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Resumen

Las empresas que operan plataformas de distribucion de contenidos en Argentina
enfrentan el desafio de anticiparse a las preferencias de sus usuarios. Para lograrlo deben
ofrecer recomendaciones personalizadas y relevantes. Aunque existen soluciones basadas en
motores de recomendacion, su implementacion suele ser costosa, poco efectiva o limitada en
su capacidad de adaptacion en tiempo real. Este trabajo propone el disefio de un sistema de
recomendacion basado en algoritmos de inteligencia artificial que pueda procesar
dindmicamente patrones de consumo individuales y colectivos, generando recomendaciones
ajustadas al perfil del usuario. Como diferencial, se incorpora el uso de técnicas de
Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) para interpretar la metadata existente con el fin de
optimizar las sugerencias en funcion de su significado y de Inteligencia Artificial Explicable
(XAI) para ofrecer recomendaciones comprensibles y justificadas. La arquitectura propuesta
busca mejorar la experiencia del usuario, reducir los tiempos de busqueda, simplificar la
navegacion y aumentar la confianza en el sistema, contribuyendo asi a una menor tasa de

abandono, mayor consumo de contenidos y mejor satisfaccion general.

Palabras clave: inteligencia artificial explicable, patrones de consumo, perfilado de usuario,
procesamiento de lenguaje natural, recomendaciones personalizadas, sistemas de

recomendacion



Abstract

Companies operating content distribution platforms in Argentina face the challenge of
anticipating user preferences. To achieve this, they must provide personalized and relevant
recommendations. While recommendation engines already exist, their implementation is often
costly, ineffective, or limited in their ability to adapt in real time. This work proposes the design
of a recommendation system based on artificial intelligence algorithms capable of dynamically
processing both individual and collective consumption patterns, generating suggestions
tailored to each user profile. As a key differentiator, Natural Language Processing (NLP)
techniques are employed to interpret existing content metadata, enhancing recommendations
based on semantic meaning. In addition, Explainable Artificial Intelligence (XAI) is integrated
to deliver transparent and justifiable recommendations. The proposed architecture aims to
improve user experience, reduce search time, simplify navigation, and increase trust in the
system, ultimately leading to lower churn, greater content consumption, and higher overall user

satisfaction.

Keywords: consumption patterns, explainable artificial intelligence, natural language

processing, personalized recommendations, recommender systems, user profiling
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1. Introduccion

En este capitulo se presentan los fundamentos que motivaron el desarrollo del presente
trabajo. Se introducen conceptos clave relacionados con la problematica actual en torno a los
sistemas de recomendacion de contenidos digitales en Argentina y se explicitan los objetivos

que guian la investigacion y propuesta de solucion.

1.1 Planteamiento del problema

En la era digital actual, las plataformas de streaming han transformado el acceso y
consumo de contenido audiovisual, consoliddindose como una de las principales formas de
entretenimiento. En Argentina, este fendmeno es particularmente notable, 60% de los
argentinos mira streaming de video, segun el informe Inside Video 2024 Argentina de Kantar
IBOPE (2024). Sin embargo, estas plataformas enfrentan el desafio de mantener a los usuarios
comprometidos y satisfechos en un entorno cada vez mas competitivo. Un elemento central
para lograrlo es la capacidad de ofrecer recomendaciones precisas, personalizadas y adaptadas

dindmicamente a los gustos y comportamientos individuales.

Aunque existen motores de recomendacion, muchos de ellos presentan dificultades en
su implementacion, son costosos y no siempre cumplen con las expectativas en términos de
precision y eficiencia. Estos sistemas a menudo fallan en adaptarse a los patrones de consumo
especificos y cambiantes de los usuarios argentinos, lo que puede llevar a una experiencia de
usuario no personalizada, marcada por largos tiempos de bisqueda y una navegacion ineficaz
por el catalogo de contenido. En promedio, una persona tarda diez minutos y medio buscando
contenido (Nielsen, 2023). La falta de recomendaciones relevantes no solo frustra a los
usuarios, sino que también puede resultar en una menor retencion de suscriptores y una

disminucioén en el uso de la plataforma.

En este contexto, la ausencia de recomendaciones relevantes impacta negativamente en
la retencion de usuarios y en el aprovechamiento del catalogo disponible. Por ello, se vuelve

necesario explorar nuevas estrategias que combinen tecnologias avanzadas de inteligencia
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artificial con enfoques centrados en el usuario, para construir sistemas mas inteligentes,

explicables y sensibles a los habitos de consumo actuales.

1.1 Contexto y justificacion

El consumo de contenido digital ha crecido de manera sostenida en todo el mundo, y
Argentina no ha sido la excepcion. Las plataformas de streaming se consolidaron como una de
las principales fuentes de entretenimiento, ofreciendo a los usuarios acceso inmediato a un
catalogo cada vez mas amplio de series, peliculas y transmisiones en vivo. Segun el informe
de Simon-Kucher (2024), el mercado global contintia expandiéndose, aunque a un ritmo mas

moderado que en afos anteriores.

En este escenario, uno de los desafios centrales es lograr que cada usuario acceda a
contenido que realmente se adapte a sus intereses y habitos. Segiin Accenture (2022) el 54%
de los usuarios considera que el uso de servicios de busqueda alternativos podria mejorar
significativamente su experiencia, lo que refleja una insatisfaccion con las recomendaciones

actuales.

Los motores de recomendacién cumplen un rol clave, ya que influyen directamente en
la forma en que el usuario interactiia con el catdlogo y percibe la oferta disponible. Frente a
esto, se considera fundamental analizar nuevas estrategias que permitan mejorar la precision,

la relevancia y la comprension de las recomendaciones ofrecidas.

1.2 Marco institucional

La solucion propuesta esta orientada a plataformas de streaming de video que operan
en el mercado argentino y que buscan integrar un sistema inteligente de recomendaciones
personalizadas en sus interfaces. El objetivo es que las sugerencias generadas por el motor
puedan ser consumidas directamente por los usuarios finales a través de los distintos
dispositivos compatibles. Se considera como usuario a cada perfil individual dentro de una

cuenta, entendiendo que el modelo de uso mas comun en los hogares contempla una tnica
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cuenta con multiples perfiles asociados, lo que permite personalizar la experiencia segun cada
integrante del hogar. Para garantizar una experiencia completa, se prevé que el sistema pueda
integrarse en dispositivos compatibles con aplicaciones de streaming, como teléfonos moviles,

tablets, notebooks y TV boxes con sistema Android TV.

Cabe destacar que este trabajo no contempla el desarrollo de software funcional, sino
que se enfoca en el disefio conceptual y técnico de un motor de recomendacion basado en
algoritmos de inteligencia artificial, que integra técnicas de PLN para analizar tanto la
informacion de consumo como la metadata de los contenidos, y mecanismos de Inteligencia
Artificial Explicable XAI para ofrecer recomendaciones comprensibles y justificadas, con

potencial de implementacion en entornos reales.
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1.3 Objetivo general y especificos
Objetivo general

Disenar un sistema inteligente de recomendacion de contenidos basado en técnicas de XAl y
PLN para integrar a una plataforma de streaming con el fin de maximizar la experiencia del

usuario.
Objetivos especificos

* Analizar los patrones de consumo de los usuarios de una plataforma de streaming

* Aplicar técnicas de procesamiento de lenguaje natural para enriquecer la metadata de los
contenidos

* Implementar algoritmos hibridos explicables de recomendacion de contenidos

* Disefiar una arquitectura escalable que se integre con microservicios

* Aplicar técnicas de XAI que permitan interpretar y justificar las recomendaciones
generadas

* Evaluar el desempefio de los algoritmos de recomendacion
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2. Estado del arte

2.1 Evolucion, tendencias y contexto argentino

En la tltima década, las plataformas de streaming han redefinido de manera profunda
el consumo de contenido audiovisual a nivel global. Esta evolucion ha estado impulsada por el
avance tecnologico, la masificacion de dispositivos conectados y la demanda creciente por
acceder a contenidos de manera flexible, personalizada y bajo demanda. El mercado global de
streaming supera actualmente los 100.000 millones de dolares anuales en ingresos y alcanza
una base de usuarios cercana a los 1.800 millones. Se estima que esta cifra podria elevarse a
2.000 millones en 2029, con un crecimiento especialmente acelerado en Asia-Pacifico,
mientras que mercados como el estadounidense comienzan a mostrar signos de saturacion. A
su vez, se proyecta que los ingresos por suscripciones alcancen los 190.000 millones para ese
afio, impulsados por la expansion internacional, la diversificacion de modelos de negocio y la

adopcion de esquemas con publicidad (Broadcast PRO, 2024).

En Argentina, el consumo de contenidos por streaming continda en aumento,
consolidandose como un habito transversal a distintos segmentos etarios. Segun el informe
Inside Video Argentina 2024, el 60 % de los argentinos consume video via streaming, ya sea a
través de servicios gratuitos o pagos. En promedio, dedican 5 horas y 43 minutos semanales a
esta actividad, lo que evidencia el rol central que estas plataformas ocupan en las rutinas de

entretenimiento (Kantar IBOPE, 2024).

El perfil de audiencia muestra una distribucion diversa: mientras el 23 % corresponde
al segmento de 25 a 34 afios, el 24 % pertenece a personas mayores de 55 afios, lo que revela
que estas plataformas logran captar tanto a jovenes adultos como a publicos mayores. (Kantar
IBOPE, 2024). Estos datos refuerzan la necesidad de estrategias de personalizacion que puedan

adaptarse a la heterogeneidad etaria y de consumo de los usuarios argentinos.

Uno de los aspectos mas significativos del informe es el analisis de la penetracion de
las suscripciones a plataformas de streaming pagas. Segiin Kantar IBOPE (2024), el 46% de
los argentinos cuenta con al menos una suscripcion a un servicio de streaming pago. Ademas,
destaca que los hogares argentinos tienen, en promedio, dos suscripciones a plataformas de

streaming pagas. Este comportamiento sugiere que los usuarios no se limitan a una unica
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opcion, sino que diversifican sus elecciones para acceder a un catalogo de contenidos mas
amplio y variado. Los principales factores que influyen en la decision de suscribirse a una
plataforma de streaming en Argentina son el precio y la amplitud del catdlogo disponible. Esto
implica que las plataformas que ofrezcan una propuesta de valor atractiva en términos de costos
y una oferta de contenidos diversa y actualizada tendrdn mayores posibilidades de captar y

retener a los usuarios argentinos (Kantar IBOPE, 2024).

Kantar IBOPE también analiza el uso de dispositivos para el consumo. Como se
observa en la Figura 1, la mayoria de los argentinos utilizan multiples pantallas para acceder a
contenidos audiovisuales. En concreto, el 91% de los encuestados afirma utilizar dos pantallas,
mientras que el 79% utiliza tres pantallas y el 33% utiliza cuatro pantallas. (Kantar IBOPE,
2024). Este comportamiento multiplataforma refleja la flexibilidad y adaptabilidad de los
usuarios argentinos a la hora de consumir contenidos de video, aprovechando la diversidad de
dispositivos disponibles en el hogar y en movilidad. Estos datos tienen implicaciones
importantes para el disefio de sistemas de recomendacion, que deben ser capaces de ofrecer
una experiencia de usuario coherente y personalizada en diferentes dispositivos.

Figura 1
Uso de dispositivos en Argentina

[ — " —] o [———]

2 Pantallas 3 Pantallas 4 Pantallas

Nota: Adaptado de Inside Video 2024, Kantar IBOPE, 2023.
https://kantaribopemedia.com/argentina/wp-content/uploads/sites/3/2024/04/Inside-Video-Argentina-
2024.pdf. Todos los Derechos Reservados.

En paralelo, la infraestructura de conectividad en Argentina ha mejorado
considerablemente. Segtin datos recientes de la Camara Argentina de Internet, cuatro de cada
diez hogares argentinos poseen conexiones que superan los 100 Mbps, duplicando el valor del
afio anterior real (CABASE, 2024). Este crecimiento en la velocidad de conexion no solo

mejora la calidad de transmision de contenidos audiovisuales, sino que también habilita nuevas


https://kantaribopemedia.com/argentina/wp-content/uploads/sites/3/2024/04/Inside-Video-Argentina-2024.pdf
https://kantaribopemedia.com/argentina/wp-content/uploads/sites/3/2024/04/Inside-Video-Argentina-2024.pdf
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posibilidades para el funcionamiento eficiente de sistemas de recomendacién basados en

inteligencia artificial, los cuales requieren un procesamiento de datos dinamico y en tiempo.

En la Figura 2, se muestra como esta compuesto el parque de velocidades en Argentina.

Figura 2
Distribucion velocidades internet en hogares argentinos.

e
VELOCIDAD DE CONEXION

Menos de 6 Mbps 4,77%
Més de 100 Mbps 35,69%

Mas de 6 Mbps hasta 20 Mbps
14,86%

Més de 20 Mbps hastaa 5...
18,4%

Mas de 50 Mbps hasta 100 Mbps
26,28%

Nota: Adaptado de Casi 4 de cada 10 conexiones a internet en hogares argentinos supera los 100
Mbps, CABASE, 2024. https://www.cabase.org.ar/casi-4-de-cada-10-conexiones-a-internet-en-
hogares-argentinos-supera-los-100-mbps/. Todos los Derechos Reservados.

Ademads del aumento en las velocidades de descarga, el informe de CABASE destaca
un incremento en la penetracion del acceso a internet a traveés de fibra optica, alcanzando un
53 % del total de conexiones (CABASE, 2024). Esta tendencia no solo mejora la estabilidad
del servicio, sino que también reduce los tiempos de latencia, lo cual es fundamental para
ofrecer recomendaciones personalizadas de forma agil y continua. En este sentido, el desarrollo
de infraestructura digital actia como un facilitador clave para la adopcion de tecnologias
emergentes en las plataformas de contenido audiovisual, permitiendo que el procesamiento

masivo de datos del usuario sea mas eficiente y menos costoso

Esta mejora en la velocidad de conexion ha potenciado el acceso fluido a plataformas

de streaming, permitiendo reproducir contenidos de alta calidad sin interrupciones o baja


https://www.cabase.org.ar/casi-4-de-cada-10-conexiones-a-internet-en-hogares-argentinos-supera-los-100-mbps/
https://www.cabase.org.ar/casi-4-de-cada-10-conexiones-a-internet-en-hogares-argentinos-supera-los-100-mbps/

18

calidad de imagen. Asimismo, la penetracion del servicio de internet en los hogares argentinos
alcanza el 88%, lo que representa una base solida para la expansion de este tipo de servicios.
Aunque la disponibilidad de fibra Optica es alta en muchas zonas del pais, factores como el
costo, la necesidad de instalaciones adicionales y la satisfaccion con servicios ya contratados
condicionan su adopcion masiva. No obstante, mas del 50% de los accesos en grandes centros
urbanos ya se realizan a través de fibra Optica, lo que indica una consolidacion progresiva de
tecnologias que facilitan el desarrollo y consumo intensivo de contenido audiovisual por
streaming (CABASE, 2024). En la Figura 3, podemos observar el resto de la composicion de
tipos de accesos que cuenta el pais

Figura 3
Tecnologias de acceso a internet fijo

_________________________________________________________________________
TECNOLOGIAS DE ACCESO A INTERNET FIJO

Satelital

CABA
ADSL8,44% - 249%

MENDOZA Inalimbrica 9,75%

BUENOS AIRES
Fibra Optica 53,03%

SANTA FE

Cablemodem 26,29%
CORDOBA

Nota: Adaptado de Casi 4 de cada 10 conexiones a internet en hogares argentinos supera los 100 Mbps, CABASE,

2024. https://www.cabase.org.ar/casi-4-de-cada-10-conexiones-a-internet-en-hogares-argentinos-supera-los-100-

mbps/. Todos los Derechos Reservados.

CABASE también sefiala una creciente demanda de servicios digitales en el hogar, lo
cual sugiere una transformacion en los habitos de consumo de los argentinos. A medida que el
entretenimiento digital gana terreno frente a otros formatos tradicionales, las plataformas OTT
(Over The Top) requieren fortalecer sus capacidades tecnologicas para responder a las
crecientes y cada vez mas exigentes expectativas del usuario moderno (CABASE, 2024). En
este marco, contar con conexiones de alta velocidad se vuelve esencial para soportar motores

de recomendacion que dependan de modelos complejos de Machine Learning (ML) y Deep


https://www.cabase.org.ar/casi-4-de-cada-10-conexiones-a-internet-en-hogares-argentinos-supera-los-100-mbps/
https://www.cabase.org.ar/casi-4-de-cada-10-conexiones-a-internet-en-hogares-argentinos-supera-los-100-mbps/
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Learning (DP), reafirmando la importancia del entorno tecnoldgico en el desarrollo de

experiencias personalizadas y efectivas.

2.2 Desafios del descubrimiento de contenido y la importancia de la

personalizacion

En los tultimos afios, el ecosistema del streaming ha vivido una expansion sin
precedentes, tanto en la cantidad de plataformas disponibles como en la diversidad de
contenidos que ofrecen. Segun el informe Data-driven personalization: The future of streaming
content Discovery, los usuarios ahora tienen acceso a mas de 2,7 millones de titulos tnicos a
través de servicios de transmision, cable y television abierta, lo que representa casi un millén
mas que hace apenas dos afios (Nielsen, 2023). Esta abundancia ha fragmentado la audiencia y
generado una creciente complejidad en el proceso de descubrimiento de contenido, forzando a
las plataformas a optimizar sus sistemas de recomendacion para facilitar la navegacion en un

entorno de alta competencia y sobreoferta.

Otro hallazgo relevante del estudio es el tiempo que los usuarios dedican a encontrar
algo para ver. En promedio, una persona tarda 10 minutos y medio en decidir qué contenido
visualizar, lo que representa un aumento significativo con respecto a los 7 minutos y medio
reportados en 2019 (Nielsen, 2023). Esta evolucion se puede observar en la Figura 4. Este
fenomeno, impulsado por la saturacion del mercado y la falta de personalizacion efectiva,
demuestra que el disefio de experiencias de usuario centradas en la eficiencia y la relevancia es
clave para sostener la atencion y fidelizacion del publico. Las plataformas que no logren
resolver este desafio corren el riesgo de perder a sus usuarios frente a competidores que si

ofrezcan recomendaciones mas precisas y personalizadas.
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Figura 4
Promedio de tiempo para encontrar contenido

Average time to find something to watch

In minutes and seconds

March 2019 October 2022 June 2023

Nota: Adaptado de Data-driven personalization: The future of streaming content discovery, Gracenote, 2023.
https://www.nielsen.com/es/insights/2023/data-driven-personalization-2023-state-of-play-report/. Todos los Derechos
Reservados.

Ademads del volumen creciente de contenidos y plataformas, el informe de Nielsen
(2023) destaca otro desafio fundamental: la desconexion entre la oferta disponible y la
capacidad de los usuarios para descubrir titulos relevantes. A pesar de la amplia disponibilidad,
el 20% de los encuestados declard que no encontrdé nada que quisiera ver en un momento
determinado, frustrando al usuario quien en ocasiones decide no ver nada. Este dato revela una
paradoja en el consumo digital: a mayor cantidad de opciones, mayor dificultad para tomar

decisiones

La personalizacion basada en datos se consolida como uno de los elementos
estratégicos mas relevantes para las plataformas. Como explica Nielsen (2023), la inclusién de
metadatos enriquecidos y descripciones contextuales permite construir experiencias mas
ajustadas a las preferencias individuales. Esta capacidad no solo mejora la relevancia de las
recomendaciones, sino que también habilita nuevas formas de segmentacion publicitaria,
optimizando los ingresos a partir de la afinidad entre contenidos y audiencias. Por ello, el

informe concluye que el éxito en la industria del streaming dependerd, en gran medida, de la


https://www.nielsen.com/es/insights/2023/data-driven-personalization-2023-state-of-play-report/
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capacidad de cada plataforma para ofrecer experiencias personalizadas y dindmicas, ajustadas

al perfil de cada usuario.

El informe de Ampere Analysis titulado Streaming algorithms now beat word-of-mouth
for TV and movie picks revela un cambio significativo en los habitos de consumo de contenido
audiovisual: a nivel global, el 26 % de los usuarios de internet confia en las recomendaciones
algoritmicas de las plataformas de streaming para decidir qué ver, superando al 23 % que aun
se basa en sugerencias de amigos o familiares (Ampere Analysis, 2025). Este dato indica que
los sistemas de recomendacion personalizados han ganado una legitimidad comparable, e
incluso superior, al tradicional boca a boca, consolidandose como una herramienta clave en la

toma de decisiones del usuario.

Este fenémeno es especialmente pronunciado entre los usuarios mas jovenes y aquellos
con nifos pequefios en el hogar. Segun el estudio, el 30 % de los espectadores de entre 25 y 34
afios, y el 31% de los suscriptores con hijos pequefios, dependen de las sugerencias
algoritmicas de las plataformas. Sin embargo, en el segmento de 18 a 24 afios, las redes sociales
tienen un papel ain mas destacado: el 31 % de estos jovenes descubre contenido de larga
duracion a través de plataformas sociales, superando incluso a las recomendaciones basadas en
actores o celebridades preferidas (30 %) y a las sugerencias de los propios servicios de

streaming (27 %) (Ampere Analysis, 2025).

A nivel geografico, el estudio de Ampere Analysis identifica variaciones significativas
en la confianza hacia las recomendaciones algoritmicas. En el Reino Unido, el 30 % de los
usuarios opta por estas sugerencias, mientras que en Estados Unidos la cifra es del 27 %. En
contraste, en paises como Francia e Italia, solo el 19 % se inclina por las recomendaciones de
las plataformas, prefiriendo en su lugar las opiniones de amigos o resefias positivas. En
mercados emergentes como China e India, la afinidad por las sugerencias algoritmicas es alta,

con un 30 % de usuarios confiando en ellas (Ampere Analysis, 2025).

La experiencia del usuario se ha transformado en el eje estratégico central para las
plataformas OTT. De acuerdo con Fieiras-Ceide et al. (2024), llevaron a cabo entrevistas con
directivos de las principales plataformas de Espafia, los contenidos por si solos ya no son

suficientes para captar y fidelizar a las audiencias. Ahora se requieren capas adicionales de
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valor que integren la interaccion con el sistema, la navegacion fluida entre dispositivos y la

personalizacion ajustada al perfil individual de cada usuario.

2.3 Avances tecnologicos en la recomendacion. Personalizacion y explicabilidad

2.3.1 Integracion con modelos de lenguaje

La posibilidad de ofrecer recomendaciones en tiempo real potencia la experiencia
personalizada. Esto se debe a que permite una retroalimentacion inmediata entre las acciones
del usuario y las recomendaciones generadas por el sistema. En este sentido, Iglesias Albores
(2022) resalta que “poder procesar a gran velocidad todos los datos en un tiempo muy corto es
lo que posibilita que el andlisis y la generacion de nuevos datos sea casi en tiempo real” (p. 5),
lo cual representa un diferencial competitivo para las plataformas que integran estas

tecnologias.

En los ultimos afios, la integraciéon de grandes modelos de lenguaje con sistemas
tradicionales de recomendaciéon ha marcado una evolucion significativa en la busqueda de
interacciones mas humanas y efectivas entre usuarios y plataformas digitales. Huang et al.
(2023) proponen un marco denominado InteRecAgent, que combina el conocimiento
especifico de los modelos de recomendacion tradicionales con las capacidades lingiiisticas y
de razonamiento de los Lenguajes de Modelos Grandes (LLM, por sus siglas en inglés). Este
sistema permite interpretar consultas complejas del usuario en lenguaje natural, planificar
acciones y ejecutar recomendaciones de forma conversacional y personalizada, superando las

limitaciones de los enfoques clasicos basados exclusivamente en datos de comportamiento.

Uno de los aportes clave del InteRecAgent es la incorporacion de mecanismos como el
bus de candidatos y los perfiles de usuario de corto y largo plazo. Estos se muestran con mayor
detalle en la Figura 5 y funcionan como memoria dindmica para adaptar las sugerencias en
funcién del historial de consumo del usuario. Estos componentes permiten una continuidad
coherente en las recomendaciones a lo largo de multiples sesiones y contextos, lo cual
representa un avance sustancial en la personalizacion sostenida en el tiempo. Ademas, el

sistema emplea una estrategia de planificacion denominada plan-first, que reduce
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significativamente los costos computacionales en comparacion con métodos tradicionales de

interaccion paso a paso, sin sacrificar precision (Huang et al., 2023).

Figura 5
Estructura de InteRecAgent
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Nota: Adaptado de Recommender Al Agent: Integrating Large Language Models for Interactive
Recommendations (p. 4). por Huang et al., 2023.

Los experimentos realizados por los autores indican que InteRecAgent no solo ofrece

mejores resultados en términos de precision y satisfaccion del usuario en escenarios

conversacionales, sino que también logra adaptarse eficazmente a dominios menos

representados, como el comercio electronico de productos de belleza, donde los modelos

generalistas presentan limitaciones. Esto valida la eficacia de los sistemas hibridos que

combinan LLM con motores de recomendacion entrenados en dominios especificos (Huang et

al., 2023). El estudio refuerza la nocion de que el futuro de los sistemas de recomendacion

reside en arquitecturas modulares, capaces de razonar, interactuar y aprender en funcion del

contexto.

2.3.2 Mejora de la precision aplicando IA Explicada

Govea et al. (2024) en su estudio Transparency and precision in the age of Al:

evaluation of explainability-enhanced recommendation systems, destacan un aumento notable
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en la precision y fiabilidad de las recomendaciones cuando se integran métodos explicativos
como LIME y SHAP. En particular, se observa una mejora en la precision de las
recomendaciones del sistema de hasta un 3%, lo que indica el valor afiadido que la
explicabilidad proporciona a los sistemas de Inteligencia Artificial (IA). Estos hallazgos
resaltan la viabilidad de incorporar técnicas de explicabilidad en sistemas de recomendacion
en tiempo real y la posibilidad de una adopcién mas amplia en diversas plataformas digitales,
impulsando la personalizacion y la confianza del usuario. El estudio aporta evidencia concreta
sobre como la explicabilidad puede fortalecer la transparencia, la confianza y la eficacia de los

sistemas de recomendacion.

A partir del estudio de Govea et al. (2024) los modelos de recomendacion y las
explicaciones que se generaron se evaluaron utilizando métricas de rendimiento y técnicas
especificas que aseguran su fiabilidad. Esta fase garantiza que las recomendaciones y sus
explicaciones sean precisas, comprensibles y confiables para los usuarios finales. Se emplearon
métricas estandar de la industria, como precision, recall y F1-score, para evaluar el rendimiento
de los modelos de recomendacion. La precision mide la proporcion de recomendaciones
relevantes entre todas las recomendaciones realizadas, mientras que el recall evalta la
proporcidén de recomendaciones relevantes que se identificaron correctamente. El Fl-score
combina la precision y el recall en una sola métrica para ofrecer una vision equilibrada de la
eficiencia del modelo. También se utilizo la métrica de exactitud de clasificacion para evaluar

la proporcion de predicciones correctas en los casos (Govea et al., 2024).

Ademas del uso de métricas cuantitativas en el estudio de explicabilidad de Govea et
al. (2024), se plante6 un enfoque multifacético para validar la relevancia y claridad de las
explicaciones generadas por las técnicas de interpretabilidad. Primero, se realizaron pruebas
cualitativas, involucrando a los usuarios en la evaluacion de las explicaciones en cuanto a su
comprensibilidad y relevancia. Se utilizaron encuestas y entrevistas para recopilar comentarios
directos sobre como los usuarios perciben y entienden las explicaciones proporcionadas por el
sistema. Ademas, se llevaron a cabo sesiones de evaluacion con expertos del dominio, quienes
analizaron la consistencia y la precision técnica de las explicaciones en relacion con los datos
y modelos subyacentes. Al emplear un enfoque integral de evaluacion, este proceso fortalece
la confianza en los modelos de recomendacion y sus explicaciones, facilitando su aceptacion y

adopcion por parte de los usuarios finales.
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2.3.3 Explicabilidad aplicada en Spotify

Un caso reciente y relevante de aplicacion de XAl en sistemas de recomendacion es el
de Spotify, que ha incorporado una herramienta denominada DJ Livi. Se trata de un sistema
que consta de un sistema basado en inteligencia artificial que combina algoritmos de
personalizacién con una voz generada por IA para acompanar la experiencia auditiva de los
usuarios de habla hispana. Esta herramienta no solo selecciona canciones en funcion del
historial del usuario, las preferencias de género y el momento del dia, sino que también
contextualiza las recomendaciones a través de una locucion en tiempo real que explica por qué
se eligieron ciertos temas. De este modo, se incorpora un componente de explicabilidad al
proceso de recomendacion, alineado con los principios de la XAl lo que mejora la confianza

y el compromiso del usuario con la plataforma (Spotify, 2024).

Este desarrollo forma parte de una estrategia mas amplia de Spotify orientada a ofrecer
experiencias con [A mas interactivas, adaptativas y comprensibles para el usuario final. Segin
lo detallado en el blog oficial de la propia compafiia, DJ Livi recurre a modelos de OpenAl
para generar locuciones personalizadas, creando una narrativa contextual alrededor del
contenido auditivo. Esta narrativa no solo guia al usuario, sino que permite comprender el
razonamiento detrds de cada recomendacion, reduciendo la opacidad algoritmica y

promoviendo la transparencia (Spotify, 2024).

Esta funcionalidad integra algoritmos de recomendacion personalizados con una voz
generada por inteligencia artificial, ofreciendo asi una experiencia auditiva guiada. De acuerdo
con informacién publicada por Spotify (2023), esta herramienta emplea PLN para seleccionar
pistas adaptadas al historial y contexto del usuario, al tiempo que ofrece comentarios hablados
que explican la razoén de cada seleccion. Esta dinamica no solo fortalece la transparencia del
sistema de recomendacion, sino que introduce un nuevo paradigma de interaccion, en el cual

la TA justifica sus decisiones utilizando lenguaje natural, aumentando la confianza del usuario.

La incorporacion de la voz del DJ Livi para usuarios hispanohablantes refuerza el rol
de la XAI en la construccion de experiencias personalizadas mas cercanas y comprensibles.
Spotify (2024) destaca en su blog que Livi no solo guia al usuario a través de su contenido

preferido, sino que contextualiza las recomendaciones explicando por qué ciertas canciones o
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artistas fueron seleccionados, considerando elementos como la hora del dia, el estado de animo
o habitos recientes. Esta capacidad de narrar el criterio de recomendacion demuestra como la
explicabilidad puede integrarse de manera efectiva en experiencias cotidianas, potenciando el

engagement mediante interacciones mas humanas, transparentes y adaptativas.

2.3.4 Netflix y el uso de PLN e IA generativa en sus sistemas de recomendacion

Netflix se consolida como lider en personalizacion dentro del ecosistema de streaming
gracias a su enfoque avanzado en sistemas de recomendacion, los cuales integran grandes
volumenes de datos como el historial de visualizacion, calificaciones y habitos de consumo.
Seglin el informe técnico publicado en el blog oficial de la compaiiia, la nueva estrategia se
basa en un Foundation Model que permite centralizar representaciones semanticas tanto de los
usuarios como del contenido audiovisual, lo cual habilita una personalizacion mas coherente y
precisa. Este enfoque, inspirado en los modelos de lenguaje a gran escala, también permite el
ajuste fino para tareas especificas dentro de su arquitectura modular (Hsiao & Lamkhede,

2025).

En linea con esta evolucion tecnoldgica, la compaifiia también ha comenzado a
experimentar con un asistente conversacional basado en inteligencia artificial desarrollada por
OpenAl. Este sistema, actualmente en etapa de pruebas en Australia y Nueva Zelanda, busca
transformar la experiencia de biisqueda mediante interacciones en lenguaje natural. En lugar
de navegar por menus tradicionales, los usuarios pueden expresarse con frases como “quiero
ver una comedia liviana para después de cenar”, y recibir recomendaciones ajustadas no solo a

su historial, sino también a su contexto emocional y temporal (Infobae, 2025).

Este avance constituye un paso decisivo hacia motores de recomendacion mas
conversacionales, donde el PLN y la TA generativa desempefian un rol central. Tal como
explica Castillo (2025), este asistente es capaz de interpretar estados de animo, referencias
culturales y preferencias expresadas informalmente, fortaleciendo la experiencia del usuario.
Netflix también informé que los datos recolectados durante esta fase permitirdn ajustar el
modelo antes de su lanzamiento global. Estos desarrollos muestran una convergencia entre la

XAl el PLN y los modelos de lenguaje, reafirmando el rumbo que la industria del streaming
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esta tomando: avanzar hacia plataformas capaces de entender, contextualizar y justificar sus

recomendaciones en un entorno de interaccion mas natural y adaptativo.

2.3 Conclusiones

El analisis desarrollado en este capitulo evidencia que la personalizacién de contenido,
impulsada por el uso de inteligencia artificial, se ha consolidado como un eje central en la
evolucion de las plataformas de streaming. A nivel global, la expansion del mercado, la
diversidad de audiencias y la sobreabundancia de contenidos han generado nuevas demandas
en torno a la relevancia, la accesibilidad y la experiencia del usuario. En el caso argentino, el
crecimiento sostenido del consumo digital, junto con la mejora en la conectividad y la
multiplicacion de dispositivos, refuerzan la necesidad de recomendaciones mas precisas, agiles

y adaptadas al contexto local.

El desarrollo tecnologico ha permitido, ademds, la incorporacion de enfoques
avanzados como los LLM, el PLN y la XAI, que no solo incrementan la precision de las
sugerencias, sino que también mejoran su transparencia y comprensibilidad. Casos como DJ
Livi, de Spotify, y el asistente conversacional de Netflix ilustran esta transicion hacia motores
de recomendacién méas humanos, interactivos y capaces de justificar sus decisiones en lenguaje

natural.

Este nuevo paradigma no solo redefine el vinculo entre el usuario y el sistema, sino que
también plantea desafios técnicos y €ticos relacionados con la explicabilidad, la confianza y la
diversidad del contenido ofrecido. En este contexto, la integracion de tecnologias que
combinen personalizacion, lenguaje natural e interpretabilidad se perfila como la ruta
estratégica para responder a las expectativas de una audiencia cada vez mads exigente y
heterogénea. Esta convergencia serd clave en los proximos afios para sostener la
competitividad, maximizar el engagement y garantizar una experiencia audiovisual

significativa.
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3. Marco teorico

Este capitulo tiene como objetivo establecer los fundamentos tedricos necesarios para
comprender el funcionamiento y la evolucion de los sistemas de recomendacion impulsados
por IA. Se abordan los conceptos generales de ML, DL, PLN y XAl, asi como la forma en que
estas tecnologias se integran en el disefio de motores de recomendacion. Dado que el diferencial
de la propuesta radica en la incorporacion de PLN para interpretar la metadata de los
contenidos, y de XAI para justificar las recomendaciones ofrecidas, se profundiza en los
aportes de ambas tecnologias al disefio de experiencias personalizadas, transparentes y

comprensibles.

También se presenta un repaso de los antecedentes historicos de la IA en el ambito del
entretenimiento, con especial énfasis en el contexto argentino. Comprender estos conceptos
resulta fundamental para contextualizar el problema abordado en este trabajo, identificar las
brechas existentes en la aplicacion de estas tecnologias en el pais y justificar la necesidad de
desarrollar soluciones innovadoras, adaptadas a las particularidades culturales, técnicas y de

consumo del publico local.

3.1 Fundamentos de la Inteligencia Artificial en sistemas de recomendacion

La IA surge como una disciplina cientifica orientada no solo a comprender los procesos
del pensamiento humano, sino también a replicarlos mediante la construccion de entidades
capaces de razonar, percibir, aprender y actuar de forma autdbnoma en entornos complejos. Este
campo, relativamente joven dentro de las ciencias, tuvo su origen en la década de 1950 y se ha
consolidado como una de las areas mas prometedoras de la investigacion interdisciplinaria. A
diferencia de otras disciplinas tradicionales, en las que muchas teorias fundamentales ya han
sido formuladas, la A representa un terreno fértil con multiples desafios por resolver, lo que
la convierte en un a&mbito atractivo para cientificos de diversas areas. En la actualidad, abarca
una amplia variedad de subcampos, desde areas generales hasta aplicaciones especificas como
los sistemas de diagndstico médico, la generacion automadtica de textos, la resolucion de
problemas matematicos y la toma de decisiones en juegos estratégicos. Al automatizar procesos

intelectuales, la IA se proyecta como una disciplina transversal, con potencial de impacto en
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practicamente todas las dimensiones de la actividad cognitiva humana (Russell & Norvig,

2004).

En su publicacion, la UNESCO (2021) sostiene que “En la actualidad, estamos viviendo
un renacimiento de la A, con una gama cada vez mayor de sectores que adoptan el tipo de TA
conocido como aprendizaje automatico (AA), lo que implica que el sistema de IA analice

enormes cantidades de datos” (pag. 8).

Uno de los objetivos principales de la IA es permitir que las maquinas aprendan de la
experiencia, se adapten a nueva informacion y ejecuten tareas de manera autdbnoma. Segin

IBM (2021), existen dos grandes tipos: la IA débil y la IA fuerte.

La IA débil se refiere a sistemas disefiados para ejecutar tareas especificas y limitadas.
No exhiben inteligencia comparable a la humana ni poseen la capacidad de aprender o
adaptarse por si mismos, aunque pueden ser altamente efectivos en su funcion asignada. Este
tipo de IA estd presente en muchas aplicaciones cotidianas. Por ejemplo, en los motores de
recomendacion, analiza patrones de consumo, tanto generales como individuales, para ofrecer
resultados personalizados. También estd en asistentes virtuales como Siri, que responden
preguntas o ejecutan acciones como configurar alarmas o reproducir musica. Otros casos
incluyen el reconocimiento de voz, que convierte patrones sonoros en texto sin comprender su
significado, o los filtros de spam, que identifican mensajes no deseados sin analizar su

contenido semantico (IBM, 2021).

En contraste, la IA fuerte es un concepto aun hipotético que plantea la posibilidad de
desarrollar sistemas con capacidades cognitivas similares a las humanas. Estos podrian razonar,
aprender y resolver problemas en multiples contextos, de forma autdbnoma. Sin embargo, esta

forma de IA sigue siendo un objetivo teorico y lejano (IBM, 2021).

Russell y Norvig (2004) definen la IA como “el estudio de los agentes que reciben
percepciones del entorno y llevan a cabo las acciones” (p. 21) destacando asi la capacidad

autonoma de los sistemas inteligentes para interactuar racionalmente con su entorno.

Aunque el dlgebra lineal es fundamental en las ciencias y la ingenieria, no suele ser una

fortaleza para muchos informadticos, debido a su naturaleza continua en contraste con las
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matematicas discretas. Sin embargo, para comprender y aplicar eficazmente numerosos
algoritmos de ML, especialmente en el campo del DP, es esencial tener un dominio sélido de

esta area matematica. (Goodfellow et al., 2016).

La materializacion de la IA requiere de dos elementos fundamentales: la inteligencia
en si misma y un dispositivo que la albergue. El computador ha sido el artefacto seleccionado
para tal propdsito. La creacion del computador electronico digital moderno ocurrié de forma
casi simultanea e independiente en tres naciones involucradas en la Segunda Guerra Mundial.
En el Reino Unido, el equipo de Alan Turing construyo el Heath Robinson en 1940, el primer
computador electromecanico operativo, disefiado especificamente para decodificar mensajes
alemanes. Posteriormente, en 1943, el mismo grupo desarroll6 el Colossus, una maquina mas

poderosa de propoésito general, que utilizaba valvulas de vacio (Russell & Norvig, 2004).

Por otro lado, debido al interés de algunos investigadores no solo en lograr que las
maquinas resolvieran problemas, sino también en comprender como el cerebro humano los
aborda, muchas de las metodologias desarrolladas se propusieron también como aportes a las
teorias sobre los procesos mentales humanos. Por esta razon, la investigacion en psicologia

cognitiva y en inteligencia artificial se entrelazaron de forma significativa (Nilsson, 2009).

La lingiiistica resulta fundamental para facilitar la interaccion entre las personas y los
sistemas mediante PLN. Segin Mufioz Guillena (2024), el PLN “es una emulacion
computacional de la capacidad humana para generar e interpretar textos en un idioma concreto
(espanol, inglés, euskera, gallego, catalan, etc.). El sistema trata de generar o interpretar textos

tal y como lo haria un ser humano” (p. 18).

El PLN constituye una rama de la IA y la lingiiistica computacional, orientada a la
interaccion entre las computadoras y el lenguaje humano. Su objetivo principal es capacitar a
los sistemas informaticos para comprender, interpretar y responder eficazmente al lenguaje
natural. Este campo abarca todas las tareas relacionadas con dicha interaccion, incluyendo tanto
el analisis como la generacion de texto, y entre sus aplicaciones mas comunes se encuentran el
analisis de texto (como la tokenizacion, lematizacion y etiquetado de partes del discurso), el
reconocimiento de entidades nombradas, la traduccion automatica, el analisis de sentimiento y

la clasificacion de texto (Mufioz Guillena, 2024).
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3.2 Contexto argentino

El Al Preparedness Index (AIPI) del Fondo Monetario Internacional (s.f.) es un
indicador compuesto que evaltia el nivel de preparacion de 174 paises para adoptar y
aprovechar tecnologias de inteligencia artificial. Este indice se calcula partir de cuatro
dimensiones clave que son la infraestructura digital, capital humano y politicas laborales,
innovacion e integracion econdmica, y marcos regulatorios y éticos. Proporciona una
valoracion integral, en una escala de 0 a 1, sobre las condiciones macroestructurales necesarias

para un despliegue efectivo de la IA.

En el caso de Argentina, el AIPI para 2023 es de 0.47, una cifra inferior al promedio
regional de América Latina y bastante por debajo de las economias avanzadas. Este dato revela
desafios en aspectos como conectividad e innovacion. En la Figura 6 se visualiza el indice
calculado para los 174 paises. Este resultado, combinado con indicadores macroeconémicos y
de capital humano, sugiere que el pais aun tiene espacio para fortalecer su capacidad de
adopcion de IA, sobre todo en dreas como infraestructura digital y formacion especializada

(International Monetary Fund, 2023).

Figura 6
Indice de Preparacion para la Inteligencia Artificial 2024
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Nota: Adaptado de Al Preparedness Index, por International Monetary Fund, 2025,
https://www.imf.org/external/datamapper/Al PI@AIPI/ADVEC/EME/LIC. Todos los Derechos
Reservados.
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3.3 Prueba de Turing

La Prueba de Turing fue propuesta por el matematico y pionero de la computacion Alan
Turing en 1950 como un criterio para determinar si una maquina puede exhibir un
comportamiento inteligente indistinguible al de un ser humano. En su ensayo Computing
Machinery and Intelligence, plantea la pregunta: “;Pueden pensar las maquinas?” (Turing,
1950, p. 2). La Prueba se basa en un experimento denominado juego de imitacion, en el que
participan tres actores: un evaluador humano, una persona y una maquina. El evaluador, que
se encuentra aislado, mantiene una conversacion escrita con ambos interlocutores sin saber
cual es cual, con el objetivo de identificar quién es el ser humano. El desafio consiste en que la
maquina logre imitar tan bien el comportamiento lingiiistico humano que el evaluador no pueda
distinguirla del verdadero humano. Si el evaluador falla en esta identificacion con una
frecuencia significativa, se considera que la maquina ha superado la prueba. De este modo, la
prueba no busca demostrar que la maquina piense, sino que pueda comportarse de forma
inteligentemente humana desde una perspectiva comunicacional (Turing, 1950). En la Figura
7 se representa conceptualmente la prueba y como se relacionan los actores.

Figura 7
Esquema conceptual de La Prueba de Turing

4

Evaluador

Nota: Esquema conceptual de los componentes de la Prueba de Turing. Elaboracion propia

En la actualidad, aunque la Prueba de Turing ha sido objeto de criticas y revisiones,

sigue siendo un referente simbodlico en el campo de la A, debido a que plantea cuestiones
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fundamentales sobre la consciencia, la imitacién del pensamiento humano y los limites de la
inteligencia simulada. En su ensayo Turing (1950), anticipa una de las objeciones mas
recurrentes: la idea de que, para que una maquina realmente piense, debe ser consciente y
experimentar sus propios pensamientos. Frente a esto, Turing responde que no es necesario que
una maquina "sienta" el pensamiento, sino que basta con que su comportamiento sea
indistinguible del de un ser humano para poder considerarla inteligente desde una perspectiva

funcional.

3.4 Machine learning

3.4.1 Conceptos fundamentales

El ML se define, esencialmente, como la capacidad de adquirir la habilidad para realizar
una tarea especifica a partir de un conjunto de datos. Contrario a las representaciones comunes
en la ciencia ficcidn, este proceso de aprendizaje no es enigmatico, sino que a un nivel general
implica la identificacion y extraccion precisa de patrones inherentes a los datos. Existen dos
clasificaciones principales de ML: el aprendizaje automatico supervisado y el aprendizaje

automatico no supervisado (Wolf, 2023).

El aprendizaje supervisado aborda numerosos desafios del mundo real donde, a partir
de mediciones conocidas u observadas de un objeto, se busca predecir el valor de una variable
objetivo desconocida. Los modelos de aprendizaje automatico supervisado tienen la capacidad
de pronosticar una variable objetivo categorica o una variable objetivo-numeérica. El &mbito del
aprendizaje automatico supervisado se divide en dos categorias principales de problemas: los
de clasificacion y los de regresion. En los problemas de clasificacion, la variable a predecir es
de tipo categdrico, como por ejemplo determinar si un correo electronico es spam o si un cliente
comprara un producto. Estos casos pueden abordarse mediante clasificadores binarios cuando
hay solo dos categorias posibles, o clasificadores multiclase cuando existen mas de dos. En
cambio, los problemas de regresion implican la prediccion de valores numéricos, como el

precio de una vivienda segun sus caracteristicas (Wolf, 2023).
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En cambio, el aprendizaje no supervisado aborda problemas complementarios al
aprendizaje supervisado, ya que no requiere etiquetas de entrada generadas por humanos.
Mientras que el ML supervisado infiere reglas a partir de los datos para predecir valores
desconocidos, el no supervisado busca identificar patrones ocultos y agrupar los datos en
clusteres o categorias distintivas. Un ejemplo practico es el de una plataforma de comercio
electronico que desea comprender mejor a sus visitantes para ofrecer servicios personalizados

segun los distintos segmentos del publico (Wolf, 2023).

3.4.1 Deep Learing

El DL es una subcategoria del aprendizaje automatico supervisado, como se puede
apreciar en la Figura 8, que se caracteriza por la utilizaciéon de modelos altamente complejos,
capaces de abordar tareas sofisticadas que superan las capacidades de los enfoques
tradicionales. Estos modelos, conocidos como redes neuronales profundas, se inspiran en el
funcionamiento del cerebro humano para procesar informacion y han demostrado resultados
sobresalientes en areas como el reconocimiento de imagenes. Es importante destacar que, a
pesar de su popularidad y logros, los modelos de DL no siempre superan a los métodos clasicos,
ya que suelen requerir grandes volumenes de datos, elevados recursos computacionales y
ajustes técnicos complejos, lo que los vuelve inadecuados para ciertos contextos donde
soluciones mas simples pueden ofrecer mejores resultados. (Wolf, 2023).

Figura 8
Areas de la Inteligencia artificial
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Nota: Adaptado de Machine learning simplified (p. 13), por Wolf, A. 2023, Themlsbook
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A diferencia de los modelos tradicionales de ML, que suelen emplear arquitecturas con
una o dos capas, el DL utiliza estructuras mucho mas profundas, que pueden contar con cientos
o incluso miles de capas como podemos ver en la Figura 9. Esta profundidad permite a los
modelos procesar datos no estructurados' sin necesidad de etiquetas, mediante técnicas de
aprendizaje no supervisado, lo que les facilita identificar patrones, caracteristicas y relaciones
de manera autébnoma. Gracias a estas capacidades, el DP se ha convertido en un componente
fundamental de muchas aplicaciones contemporaneas de inteligencia artificial, posibilitando el
desarrollo de tecnologias como asistentes virtuales, comandos por voz, sistemas de deteccion

de fraudes, vehiculos autonomos y soluciones basadas en IA generativa (IBM, 2024).

Figura 9
Aprendizaje en base a la experiencia

~—h_, Salida

: ¥ \\ - : =
\ AN <, u r
@/ Es un perro’
N o P

A

Capa 3
Combinacién l
de los bordes cara

(Formas)

Nota: Las redes neuronales profundas ajustan la fuerza de sus conexiones para mejorar la transmision de sefiales de entrada a
través de multiples capas, hasta llegar a las neuronas asociadas con los conceptos generales correctos. Adaptado de New
Theory Cracks Open the Black Box of Deep Learning, Quanta Magazine, 2017. https://www.quantamagazine.org/new-
theory-cracks-open-the-black-box-of-deep-learning-20170921/. Todos los Derechos Reservados.

! Estos datos no estan organizados de forma alguna, y se caracterizan porque no siguen un patron
predeterminado, o al menos este patréon no es evidente a simple vista. Los ejemplos mas representativos de este
tipo de datos son el audio, las imagenes y los videos.
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Las redes neuronales artificiales buscan emular el funcionamiento del cerebro humano
mediante la combinacién de entradas de datos, ponderaciones y sesgos que actuan como
neuronas de silicio, trabajando en conjunto para reconocer, clasificar y describir los objetos
presentes en los datos. En este sentido, las redes neuronales profundas se estructuran en
multiples capas interconectadas, donde la capa de entrada recoge los datos y la de salida
produce la predicciéon final. Emplean la propagacion hacia adelante para ir refinando la
informacion a medida que esta pasa de una capa a otra; ademas, utilizan la retro propagacion,
con algoritmos como el descenso de gradientes para calcular errores en las predicciones y
ajustar las ponderaciones y los sesgos, haciendo que el modelo mejore su precision con el paso
del tiempo. En contra cara, el DL exige un elevado poder de computo, lo que nos lleva al uso
de las GPUs de alto rendimiento y el cloud computing distribuido esenciales para gestionar el

gran numero de célculos involucrados (IBM, 2024).

Como se menciond anteriormente, el DL se distingue por el uso de redes neuronales
profundas, modelos con multiples capas que han demostrado una notable capacidad para
abordar tareas complejas. En el contexto de los sistemas de recomendacion, el DL permite
analizar grandes volimenes de datos de usuarios y contenido para identificar patrones
intrincados y ofrecer sugerencias altamente personalizadas Entre las diversas arquitecturas de
redes neuronales relevantes para estos sistemas se destacan las Redes Neuronales
Convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNN). Esta tecnologia esta disefiada para
procesar datos que presentan una topologia en forma de cuadricula, siendo un ejemplo tipico
las imagenes, que constituyen una matriz bidimensional de pixeles. Las CNN incorporan una
operacion matematica denominada convolucidn, que es un tipo particular de operacion lineal
utilizada en lugar de la multiplicacion general de matrices en al menos una de sus capas

(Goodfellow et al., 2016).

Como se muestra en la Figura 10, las CNN procesan imagenes mediante multiples capas ocultas
que extraen caracteristicas visuales progresivamente mas complejas. Este enfoque es util en sistemas
de recomendacion donde los elementos visuales (como miniaturas de series o portadas de peliculas)
influyen en las decisiones del usuario. Las caracteristicas extraidas se utilizan luego en capas totalmente

conectadas para realizar tareas de clasificacion, mejorando la personalizacion del contenido ofrecido.
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Figura 10
Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Convolution + RelLU + Max PooungJ [ Fully Connected Layer I

Feature Extraction in multiple hidden layers Classification in the output layer

Nota: Adaptado de What is The Main Difference between RNN and CNN, Data Science Duniya, 2021.
(https://ashutoshtripathi.com/2021/07/12/the-main-difference-between-rnn-vs-cnn-nlp/). Todos los Derechos
Reservados.

Por otro lado, como vemos en la Figura 11, las Redes Neuronales Recurrentes (RNN)
son especialmente utiles para analizar secuencias de datos, como el historial de visualizaciones
de un usuario, lo que permite capturar dependencias temporales y predecir el comportamiento
futuro (Goodfellow et al., 2016). Esta capacidad las convierte en una herramienta valiosa para
analizar el historial de visualizacion de los usuarios, capturar dependencias temporales y

predecir su comportamiento futuro de forma mas precisa.

Figura 11
Redes Neuronales Recurrentes (RNN)

Input Layer Hidden Layers Output Layer Recurrent Neural Nntwork

Nota: Adaptado de What is The Main Difference between RNN and CNN, Data Science Duniya, 2021.
https://ashutoshtripathi.com/2021/07/12/the-main-difference-between-rnn-vs-cnn-nlp/. Todos los
Derechos Reservados.
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3.5 Motor de recomendaciones

3.5.1 Contexto y fundamentos conceptuales

Un motor de recomendaciones es un sistema de software disefiado para filtrar
informacion con el fin de sugerir productos o servicios que probablemente sean de interés para
los usuarios de un sitio web. Las sugerencias pueden basarse tanto en la actividad individual
de un cliente como en las acciones de otros compradores. Numerosas plataformas digitales y
aplicaciones implementan sistemas de recomendacion en sus funcionalidades, como se observa
en Spotify, que ofrece sugerencias de canciones adaptadas a las preferencias de sus usuarios;
Amazon, que presenta enlaces a productos basandose en el historial de compras de sus clientes;
y diversos sitios web que exhiben publicidad personalizada fundamentada en el uso previo de

internet por parte del usuario (Adobe for Business, 2021).

Los usuarios pueden descubrir contenido, productos o servicios que de otro modo no
encontrarian gracias a los motores de recomendacion. Estos sistemas son un elemento clave
para las ventas y la interaccién en muchas plataformas en linea, incluyendo el comercio
electronico, el streaming, los motores de busqueda y las redes sociales. Un recomendador
sugiere cual es la proxima pelicula por ver, una cancion parecida, resultados de busqueda
relevantes o un producto que complementa una compra. La personalizacion de la experiencia
del usuario depende en gran medida de las sugerencias generadas por estos sistemas de

recomendacion. (IBM, 2024).

En base a un informa de McKinsey & Company (2023) las experiencias personalizadas
impulsan tanto la lealtad del cliente como las ventas brutas de la empresa. Ademas, la pandemia
de COVID-19 ha intensificado la importancia de la personalizacion para las marcas: tres
cuartas partes de los clientes cambiaron a una nueva tienda, producto o método de compra
durante la pandemia, lo que evidencia que la lealtad a la tienda y al producto es cada vez menos

frecuente.
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3.5.2 Fases de un motor de recomendaciones

Un motor de recomendaciones funciona analizando datos relacionados con los usuarios
y el contenido para identificar patrones y relaciones significativas. Consta de 5 etapas y se
inicia con la recopilaciéon de datos sobre las interacciones de los usuarios, tanto de forma
explicita, como calificaciones, valoraciones y resefias, como implicita, mediante el anélisis de
historiales de visualizacion, tiempos de permanencia y clics. Luego, en la fase de
procesamiento y analisis de datos, se aplican técnicas de IA y ML para encontrar patrones de
consumo, calcular similitudes entre usuarios y extraer caracteristicas relevantes.
Posteriormente, en la fase de generaciéon de recomendaciones, se elabora una lista de
contenidos calificados como relevantes para el usuario. Finalmente, en la etapa de evaluacion
y mejora, se monitorea el desempeiio del motor de recomendacion utilizando métricas como la
tasa de clics, el tiempo de permanencia y la satisfaccion del usuario, permitiendo ajustar los
algoritmos para optimizar la calidad de las sugerencias (IBM, 2024). Las 5 fases del proceso

se pueden observar en la Figura 12.

Figura 12
Fases de un motor de recomendaciones

2-B-a-8-9

Recopilacién
de datos

Almacenamiento Anélisis Filtrado Perfeccionamiento

Nota: Representacion de las cinco fases de un motor de recomendaciones: recopilacion de datos,
almacenamiento, analisis, filtrado y perfeccionamiento. Fuente propia.

3.5.3 Modelos colaborativos, basados en contenido e hibridos

El filtrado colaborativo es una técnica de recomendacion que se basa exclusivamente
en el andlisis de las interacciones pasadas entre usuarios e items, sin considerar las
caracteristicas especificas de los mismos. Este método registra los datos historicos de
interaccion en una matriz usuario-contenido, donde cada fila representa un usuario y cada

columna un contenido, facilitando la agrupacion de usuarios con comportamientos similares
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para generar sugerencias personalizadas. Ademas, el filtrado colaborativo se clasifica en dos
enfoques principales: uno basado en memoria y otro basado en modelos. El enfoque basado en
memoria utiliza exclusivamente la matriz de interaccion usuario-elemento junto con
operaciones matematicas para identificar usuarios similares y recomendar nuevos contenidos,
sin recurrir a algoritmos de ML. Por otro lado, el enfoque basado en modelos introduce un
modelo predictivo que anticipa las interacciones futuras; este modelo se ajusta a partir de los
datos historicos y luego se emplea para clasificar y sugerir aquellos items que ain no han sido

explorados por el usuario, priorizando los de mayor compatibilidad (Turing, 2022).

El filtrado basado en contenido en los sistemas de recomendacién emplea algoritmos
de ML para predecir y sugerir nuevos productos similares a los que el usuario ya ha mostrado
interés. Este tipo de recomendacion depende de contar con un conjunto definido de
caracteristicas de los productos y una lista de opciones disponibles para el usuario. El sistema
construye un perfil personalizado a partir de interacciones previas, como clics, valoraciones y
"me gusta", afinando sus predicciones a medida que el usuario acumula mas actividad. Por
ejemplo, si un cliente ha disfrutado de las dos primeras peliculas de un catdlogo, el modelo
recomendard una tercera pelicula mas parecida a las anteriores, en lugar de una cuarta opcion
menos relacionada. La similitud entre contenidos puede calcularse considerando aspectos como

el elenco, el director, el género o la duracion (Turing, 2022).

Este tipo de enfoque construye un perfil individualizado para cada usuario, utilizando
datos explicitos o implicitos que reflejan sus preferencias previas, y lo compara con las
caracteristicas de nuevos items para determinar su grado de similitud. A medida que el usuario
interactla con mds contenidos, el sistema refina sus predicciones y mejora su precision. La
Figura 13 ilustra de manera esquematica como opera un sistema de recomendacion basado en
filtrado de contenido, donde se identifican las similitudes entre items para sugerir aquellos que

coinciden con los gustos previamente expresados por el usuario.
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Figura 13
Sistema de Recomendacion basado en Filtrado de Contenido
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Nota: se dispone de cuatro peliculas y el sistema debe sugerir una al usuario que ya ha manifestado su
preferencia por las dos primeras. Adaptado de Guia para el filtrado basado en contenido en sistemas
de recomendacion, por Turing.com, 2022. https://www.turing.com/kb/content-based-filtering-in-
recommender-systems. Todos los Derechos Reservados.

Muchos motores de recomendacion modernos, como por ejemplo Netflix, combinan
técnicas de filtrado colaborativo y basado en contenido para aprovechar las fortalezas de ambos
enfoques y proporcionar recomendaciones mas precisas y diversificadas generando un nuevo

tipo de sistemas de recomendacion hibridos (Hong, 2024).

El filtrado colaborativo es una técnica clave en los sistemas de recomendacion actuales,
disefiada para ofrecer experiencias personalizadas. Se usa en plataformas de comercio
electronico, servicios de streaming y redes sociales, con el objetivo de mejorar la experiencia
del usuario al sugerirle cosas que podrian gustarle. Su funcionamiento se basa en la idea de
que, si los usuarios han tenido preferencias parecidas en el pasado, es probable que también las
tengan en el futuro. De igual forma, si a usuarios con gustos similares les han gustado ciertos
articulos, es probable que a otros con preferencias parecidas también les interesen. El filtrado
colaborativo genera recomendaciones al analizar como interactiian los usuarios con diferentes

elementos (Sanker, 2025).


https://www.turing.com/kb/content-based-filtering-in-recommender-systems
https://www.turing.com/kb/content-based-filtering-in-recommender-systems
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Esta técnica se aplica en una gran variedad de campos para personalizar la interaccion
del usuario. Por ejemplo, en el comercio electronico, sitios como Amazon lo utilizan para
sugerir productos basandose en lo que has comprado o visto antes. Servicios de streaming como
Netflix y Spotify lo emplean para recomendar peliculas, series o canciones, analizando lo que
otros usuarios con gustos similares han visto o escuchado. En redes sociales como Facebook y
TikTok, ayuda a sugerir amigos o contenido que se ajusta a tus intereses. Incluso en la
educacion, plataformas como Coursera y Udemy lo usan para recomendar cursos, y en la salud,
se explora para ofrecer tratamientos personalizados al comparar datos de pacientes con casos

similares anteriores (Sanker, 2025).

3.6 Etica y seguridad de la informacion

3.6.1 Principios éticos en la inteligencia artificial

La UNESCO (2021) plantea un conjunto de principios éticos fundamentales para
orientar el desarrollo, implementacion y regulacion de sistemas de IA, promoviendo su uso
responsable, inclusivo y centrado en el bienestar humano. Entre estos valores se destacan la
proteccion de la dignidad de cada ser humano, promover que ningin ser humano sufra dafios
o sometimientos fisicos, econdmicos, politico, cultural o mental durante toda la vida de un
sistema de IA. Por otro lado, que los sistemas de IA puedan dar asistencia a personas
vulnerables. Ademas, asegura que los derechos humanos y las libertades son fundamentales y
deben ser respetados, protegidos y promovidos durante todo el ciclo de vida de cualquier

sistema que trabaje con IA.

La privacidad es un derecho fundamental vinculado a la dignidad, autonomia y libertad
de accion de las personas, y debe ser protegida en todas las etapas del ciclo de vida de los
sistemas de inteligencia artificial. Para ello, es necesario que la recoleccion, uso,
almacenamiento y eliminacion de datos se realicen conforme al derecho internacional y los
principios éticos establecidos, respetando también los marcos juridicos vigentes a nivel
nacional e internacional. En este sentido, se recomienda establecer mecanismos de gobernanza
y marcos de proteccion de datos robustos, sustentados en principios internacionales y que

contemplen derechos como el consentimiento informado y el uso legitimo de los datos
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personales. Ademas, los sistemas algoritmicos deben someterse a evaluaciones rigurosas sobre
su impacto en la privacidad, incluyendo aspectos sociales y éticos, aplicando enfoques como
la privacidad desde el disefio. Los responsables del desarrollo e implementacion de sistemas
de IA deben asegurar la proteccion de la informacion personal durante todo su ciclo de vida.

(UNESCO, 2021).

La transparencia y la explicabilidad en los sistemas de inteligencia artificial son
condiciones esenciales para garantizar el respeto de los derechos humanos, las libertades
fundamentales y los principios éticos. Su ausencia puede dificultar el funcionamiento adecuado
de los marcos legales nacionales e internacionales en materia de responsabilidad, y limitar la
capacidad de impugnar decisiones automatizadas. Esto, a su vez, puede poner en riesgo el
derecho a un juicio justo y a un recurso efectivo, restringiendo asi los contextos en los que estos

sistemas pueden ser utilizados de manera legitima (UNESCO, 2021).

3.6.2 Buenas practicas

La combinacién de tecnologia robusta y marcos normativos solidos es clave para
fortalecer la confianza de los usuarios y fomentar un entorno de innovacion seguro y ético. La
Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo Econdmicos (OCDE) promueve un enfoque
centrado en el ser humano para el desarrollo y uso de la IA. Esta tecnologia ofrece importantes
beneficios en ambitos como la salud, la productividad y el avance cientifico, pero también
implica riesgos significativos, como la desinformacion, la inseguridad de los datos o la posible
vulneracion de derechos de autor. Dado que la IA trasciende las fronteras nacionales, estos
principios propuestos por la OCDE establecen una base comin para la cooperacion
internacional y la compatibilidad entre paises, proporcionando lineamientos que buscan

mantenerse vigentes frente al ritmo acelerado de evolucion de la tecnologia. (OECD, 2019).

Adoptar estos principios permite a los responsables de politicas publicas orientar el
desarrollo de sistemas de IA de manera que se potencien sus beneficios y se reduzcan sus
riesgos. Esto resulta esencial para aprovechar el potencial de la TA en términos de crecimiento
econdmico, bienestar social y sostenibilidad ambiental, sin descuidar la proteccion de las

personas y los valores colectivos. Hasta mayo de 2023, se registraron mas de 1000 iniciativas
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de politica publica en mas de 70 paises adheridos a la base de datos nacional de politicas de IA

de la OCDE, todas alineadas con estos principios (OECD, 2019).

Estos principios no solo fueron adoptados por los paises miembros de la OCDE, sino
también por otras naciones invitadas como Argentina, Brasil y Pert, y han servido de base para
politicas publicas y marcos regulatorios en distintos lugares del mundo, como se puede ver en

la Figura 14.

Figura 14
Paises adherentes a los Principios de IA de la OECD
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Nota: Adaptado de A1 principles, OECD, 2019, https://www.oecd.org/en/topics/ai-principles.html. Todos los Derechos
Reservados.


https://www.oecd.org/en/topics/ai-principles.html
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3.7 Inteligencia Artificial Explicada

3.7.1 Conceptos de 1A explicable

Segun publicaciones de IBM en su portal Think define que la XAl se compone de
procesos y métodos que permite a los usuarios comprender y confiar en los resultados que
fueron creados por ML. La XAl es fundamental para comprender un modelo de IA, prever su
impacto y detectar posibles sesgos. Permite caracterizar la precision, imparcialidad y
transparencia del modelo, asi como los resultados de las decisiones tomadas por la IA. La XAl
es crucial para que una organizacidén construya confianza al implementar modelos de TA en
entornos de produccién. Ademds, la explicabilidad de la IA facilita que las organizaciones

adopten un enfoque responsable en el desarrollo de la inteligencia artificial (IBM, s.f.).

En implementaciones de recomendaciones de contenidos basados en ML, se vuelve
crucial que las empresas supervisen y gestionen continuamente sus modelos. Esto no solo
promueve la explicabilidad de la IA, sino que también permite medir su impacto comercial. La
XAI es fundamental porque fomenta la confianza del usuario final, mejora la auditabilidad del
modelo y asegura un uso productivo de la IA. Asimismo, ayuda a mitigar riesgos importantes
como los de cumplimiento normativo, legales, de seguridad y de reputacidon asociados con la

IA en producciéon (IBM, s.f.).

En la Figura 15 se puede observar conceptualmente el modelo de XAl

Figura 15
Concepto IA Explicada
__———Task
Pl
| understand why
Machine | understand why ot
Training | | Explainable | Explanation | know when you succeed

I knew when you fain
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I know why you error

L1 Learning

Model Interface
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Data

Nota: Adaptado de Transparent Intelligence: Lifting the Veil on AI'’s Decision Making with Explainable

Al Medim, 2023. https://itsudit.medium.com/transparent-intelligence-lifting-the-veil-on-ais-decision-

making-with-explainable-ai-4a53{f440148. Todos los Derecho Reservados.



https://itsudit.medium.com/transparent-intelligence-lifting-the-veil-on-ais-decision-making-with-explainable-ai-4a53ff440148
https://itsudit.medium.com/transparent-intelligence-lifting-the-veil-on-ais-decision-making-with-explainable-ai-4a53ff440148
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3.7.2 Comparacion entre IA y la XAI

La diferencia fundamental entre la IA y XAl radica en la transparencia del proceso de
toma de decisiones. Mientras que la IA tradicional a menudo llega a un resultado utilizando un
algoritmo de aprendizaje automatico sin que sus creadores comprendan completamente como
se llegd a esa conclusion, actuando como una "caja negra", la XAl implementa métodos
especificos para asegurar que cada decision sea rastreable y explicable. Esta capacidad de
explicar el razonamiento detras de las decisiones de la IA es crucial. Sin ella, resulta dificil
verificar la exactitud de los resultados y se pierde el control, la responsabilidad y la capacidad

de auditar el sistema (IBM, s.f.).

3.7.3 Métodos de explicabilidad

Existen diferentes enfoques para lograr la interpretabilidad en los modelos de
inteligencia artificial. Uno de ellos es emplear modelos intrinsecamente interpretables, como
los arboles de decision o la regresion lineal, que por su naturaleza permiten entender facilmente
como se llega a una prediccion. Otra estrategia se centra en generar explicaciones locales, que
revelan por qué un modelo tom6 una decision especifica para un caso particular; ejemplos
populares de esto son las técnicas LIME y SHAP. Finalmente, las explicaciones globales
buscan desentrafar el funcionamiento general del modelo, analizando las interacciones entre
todas las caracteristicas de entrada y las predicciones resultantes, como se ve en los métodos

de reglas de asociacion o los mapas autoorganizados (Educaopen, s.f.).

Profundizando en estas dos técnicas antes mencionadas, podemos decir que LIME
simplifica modelos complejos para explicar predicciones individuales, siendo 1til para
interpretaciones rapidas, aunque puede ser inestable al asignar la importancia de las variables.
Por otro lado, SHAP ofrece una cuantificacion precisa de la contribucion de cada variable a
una prediccion, basandose en la teoria de juegos, lo que la hace matematicamente mas solida,
pero también mas exigente computacionalmente. Por ejemplo, en un diagnostico médico, tanto
LIME como SHAP podrian sefialar la edad y la presion arterial como factores clave para un
alto riesgo de infarto, aunque SHAP iria més alla al detallar la contribucion exacta de cada uno.

Uno de los mayores desafios en XAl es lograr un equilibrio entre la capacidad predictiva del
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modelo y su explicabilidad, lo que a menudo lleva a la implementacion de enfoques hibridos.
Asi, un banco podria usar un sistema de aprendizaje profundo para detectar fraudes y, al mismo
tiempo, emplear valores SHAP para auditar sus decisiones y asegurar que no haya

discriminacion (Portal de datos abiertos del Gobierno de Espana, 2025).

3.8 Procesamiento de lenguaje natural

3.8.1 Fundamentos del procesamiento de lenguaje natural

Segun Mufioz Guillena (2024), el procesamiento de lenguaje natural comprende los
aspectos de la inteligencia artificial que permiten la interaccién entre humanos y maquinas
mediante lenguas naturales. Esta area se centra en desarrollar capacidades computacionales que
posibiliten a las maquinas interpretar, comprender y generar lenguaje humano, integrando
metodologias provenientes de distintas disciplinas en un enfoque eminentemente

interdisciplinario.

El PLN es solo una de las multiples disciplinas que integran el ecosistema de la
inteligencia artificial. Estas areas, que abarcan desde el aprendizaje profundo hasta la robdtica
quirurgica autbnoma, conforman un panorama tecnologico diverso e interconectado. La Figura
16 ofrece una vision general de este paisaje, situando al PLN como un componente esencial en
la evolucion de las interfaces hombre-maquina, junto con otras disciplinas como el

reconocimiento de patrones, los chatbots o los sistemas autonomos.
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Figura 16
Disciplinas dentro de la inteligencia artificial
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Nota: Adaptado de Curso de experto en Procesamiento del Lenguaje Natural de la Universidad de
Alicante. En Procesamiento de lenguaje natural. (p. 20) por Mufloz Guillena, R., 2024.

Segin Mufioz Guillena (2024), un sistema de PNL busca reproducir
computacionalmente la capacidad humana para generar e interpretar textos en un idioma
determinado. Si bien estas técnicas pueden estar inspiradas en modelos lingiiisticos o
cognitivos propios del ser humano, no necesariamente replican sus mecanismos mentales. En
definitiva, el objetivo es lograr que la produccion o interpretacion del lenguaje por parte de una

maquina sea indistinguible de la realizada por una persona.

Muiioz Guillena (2024) argumenta que los sistemas de procesamiento de lenguaje
natural pueden operar en tres grandes escenarios funcionales. En primer lugar, cuando el texto
o la voz actlian como entrada del sistema, se trata de un proceso de interpretacion automatica,
como ocurre en herramientas de andlisis de opiniones, deteccion de emociones o generacion
de imégenes a partir de descripciones textuales. En segundo lugar, existen sistemas en los que
el texto es la salida, donde el procesamiento se enfoca en la creacion de contenido, como en la
descripcion automatica de imagenes o la produccion de textos creativos. Finalmente, también

se encuentran sistemas donde tanto la entrada como la salida son textos, lo cual implica
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procesos simultdneos de comprension y generacion, como en la traduccidon automatica, el

resumen de documentos o los sistemas de didlogo interactivo.

3.8.2 Aplicaciones especificas del procesamiento de lenguaje natural

Debido a la complejidad del lenguaje natural, su procesamiento requiere abordar tanto
tareas intermedias como aplicaciones especificas. Las tareas intermedias comprenden
operaciones fundamentales desde el punto de vista lingliistico que permiten dotar a los sistemas
de informacion util para desarrollar funciones més avanzadas. Entre ellas se incluyen el analisis
morfoldgico y sintéctico, la desambiguacion 1éxica, la resolucion de correferencias y el analisis
semantico. Estas tareas actiian como base para el desarrollo de multiples aplicaciones generales

del PLN, que abarcan una amplia gama de enfoques y finalidades (Mufioz Guillena, 2024).

Una de las aplicaciones mas representativas del PNL es la traduccion automatica, cuyo
origen se remonta al experimento de Georgetown en 1954, cuando IBM y la Universidad de
Georgetown lograron traducir automaticamente mas de sesenta oraciones del ruso al inglés.
Este tipo de procesamiento implica el uso de complejas técnicas matematicas y algoritmicas,
ya que realizar una traduccion precisa requiere no solo conocimientos de morfologia, sintaxis
y semantica, sino también una comprension profunda de los aspectos culturales asociados a los

idiomas involucrados (Jurafsky & Martin, 2000, como se citdo en Muioz Guillena, 2024, p. 28).

Otra de las aplicaciones relevantes del procesamiento de lenguaje natural es la
Recuperacion de Informacion (IR), cuya importancia crecid con el auge de Internet y la
expansion exponencial de los contenidos digitales. Los sistemas de IR tienen como objetivo
principal facilitar el acceso de las personas a la informacion mas adecuada, util y en el momento
preciso, dentro de grandes volimenes de datos. Estos sistemas enfrentan el desafio de clasificar
documentos segin su relevancia respecto de una consulta especifica, como ocurre en los
motores de busqueda. Las busquedas pueden basarse en el texto completo o en mecanismos de
indexacion basados en contenido. En este contexto, la recuperacion de informacion se ocupa
no solo de encontrar datos dentro de un documento, sino también de identificar documentos
relevantes, metadatos descriptivos y contenido multimedia. Un ejemplo paradigmatico de

sistema de IR es el buscador Google (Mufioz Guillena, 2024).
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La extraccion de informacion constituye otra aplicacion fundamental del procesamiento
de lenguaje natural, orientada a identificar y estructurar datos relevantes que se encuentran
explicita o implicitamente en los textos. Estos sistemas permiten obtener entidades, relaciones,
eventos, fechas y hechos clave, que luego pueden ser almacenados en bases de datos
relacionales o, en etapas mas avanzadas, en estructuras semanticas. Este tipo de procesamiento
fue especialmente relevante entre las décadas de 1990 y 2000, impulsado por iniciativas como
la Message Understanding Conference (MUC), organizada por la agencia DARPA para evaluar
distintos enfoques y tareas asociadas a esta disciplina. Entre las actividades mas comunes se
encuentran el reconocimiento de entidades nombradas, la extraccion de eventos y la

identificacion de relaciones entre elementos del texto (Mufoz Guillena, 2024).

La busqueda de respuestas es una aplicacion avanzada del procesamiento de lenguaje
natural que permite recuperar informacion precisa a partir de preguntas formuladas en lenguaje
natural. A diferencia de los sistemas tradicionales de recuperacion de documentos, esta técnica
busca extraer fragmentos concretos que respondan directamente a una consulta especifica. Esta
estrechamente relacionada con los motores de busqueda web y contempla diversos tipos de
preguntas, como listas, definiciones o interrogantes del tipo “como”, “cudndo”, “dénde” o “por
qué”. Los sistemas de respuesta automatica comparten similitudes con técnicas de resumen y
extraccion de informacion, ya que identifican palabras, frases u oraciones relevantes dentro de

un documento y las presentan de manera coherente en funcion de la solicitud planteada (Mufioz

Guillena, 2024).

La generacion de resumenes es una tarea clave dentro del PNL que consiste en
condensar uno o varios documentos en una version breve que conserve las ideas centrales y la
informacion esencial. Esta técnica resulta especialmente valiosa en contextos donde se requiere
visualizar rapidamente grandes volimenes de contenido, agilizar procesos de busqueda o
facilitar la toma de decisiones informadas mediante la presentacion sintética de datos relevantes

(Muioz Guillena, 2024).

Una de las aplicaciones mas extendidas del PNL es la clasificacion de textos, que
consiste en asignar documentos a categorias predefinidas. Esta tarea tiene una amplia gama de
usos, desde el andlisis de sentimientos hasta la categorizacion tematica de noticias o

comentarios de usuarios. Aunque inicialmente se abordaba con algoritmos clasicos de
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aprendizaje automatico, los avances en redes neuronales han permitido mejoras significativas.

(Munoz Guillena, 2024).

El anélisis de sentimientos, también conocido como mineria de opiniones 0 emociones,
es una técnica del procesamiento de lenguaje natural que permite identificar, extraer y estudiar
de manera sistematica expresiones afectivas y contenidos subjetivos presentes en textos. Esta
técnica se aplica frecuentemente sobre opiniones vertidas en redes sociales, resefias en linea y
otros espacios donde los usuarios formulan juicios explicitos o implicitos. Su utilidad es amplia
y se extiende a campos como el marketing, la atencion al cliente y la medicina clinica. En el
ambito hispanohablante, uno de los principales impulsores del desarrollo de esta disciplina es
el Taller de Analisis Semantico (TASS), promovido por la Sociedad Espafola de

Procesamiento del Lenguaje Natural (Mufioz Guillena, 2024).

3.8.3 Aplicacion del PLN e IA en sistemas de recomendacion

Los sistemas de recomendacion constituyen una subcategoria dentro de los sistemas de
filtrado de informacion, disefiados con el objetivo de anticipar la valoracion o preferencia que
un usuario podria otorgar a un determinado contenido. Estos sistemas combinan diversas
técnicas para mejorar la precision de sus predicciones. Por un lado, utilizan enfoques
estadisticos como el filtrado colaborativo, el filtrado basado en contenido, la factorizacion de
matrices y los modelos de regresion logistica multinivel. Por otro lado, incorporan arquitecturas
de redes neuronales especializadas: los autoencoders para la reduccion de dimensionalidad, las
CNN para procesar contenido visual y RNN para capturar patrones en secuencias de interaccion

entre el usuario y la plataforma (Mufioz Guillena, 2024)
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4. Propuesta a implementar

La presente propuesta plantea el disefio € implementacion de un sistema inteligente de
recomendacion de contenidos audiovisuales, orientado a su integracion en plataformas de
streaming activas en el mercado argentino. El sistema se propone adaptarse a las caracteristicas
especificas del consumo local, incorporando técnicas de XAI con el objetivo de aumentar la
precision de las recomendaciones, reducir los tiempos de busqueda y mejorar la experiencia de

los usuarios.

El enfoque estratégico de esta solucion combina capacidades tecnoldgicas con una
arquitectura algoritmica hibrida, capaz de integrar multiples fuentes de datos y modelos de
recomendacion. Esta hibridacion permitird capturar tanto patrones individuales como
colectivos de consumo, enriquecer el perfilado del usuario y generar sugerencias mas

contextualizadas y transparentes.

La planificacion se articula sobre dos pilares fundamentales. Por un lado, los recursos
tecnologicos, que incluyen lenguajes de programacidn, frameworks, herramientas de
infraestructura y servicios en la nube, seleccionados por su capacidad de asegurar escalabilidad,
interoperabilidad y eficiencia en el manejo de grandes volumenes de datos. Por otro, los
recursos metodoldgicos, que comprenden los enfoques algoritmicos, técnicas de modelado,
PLN, ML y mecanismos de explicabilidad. Estos elementos son claves para dotar al sistema de

inteligencia, transparencia y capacidad de adaptacion.

Ambos ejes se integran mediante una arquitectura modular basada en microservicios,
lo que facilitara su implementacion en diversos entornos técnicos y garantizara su evolucion
futura. A través de esta estrategia, se busca no solo responder a las necesidades de
personalizacion, sino también promover una experiencia de usuario mas fluida, ética y centrada

en la persona.
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4.1 Recursos tecnoldgicos

4.1.1 Lenguaje de programacion

El lenguaje de programacion elegido para el desarrollo del sistema es Python,
ampliamente reconocido como la tecnologia lider en proyectos de IA, ML y ciencia de datos.
Su predominancia se refleja en que recientemente desbanco a JavaScript como el lenguaje mas
utilizado en GitHub, impulsado principalmente por el auge de la IA y los frameworks de DL

(GitHub, 2024).

Segun la encuesta realizada por Developer Nation (2023), el 75,5% de los
desarrolladores de IA y ML elige Python como su lenguaje principal, destacando su sintaxis
simple, su ecosistema robusto y la disponibilidad de multiples bibliotecas especializadas. Le
sigue JavaScript con un 58,8 %. Esta encuesta, dirigida a desarrolladores de todo el mundo,

recopild respuestas de mas de 26.000 personas provenientes de 166 paises.

Ademaés, Python cuenta con un ecosistema particularmente sélido para el
procesamiento de lenguaje natural, siendo spaCy una de las bibliotecas mas destacadas por su
enfoque practico y su facilidad de uso. Esta herramienta permite realizar tareas como la
segmentacion de textos, el andlisis sintactico, la lematizacion, el reconocimiento de entidades
nombradas y la clasificacion de textos, entre otras funciones fundamentales para el desarrollo
de sistemas inteligentes centrados en el lenguaje. Su arquitectura eficiente, pensada tanto para
investigadores como para aplicaciones industriales, la convierte en una opcién ideal para
proyectos que requieren analizar grandes volimenes de datos textuales de forma rapida y
precisa. Esta capacidad técnica resulta clave para el enfoque metodologico planteado en esta

propuesta, orientado al uso de PLN y explicabilidad (Cuéllar Hidalgo, 2024).

4.1.2 Infraestructura en la nube

Para garantizar la ejecucion eficiente, escalabilidad y mantenimiento del sistema
inteligente de recomendaciones, se ha seleccionado Google Cloud Platform (GCP) como
proveedor de infraestructura en la nube. Esta eleccion responde a su reconocida robustez y

adaptabilidad para entornos de ML, DL y procesamiento de datos en tiempo real. GCP permite
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desplegar soluciones basadas en IA con requerimientos computacionales intensivos, ofreciendo
recursos virtualizados con alta disponibilidad y arquitectura serverless, lo cual elimina la
necesidad de gestionar servidores fisicos, optimizando asi tiempos y costos de operacion

(Google Cloud, s.f.).

En el contexto de esta propuesta, la plataforma ofrece funcionalidades esenciales para
implementar los enfoques de PLN e XAI. Vertex Al proporciona un entorno completamente
gestionado para la construccion, entrenamiento y despliegue de modelos de aprendizaje
automatico, incluyendo soporte nativo para frameworks como TensorFlow y PyTorch. Este
servicio permite a los desarrolladores experimentar, ajustar y poner en produccion modelos con
mayor agilidad y eficiencia. Una de las herramientas clave dentro de este entorno es Vertex
Explainable Al, que facilita la comprension del comportamiento de los modelos mediante
técnicas de atribucion de caracteristicas. Estas explicaciones ayudan a identificar cuéles
atributos de entrada influyen mas en las predicciones, y también permiten generar ejemplos
contrastivos para mejorar la interpretacion del modelo. Este tipo de explicabilidad resulta
especialmente util en aplicaciones donde se busca aumentar la transparencia y generar
confianza en los resultados, como en los sistemas de recomendacion personalizados (Google

Cloud, 2025).

Para asegurar la eficiencia operativa de la arquitectura modular basada en
microservicios, se utilizara Google Kubernetes Engine (GKE), una plataforma gestionada que
permite automatizar la implementacion, el escalado y la administracion de aplicaciones
contenerizadas. Segun el portal de Google (Google Cloud, s.f.), GKE proporciona una solucion
robusta para ejecutar cargas de trabajo en contenedores con alta disponibilidad y eficiencia
operativa. En particular, su modalidad Autopilot permite a los desarrolladores centrarse en el
desarrollo de aplicaciones, mientras la plataforma gestiona automaticamente los recursos de
infraestructura, lo cual resulta fundamental en entornos que procesan grandes volumenes de

datos en tiempo real, como los sistemas de recomendacion basados en PNL.

demas, GKE incorpora herramientas nativas de observabilidad como Cloud Monitoring
y Cloud Logging, las cuales permiten recolectar métricas, registrar eventos del sistema y
supervisar el rendimiento de las aplicaciones. Estas herramientas, tal como indica Google

Cloud (2024), ofrecen funcionalidades clave para detectar anomalias, mantener la estabilidad
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operativa y asegurar una experiencia confiable para el usuario final, lo que es especialmente
relevante en aplicaciones que requieren procesamiento continuo y aprendizaje automatico. En

el apartado 4.1.5 Monitoreo y visualizacion, se profundizara en el tema.

4.1.3 Almacenamiento y bases de datos

Se requerird de la gestion de grandes volumenes de datos heterogéneos, provenientes
de multiples fuentes como ser interacciones de usuarios, catalogos de contenidos, metadatos
semanticos y eventos en tiempo real. Para abordar este desafio, se ha definido una solucion de
almacenamiento que equilibra eficiencia, escalabilidad y capacidad analitica, basada en
BigQuery como sistema principal de analisis y en Elasticsearch como motor de recuperacion

avanzada.

BigQuery, la solucion analitica de GCP, sera el nucleo de la infraestructura de datos.
Se trata de una base de datos columnar y serverless, disefiada para ejecutar consultas SQL
altamente paralelizables sobre volimenes de datos del orden de petabytes, con baja latencia.
Esta arquitectura permite realizar analisis complejos sin necesidad de administrar servidores ni
hardware dedicado, lo que facilita la escalabilidad y reduce los costos operativos (Google
Cloud, s.f.). En la Tabla 1 podemos observar un detalle de tipos de datos que se pueden
almacenar en este tipo de arquitectura.

Tabla 1
Detalle de tipos de datos a almacenar

Tipo de dato Descripcion

Registros de interaccion de los ., . . . L,
) Informacion sobre clics, reproducciones y tiempo de visualizacion

usuarios

Informacion de perfilado Preferencias de contenido, historial de consumo

Datos enriquecidos de contenido Género, actores, descripciones, etiqueta

Métricas de rendimiento del sistema Click-Through Rate (CTR), precision, tiempo medio de respuesta

Nota: Datos estructurados y semiestructurados propuestos que se almacenaran para utilizarse como inputs de
recomendaciones futuras. Fuente: Elaboracion propia.
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Ademas, BigQuery destaca por su facilidad de uso, su bajo costo y su eficiencia para
procesar datos estructurados y no estructurados provenientes de multiples fuentes. Como
remarcan Ali et al. (2021), esta herramienta permite realizar consultas analiticas complejas
sobre grandes volumenes de datos en tiempo real utilizando sintaxis SQL estandar, lo que la
convierte en una alternativa agil y accesible frente a soluciones on-premise mas costosas y

dificiles de escalar.

Por su parte, Elasticsearch se utilizarda como motor de busqueda avanzada y
recuperacion de informacion en tiempo real. Este sistema distribuido permite almacenar, buscar
y analizar grandes volumenes de datos no estructurados con alta velocidad y precision, gracias
a su arquitectura basada en indices invertidos, shards, réplicas y escalabilidad horizontal
(Elastic, s.f.). Estas caracteristicas lo convierten en una opcion eficaz para entornos que
requieren respuestas inmediatas y confiables, como los motores de recomendacion

personalizados.

Para capturar la dimensién semantica de los textos asociados a cada contenido (por
ejemplo, descripciones o comentarios), se emplearan embeddings generados mediante modelos
de lenguaje natural como DistilBERT. Este modelo, desarrollado mediante una técnica de
knowledge distillation, conserva aproximadamente el 97 % del rendimiento de BERT, pero con
solo la mitad de sus capas, lo que permite una reduccion significativa del uso de memoria y
una mejora en la velocidad de inferencia, sin comprometer su precision en tareas clave de
procesamiento de lenguaje natural (Gulati, 2025). Gracias a estas caracteristicas, DistilBERT
se presenta como una solucién ideal para sistemas que deben operar en tiempo real y con

recursos computacionales limitados, como los motores de recomendacion personalizados.

4.1.4 Procesamiento en tiempo real

Uno de los pilares fundamentales del sistema propuesto es la capacidad de generar
recomendaciones en tiempo real, adaptandose de forma dindmica al comportamiento actual del
usuario. Para alcanzar este objetivo, se implementara un pipeline de procesamiento de eventos

basado en Google Cloud Dataflow, un servicio gestionado de procesamiento de datos en
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streaming y batch, construido sobre el modelo de programacion de Apache Beam (Google

Cloud, s.f.).

Este componente permitira capturar y procesar eventos generados por la interaccion del
usuario con la plataforma, como clics, visualizaciones, busquedas, pausas, abandonos, cambios
de dispositivo o tiempo de reproduccion, y transformarlos en senales utiles que alimenten en
tiempo real tanto los perfiles individuales como los modelos de recomendacion. El uso de
Dataflow asegura baja latencia, escalabilidad automatica y procesamiento tolerante a fallos,
cualidades esenciales para brindar una experiencia responsiva en entornos de alta demanda
(Google Cloud, s.f.). Entre sus ventajas clave se encuentra la posibilidad de aplicar
transformaciones avanzadas sobre los flujos de datos, como el uso de ventanas temporales
(windowing), que permiten agrupar eventos por franjas horarias o duracion personalizada,

adaptando las recomendaciones al momento especifico del dia.

Asimismo, se implementaran uniones de flujos de datos entre las interacciones de los
usuarios y los metadatos de los contenidos, junto con agregaciones dinamicas por usuario,
género o dispositivo (Google Cloud, s.f.). Estas operaciones permitiran detectar patrones de
comportamiento con mayor granularidad y generar sugerencias mas precisas y

contextualizadas.

Ademas, el procesamiento en tiempo real facilitara la actualizacion dindmica tanto de
los perfiles de usuario como de los modelos de recomendacion. Al identificar cambios recientes
en los habitos de visualizacion o en las tendencias colectivas, el sistema podra ajustar su logica
de inferencia de forma adaptativa, alinedndose con las preferencias actuales del usuario y

minimizando el desajuste entre las recomendaciones ofrecidas y los intereses reales.

Integrado con BigQuery como repositorio analitico y con Vertex Al como entorno de
inferencia, el pipeline de procesamiento en tiempo real proporcionara una infraestructura
robusta para mantener actualizado el sistema de recomendacion, generar contenidos relevantes

en contexto y ofrecer una experiencia de usuario fluida y personalizada (Google Cloud, s.f.).
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Tabla 2
Pipeline de procesamiento en tiempo real para recomendaciones personalizadas

Etapa del Pipeline Descripcion

Registro en tiempo real de interacciones del usuario: clics, pausas, busquedas,

Captura de eventos . . ...
p v cambios de dispositivo, etc.

Uso de Apache Beam en Dataflow para transformaciones como windowing, stream

Procesamiento de datos . . .
joins y agregaciones

Enriquecimiento de

sefiales Combinacion de eventos con metadatos del contenido (género, actor, duracion, etc.).

Actualizacion de perfiles Modificacion dindmica del perfil del usuario en base a su comportamiento reciente.
Inferencia en tiempo real Generacion de recomendaciones con modelos alojados en Vertex Al

Almacenamiento Persistencia de eventos y resultados en BigQuery para analisis historico y supervision
analitico del sistema

Nota. Etapas propuestas para el procesamiento en tiempo real de datos de usuarios, con el fin de alimentar un sistema de
recomendacion personalizado. Fuente: Elaboracion propia.

4.1.5 Monitoreo y visualizacion

Para asegurar el funcionamiento optimo del sistema de recomendacion y posibilitar
mejoras contintias basadas en evidencia, se implementara una capa robusta de monitoreo y
visualizacion. Esta estard soportada por los servicios nativos de GCP, especificamente Cloud
Monitoring y Cloud Logging, los cuales ofrecen capacidades avanzadas para recopilar,

registrar y analizar métricas clave en tiempo real (Google Cloud, s.f.).

Entre los indicadores a monitorear se incluyen la latencia de respuesta del motor de
recomendaciones, la disponibilidad del servicio, el Click Through Rate (CTR), la precision de
las sugerencias, el tiempo medio de visualizacion posterior a una recomendacidn, y métricas
indirectas de satisfaccion del usuario. La observacion sistematica de estos indicadores permitira
identificar cuellos de botella, detectar anomalias operativas y anticipar posibles degradaciones

en el rendimiento (Google Cloud, 2023).

Los datos recopilados se integraran en tableros personalizados construidos con Looker
Studio, lo que permitird a los equipos técnicos y de negocio interpretar el estado del sistema
con facilidad. Estos dashboards facilitaran la toma de decisiones basadas en datos y permitiran
configurar alertas automadticas ante comportamientos anomalos, como picos de latencia o

disminuciones repentinas en el CTR.
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Asimismo, se propone una estrategia de retroalimentacion cruzada entre el monitoreo
técnico y los andlisis de comportamiento del usuario. Por ejemplo, una caida sostenida en la
tasa de clics podria activar ajustes automaticos en los parametros del modelo de recomendacion
o en los umbrales semanticos empleados en la seleccion de contenidos. De este modo, el
monitoreo no solo actia como herramienta operativa, sino que se integra al ciclo de mejora

continua del sistema, reforzando su adaptabilidad y eficacia.

4.1.6 Arquitectura de microservicios e integracion mediante APIs

El sistema de recomendacion serd disefiado bajo una arquitectura de microservicios
desacoplada, donde cada funcion critica, como la ingesta de datos, el perfilado de usuario, el
motor de inferencia y el médulo de XAI, se implementard como un servicio auténomo,
desplegado en contenedores Docker y orquestado mediante GKE. Este enfoque permite que
cada microservicio escale, se actualice o se despliegue de forma independiente, lo cual mejora
la agilidad del desarrollo y la resiliencia operativa. Tal como plantea Ambassador Labs (2024),
los microservicios promueven una separacion clara de responsabilidades, facilitando que
equipos distintos trabajen en paralelo, lo que acelera la innovacion y reduce riesgos en sistemas

complejos.

La comunicacién entre los microservicios y con sistemas externos se implementara a
través de APIs RESTful, respetando principios de interoperabilidad, uso explicito de recursos
y separacion entre cliente y servidor. Esta aproximacioén favorece la escalabilidad y la
evolucion independiente de cada servicio sin comprometer la estabilidad del sistema completo.
Segiin Microsoft (2025), una arquitectura REST bien estructurada permite exponer
funcionalidades mediante endpoints uniformes, aplicar métodos HTTP estandar y mantener
una organizacion que promueva el bajo acoplamiento y la alta cohesion entre componentes

distribuidos.

En la Figura 17 se presenta un esquema que ilustra como se relacionan entre si los
microservicios internos y los consumidores externos, como front-end o sistemas de terceros.
Este disefio facilita la integracion del sistema en plataformas web, méviles, Smart TVs y decos

Android y permite futuras extensiones sin comprometer la infraestructura original. Al operar
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de forma desacoplada y con GKE como soporte, el sistema logra alta disponibilidad, balanceo
de carga y tolerancia a fallos, condiciones esenciales para una experiencia de usuario fluida y

confiable.

Figura 17
Comunicacion de Microservicios y Plataformas mediante APIs RESTful

Microservicios internos Consumidores

Aplicacion
Front

AP| Gateway

Sistemas de 3eros

ﬂixposicién de funcionalidades \

Obtener lista personalizada de contenidos

Enviar eventos de comportamiento del usuario

Solicitar justificacién XAl de recomendacién

Actualizar atributos del perfil del usuario /

\

Nota: Mapa conceptual que representa como se consumiran los servicios desde las aplicaciones de los
fronts o sistemas de terceros. Fuente: Elaboracion propia

Esta arquitectura desacoplada basada en microservicios y APIs RESTful permitira que
el sistema de recomendacion se integre con facilidad en plataformas de streaming existentes,
sin necesidad de modificaciones profundas en su infraestructura. Gracias al principio de
independencia entre servicios y a la interoperabilidad que ofrecen las APIs, serd posible
desplegar el sistema como un componente autdbnomo, que puede evolucionar, escalar y
adaptarse a distintos entornos y dispositivos, como PCs, celulares y pantallas grandes, sin
afectar al resto del ecosistema. Ademas, este enfoque facilita la incorporacion futura de nuevas
funcionalidades, como algoritmos alternativos, mddulos conversacionales o herramientas

analiticas, garantizando flexibilidad y sostenibilidad a largo plazo (Ambassador Labs, 2024).
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4.2 Recursos metodologicos

Desde el punto de vista metodologico, la propuesta se fundamenta en un enfoque
integral que combina distintas técnicas y modelos de recomendacion con el objetivo de ofrecer
una experiencia personalizada, precisa y transparente para los usuarios. Este enfoque
contempla tanto métodos tradicionales como innovaciones recientes en IA, ML y PNL. La
integracion de estas herramientas permite abordar desafios habituales en sistemas de
recomendacion, como la escasez de datos, la sobre especializacion o la falta de
interpretabilidad. A su vez, se busca garantizar una arquitectura flexible y escalable que facilite

la mejora continua del sistema a partir de datos reales de uso y retroalimentacion del usuario.

4.2.1 Inteligencia Artificial Explicable XAl

En el marco de esta propuesta, se integraran mecanismos de XAl con el fin de dotar al
sistema de recomendacion de mayor transparencia, trazabilidad y confiabilidad. Esta decision
responde a la creciente necesidad de que los usuarios comprendan por qué se les sugiere
determinado contenido, especialmente en entornos donde las recomendaciones tienen un
impacto directo en la experiencia de uso y en métricas de negocio como la retencion o el

engagement.

Como parte de la implementacion, se utilizardn técnicas modelo-agnosticas y de
explicabilidad local como SHAP (SHapley Additive Explanations) y LIME (Local
Interpretable Model-Agnostic Explanations). En particular, LIME fue desarrollado como una
solucion flexible para explicar predicciones individuales de cualquier modelo de ML, y su
eficacia fue validada en distintos dominios, como texto e imagenes. En su paper fundacional,
Ribeiro et al. (2016) argumentan que la posibilidad de generar explicaciones interpretables
fortalece la confianza del usuario, facilita la comparacion entre modelos, ayuda a detectar
errores y proporciona informacion valiosa sobre las decisiones del sistema. Esta capacidad
resulta especialmente valiosa en contextos como los sistemas de recomendacion, donde
comprender por qué se sugiere un contenido puede marcar la diferencia en la percepcion del
usuario. Las herramientas de explicabilidad permitiran identificar los factores de mayor peso

en la prediccion, como la similitud seméntica de contenidos, patrones de consumo horario o
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coincidencias con perfiles similares, y traducir esa informacion en mensajes comprensibles

para el usuario.

Complementariamente, se empleara SHAP, una técnica basada en la teoria de juegos
que permite atribuir a cada variable de entrada su contribuciéon marginal a la prediccion de
manera consistente y localmente precisa. Esta herramienta ofrece una forma robusta de
descomponer la decisiéon del modelo en componentes comprensibles, proporcionando una
explicacion cuantitativa del impacto de cada caracteristica. Tal como sefialan Lundberg y Lee
(2014), el marco SHAP surge como respuesta a la creciente tension entre precision e
interpretabilidad en los modelos de ML, proponiendo un enfoque unificado que integra
multiples métodos previos bajo principios comunes. Esta perspectiva no solo aporta claridad
conceptual, sino que sienta las bases para futuras mejoras metodologicas orientadas a lograr

explicaciones mas eficientes, precisas y adaptables a distintos tipos de modelos.

Desde el punto de vista técnico, los modelos explicativos seran entrenados en paralelo
a los modelos principales de recomendacion, utilizando como insumos las variables mas
relevantes definidas por el pipeline de procesamiento y el perfilado multidimensional del
usuario. Esta estrategia busca generar explicaciones precisas para cada sugerencia presentada,
sin afectar el rendimiento del sistema. Las salidas generadas por SHAP y LIME se integraran
a la interfaz mediante componentes visuales no intrusivos, como ventanas emergentes,
leyendas contextuales o secciones informativas dentro del carrusel de recomendaciones. Estas
explicaciones permitirdn al usuario comprender los factores que justifican cada sugerencia,
como la similitud con contenidos previamente vistos, coincidencias de horario de consumo o
afinidad con otros perfiles similares, sin interrumpir su experiencia de navegacion. Un ejemplo

conceptual de esta funcionalidad puede observarse en la Figura 18.
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Figura 18
Recomendaciones con 14 Explicada

Recomendado para vos

: 2 ' W
¢Por qué estas viendo estas recomendaciones?

Estas series tienen mucha adrenalina y accion,
compartiendo tematica con lo que estuviste viendo este
ultimo mes y ademas son muy populares entre los usuarios

(0] ¢

SERIE1  WLSERIE2 » = SERIE3

Nota: Mockup propuesto de recomendacion aplicando inteligencia artificial explicada, donde da contexto de qué criterios se
utilizaron las recomendaciones expuestas. Imagenes generadas con IA de Canva. Fuente propia

Ademas, se desarrollaran dashboards internos interactivos en Looker Studio, orientados
a equipos técnicos y de negocio, que permitiran auditar el funcionamiento del sistema de
recomendacién y detectar posibles sesgos, como la sobreexposicion de ciertos tipos de
contenido o la falta de diversidad en los resultados. Estos tableros incluiran métricas como la
distribucién de recomendaciones por género, la tasa de repeticion de contenidos, la diversidad
de recomendaciones por usuario o la representatividad por segmentos, visualizadas mediante
gréficos de torta, lineas o Indicadores Clave de Rendimiento (KPI), tal como se ejemplifica en
la Tabla 3. Este enfoque no solo responde a una necesidad ética y normativa emergente, sino
que también fortalece la relacion de confianza entre los usuarios y la plataforma, convirtiendo

a la explicabilidad en un eje estratégico de la innovacion.
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Tabla 3
Indicadores para auditoria de recomendaciones

Indicador Descripcion Visualizacion sugerida

Distribucién de géneros Proporcién de géneros en los contenidos

. Grafico de torta o barra apilada
recomendados sugeridos

Frecuencia con la que se repiten contenidos para Indicador numérico y serie

Repeticion de contenidos . .
un mismo usuario temporal

Cantidad de géneros distintos recomendados por

Diversidad por usuario Histograma por percentiles

usuario
Representatividad por Cobertura de recomendaciones por grupo Mapa de calor o grafico de
segmento demografico o dispositivo burbujas
Niveles de engagement Porcentaje de recomendaciones que generaron  KPI destacado y grafica
posterior visualizacion efectiva comparativa

Nota. Tabla ilustrativa que resume métricas e indicadores posibles a incluir en dashboards de auditoria interna del sistema de
recomendaciones. Fuente propia.

4.2.2 Perfilado de usuario

El armado de perfilados tiene como objetivo modelar de manera precisa y dinamica los
intereses, hdbitos y comportamientos de cada usuario, para habilitar una experiencia
personalizada y contextual. La construccion del perfil de cada usuario es un proceso
fundamental que se realiza mediante la integracion de diversas fuentes de datos. Por un lado,
se consideran los datos explicitos, que corresponden a las preferencias declaradas directamente
por el usuario, como la seleccion de géneros preferidos o la creacion de listas de favoritos. Por
otro lado, y de manera complementaria, se incorporan los datos implicitos, los cuales se
obtienen a partir del registro de su comportamiento dentro de la plataforma, incluyendo el
historial de visualizacion, el tiempo de permanencia por titulo, la frecuencia de uso, el tipo de
dispositivo utilizado, la franja horaria de consumo y las secuencias de contenido reproducido.
Esta combinacion de informacion explicita e implicita permite generar un perfil de usuario

completo y dindmico, esencial para la personalizacion de las recomendaciones.

La representacion del perfil se basara en un vector multidimensional enriquecido con
informacion contextual y semantica. La similitud entre el perfil del usuario y nuevos contenidos
se calculard mediante funciones vectoriales y métricas como la distancia coseno, apoyadas en
embeddings generados por modelos de PLN. El perfilado sera dinamico y se actualizard en

funcion del uso, incorporando nuevas interacciones. Cada evento serd procesado mediante
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funciones serverless en Cloud Functions, lo que permitira modificar el perfil casi en tiempo
real. Ademas, se aplicaran reglas de ponderacion para dar mayor relevancia a los contenidos

recientes.

Ademas de los datos de comportamiento y contenido, se incluirdn metadatos
contextuales para enriquecer el perfil del usuario y afinar las recomendaciones. Estos datos
abarcan informacién como el dispositivo utilizado (Decodificador Android TV, Smart TV,
celular, tablet), la franja horaria en que se consume el contenido, el dia de la semana e incluso
la localizacion geogréfica, si esta informacion estd disponible. La integracion de estas variables
contextuales permitird una segmentacion mas precisa de los usuarios, posibilitando una
personalizaciéon ain mas profunda de las recomendaciones al considerar el momento y el

entorno de consumo.

La Tabla 4 ilustra un ejemplo representativo de perfilado de usuario dentro del sistema
propuesto, evidenciando cdmo se combinan atributos conductuales, contextuales y semanticos
para enriquecer la precision de las sugerencias ofrecidas. Ademas, se incorpora una dimension
especifica vinculada al analisis de metadatos del contenido, como sinopsis, etiquetas, actores o
temas predominantes, procesados mediante técnicas de PLN. Esta capa semantica permitira
generar una representacion mas rica del perfil del usuario, basada no solo en lo que visualiza,
sino también en el contenido profundo de lo que consume.

Tabla 4
Ejemplo de perfilado de usuario

Dimension Valor

Usuario ID1234

Géneros Preferidos Comedia (0.85), Thriller (0.70), Documental (0.65)

Franja horaria frecuente 20:00-23:00

Dispositivo habitual Smart TV

Embedding semantico promedio [0.12,-0.03, ..., 0.21]

Cluster asociado "Jovenes adultos — series nocturnas"

Metadatos procesados por PLN Etiquetas: "Viajes en el tiempo", Actor: "Pedro Pascal", Genero:
“accion”

Ultimos contenidos vistos “Stranger Things”, “Luis Miguel: La Serie”, “The last of us”

Nota: Dimensiones posibles para un perfil ejemplo. Fuente: Elaboracion propia.
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4.2.3 Integracion metodoldgica con la arquitectura del sistema

La propuesta metodologica se integra de manera armoOnica con la arquitectura
tecnologica definida, estructurada en tres capas: la capa de ingesta y perfilado, de modelado y
recomendacion, y de entrega e interaccion con el usuario. Esta articulacion garantiza que los
procesos analiticos, los modelos de inteligencia artificial y las herramientas de explicabilidad
funcionen de forma orquestada y eficiente, favoreciendo tanto la escalabilidad técnica como la

personalizacion centrada en el usuario.

En la capa de ingesta y perfilado, los eventos generados por el comportamiento del
usuario como ser clics, visualizaciones, busquedas, pausas, se procesan en tiempo real y se
almacenan en una base analitica centralizada. Simultaneamente, se generan representaciones
semanticas enriquecidas del contenido a través de modelos de procesamiento de lenguaje
natural, que permiten alimentar perfiles de usuario dindmicos, sensibles al contexto y a la

evolucion de los intereses individuales.

La capa de modelado y recomendacion contiene los algoritmos hibridos definidos en la
propuesta: filtrado colaborativo, modelos basados en contenido y segmentacion por clusters.
Estos modelos operan sobre la informacion centralizada y actualizada, y se encuentran
encapsulados en servicios que permiten su entrenamiento, evaluacion y despliegue
automatizado. Ademas, se integran mecanismos de explicabilidad que generan justificaciones

automaticas de las recomendaciones, facilitando la interpretacion por parte del usuario.

En la capa de entrega e interaccion, el motor de recomendacion expone sus resultados
a través de APIs RESTful, asegurando la integracion fluida con distintas plataformas de
consumo de los fronts. Esta capa también recopila retroalimentacion implicita del
comportamiento del usuario para retroalimentar el ciclo de aprendizaje. Las explicaciones
generadas se presentan junto a las recomendaciones en la interfaz, mediante elementos visuales

no intrusivos, mejorando la transparencia y confianza del usuario en el sistema.

Esta estructura modular y desacoplada busca permitir adaptar o reemplazar
componentes individuales sin afectar el funcionamiento global. Esta integracion metodoldgica
con la arquitectura garantiza un sistema robusto, agil, mantenible y orientado a ofrecer una

experiencia personalizada de calidad.
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La Figura 19 presenta un esquema conceptual de la integracion metodologica con la
arquitectura del sistema. Este diagrama sintetiza como interactiian las distintas capas de ingesta
y perfilado, modelado y recomendacion, y entrega al usuario, para habilitar un flujo continuo
y orquestado de datos, aprendizaje y personalizacion. Cada componente refleja el recorrido de
la informacion desde que es generada por el usuario hasta que retorna en forma de
recomendaciones explicables y contextualizadas, consolidando un sistema modular, escalable

y centrado en la experiencia.

Figura 19
Integracion metodolégica con la arquitectura del sistema

Capa de entrega e
interaccion con el
usuario

Capadeingestay
perfilado

Eventos de usuario en
tiempo real APls RESTFul

Google Cloud Dataflow + Fronts: ATV STB, SMART tv,

Bigquery Web y mobile

Embeddings semanticos Recomendaciones +

(DistilBERT) explicaciones

Perfil de usuario dinamico interpretables
Recoleccion de Feedback

Nota: Diagrama conceptual de capas y su integracion con el sistema. Fuente: Propia

4.3 Validacion de resultados

La validacion constituye una etapa clave para garantizar su efectividad, precision y
utilidad practica. Dado que el sistema se apoya en algoritmos de inteligencia artificial para
generar recomendaciones personalizadas y explicables, su evaluacion debe abordar tanto
métricas cuantitativas tradicionales como indicadores cualitativos vinculados a la experiencia

del usuario.
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En primer lugar, la validacion del sistema se apoyara en métricas cuantitativas que
permiten medir con objetividad el desempefio de los algoritmos de recomendacion. Una de las
principales métricas serda la Precision@K, que representa la proporcion de contenidos
relevantes dentro de los primeros K resultados recomendados por el sistema. Esta métrica es
especialmente util cuando el objetivo es minimizar la entrega de resultados irrelevantes, lo que
se traduce en una mejor experiencia para el usuario. Por ejemplo, si se presentan 10
recomendaciones y el usuario considera que 7 de ellas fueron relevantes, la precision serd del
70 %. Este indicador se asocia directamente con la tasa de falsos positivos: una alta precision
significa que el sistema evita recomendar contenido que el usuario probablemente no desee

consumir (Google Developers, 2025).

Por otro lado, se utilizard también la Recall@K, una métrica que evalta la capacidad
del sistema para identificar la mayor cantidad posible de contenidos relevantes dentro del
conjunto total disponible. En este caso, se enfoca en minimizar los falsos negativos, es decir,
aquellos contenidos que el usuario hubiese valorado como relevantes pero que no fueron
recomendados. Un Recall alto implica que el sistema tiene una mayor cobertura de las
preferencias del usuario, aunque puede venir acompanado de una disminucion en la precision

st se incluyen mas resultados potencialmente irrelevantes (Google Developers, 2025).

Dado que en muchos casos existe una tension entre estos dos indicadores (mejorar uno
puede implicar empeorar el otro), se empleard el F1-score, una métrica que combina precision
y Recall en una sola medida armonica. El F1-score es especialmente valioso cuando se requiere
un equilibrio entre ambos aspectos, ya que penaliza fuertemente los escenarios en los que uno
de los dos indicadores es muy bajo. Esta métrica sera utilizada para realizar comparaciones
globales del rendimiento de los distintos modelos y configuraciones del sistema, permitiendo
seleccionar aquellas versiones que logren un mejor compromiso entre exactitud y cobertura

(Google Developers, 2025).

Ademas, se incorporardn métricas mas sofisticadas que consideran no solo la relevancia
de los contenidos recomendados, sino también su posicion dentro del ranking. Una de ellas es
la Precision Media Promedio (MAP), utilizada para evaluar la calidad del ordenamiento de las
recomendaciones. Esta métrica analiza cudntos elementos relevantes se presentan y en qué

lugar de la lista aparecen, brindando una medida mas fina del rendimiento. El MAP se calcula
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como el promedio de la precision en cada posicion donde se encuentra un contenido relevante,
considerando multiples usuarios o busquedas. Su valor oscila entre 0 y 1, siendo 1 el resultado
ideal, donde todos los contenidos relevantes estan ubicados en los primeros lugares. Cuanto
mas alto sea el MAP, mayor sera la efectividad del sistema para ordenar de forma dptima sus

recomendaciones (Evidently Al 2025).

Por su parte, el Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG) es una métrica que
evalua la calidad del ordenamiento de las recomendaciones en relacién con un ranking ideal,
en el cual todos los contenidos relevantes figuran en las primeras posiciones. Para calcularlo,
se compara la Ganancia Acumulada Descontada (DCG), que mide la relevancia total de los
items recomendados, aplicando un factor de penalizacion a los que se encuentran mas abajo en
la lista, con su valor ideal (IDCQ), es decir, una clasificacion perfecta. El resultado se expresa
como un valor normalizado entre 0 y 1, donde 1 representa una coincidencia exacta con el
orden Optimo y valores inferiores reflejan menor calidad en la priorizacion de resultados. Esta
métrica puede agregarse a nivel global para obtener una vision general del rendimiento del

sistema sobre todo el conjunto de usuarios (Evidently Al 2025).

Estas métricas permitiran evaluar el comportamiento del sistema en diferentes
escenarios de uso y ajustar los algoritmos para lograr recomendaciones mas certeras,

priorizando tanto la relevancia como la posicion estratégica de los contenidos sugeridos.

Ademas, se incluird el analisis del CTR, es decir, el porcentaje de recomendaciones
efectivamente seleccionadas por los usuarios, y la tasa de retencion, entendida como el tiempo
de visualizacion acumulado posterior a la interaccion con las sugerencias. Estas métricas seran
evaluadas inicialmente sobre datasets historicos anonimizados y, posteriormente, a través de

pruebas controladas en entornos simulados.

Complementariamente, se aplicara una estrategia de evaluacion cualitativa centrada en
la percepcion de los usuarios sobre las recomendaciones recibidas. Esta fase incluira encuestas
breves para indagar en el nivel de satisfaccion, la percepcion de relevancia y personalizacion
del contenido sugerido, y la utilidad de las explicaciones provistas por el sistema. Esto se puede
observar en el mockup propuesto en la Figura 20, que ilustra una interfaz de usuario disefiada

para recopilar feedback cualitativo. En ella, se consulta al usuario sobre el nivel de satisfaccion
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con la recomendacion recibida, la percepcion de su relevancia y la utilidad de la explicacion
provista. Esta herramienta busca complementar las métricas algoritmicas con una evaluacion
subjetiva del impacto real de las recomendaciones, permitiendo detectar oportunidades de

mejora desde la perspectiva del usuario final.

Figura 20
Interfaz de usuario para encuestas

Recomendado para vos

Evaluacion de recomendaciones

Nos gustaria conocer tu opinion sobre las recomendaciones.
Por favor, responde las siguintes preguntas:

¢Que tan satisfecho estas con esta recomendacion?

Muy O O O O . Muy

insatisfecho satisfecho

¢Que relevante es esta recomendacion?

Muy O O O O . Muy

insatisfecho satisfecho

¢Te resulté atil la explicacion?

Nada O O O O . Muy atil

atil

Nota: Esta interfaz recopila la valoracion de los usuarios sobre las recomendaciones y sus explicaciones. Imagenes generadas
con IA de Canva. Fuente: Propia.

Asimismo, dentro del componente de validacion cualitativa, se tendra en cuenta el
impacto de los mecanismos de PLN aplicados a la interpretacion de metadatos de contenido
como sinopsis, etiquetas, nombres de actores y categorias tematicas, los cuales son
fundamentales para enriquecer las recomendaciones personalizadas. Estos elementos
semanticos no solo refuerzan la precision algoritmica, sino que también inciden directamente

en la percepcion de coherencia y relevancia por parte del usuario.

Por otro lado, se buscara conocer el grado de confianza generado por el sistema de
recomendacion, especialmente en lo relativo a su capacidad de justificar por qué se sugiere

determinado contenido, uno de los ejes fundamentales del componente de explicabilidad. Para
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enriquecer esta perspectiva, se llevaran a cabo entrevistas semiestructuradas con un grupo
reducido de usuarios, con el objetivo de comprender en mayor profundidad la experiencia de

interaccion con las recomendaciones y sus explicaciones.

Por ultimo, se contempla la realizacion de A/B testings como parte del proceso
experimental. Esta estrategia permitird comparar el rendimiento de diferentes versiones del
sistema en grupos de usuarios equivalentes. De este modo, se podrd observar el impacto
diferencial de cada componente sobre variables como la satisfaccion, el uso o la retencion. Este
enfoque mixto de validacion, que integra elementos técnicos y experienciales, busca no solo
demostrar la eficacia del sistema desde un punto de vista algoritmico, sino también confirmar
su valor agregado para los usuarios finales en términos de confianza, transparencia y

experiencia personalizada.



72

5. Propuesta de cronograma y recursos para la implementacion

5.1 Consideraciones generales

La implementacion del sistema de recomendacion propuesto implica una planificacion
estratégica que articula tiempos, recursos técnicos y humanos. Dado que se trata de una
solucion disefiada para integrarse a plataformas de streaming operativas en el contexto
argentino, se priorizara una arquitectura modular y escalable, tanto en lo metodologico como

en lo tecnolégico.

En esta etapa del proyecto no se contempla el desarrollo funcional completo del
sistema, sino la elaboracion de un disefio detallado y factible, que pueda servir como base para
una implementacion futura. Por lo tanto, el cronograma y los recursos que aqui se presentan
deben entenderse como un plan referencial, orientado a demostrar la viabilidad técnica y
metodologica del sistema. Se considera un ciclo de trabajo dividido en fases, donde cada una
responde a un conjunto de objetivos especificos: andlisis de requerimientos, disefio técnico,
preparacion de datos, modelado, evaluacion, integracion y documentacion final. Este enfoque
secuencial permitira validar los supuestos conceptuales, identificar desafios técnicos
anticipadamente y garantizar la alineacion entre los objetivos del sistema y los resultados

esperados.

Ademas, se detallaran los recursos necesarios para cada etapa, incluyendo herramientas,
entornos de desarrollo, servicios en la nube y perfiles técnicos recomendados. Esta
planificacion, basada en las decisiones metodologicas del capitulo anterior, busca garantizar la
coherencia entre el disefio propuesto y su eventual implementacion en una plataforma de

streaming local.

5.2 Recursos requeridos

5.2.1. Recursos humanos

Para llevar adelante el desarrollo de la solucidon, se requerird un equipo
interdisciplinario con perfiles técnicos y de gestion. A continuacion, se describen los roles

necesarios:
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Product Owner (PO): representa los intereses del usuario y de la empresa. Sera
quien defina los requerimientos funcionales del sistema, priorice tareas en base a
valor de negocio, valide entregables y garantice que la soluciéon cumpla con los
objetivos de experiencia de usuario y personalizacion.

Tech Lead: responsable de coordinar técnicamente al equipo, tomar decisiones
sobre la arquitectura, tecnologias y metodologias a emplear, y asegurar la calidad
técnica del desarrollo. Supervisara la implementacion de buenas practicas,
revisiones de cddigo, testing automatizado y el cumplimiento de los plazos desde
una perspectiva técnica. Actuara como puente entre los desarrolladores y el Product
Owner, facilitando la planificacion y la resolucion de obstaculos técnicos.

QA Automation Engineer: responsable de garantizar la calidad y estabilidad del
sistema mediante la implementaciéon de pruebas automatizadas orientadas a
microservicios, APIs RESTful y flujos de recomendacion. Este perfil debera disefiar
y mantener suites de pruebas funcionales, de regresion y de performance. También
sera clave en la validacion de las salidas generadas por los modelos de XAl,
asegurando la coherencia y claridad de las explicaciones ofrecidas al usuario.
Ademéds, participara en pruebas manuales exploratorias en etapas criticas,
colaborando con el equipo de desarrollo para detectar, reportar y hacer seguimiento
de incidencias antes de cada despliegue.

Desarrollador backend: encargado del desarrollo del motor de recomendacion,
integracion de APIs y logica de negocio. Debe manejar frameworks como FastAPI
o Flask, y tener experiencia en entornos de microservicios y Python.

Especialista en Machine Learning y PLN: Responsable de la implementacion de
algoritmos de recomendacion hibridos (colaborativos, basados en contenido y
conocimiento), evaluacién de métricas como precision y recall, y gestion del ciclo
de entrenamiento de modelos. Debe contar con experiencia en bibliotecas de
aprendizaje automatico, manejo de pipelines de modelado y herramientas de
explicabilidad como SHAP o LIME.

Especialista en PLN: sera el encargado de interpretar y transformar los metadatos
textuales del contenido (sinopsis, etiquetas, géneros, nombres de actores, etc.) en
representaciones semanticas utiles para el perfilado de usuarios y la recomendacion

personalizada. Debera aplicar técnicas como embeddings generados con modelos
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preentrenados (por ejemplo, DistilBERT), analisis de similitud seméantica y
extraccion de entidades clave, contribuyendo al enriquecimiento contextual del
sistema de recomendacion.

e Ingeniero de datos: encargado de la ingesta, procesamiento, limpieza y
estructuracion de datos. Debe manejar servicios como Google BigQuery, Cloud
Storage, y herramientas de procesamiento como Dataflow.

e Ingeniero DevOps: responsable de la infraestructura en GCP, incluyendo el
despliegue con Docker, orquestacion con GKE, y monitoreo con herramientas como
Cloud Monitoring y Logging. Este perfil garantizara la escalabilidad, resiliencia y
disponibilidad del sistema, facilitando una integracion continua efectiva.

e Analista UX Researcher: Este perfil serd clave en la evaluacion centrada en el
usuario. Tendréd a su cargo el disefio e implementacion de encuestas, entrevistas
semiestructuradas y pruebas A/B para validar la utilidad, transparencia y nivel de
confianza generado por el sistema de recomendacion. Ademas, colaborara con el
equipo técnico para analizar resultados cualitativos, identificar oportunidades de
mejora y asegurar que el sistema cumpla con los principios de explicabilidad desde

la perspectiva del usuario final.

5.2.2. Recursos técnicos

La propuesta fue disefiada para optimizar el uso de tecnologias open source y servicios
escalables en la nube, con el objetivo de reducir las barreras de entrada y permitir una
implementacion gradual. Dada la naturaleza intensiva en datos y procesamiento del sistema de
recomendacion propuesto, se contempla una arquitectura robusta que permita manejar grandes

volimenes de informacién, responder en tiempo real y garantizar la escalabilidad futura.

Se tomd como referencia un escenario de uso correspondiente a una plataforma con
aproximadamente 500.000 usuarios activos, cada uno de los cuales consume en promedio 4
horas diarias de contenido. Bajo esta hipotesis, se estimaron las capacidades minimas

necesarias para asegurar el funcionamiento fluido del sistema.
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En la tabla 5, se detallan los componentes y una estimacion minima requerida para la

implementacion del sistema.

Tabla 5§
Capacidades técnicas estimadas segun recurso

Recurso Funcién principal Capacidad estimada

. . . . Hasta 240 millones de inferencias
Inferencias en tiempo real y ejecucion de modelos

Vertex Al de recomendacion y XAI (SHAP, LIME) mensuales (4/hora % 4 horas x 500.000
y ’ usuarios)
BigQuery é(r)lgllsgse;iglgsat(e)igsglgmrados y semiestructurados Procesamiento de hasta 5 TB diarios
Cloud Storage Almacenamiento de historiales, metadatos, Volumen inicial estimado: 1 TB
& etiquetas, embeddings y backups mensual
Procesamiento de eventos en tiempo real (clics, Configuracion de 16 workers activos
Dataflow ,
busquedas, abandonos, etc.) 24/7
gﬁgf}ie tes Orquestacion de microservicios (recomendaciéon,  Base de 20 nodos Autopilot con
. perfilado, XAI, APIs) escalamiento automatico
Engine
. . 200 horas mensuales para generacion de
GPU (T4) Entrenamiento de modelos de PLN y aprendizaje embeddings y analisis semantico de

profundo (BERT, DistilBERT) sinopsis y etiquetas

Monitoring &  Observabilidad: métricas de desempefio, registros  Tableros operativos, alertas, trazabilidad
Logging de eventos, deteccion de anomalias de componentes criticos

Nota: Estimaciones de capacidad calculadas en funcion de un escenario con 500.000 usuarios activos, 6000 titulos y 4 horas
diarias promedio de consumo. Basado en la documentacion técnica de Google Cloud Platform. Fuente: Elaboracion propia.

Las capacidades presentadas fueron estimadas en funcion de un escenario proyectado
de 500.000 usuarios activos, un catdlogo aproximado de 6.000 titulos entre series y peliculas,
con un promedio de 4 horas diarias de consumo, segin patrones de consumo analizados por
Kantar Ibope (2024). Para el caso de Vertex Al se proyectaron 240 millones de inferencias

mensuales, considerando 4 recomendaciones por hora activa en 500.000 usuarios.

Respecto al volumen proyectado para Cloud Storage, se consideraron multiples fuentes
de datos: embeddings semanticos generados por modelos como DistilBERT (=3 KB por
representacion), historiales de navegacion (=300 bytes por evento), perfiles enriquecidos de
usuario, backups peridodicos y modelos entrenados. Solo el registro mensual de sesiones de
navegacion genera aproximadamente 600 millones de eventos, que comprimidos representan
cerca de 60 GB. Al agregar los perfiles (=2 GB), backups, logs y modelos (=15 GB), se obtiene

un volumen base de almacenamiento comprimido cercano a los 80 GB mensuales. Aplicando
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un factor de proyeccion para escalabilidad, redundancia y retencion histérica, se estima un

volumen operativo de hasta 1 TB mensual.

Para Dataflow, se estimé una configuracion de 16 workers activos 24/7 en base al
volumen proyectado de eventos. Con 60 millones de sesiones mensuales y un promedio de 10

eventos por sesion, el sistema procesaria aproximadamente 600 millones de eventos por mes.

En cuanto a GKE, se plante6 una base de 20 nodos Autopilot con escalamiento
automatico. Esto contempla una arquitectura desacoplada compuesta por microservicios
especializados (motor de recomendacion, perfilado, explicacion XAI, APIs, autenticacion,
logging, monitoreo). Considerando un promedio de 2—3 pods por servicio critico y la necesidad
de asegurar alta disponibilidad y balance de carga, se defini6 esta configuracién minima como

base operativa.

El uso de GPU NVIDIA T4 se justifica por la necesidad de procesar texto con modelos
de procesamiento de lenguaje natural como DistilBERT. Cada contenido puede generar
multiples textos relevantes para andlisis semantico: titulo, sinopsis, etiquetas, nombres de
actores, géneros y versiones en distintos idiomas. Para un catalogo de 6.000 titulos, se estiman
al menos 10 entradas de texto por contenido, lo que equivale a 60.000 textos Unicos.
Considerando nuevas incorporaciones mensuales, reentrenamientos parciales, pruebas
experimentales y la ejecucion periodica de variantes del modelo, se estima un volumen total de
procesamiento de aproximadamente 250.000 textos mensuales. Procesar 50.000 textos con
DistilBERT en una GPU T4 puede requerir entre 5 y 8 horas, dependiendo del tamafio de lote
y las épocas de entrenamiento. Escalando a 250.000 textos y sumando overhead operativo, se
proyecta un uso mensual de entre 150 y 250 horas de GPU. Se adopta como estimaciéon
conservadora una reserva de 200 horas mensuales de GPU T4, suficiente para cubrir la

demanda base y asegurar margen para escalabilidad.

Finalmente, la capa de Monitoring & Logging incluye tableros de métricas, trazabilidad
de eventos, alertas operativas y registros distribuidos para auditoria. Si bien su peso en
almacenamiento es marginal comparado con los datos de usuario, su implementacion es critica

para mantener la estabilidad del sistema. Se utilizardn herramientas nativas como Cloud
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Logging, Cloud Monitoring que permiten recolectar y visualizar logs estructurados y KPIs

técnicos en tiempo real.

5.3 Cronograma de implementacion

El proceso de implementacion del sistema de recomendacion inteligente se estructurara
en cinco etapas consecutivas, distribuidas a lo largo de cinco meses. Este cronograma responde
a una planificacion iterativa e incremental, disefiada para validar tempranamente
funcionalidades clave, minimizar riesgos técnicos y garantizar la alineacion con los objetivos
generales del proyecto, en el marco del escenario definido en la seccion anterior donde se

contemplan 500.000 usuarios activos y 6.000 contenidos a modo de ejemplo.

Durante el primer mes se realizara un relevamiento exhaustivo de los requisitos técnicos
y funcionales, con foco en el andlisis de los datos disponibles, las restricciones de integracion
con plataformas de streaming locales y la definicién definitiva del stack tecnologico. En
paralelo, se disefiard la arquitectura general de la solucion, incluyendo la estructura de
microservicios, la estrategia de almacenamiento y el flujo de datos que integrara los distintos

componentes del sistema.

En el segundo mes se configuraran los entornos técnicos en GCP, incluyendo la
creacion de buckets en Cloud Storage, instancias en BigQuery para almacenamiento y analisis,
entornos de desarrollo en GKE y canalizaciones de procesamiento inicial con Dataflow.
También se generaran datasets simulados de usuarios y contenidos para pruebas tempranas sin

comprometer datos reales.

Durante el tercer mes se desarrollara el niicleo del sistema de recomendacion, utilizando
un enfoque hibrido que combine filtrado colaborativo, analisis de contenido y embeddings
semanticos entrenados con DistilBERT. En esta fase se implementara el sistema de perfilado
de usuarios, se desplegaran las APIs necesarias para la interaccion con las interfaces, y se

construiran los modulos de recomendacion adaptativa.
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El cuarto mes estara enfocado en la incorporacion de técnicas de XAl como SHAP y
LIME, en la capa de inferencia del sistema. Estas herramientas permitiran brindar
explicaciones comprensibles al usuario sobre las recomendaciones recibidas, fortaleciendo la
transparencia y confianza. Se evaluard esta funcionalidad en términos de claridad, utilidad

percibida y tiempos de respuesta, integrandola a la experiencia de usuario.

Finalmente, en el quinto mes se integraran todos los microservicios, se entrenaran los
modelos sobre los datos simulados y se validara el sistema completo. Se aplicaran métricas
como Precision@K, Recall@K y Fl-score para evaluar el desempefio del motor de
recomendacion. Ademas, se probaran los endpoints RESTful en multiples entornos (web,
moévil, Smart TV, decodificadores Android TV), garantizando su interoperabilidad. También
se desplegaran los modulos de observabilidad con Cloud Monitoring y Logging, y se
elaboraran dashboards de métricas clave en Looker Studio. El proyecto culminard con un

informe técnico y recomendaciones para su implementacion futura en produccion

Teniendo como referencia este desglose de etapas, se procede a detallar las tareas en el

diagrama de Gantt que a continuacion se expone:
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Figura 21
Cronograma tentativo
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Nota: Diagrama de Gantt del proyecto hasta la implementacion productiva. Fuente: Elaboracion propia

5.4 Propuesta econémica de la solucion

Desde el enfoque propuesto como modelo llave en mano, se contempla que el
proveedor del sistema de recomendacion asuma la totalidad de los costos asociados a
infraestructura, licencias y recursos humanos, liberando a las plataformas de streaming de estas

responsabilidades. Para ello, se ha estructurado una estimacion detallada del presupuesto.
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5.4.1. Costos de capital humano

La estimacion de costos de recursos humanos se realizé en base a datos actualizados
del mercado argentino en 2025. Los valores corresponden a perfiles en relacion de
dependencia, trabajando en el pais y con experiencia acorde a las responsabilidades asignadas

en el proyecto.

De acuerdo con un informe publicado por iProfesional (2025) sobre los sueldos en el
sector de software en Argentina en 2025, el salario mensual de un PO oscila entre $3.000.000
y $5.000.000, dependiendo del nivel de experiencia y responsabilidad. Tomando como
referencia un valor medio de $4.000.000 mensuales, y considerando una cotizacion del dolar

MEP de $1.250, el salario mensual estimado asciende a USD 3.200.

El mismo informe sefiala que los disefiadores de producto, categoria que incluye a
perfiles de UX Research, perciben sueldos que van desde $1.800.000 hasta $3.500.000
mensuales, en funciéon del seniority. Considerando un valor promedio de $2.650.000
mensuales, y aplicando la misma cotizacion del dolar MEP, el salario estimado es de

aproximadamente USD 2.120 (IProfesional, 2025).

De acuerdo con otra publicacion de iProfesional, los salarios para posiciones de
liderazgo técnico en el sector IT, incluyendo jefes, gerentes y directores, parten desde los USD
3.750 actualizadas a la fecha teniendo en cuenta inflacion y poder adquisitivo (iProfesional,

2024).

Segtin un articulo de Teclab (2025) sobre salarios en Argentina, en promedio un sueldo
de un QA ronda entre $2.400.000 y los $3.500.000, dependiendo de experiencia y
responsabilidad. Tomando un valor medio de $2.950.000 mensuales, y aplicando una

cotizacion del dolar MEP de $1.250, el salario estimado alcanza los USD 2.360.

De acuerdo con iProfesional (2025), los sueldos promedio de programadores en
Argentina alcanzan los ARS 2.289.000 mensuales, mientras que los perfiles senior, como
desarrolladores backend y especialistas DevOps, superan los ARS 2.650.000 mensuales.

Considerando una cotizacion del dolar MEP de ARS 1.250, esto equivale a aproximadamente
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USD 1.830 mensuales para el desarrollador backend, y USD 2.120 mensuales para el perfil
DevOps.

Segun iProfesional (2025), en referencia a busquedas abiertas para Quilmes Argentina
los puestos en areas tecnologicas (soporte, cloud, ciberseguridad, andlisis de negocio y datos,
inteligencia artificial y machine learning) para perfiles senior pueden alcanzar salarios de hasta
$4.000.000 mensuales. Considerando una cotizacion del délar MEP de $1.250, esto equivale a
un salario en torno a USD 3.200 mensuales. Se adopta este valor como referencia para los
perfiles de ML+PLN Specialist, PLN Specialist y Data Engineer, dado que sus
responsabilidades (preprocesamiento de datos, entrenamiento de modelos hibridos,

embeddings y pipelines de andlisis semantico) entran de lleno en ese nivel técnico y salarial.

En la Tabla 6, se realiza el calculo de los costos mensuales y totales del personal que se

requiere para el proyecto.

Tabla 6
Costos del personal del proyecto

Perfil Cantidad USD/mes Meses asignados Subtotal (USD)
Product Owner (PO) 1 3.200 5 16.000
UX Researcher 1 2.120 5 10.600
Tech Lead 1 3.750 5 18.750
QA Automation Engineer 1 2.360 5 11.800
Desarrollador Backend 1 1.830 5 9.150
DevOps Engineer 1 2.120 5 10.600
ML+PLN Specialist 1 3.200 5 16.000
PLN Specialist 1 3.200 5 16.000
Data Engineer 1 3.200 5 16.000
Total 124.900

Nota: Los salarios fueron calculados en base a informacion publicada por iProfesional (2025) y Teclab (2025), con una
cotizacion de referencia del dolar MEP de ARS 1.250. Se consideraron perfiles en relacion de dependencia con experiencia
senior, en el mercado argentino. Fuente. Elaboracion propia a partir de datos del mercado laboral argentino 2025.

5.4.2. Costos técnicos

La estimacion de los costos técnicos de la solucion se realizo en base a precios publicos

de GCP vigentes en 2025. El motor de inferencias y explicabilidad estara desplegado sobre
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Vertex Al, cuya tarifa para nodos dedicados a prediccion en tiempo real ronda los USD 0.75
por hora (Google Cloud, 2025). Dado el volumen proyectado de hasta 240 millones de
inferencias mensuales, incluyendo el uso de técnicas como SHAP y LIME, se estim6 un costo

mensual de aproximadamente USD 800.

El andlisis de logs, eventos de navegacion y perfiles de usuario se realizara mediante
BigQuery, con un costo estimado de USD 23.55 por terabyte de almacenamiento activo
(Google Cloud, 2025). Considerando un procesamiento diario de hasta 5 TB y un volumen

activo mensual de 25 TB, el presupuesto mensual asignado a este servicio es de USD 600.

Para el almacenamiento de datos no estructurados como sinopsis enriquecidas,
historiales de consumo y backups periddicos, se utilizara Cloud Storage en clase estandar, cuyo
precio ronda los USD 0.02 por GB al mes (Cloudwards, 2025). Se proyecta un volumen de

entre 6 y 10 TB mensuales, justificando un gasto estimado de USD 120 mensuales.

El entrenamiento de modelos de procesamiento de lenguaje natural, como DistilBERT,
requerird el uso de GPUs NVIDIA T4. Este tipo de recurso presenta un costo promedio de
USD 0.35 por hora de uso en GCP (DEV Community, 2024). Se estiman 200 horas de computo

mensual, equivalentes a un costo de USD 350.

El pipeline de datos en tiempo real se implementara utilizando Google Cloud Dataflow.
Si bien el costo varia segun la cantidad y tipo de workers activos, se adopté una estimacion
conservadora de USD 400 mensuales, basada en escenarios recomendados por la propia

documentacion de GCP para arquitecturas con alto caudal de eventos (Google Cloud, s.f.).

Los microservicios del sistema seran orquestados con GKE en modalidad Autopilot,
que cobra por los recursos utilizados y el mantenimiento del cltster. Para el tamafio proyectado

de este sistema, se estimo un costo mensual de USD 600 (Cloudchipr, 2025).

Finalmente, los servicios de observabilidad, como monitoreo de rendimiento,
trazabilidad de eventos y alertas de error, se cubriran con las herramientas nativas de Google
Cloud Operations Suite. Estos servicios ofrecen planes gratuitos y escalables segun uso, es por

eso que, durante la etapa de implementacion, se usara esta modalidad.
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Tabla 7
Costos técnicos estimados de infraestructura

Servicio Descrincién Costo mensual Costo total 5 meses
p (USD) (USD)
Vertex Al Inferencias en tiempo real y ejecucion de modelos 300 4.000
XAI
BigQuery Analisis de logs, eventos y perfiles de usuario 600 3.000
Cloud Storage Almacenamiento de sinopsis, historiales y backups 120 600
GPU NVIDIA T4 Entrenamiento de modelos PLN (DistilBERT) 350 1.750
Dataflow Procesamiento en tiempo real de eventos de usuario 400 2.000
Google Kubernetes Orquestacion de microservicios en modalidad 600 3.000
Engine (GKE) Autopilot ’
Total estimado 14.350

Nota. Los costos estimados corresponden a valores de referencia publicos provistos por Google Cloud Platform en 2025. Se
calcul6 un uso intensivo pero optimizado de cada servicio, considerando el volumen estimado de usuarios y eventos. Fuente:
Elaboracion propia con base en Google Cloud (2025), Cloudwards (2025), DEV Community (2024) y Cloudchipr (2025).

5.4.3. Evaluacion integral de costos y modelo comercial

El analisis de costos permite dimensionar los recursos necesarios para la
implementacion del sistema de recomendacion inteligente propuesto. La inversion principal se
concentra en los perfiles técnicos especializados requeridos para el desarrollo, despliegue y
validacion del sistema, con un total estimado de USD 124.900 en cinco meses. A esto se suman
los gastos derivados de la infraestructura técnica en GCP, optimizada para un escenario de
500.000 usuarios activos, con un costo proyectado de USD 14.350. Considerando ambos

rubros, el subtotal asciende a USD 139.250.

Para asegurar la viabilidad comercial del proyecto y contemplar un margen de
rentabilidad adecuado, se aplica un recargo del 30 %, equivalente a USD 41.775. De esta
manera, el costo total del proyecto para la empresa contratante asciende a USD 181.025. Esto

se puede observar con mejor detalle en la Tabla 8.
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Tabla 8
Resumen total del costo del proyecto

Concepto Costo (USD)
Recursos humanos 124.900
Infraestructura técnica 14.350
Subtotal 139.250
Margen comercial (30 %) 41.775
Costo total del proyecto 181.025

Nota. El margen comercial aplicado es del 30 % sobre el subtotal de recursos humanos e infraestructura. Fuente: Elaboracion
propia.

La modalidad de pago propuesta consiste en el desembolso del 50 % del monto total al
inicio del proyecto, es decir, USD 90.512,50, y el resto distribuido en cuotas mensuales durante
los cinco meses de ejecucion. Esta estructura busca garantizar previsibilidad financiera para

ambas partes y facilitar el seguimiento de avances y entregables en cada etapa del desarrollo.

5.5 Analisis de riesgos

5.5.1. Factores externos condicionantes

La implementacion de un sistema de recomendacion inteligente para plataformas de
streaming en Argentina estd sujeta a diversos factores externos que pueden incidir directa o
indirectamente en su viabilidad, adopcion y efectividad. Estos factores deben ser tenidos en

cuenta en la planificacion y en la propuesta de valor para las empresas del sector.

Uno de los principales condicionantes es el nivel de conectividad y calidad de acceso a
internet en los hogares argentinos. Si bien los datos mas recientes de CABASE (2024) indican
que casi 4 de cada 10 conexiones fijas superan los 100 Mbps, todavia persiste una brecha digital
significativa en algunas regiones del pais. Esta heterogeneidad puede impactar en la
experiencia del usuario final, especialmente en lo que refiere a la capacidad de las plataformas
para procesar y entregar recomendaciones en tiempo real, y a la velocidad de respuesta de los

servicios basados en la nube.

Otro factor externo clave es el nivel de madurez tecnologica de las plataformas de

streaming locales, muchas de las cuales operan con arquitecturas heredadas que pueden
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dificultar la integracion de microservicios avanzados o APIs externas. La propuesta debe ser
compatible con una amplia gama de entornos técnicos, lo que implica disefiar un sistema

modular y desacoplado, preparado para interactuar con infraestructuras heterogéneas.

En tercer lugar, las regulaciones locales en materia de proteccion de datos personales
constituyen un factor critico. La Ley 25.326 de Proteccion de Datos Personales (Ministerio de
Justicia de la Nacion, 2000) establece principios y obligaciones para el tratamiento de datos en
Argentina, incluyendo el consentimiento informado, la finalidad del uso de datos y la
confidencialidad. La solucion propuesta incorpora medidas para garantizar la privacidad y
trazabilidad del uso de datos, en conformidad con dicha normativa, lo que también constituye

un valor diferencial frente a otras propuestas menos adaptadas al contexto legal argentino.

Por ultimo, deben considerarse las dinamicas competitivas del mercado local. El
crecimiento de nuevas plataformas OTT, la entrada de actores internacionales con inversiones
agresivas y la creciente exigencia de los consumidores en cuanto a personalizacion, hacen que
la capacidad de diferenciarse mediante recomendaciones inteligentes y explicables se convierta
en un factor estratégico clave. En este sentido, la solucion propuesta no solo apunta a mejorar
la experiencia del usuario, sino también a dotar a las plataformas locales de una herramienta

de competitividad frente a servicios globales.

5.5.2. Factores internos condicionantes

Ademas de los factores externos, existen condicionantes internos que pueden afectar la
implementacion y éxito del sistema de recomendacion inteligente propuesto. Estos aspectos
estan relacionados con la capacidad operativa, técnica y organizacional del equipo
desarrollador, asi como con las decisiones estratégicas asumidas en la planificacion del

proyecto.

Uno de los principales factores internos es la composicion y experiencia del equipo
técnico. El éxito del sistema depende en gran medida de la correcta coordinacion entre los
distintos perfiles especializados dentro del equipo. La complejidad técnica de la solucion

requiere una comunicacion fluida entre areas, una clara definicion de roles y una gestion técnica
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efectiva liderada por el Tech Lead, lo cual fue contemplado en el disefio organizativo del
proyecto. Ademas, esta coordinacion debe estar alineada con los requerimientos y

priorizaciones que son responsabilidad pura del PO del equipo.

Otro aspecto relevante es la madurez metodologica del proceso de desarrollo. La
implementacion contempla una planificacion iterativa, con validaciones parciales en cada fase,
lo que contribuye a minimizar riesgos. Sin embargo, el cumplimiento del cronograma depende
de la disciplina en la ejecucion de tareas, la correcta gestion del backlog y la adecuada
priorizacion de funcionalidades. El uso de metodologias agiles, como SCRUM, sera clave para

asegurar entregas incrementales y adaptabilidad a posibles cambios.

El tercer factor interno esta vinculado a la gestion eficiente de los recursos tecnologicos,
especialmente en lo relativo a la infraestructura en la nube. Aunque se optd por servicios
escalables y mayormente open source, puede implicar costos operativos relevantes si no se
realiza un monitoreo proactivo del consumo. La implementacién de alertas automadticas y

dashboards de uso sera una herramienta esencial para mantener el control presupuestario.

Por ultimo, un elemento condicionante fundamental es el alineamiento estratégico entre
el disefo del sistema y los objetivos del negocio. El sistema de recomendacion no es una
funcionalidad aislada, sino un componente que debe integrarse con la logica comercial,
editorial y operativa de las plataformas de streaming. Para lograrlo, sera clave involucrar
tempranamente a las areas de producto, UX y contenido, asegurando que las recomendaciones

sean coherentes con la identidad y estrategia de cada plataforma.
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6. Conclusiones

A lo largo de este trabajo se ha abordado la problematica del descubrimiento de
contenido en plataformas de streaming, resaltando como la inteligencia artificial,
especialmente los sistemas de recomendacion personalizados, puede mejorar la experiencia del
usuario y, al mismo tiempo, aportar valor estratégico para las empresas del sector. En un
ecosistema digital saturado de opciones, donde la atencion del usuario es limitada y volatil, los
motores de recomendacion representan una herramienta clave para conectar de manera

eficiente la oferta con la demanda de contenidos.

El recorrido tedrico incluyd un analisis de los fundamentos de la IA, el aprendizaje
automatico, el DL, PLN, XAI y los distintos enfoques de recomendacion (colaborativos,
basados en contenido e hibridos). También se exploraron los aspectos éticos, regulatorios y
contextuales, tanto a nivel global como en el escenario argentino, donde se evidencian
oportunidades, pero también desafios significativos en términos de infraestructura, politicas

publicas y formacion de talento especializado.

Desde una perspectiva técnica, se propuso una arquitectura basada en tecnologias de
Google Cloud Platform, capaz de procesar datos en tiempo real y generar recomendaciones
personalizadas con explicaciones comprensibles para el usuario. La propuesta metodologica se
apoyo en la construccion de perfiles dindmicos, el uso de técnicas de clustering, PLN para

analisis semantico, y modelos XAl para justificar las recomendaciones.

Como valor agregado, se subray6 la necesidad de combinar precision algoritmica con
transparencia y respeto por los derechos de los usuarios, entendiendo que la confianza es un
componente central en la adopcion de sistemas de IA. En este sentido, la incorporacion de
principios éticos, privacidad diferencial y mecanismos de explicabilidad se plantea no solo
como una obligacion normativa, sino también como una oportunidad para construir sistemas

mas humanos, confiables y sostenibles.

Finalmente, si bien este trabajo propone una arquitectura y una metodologia concreta,
no se implement6 de forma practica en el entorno actual de la empresa. Esta decision se tomd
para mantener un enfoque teérico-metodologico con valor proyectivo. Por tanto, se deja abierta

la posibilidad de desarrollar prototipos o pilotos en futuras investigaciones, asi como explorar
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mejoras vinculadas al perfilado emocional del usuario, la integracion con tecnologias de voz o

la generacion automatica de metadatos a través de interacciones conversacionales.
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7. Trabajos futuros

7.1 Interaccion conversacional basada en lenguaje natural

Una posible linea de desarrollo futuro es la incorporacion de una interfaz
conversacional que permita a los usuarios interactuar con el sistema de recomendacion
utilizando lenguaje natural. Esta funcionalidad, basada en técnicas avanzadas de PLN,
habilitaria un didlogo dindmico con el sistema, facilitando la expresion de gustos, estados de

animo o necesidades especificas sin depender de filtros manuales o busquedas tradicionales.

Su incorporacion requeriria nuevas capas de modelado semantico, mecanismos de
interpretacion de intencion del usuario y generacion de respuestas contextuales. Sin embargo,
representa una oportunidad para enriquecer la experiencia de uso, reduciendo la friccion en la
exploracion del contenido y capturando sefales cualitativas dificiles de modelar con enfoques
clasicos. En la Figura 22 se presenta un ejemplo simulado de como podria verse este tipo de
interaccion en una interfaz conversacional integrada en una plataforma de streaming. Este
recurso visual busca ilustrar conceptualmente la experiencia esperada, dejando abierta esta
linea de trabajo para futuras implementaciones o investigaciones aplicadas.

Figura 22
Simulacion de una interfaz conversacional

RecomendaBot

Hola Luis, cémo estas hoy?

Bien, con ganas de ver algo pero no defino qué

Dale, te ayudo ;tenés alguna preferencia de
genero o bien como estas de animos?

Podria ser algo de suspenso....

Excelente, Luis. En base a lo que me decis, te puedo recomendar la Peli 1. Es un
thriller policial con una buena narrativa, suspenso y con los actores que a vos te
gustan

Excelente, voy con esa peli!

Nota: Mockup propuesto donde se podria implementar una conversacion con la plataforma, usando lenguaje natural con el
fin de recomendar contenidos. Imagenes generadas con IA de Canva. Fuente propia
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7.2 Privacidad diferencial y preservacion de datos personales en sistemas de

recomendacion

Otra linea relevante para futuras propuestas y desarrollos en sistemas de recomendacion
es la incorporacion de enfoques avanzados de preservacion de la privacidad, particularmente
mediante técnicas de privacidad diferencial. Dado que estos sistemas requieren recopilar,
procesar y analizar grandes volimenes de datos de usuarios, incluyendo historiales de
visualizacidn, patrones de comportamiento y preferencias explicitas e implicitas, surge la
necesidad de garantizar que dicha informacion no pueda ser utilizada de forma indebida o

reidentificada.

Para preservar la privacidad de los datos, la respuesta verdadera se modifica mediante
la incorporacién de ruido aleatorio generado a partir de una distribucion seleccionada
estratégicamente. El resultado que recibe el usuario es la combinacion de dicha respuesta con
el ruido afiadido (Dwork et al., 2006). Esto protege la identidad y comportamiento del usuario

sin comprometer de manera sustancial la calidad del modelo.

Si bien la propuesta actual no contempla la implementacion de esta técnica, se reconoce
que su aplicacion representa un desafio técnico y computacional importante, pero también una
via necesaria para aumentar la confianza del usuario, el cumplimiento regulatorio y la adopcion
sostenible de soluciones basadas en inteligencia artificial. Por tanto, se sugiere explorar en
trabajos futuros la integracion de mecanismos de anonimizacion robusta, privacidad diferencial
y otras practicas de seguridad computacional que permitan conciliar personalizacién y
privacidad, minimizando los riesgos inherentes al manejo de datos sensibles en entornos

digitales de alta escala.



8. Acronimos
AIPI
API
CNN
CTR
DCG
DP
GCP
GKE
IA
IR
KPI
LIME
LLM
MAP
ML
MUC
NDCG
OCDE
OTT
PLN
PO
RNN
SHAP

TASS

Al Preparedness Index

Application Programming Interface
Redes Neuronales Convolucionales
Click Through Rate

Ganancia acumulada descontada

Deep Learning

Google Cloud Platform

Google Kubernetes Engine

Inteligencia Artificial

Recuperacion de Informacion
Indicadores Clave de Rendimiento

Local Interpretable Model-Agnostic Explanations
Lenguajes de Modelos Grandes

Precision Media Promedio

Machine Learning

Message Understanding Conference
Normalized Discounted Cumulative Gain
Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo Econdmicos
Over The Top

Procesamiento de Lenguaje Natural
Product Owner

Redes Neuronales Recurrentes

SHapley Additive Explanations

Taller de Analisis Semantico
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UX

XAl

User Experience

Inteligencia Artificial Explicable
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