se toma la informacion que sera presentada al usuario,
haciendo uso del Motor de Recomendacion o pasando directamente a la Seleccion y
recomendacién de elementos. Todo lo mencionado, mas la informacién que maneja,
tanto para mostrar a un usuario 0 para actualizar el esquema de funcionamiento de
algunos modulos, hacen de este componente uno de los de mayor importancia.

Resumiendo sus responsabilidades, se puede plantear que el componente Analizador
del Contexto debe ser capaz de:

- Decidir el origen de los datos que seran mostrados al usuario.

- Almacenar las anotaciones de los usuarios.

- Proveer la informacion necesaria para actualizar el Motor de Recomendacién y
el modulo de Representacion.

Para poder cumplir con la primera responsabilidad: decidir el origen de los datos que
serdn mostrados al usuario, el analizador debe tener en cuenta el estado del contexto.
En la Figura 2.5 se representa el funcionamiento del mismo. Teniendo en cuenta el
estado en el cual se encuentra, solicita la vecindad inmediata al mddulo
Representacion especificando el documento (en la figura se representa como D1). En
este sentido el moédulo le da como respuesta el listado que conforma dicha vecindad.
Por otra parte requiere la prediccién del Motor de Recomendacién a partir del perfil de
usuario activo. Este ultimo componente (Motor de Recomendacion) devuelve el listado
con los posibles elementos de interés para el usuario. El Analizador de Contexto
combina la prediccion y la vecindad entregando todos los elementos al médulo
Seleccion y Representacion.

El Analizador tiene en cuenta el estado de la informacién con que cuenta el sistema
del usuario activo. Para un usuario no caracterizado (informacién insuficiente en el
perfil de usuario) que esté registrado o no en el sistema, el Motor de Recomendacion
retorna un listado de elementos vacios. En este sentido el componente de Seleccién y
Recomendacién solo recibird, entonces, la vecindad inmediata. Puede resultar que
para un documento de archivo la vecindad esté conformada por el vacio, si tal es el
caso, el Analizador de Contexto solo proveera la prediccion devuelta por el Motor de
Recomendacion al Componente de Seleccion y Recomendacion. Si en ambos casos
los listados de documentos resultan el vacio entonces la informacion que debe
gestionar el Analizador procedera de los documentos de archivos mas consultados,
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visitados o0 aquellos que estén préximos al documento segun la representacion
vectorial (Ver seccién 2.2.2 Representacion de la Informacion).

Seleccién y

Recomendacién

Vecindad ’ | | | | | l l |.—|—'Vel:indad inmediata
para D1
Prediccion //_\
— Analizador Solicita .
Vecindad Representacion
L de Contexto inmediata
= Solicita p1
— Prediccién O
[
Perfil de usuario

Motor de
Recomendacién

Prediccién-—l—l |

Figura 2.5. Esquema de funcionamiento del AC.

Para cada usuario activo que se pretenda proveer de recomendaciones, el AC
selecciona cada uno de los elementos que el usuario considera relevante (en una
escala de valoracion de 1-5 puntos, valoraciones de 4 y 5 pueden ser consideradas
relevantes, mientras que de 1 a 3 se puede considerar no relevante). Para cada uno
de los documentos de archivos relevantes para el usuario activo el analizador solicita
al médulo de Representacion de la Informacion los vecinos de dicho documento segun
lo descrito en la seccién 2.2.2. Segun la descripcion multinivel, de los documentos de
archivo, plasmada en ISAD (G) estos documentos deben resultar de interés para el
usuario por lo que seran combinados con las recomendaciones arrojadas por el MR
antes de mostrarse al usuario.

El sistema que se disefie debe permitir a los usuarios, como se habia visto
anteriormente la interaccion con estos, es decir, debe ser capaz de retroalimentarse
para poder inferir los intereses de los usuarios. Es por esto que para los usuarios
registrados en el sistema la aplicacién debe permitir la valoracion de los mismos. En
este sentido cada vez que un usuario dé su criterio de los documentos con los cuales
interactue, el componente debe almacenar dichas anotaciones y actualizar el perfil de
usuario, cumpliendo de esta forma con la segunda de las responsabilidades
asignadas.

Otra de las responsabilidades que no puede verse separada de la anteriormente
descrita es el suministro de informacién necesaria al Motor de Recomendacioén para el
calculo de las recomendaciones. Es por esto que el Analizador debe registrar los
nuevos ingresos de usuarios al sistema y almacenar sus anotaciones. También debe
llevar un control para los nuevos documentos de archivos y descripciones que se
inserten en la aplicacion, pues esta informacion es igual de relevante que la
retroalimentacion con los usuarios. Toda esta nueva informacion el Analizador la
suministra al componente de Representacion para que pueda actualizar cada uno de
los datos que dicho componente gestiona.
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Toda la informacién que maneja el Analizador garantiza la recomendacion de
elementos a los usuarios bajo cualquier circunstancia. Por ejemplo, si el célculo de
recomendaciones no se puede realizar debido a que la informacion que se maneja del
usuario o de los documentos (segun el enfoque se compute en el motor de
recomendacion) o la vecindad inmediata no es representativa, el modulo con el
almacenamiento de los documentos consultados puede inferir los mas relevantes por
la comunidad y proveerlos como recomendacion.

2.2.4 MOTOR DE RECOMENDACION: FILTRADO DE LA INFORMACION

RELEVANTE

El componente Motor de Recomendacion es el lugar responsable de alojar el enfoque
seleccionado. El procedimiento que se propone no fuerza la implementacion de un
enfoque particular. En el presente apartado se exponen las consideraciones que
deben guiar el nicleo del SR, independientemente de la forma en que se determine
los elementos relevantes. En el primer capitulo se analizaron diferentes enfoques de
SR. Cada uno de los principales acercamientos ya sea, basado en el contenido,
colaborativo o la hibridacién de estos pueden aplicarse en el procedimiento que
caracteriza la presente investigacion.

Determinar el tipo de SR que se debe adjudicar al componente debe estar basado en
un analisis de la informacion que exista en el entorno en cada momento. Por ejemplo,
pensar en SRBC puede ser una buena elecciébn si se cuenta con informacion
necesaria para describir un usuario a partir de su perfil de usuario y no con suficientes
valoraciones para determinar la vecindad si se piensa en un acercamiento
colaborativo. La implementacion de este se hace posible desde el momento en que se
almacenan las representaciones de los documentos de archivos sin importar su
tipologia documental (ver apartado 2.2.1 Fuente de informacién). Cuando se tiene
caracterizado a un usuario a partir de las valoraciones positivas que ha dado en el
pasado entonces aplicando un SRBC (ver Capitulo 1 seccién 2.2) y explotando la
organizacion multinivel para las descripciones de documentos de archivos propuesta
por ISAD (G) se pueden mitigar las principales limitaciones de los SRBC vistas en el
capitulo anterior:

Primero: Al tener conocimiento del entorno y contar con una organizacion multinivel
gue garantiza la interrelacion entre los documentos con antecesores comunes, €s muy
probable que los elementos recomendados al usuario sean de su interés. Esto elimina
de forma parcial ademas, el problema del usuario nuevo, puesto que con una sola
valoracién el procedimiento es capaz de recomendar elementos con una alta
probabilidad de aceptacion.

Segundo: Haciendo uso de la vecindad inmediata para los elementos valorados en el
pasado por el usuario de manera positiva, garantiza la apariciéon de elementos no
esperados. Es decir, el sistema no recomendara solamente elementos con atributos
similares a los anotados por el usuario anteriormente.

Por otro lado, una vez que el sistema cuente con un nimero significativo de usuarios y
valoraciones, que permitan recomendar elementos con una alta precision haciendo
uso de un enfoque colaborativo (ver Capitulo 1 seccién 1.6) la implementacion de este
también toma ventaja de la caracterizacion de los elementos en el componente
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Representacion. Esto de igual forma que en la aplicacion de un SRBC, puede
solventar la cobertura limitada y la sensibilidad a la escasez de los datos en los SRC.

En el estudio del arte realizado en la presente investigacion se mencionan las
diferentes formas en que se pueden hibridar los enfoques ya mencionados (SRBC y
SRC) la asuncion de cualquieras de las formas que se presentan en el capitulo
anterior también pueden tomar ventaja de lo mencionado, por lo que se puede afirmar
que computar un Sistema de recomendacién hibrido en el Motor de Recomendacion
es permitido y soportado por el procedimiento propuesto.

Independientemente del enfoque que se desarrolle en este modulo, el Analizador de
Contexto le informara al Motor de Recomendacion cuando debe recalcular y proveer
las recomendaciones para ser presentadas al usuario activo. Este toma toda la
informacion necesaria del componente Representacion para computar las solicitudes
recibidas por el Analizador de Contexto, el cual una vez ejecutado proveerd los
elementos necesarios al componente Seleccion Recomendacion.

2.2.5 SELECCION DE LA INFORMACION Y RECOMENDACION

En las secciones anteriores se ha analizado como se obtienen los elementos de
interés para un usuario a partir de las caracteristicas de los entornos regidos por
documentos de archivo y la explotacién de estas. Desde el primer componente, que
provee toda la informacion (documentos de archivo) hasta el célculo de la
recomendacién en el Motor de Recomendacién se han descrito todos los elementos
del contexto que favorecen a cada uno de los componentes vistos.

Este componente (Seleccién y Recomendacién) de alguna forma debe ser capaz de
seleccionar los elementos acordes con la situacion del contexto. Es por esta razén que
en todo momento debe conocer las condiciones bajo cual recibe la informacion del AC.
Por ejemplo, no debe seleccionar de igual forma los elementos a mostrar a un usuario
poco caracterizado (el sistema no tiene o tiene muy poca informacion de él) que la
informacién que muestra para un usuario completamente descrito por su perfil de
usuario. Desde este punto de vista el proceso de seleccidn se realiza atendiendo a un
contexto determinado el cual va estar regido por los distintos escenarios que se
analizaron en el componente Analizador:

- Se cuenta con la prediccién del Motor de Recomendacion y con la vecindad
inmediata: En este escenario la mayor parte de los elementos que se le
presentaran al usuario se tomaran del listado de documentos que proviene del
Motor de Recomendacion, afiadiendo algunos elementos de la vecindad
inmediata.

- Solo recibe la vecindad inmediata.

- Solo recibe la prediccion del Motor de Recomendacion.

- Recibe los documentos de mayor afinidad por la comunidad de usuarios en el
sistema.

Aunque no se pretende vincular los elementos de disefio de un sistema con la
propuesta de la investigacion, en todos los casos el maximo de elemento a mostrar
debe seleccionarse atendiendo a las caracteristicas de las interfaces de usuarios. De
igual forma cada una de las variantes en la que se mezclan los documentos de archivo
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gue el modulo recibe, digase cantidad, forma en que se combinan o se presentan al
usuario, deben ser ajustadas por el entorno donde se implemente el procedimiento.

Es responsabilidad implicita para el componente Seleccibn y Representacion
mantener el control de los documentos presentados a usuarios del sistema. La
finalidad de esta tarea converge a la actualizacién de los perfiles de usuarios y sus
interacciones con los documentos en el archivo, asi como refinar los elementos
presentados a un mismo usuario en intervalos de tiempos distantes.

2.3 CONCLUSIONES PARCIALES

La asignaciébn de responsabilidades por componentes, facilita el proceso de
comunicacion entre ellos, posibilitando ademas, el soporte de cada una de las tareas
del Sistema de recomendacion.

La representacion de la informacion, propuesta en el procedimiento descrito donde un
documento de archivo es representado de manera uniforme independientemente de su
tipologia, permite la aplicacién de disefios basados en el contenido.

La utilizacion de la descripcion multinivel planteada en la norma ISAD (G) permite
identificar documentos de archivo cercanos a otros. Lo que posibilita la recomendacion
de elementos para usuarios que no estan totalmente descritos en el sistema. Esto
posibilita ademas mitigar parcialmente el problema del arranque en frio y elevar la
cobertura del enfoque alojado en el MR.
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CAPITULO 3: VALIDACION DEL PROCEDIMIENTO

Los Sistemas de recomendacion pueden ser encontrados en muchas aplicaciones
modernas que presentan al usuario una inmensa cantidad de informacion. Los
disefiadores que pretendan implementar SR cuentan con varios algoritmos, como los
tratados en el Capitulo 1, teniendo que decidir cual de ellos es el mas apropiado para
el objetivo que persiga. Normalmente ese tipo de decisibn estd basada en los
experimentos, comparando el desempefio de cada uno de los candidatos disponibles
para la recomendacién.

En el presente capitulo se exponen los resultados obtenidos a partir de las pruebas
realizadas al procedimiento, para el disefio del Sistema de recomendacién en entornos
que pretenden difundir acervos historicos, propuesto en la investigacion. Se plantean
ademas, los principales conceptos asociados a las métricas de evaluacién usadas
para la validacion de la solucién, la concepcién de los experimentos realizados y el
analisis de los resultados obtenidos.

3.1 METRICAS DE EVALUACION

La mayoria de los disefios de recomendacion han sido evaluados y ubicados de
acuerdo a que tan potentes son sus predicciones (su habilidad en predecir
exactamente las elecciones de los usuarios). Por lo tanto, se deben identificar el
conjunto de propiedades que pueden influenciar el éxito de un SR en el contexto de
una aplicacion especifica. Entonces, se podra evaluar el desempefio del sistema
teniendo en cuenta esas propiedades relevantes.

Cuando se pretende evaluar un Sistema de recomendacién, se pueden realizar tres
tipos diferentes de experimentos; experimento offline, estudio de usuario y
experimento online. El primero de ellos es muy sencillo de implementar, usando un
conjunto de datos existentes y un protocolo que modele el comportamiento del usuario
para estimar el rendimiento del SR, midiendo por ejemplo la exactitud en la prediccion.
Por otra parte una opciéon mas costosa es el estudio de usuario, donde a un conjunto
pequefio de usuarios se les pide la realizacién de una serie de tareas en el sistema y
luego se les pregunta por su experiencia durante el uso del mismo. Finalmente se
puede desarrollar un experimento costoso a larga escala sobre un sistema desplegado
(experimento online). Tal experimento evalla el rendimiento de los SR sobre usuarios
reales que son inconscientemente conducidos a la evaluacion (Shani and
Gunawardana 2011).

3.1.1 METRICAS DE EXACTITUD DE LA PREDICCION

La exactitud de la prediccion es una de las propiedades de los SR més discutidas en la
literatura. En la mayoria de los casos, el pilar fundamental de los SR es su ingenieria
de prediccion. Esta ingenieria puede predecir las opiniones de los usuarios sobre los
items (ej. Las valoraciones sobre documentos). Una suposicion vélida es asumir que
los usuarios van a preferir aquellos SR donde la exactitud de la prediccién es mayor
(Shani and Gunawardana 2011).

En el procedimiento que se propone, como se analizé en el capitulo anterior, se desea
predecir el ratings que provee el Motor de Recomendacion para los items que un
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usuario no ha valorado (ej. De 1 a 5 puntos). Por lo que es deseable medir con que
exactitud se proveen las valoraciones y como se afectan las recomendaciones
entregadas al usuario una vez el Analizador de Contexto sea ejecutado (ver seccion
2.2.3).

Root Mean Squared Error (RMSE), es posiblemente la métrica mas usada para
evaluar la exactitud de las evaluaciones calculadas. Las valoraciones #,; son
generadas por el sistema para el conjunto de pruebas T de pares usuarios-elementos
(u, 1) donde el verdadero valor r,; es conocido. Normalmente, r,;; es conocido porque
en un experimento offline, estos valores son ocultados. EI RMSE entre el valor
calculado y la real valoracién r,; esta dado por:

1
RMSE = |= 3" (i = mu)?
(u,i)er

Otra alternativa de esta media es el Mean Absolute Error (MAE) dada por:

1
MAE = |= 3" lfu— il
(u,i)er

Comparado con MAE, RMSE penaliza desproporcionadamente los grandes errores,
por ejemplo, en un sistema donde se determine el error para 4 elementos RMSE va a
preferir un sistema con 2 errores de 3 valoraciones y 0 de cuatro a uno que presente 1
de 3 y 0 de los 3 restantes, mientras que MAE prefiere el otro. Es importante
considerar que si la distribucion de usuarios o items no esta balanceada en el sistema,
es preferible determinar MAE o RMSE por cada uno de estos (usuarios o items) y
luego determinar la media para el sistema (Herlocker, Konstan et al. 2004).

3.1.2 METRICAS DE USO DE LA PREDICCION

En muchas aplicaciones, ademas de medir con que exactitud son determinadas las
predicciones en los SR, se debe cuantificar el uso que le da el usuario a las
recomendaciones que recibe. En las evaluaciones offline del uso de la prediccion,
normalmente se tiene el conjunto de items que un usuario ha usado (esto se puede
ver como el conjunto de items que el usuario ha valorado). Si se selecciona un usuario
de prueba, se pueden ocultar algunas de las valoraciones que ha dado en el pasado y
pedir al sistema de recomendacion que determine la prediccién para estos elementos.
Se tendran entonces cuatro posibles resultados para los elementos ocultados y
recomendados, como se muestra en la Tabla 3.1.

Estos resultados pueden verse de la siguiente manera: Un tp (abreviatura del inglés
true-positive) va ser un elemento recomendado al usuario por el sistema que
pertenezca al conjunto de elementos usados por este. De manera analoga un fp
(abreviatura del inglés false-positive) es un item recomendado que el usuario no haya
valorado. Para el caso de los elementos que no son presentados al usuario (no
recomendados) se tiene que un fn (abreviatura del inglés false-negative) es el item
que no es presentado al usuario y ha sido usado por este y por ultimo, un tn
(abreviatura del inglés true-negative) es un elemento no recomendado al usuario y no
usado por este.
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Tabla 3.1. Posibles resultados de recomendacion.

RECOMENDADOS NO RECOMENDADOS
USADOS \ Verdadero-Positivo (tp) Falso-Negativo (fn)
NO USADOS \ Falso-Positivo (fp) Verdadero-Negativo (tn)

Se puede determinar entonces el nimero de items que pertenece a cada una de estas
celdas (Tabla 3.1) y computar las siguientes medidas:

#tp

Precision = ———
#tp + #fp

#tp
#tp + #fn

#fp
#fp + #tn

Recall (True Positive Rate) =

False Positive Rate =

Comunmente se puede esperar un intercambio entre estas medidas, mientras permitir
grandes listas de recomendacion mejora el Recall, la Precisién decae. En aplicaciones
donde el nimero de recomendaciones es ordenado antes de presentar al usuario, el
uso de la Precision es la mas util sobre los N items presentados. Ademas, se pueden
computar curvas que comparen la Precision y el Recall, o True Positive Rate y False
Positive Rate (Shani and Gunawardana 2011). Cuéles de estas medidas computar,
depende en gran medida de las necesidades de cada dominio. Este calculo en
algunos entornos donde para cada usuario se muestran un numero fijo de
recomendaciones se puede llevar a cabo de manera tal que, para cada lista de
recomendaciones de cada usuario se determinan cada una de las medidas y luego se
determina la media de cada una de estas.

Es importante tener en cuenta que, para el caso del procedimiento propuesto, donde
los elementos son ordenados y presentados al usuario segun el valor de prediccion, se
debe definir un valor a partir del cual un elemento va a ser considerado relevante o no.
Otro ejemplo, es transformar la escala de valoracion (ej. 1-5) en una escala binaria
donde es convertida cada valoracion de 4 o 5 a relevante y todas las valoraciones de 1
a 3 en no relevantes (Dahlen, Konstan et al. 1998). Para la solucion propuesta, donde
las valoraciones estan dadas en una escala de 1-5 se definiran como relevantes las
predicciones que estén por encima de 3.5 puntos.

3.1.3 COBERTURA

La exactitud de la prediccién en los SR, especialmente en los sistemas de filtrado
colaborativo, presenta algoritmos que pueden proveer recomendaciones con una gran
calidad, pero solo para una pequefia porcion de items. El término cobertura puede ser
visto como la cobertura en el espacio de items o en el espacio de usuarios.
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Es comun observar que el término cobertura se refiere a la porcion de elementos que
el SR puede recomendar. Esto es llamado también Catalogo de Cobertura. Una simple
medida del Catalo de Cobertura es el por ciento de todos los items que pueden ser
recomendados. Una medida mas significativa es el por ciento de elementos que
pueden ser recomendados durante la experimentacion. En la presente investigacion,
donde son calculadas las predicciones, se estd de acuerdo con el hecho de que
elementos con puntuaciones por debajo de 3.5 puntos no sean recomendados.

La cobertura puede ser determinada ademas en funcién de la proporciéon de usuarios
para los cuales el sistema puede recomendar elementos. En algunos casos el sistema
puede no recomendar elementos a usuarios donde las valoraciones determinadas
estén por debajo de un umbral (como en el ejemplo anterior, por debajo de 3.5
puntos).

Una de las maneras en las que se puede determinar la Cobertura para un SR es
seleccionar de manera aleatoria una muestra de pares usuarios/items, calculando la
prediccion para cada par y luego medir el porcentaje de pares para los cuales la
prediccion fue determinada. De manera anéloga, en la cual se analizan la Precision y
Recall o True Positive Rate y False Positive Rate, la cobertura debe ser medida en
combinacién con las medidas de exactitud en la prediccién (ver seccién 3.1.1).

3.1.4 OTRAS METRICAS: ALGUNAS CONSIDERACIONES IMPORTANTES
En adicion a las métricas analizadas en los apartados anteriores existen otras que
analizan caracteristicas no menos importantes. Algunas de estas métricas, como por
ejemplo, el desempefio del sistema ante la aparicion de un nuevo item o0 un nuevo
usuario (arranque en frio), la aparicion de elementos novedosos 0 casuales
beneficiosos en los elementos presentados al usuario, la diversidad existente en las
recomendaciones, la adaptabilidad del sistema, entre otras que evaltan diferentes
propiedades de los SR. Es responsabilidad del disefiador del sistema decidir cual de
estas medidas deben ser analizadas en dependencia de las caracteristicas del
contexto donde se pretenda implementar el SR.

En la solucién que se propone en el capitulo anterior de la presente investigacion se
puede apreciar cdmo se usan conocimientos del dominio para resolver, por ejemplo, el
arranque en frio. La propuesta realizada para mitigar esta problematica puede incidir
directamente sobre los valores de métricas vistas en las secciones 3.1.1, 3.1.2y 3.1.3.
Ademas puede alterar hasta cierto punto los elementos novedosos y casuales
satisfactorios que aparecen en las recomendaciones.

Arranque en frio: Puede ser considerado un sub problema de Cobertura sobre un
conjunto especifico de items o usuarios. En adicion para conocer qué tan grande es el
conjunto de elementos o usuarios que corresponden a dicha limitante (Schein,
Popescul et al. 2002). Desde el momento en que el componente Analizador de
Contexto (ver Capitulo 2) mezcla la lista que provee el Motor de Recomendacion con
los items segun el conocimiento del dominio, la ingenieria del procedimiento propuesto
se puede enfrentar al arranque en frio. Pero esto es deseable, aun cuando la Precision
y la Exactitud de la prediccidon disminuyan, en aras de realzar las caracteristicas que
se especifican a continuacion.
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Novedad en los items recomendados: Las recomendaciones novedosas para un item
son aqguellas que aparecen en los items presentados al usuario, y este Ultimo no tenia
conocimiento de la existencia de estos (Zhang, Callan et al. 2002).

Aparicién de elementos casuales beneficiosos en la recomendacion: Esta propiedad
pretende determinar qué tan sorprendente puede resultar un item recomendado al
usuario. Por ejemplo, si un usuario ha valorado muchas peliculas de un actor
determinado, recomendar una pelicula de dicho actor, sobre la cual el usuario no tenia
conocimiento, puede ser novedoso pero no sorprendente (Murakami, Mori et al. 2008).

En el capitulo anterior se detalla como el procedimiento propuesto toma cierta ventaja
de la organizaciéon multinivel de los documentos de archivo para mitigar limitantes
como la del arranque en frio. Estos métodos propuestos (ver seccion 2.2.2) pueden
realzar la Novedad y Elementos beneficiosos en la recomendacién. Por ejemplo un
usuario que haya valorado positivamente una carta de José Marti a Maria Mantilla
puede ser provisto con cartas que él desconocia (Novedoso), en este mismo ejemplo
se puede ver gque si dentro de la unidad documental que contiene la carta valorada por
el usuario no existen otros documentos de archivos descritos, la busqueda de
elementos cercanos subira un nivel en la organizacion multinivel propuesta por ISAD
(G) y elementos como: discursos celebrados por José Marti en la Guerra de
Independencia podrian aparecer en la recomendacion; este ultimo es un ejemplo de
aparicion de elementos casuales en la recomendacion.

3.2 EXPERIMENTACION

Para la evaluacién de la solucion propuesta se realizaron experimentos offline. La
experimentacion offline, brinda la posibilidad de realizar pruebas a diferentes
algoritmos a un bajo costo y responde a preguntas como: ¢Qué tan exactas son las
predicciones? o ¢,Qué uso le da el usuario activo a las recomendaciones brindadas por
el sistema? En este sentido se disefiaron las pruebas sobre 5000 documentos de
archivos, para 55 905 valoraciones de 500 usuarios en el sistema. Cada uno de los
resultados que aparecen en este apartado esta determinado para cada uno de los
usuarios existentes y cuantificados como la media de los célculos arrojados.

En el componente de representacion se determinaron las vecindades inmediatas de
cada uno de los documentos envueltos en el proceso de pruebas. Para 5000
documentos segun la representacion multinivel de estos se pudo determinar a 321
elementos las vecindades inmediatas. Las anotaciones de los usuarios estan dadas en
una escala de 1 a 5 puntos, donde uno es la valoracibn mas baja y cinco la mas alta.
En el Motor de Recomendacion se desarrollé un enfoque colaborativo usuario-usuario.
La prediccion de los elementos fue determinada por regresion y la distancia entre cada
uno de los usuarios fue determinada haciendo uso de la correlacion de Pearson. A los
usuarios se les muestran todos los elementos que se consideren relevantes después
de ejecutado el componente de Seleccién y Recomendacion.

La Tabla 3.2 muestra el comportamiento del filtrado colaborativo alojado en el Motor
de Recomendacion (MR. ver seccion 2.2.4). En ella aparecen la medicion del Error
Absoluto Medio (MAE) calculado para diferentes valores de K (tamafio de la vecindad).
Se muestra ademas la Cobertura del sistema teniendo en cuenta las recomendaciones
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dadas por el MR y la Cobertura del sistema incluyendo la técnica propuesta en el
Analizador de Contexto (AC. ver seccién 2.2.3).

Tabla 3.2 MAE y Cobertura (MR) y (MR + AC).

K MAE Cobertura MR | Cobertura MR+AC
5 | 0,809695 0,5755712 0,6355712
10 | 0,788169 0,1000752 0,1600752
15| 0,739197 0,0267488 0,0867488

En la grafica se puede observar con mayor claridad como la cobertura para el sistema
aplicando el procedimiento propuesto (Cobertura MR + AC) es mayor que teniendo
solamente en cuenta las recomendaciones dadas por el motor de recomendacion.
Esto esta dado por la inclusion en la recomendacion de las consideraciones respecto a
los documentos de archivos; su descripcién y ubicacién multinivel.

En la Figura 3.1 se puede apreciar ademas, como decrece en ambos casos, la
cantidad de elementos que el sistema puede cubrir a medida que se incrementa el
tamanio de la vecindad seleccionada para predecir las valoraciones de los documentos
de archivo. Este comportamiento es normal, debido a que seleccionar un mayor
namero de vecinos para predecir una valoracion implica una mayor probabilidad de
gue no exista tal nimero de usuarios (en este caso, usuarios, debido a la
implementacién en el MR de un enfoque colaborativo usuario-usuario) que hayan
valorado ese elemento.

Por otra parte la Figura 3.2 muestra el comportamiento del MAE, de igual forma, para
diferentes tamafios de vecindad. En este caso el decrecimiento del error en funcién del
aumento de K es justificado. Determinar un mayor nimero de vecinos implica que mas
usuarios van a incidir en la predicciéon de la valoracién, por lo que el Error Absoluto
Medio con el cual se va a calcular este valor es menor.

0,7 0,82
00 0,8
0,5
0,4 0,78
03 0,76
0.2 0,74
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0,72
0
5 10 15 0,7
5 10 15
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Figura 3.1. Cobertura Figura 3.2. Error
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Se debe recordar que estas medidas, MAE y Cobertura, nos dicen qué tan exactas
son las predicciones calculadas y para qué por ciento de item el sistema puede
determinar una prediccion. Pero otras propiedades deben ser cuantificadas para luego
poder determinar qué configuracion es la mas adecuada y como es el comportamiento
del sistema. En este sentido a continuacion se muestran en la Tabla 3.3 los resultados
obtenidos para medir qué tan usadas son las recomendaciones por los usuarios.

Tabla 3.3. Precisién y Recall de (MR) y (MR + AC).

K | Precisién MR | Recall MR | Precisién MR + AC | Recall MR + AC
5

0,851418 0,822173 0,867575 0,627098
10 0,877822 0,815183 0,884470 0,629401
15 0,144000 0,139000 0,150000 0,128667

En las Figuras 3.3 y 3.4 se puede apreciar mejor las comparativas de estas métricas.
Es importante tener en cuenta que la Precision en la recomendacién puede verse
como la probabilidad de que un elemento relevante sea recomendado. De cara al
usuario, la precision es muy intuitiva, ya que establecer que un sistema tiene una
precision de un 90% significa que de cada diez elementos nueve son buenas
recomendaciones. Por ejemplo, para la tabla anterior para k = 5 la solucién propuesta
con precisibn 0,867575 (87% aproximadamente) implica que cada diez
recomendaciones 8,7 son buenas. Por otra parte, el Recall es la probabilidad de que
elementos relevantes sean recomendados.

Para la realizacién de este experimento se tomaron todos los usuarios en el sistema,
para cada uno de ellos se seleccionaron los elementos valorados de manera positiva
(como las valoraciones van a estar dadas de 1 a 5 puntos donde uno es el valor mas
bajo y 5 el mas alto, la conversién a una valoracion binaria va a estar dada por:
valoraciones de 4 o 5 puntos, se consideran valoraciones positivas; valoraciones de 1
a 3 se consideran valoraciones negativas). Para cada elemento valorado
positivamente se seleccionaron los documentos mas cercanos a estos (ver secciéon
2.2.2) y se adicionaron a los elementos valorados por el usuario. Luego se calculé la
prediccion para cada uno de estos elementos por el MR y se procedié segun lo
analizado en la seccién 3.1.2 del presente capitulo.
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Figura 3.4. Recall.
Figura 3.3. Precision.

Como se puede apreciar arriba la Precision del sistema con la aplicacion del
procedimiento propuesto es mejor. Este resultado esta acorde con la premisa de que
“para usuarios que han valorado positivamente un documento D, es muy probable que
les resulten relevantes documentos que comparten ancestro con D”.

Aunque el Recall es mejor para el MR. La disminucién del Recall con la solucion que
se propone, esta dada por el hecho de que muchos de los elementos que se afiaden a
las valoraciones del usuario (simulando el uso de estos elementos) no son valoradas
positivamente por los usuarios en la vecindad. Como el procedimiento presupone que
estos elementos son valorados positivamente por el usuario activo, el nimero de
falsos negativos aumenta y de ahi que el Recall MR + AC en este experimento tenga
resultados por debajo del MR.

Es interesante resaltar, que para estos resultados, los mejores valores son arrojados
para K = 10, lo que evidencia la cantidad de usuarios con la que se debe contar en la
vecindad para determinar las recomendaciones en el MR. Aunque en el caso de la
Cobertura y MAE el analisis de esta variable se debe ver desde otro punto de vista. En
el caso de la Cobertura, segun las caracteristicas de dominio, es responsabilidad del
disefiador decidir si prefiere una amplia cobertura sobre una alta precisién atendiendo
al valor de K. De manera analoga debe caracterizar el Error Absoluto Medio.

3.3 CONCLUSIONES PARCIALES

La inclusion de los elementos propuestos por el procedimiento para el disefio del
Sistema de recomendacion en entornos que pretenden difundir acervos histéricos
incrementa la Cobertura del sistema.

Se puede apreciar como la precision del sistema es mayor cuando se mezclan las
recomendaciones arrojadas por el MR y los elementos presentados por el AC. Esto
tiene mayor impacto, pues los usuarios en la vecindad mas cercana, para los datos
probados, validan la hipotesis de que elementos en la vecindad inmediata a
documentos valorados positivamente resultan de interés para el usuario.
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La inclusion de elementos pertenecientes a la vecindad inmediata garantiza la
novedad en la recomendacion. Por otra parte las pruebas realizadas permiten inferir
que para una posible configuracion equivalente en un entorno real el nimero de
vecinos para cada usuario debe ser k = 10, valor para el cual los mejores resultados
para la Precision y el Recall fueron alcanzados.
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CONCLUSIONES GENERALES

El procedimiento propuesto en la presente investigacibn esclarece como debe
disefiarse un Sistema de recomendacion, si se pretende adjuntar este a una aplicacion
que pretende difundir acervos histéricos, a partir de las normas que rigen la
descripcién de los documentos de archivos.

Las pruebas realizadas al procedimiento propuesto demuestran los elevados valores
de cobertura y precision alcanzados, ante disefios como los colaborativos usuarios-
usuarios, permitiendo recomendar elementos de interés en entornos regidos por
documentos de archivos de manera precisa.

El procedimiento propuesto garantiza la aplicacion de enfoques colaborativos, basados
en el contenido o la hibridaciébn de estos en el Motor de Recomendacién, lo que
evidencia la flexibilidad de su disefio.
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RECOMENDACIONES

Implementar en el Motor de Recomendacion del procedimiento propuesto enfoques
basados en contenidos e hibridaciéon de este con un enfoque colaborativo, para
analizar el comportamiento de cada uno de ellos.

Definir un valor de utilidad para cada uno de los documentos de archivos segun la
posicibn que ocupen respecto a un documento activo en la organizacién multinivel
propuesta por ISAD (G). Esto puede permitir la ponderacién de similitud entre
documentos en las vecindades inmediatas.

Incluir predictores de tiempo en los perfiles de usuarios y permitir la retroalimentacién
del sistema de manera implicita a partir del monitoreo de las acciones de los usuarios
sobre los documentos de archivos.
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