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Resumen

El enfoque de Machine learning permite crear un valor
agregado y ayuda a entender mejor los cambios en el
comportamiento, las preferencias o bien las necesidades de
una persona. A través de la utilizacion de los datos
abiertos que son facilitados en distintos portales web, éstos
pueden ser de gran utilidad para el proceso de analisis.
Este trabajo se enfoca en un relevamiento del contexto de
machine learning en aplicaciones multimedia identificando
sus distintos tipos como asi también trabajos relacionados
para este contexto que, posteriormente, se estudian algunas
de las falencias encontradas en los algoritmos utilizados en
multimedia. Este trabajo, ademas, aporta un andlisis de
éstos a través de la utilizacion de un software en el que se
realiza la comparativa de distintos algoritmos de machine
learning en el contexto de aplicaciones multimedia
detectando asi, cuales de estos podrian ser los mas
adecuados para este entorno. Para esto se presenta una
comparativa en las que se cotejan los distintos valores
arrojados y se enfoca en los resultados para la curva de
rendimiento AUC-ROC, y el detalle de la matriz de
confusion que validara los resultados demostrados en la
comparacion y la clasificacion de precision dentro de los
valores: Accurancy, Precision, Recall y Area Under de
ROC Curve (AUC).

Palabras Claves: Datos Abiertos, Machine Learning,
Algoritmos para Multimedia, Over-the-top (OTT).

Introduccion

En la actualidad la utilizacion de los datos es
importante a la hora de realizar enfoques tanto de analisis,
seguimiento, estadisticas y demas, por lo que éste, es cada
vez mas utilizado en distintas metodologias y areas en
general.

Desde el enfoque de datos abiertos publicos, se puede
decir que, “mediante el acceso a los portales de datos
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abiertos, se pueden extraer datasets de diferentes
categorias de  informacion.  Algunos  portales
gubernamentales  presentan ~ APIs  para  obtener
principalmente informacién en tiempo real, de transporte,
transito, entre otros. Otros tipos de archivos publicos
utilizados para la apertura suelen entregarse en formatos
estandarizados como, por ejemplo: CSV, XLS, XLSX,
XML, entre otros. La mayor diversidad de formatos
ofrecidos facilitard que un tercero pueda elegir el formato
conveniente para visualizar los datos o utilizarlos como
entrada de otra herramienta o sistema” [1]. Cabe sefialar
que la cultura de datos abiertos trata de obtener un valor
afiadido de la informacion y de esta forma agregar un
aporte a la comunidad social, esta “informacion no genera
solo su valor por estar reservada a unos pocos, sino que lo
hace por su disponibilidad para ser interpretada y traducida
por cualquier actor interesado en trabajar con ella” [2].

Desde una mirada hacia las aplicaciones multimedia,
cada vez se encuentran mas en pleno auge de utilizacion.
Este concepto se centra en el uso combinado de diferentes
medios de comunicaciéon: texto, imagen, sonido,
animacion y video, bdasicamente, son los programas
informaticos que utilizan de forma combinada sus
objetivos en diferentes medios, y permiten la interaccion
con el usuario, éstas son las conocidas aplicaciones
multimedia interactivas [3]. En base a esto existen dos
caracteristicas basicas para tener en cuenta en este tipo de
aplicaciones, a saber:

a) Multimedia: Permite el uso de multiples tipos de
informacion (textos, graficos, sonidos, animaciones,
videos, etc.) integrados coherentemente;

b) Hipertexto: Permite la interactividad basada en los
sistemas de hipertexto, que permiten decidir y seleccionar
la tarea que deseamos realizar, rompiendo la estructura
lineal de la informacion.

Este trabajo se basa en el aspecto de “multimedia” en
el contexto de datos abiertos para el entorno de machine
learning.
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Machine Learning en multimedia

El mundo en multimedia estd cambiando Ila
metodologia de visualizacién, la experiencia de los
usuarios y el criterio de eje comercial en esta tematica. “La
llegada de Internet ha tenido un profundo impacto en el
video y la forma en que nos relacionamos con él. La
capacidad de entregar contenido a través de redes de
telecomunicaciones cableadas e inalambricas ha abierto la
puerta a servicios en linea innovadores como YouTube
[4], Vimeo [5] y Twitch [6], asi como Netflix [7], Hulu
[8], Amazon Video [9] y muchos otros” [10].

Para el usuario final, todo es transparente e invisible,
pero con cada una de las tecnologias a utilizar, hay una
amplia variedad de modelos de negocio que controlan el
acceso al contenido. Existen algunos términos
fundamentales a tener presente, en un relevamiento de
estos aspectos [10], por lo que se resumen los siguientes:

= VOD - Video on demand: El término general para
esta nueva generacién de entretenimiento es
obtener el contenido en cualquier momento, no
cuando un emisor o bien propietario de
contenidos, decide entregarlo a los usuarios.

= OTT - Over-the-top: Se refiere al material que se
distribuye directamente a los espectadores a través
de Internet. OTT es un subconjunto de VOD, que
también incluye servicios de cable y satélite.

= SVOD - subscription video on demand: es similar
a los paquetes de TV tradicionales, lo que permite
a los usuarios consumir tanto contenido como
deseen a una tarifa plana por mes. Los principales
servicios incluyen Netflix [7], Amazon Prime
Video [9] y Hulu [8], con nuevos servicios
provenientes de Apple, HBO [11] y Disney+ [12].
Los proveedores de SVOD se enfrentan
continuamente al desafio de retener a los
consumidores, al proporcionar contenido nuevo
exclusivo, esquemas de precios y demas.

=  TVOD - transactional video on demand: TVOD
es lo opuesto al video de suscripcion, donde los
consumidores compran contenido sobre una base
de pago por vision. Hay dos subcategorias,
conocidas como venta electronica: a) EST
(Electronic sell-through), donde se paga una vez
para obtener acceso permanente a una parte de
contenido; y b) DTR (download to rent), descarga
para alquilar, donde los clientes acceden a una
parte de contenido por un tiempo limitado por una
tarifa menor. Los servicios de TVOD tienden a
ofrecer lanzamientos mas recientes,
proporcionando a los titulares de derechos
mayores ingresos y dando a los consumidores
acceso oportuno a nuevos contenidos. Ejemplos de
servicios TVOD incluyen: iTunes de Apple [13],
Sky Box Office [14] y la tienda de videos de
Amazon.

10 mo. Congreso Nacional de
Ingenieria Informatica / Sistemas de Informacién

AJEA - Actas de Jornadas y Eventos Académicos de UTN
DOI: https://doi.org/10.33414/ajea.1146.2022

=  AVOD - advertising-based video on demand: El
Video bajo demanda basado en publicidad, a
diferencia de los servicios SVOD y TVOD,
AVOD es gratuito para los consumidores. Sin
embargo, al igual que la television abierta, los
consumidores tienen anuncios. Ejemplo de esto es:
DailyMotion [15], YouTube [4] y 40D [16],
donde los ingresos publicitarios se utilizan para
compensar los costos de produccion y alojamiento.

A modo de resumen, se puede indicar que en los
sistemas de transmision de video como Subscription Video
On-demand (SVOD) y Over-the-top (OTT), se encuentran
algunas de las plataformas mas populares a nivel
internacional, como ser: Netflix [7], Disney+ [12] y
Amazon Prime Video [9] como las mas estudiadas por
diversos articulos de investigacion, y las que tienen como
su principal objetivo de negocio, la reproduccion de video
para los usuarios.

Desde el punto de vista de los estudios de Machine
Learning para este contexto, éstos se basan en base a las
recomendaciones que les pueden dar a los usuarios para
continuar viendo las opciones de reproduccion de video o
atraerlos a futuras posibles transmisiones que guarden en
sus listas debido a las sugerencias que estas brindan a los
usuarios.

Muchas campaifias de marketing vienen dadas de las
visualizaciones mas populares de los usuarios de sus
plataformas, lo mas visto, lo mas puntuado o
recomendado. Estas campafias, por lo general, seran
dirigidas a publico muy similar de aquellos usuarios que se
tomen los datos como origen.

Los datos abiertos en este contexto son sumamente
importantes, por ejemplo, existen portales que
disponibilizan datos, como ser “Datos abiertos en AWS”
[17], que permite compartir cualquier volumen de datos
con cuantas personas se desee. Cuando se comparten
datos en AWS, cualquiera puede analizarlos y crear
servicios sobre ellos, mediante un amplio rango de
tecnologias informaticas y de analisis de datos. Compartir
datos en la nube permite que los usuarios dediquen mas
tiempo al analisis de los datos y no a su obtencion.

Uno de los puntos para tener en cuenta es jen qué se
diferencia el aprendizaje automdtico en la nube?, segin
[18], la combinaciéon de la potencia de computo masiva,
los lagos de datos, la seguridad, las capacidades de analisis
y la habilidad para integrarse con los servicios en la nube
esta transformando el aprendizaje automatico de una
tecnologia de nicho y experimental a un bloque de
creacion de negocios fundamental. Varias empresas,
utilizan machine learning con el fin de preparar los datos
para el analisis, y desarrollar modelos que permitan
obtener beneficios para los usuarios finales, como ser:
reconocimiento de voz, el analisis de imagenes y videos, el
ofrecimiento de previsiones y recomendaciones, y muchas
otras soluciones.

Otra de las preguntas para tener en cuenta es: ;Cudles
son algunas de las ventajas que el aprendizaje automatico
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en la nube aporta a los videos?, segun [18], los
proveedores de videos modernos tienen muchas preguntas
en comun:

e ;/Qué actores estdn en una escena?
o /Cudndo se pronuncian determinadas palabras?
e /Qué objetos hay en la pantalla?

El aprendizaje automatico para video en la nube ofrece
una manera muy conveniente de responder a cada una de
estas preguntas. A continuaciéon, se incluyen algunos
ejemplos extraidos de [18]:

= Archivos de videos que admiten buisquedas: Con
los servicios de aprendizaje automatico en la nube,
los equipos de video pueden reducir
sustancialmente el tiempo y los recursos invertidos
en catalogar, buscar y crear recursos en sus
archivos de video. Con la indexacion de contenido
impulsada por el aprendizaje automatico y la
generacion de metadatos, se pueden habilitar
varias aplicaciones con beneficios reales y
significativos.

= Subtitulos de video automadticos: Los metadatos
de los subtitulos son fundamentales para que los
videos sean tutiles y la audiencia pueda acceder a
ellos. No obstante, puede ser costoso y lento
transcribir recursos de video, y producir e integrar
subtitulos precisos en los diferentes formatos que
se requieren para asegurar el acceso en las
distintas pantallas y dispositivos.

= Generacion de videoclip: El proceso de generar y
publicar videoclips ha requerido un flujo de
trabajo manual para poder identificar el contenido
relevante del video sin procesar, generar clips con
tiempo codificado, luego trans codificar,
empaquetar y distribuir esos clips para su
publicacion en las redes sociales. Las herramientas
de aprendizaje automatico pueden automatizar los
pasos clave del proceso para ayudar a las emisoras
a entregar clips de gran valor en las pantallas de
los espectadores casi en tiempo real.

= Personalizacion y monetizacion: A fin de
optimizar las oportunidades de ingresos para
transmitir video, los proveedores de contenido
deben equipar la infraestructura para poder
suministrar publicidad que se oriente a los
usuarios individuales y se entregue de modo que
se adapte a cada espectador, por ejemplo, mediante
anuncios personalizados.

=  Anadlisis y mediciones: Los flujos de trabajo
actuales tienen la capacidad de medir e informar
cantidades aparentemente infinitas de informacion
sobre las transmisiones en directo y de video bajo
demanda, asi como la infraestructura detras de
ellas. La aplicaciéon de sistemas de aprendizaje
automatico ofrece a los proveedores de contenido
nuevas maneras de optimizar cada aspecto del
flujo de trabajo de video, incluidos el rendimiento
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de ese flujo, el uso de los recursos de red, los
resultados de monetizacion, y mucho mas.

A continuacién, se analiza la inclusiéon de la
multimedia en el contexto de Machine Learning a través
de un relevamiento de trabajos de investigacion.

Trabajos Relacionados

Desde ya casi una década, las plataformas multimedia
existentes intentan ajustar sus algoritmos con objetivos
distintos ya sea por retenciébn o captacion de nuevos
usuarios. Existen varias técnicas implementadas que se
explicaran a lo largo de este trabajo. En primera instancia
se debe mencionar al “Filtrado Colaborativo”, este método
se basa en brindar recomendaciones de contenido basado
en la informacion que los usuarios vieron en el pasado y
les ha gustado. En algunos estudios realizados, se
demuestra que este tipo de recomendaciones no eran utiles
para predecir lo que los usuarios querian ver al dia
siguiente [19], de todas formas, se ha convertido en el
modelo mas frecuente y adoptado a comparacion de otros
modelos. También se estudiaron ciertos problemas
conocidos como Scalability y Sparsity los cuales no han
sido resueltos. Debido a esta limitacion, la precision en la
recomendacion puede llegar a ser baja [20]. De este
modelo se desprenden dos tipos de filtrado colaborativos,
“Basado en el Usuario” y “Basado en Memoria”.

En aspectos del filtrado “Basado en el Usuario”, éste
compara similitudes del comportamiento del usuario. Por
ejemplo: en ver los mismos contenidos, es decir, que se
van a recomendar una cantidad similar de temas a un
usuario con esas similares preferencias de otro usuario. Es
importante aclarar que desde el punto de vista de machine
learning y la utilizacion de algoritmos, para este tipo de
filtrado, se utilizan algoritmos como Correlacion de
Pearson, Similitud coseno y K-nearest neighbors (KNN)
de esta forma se pueden crear grupos con preferencias
similares [20].

El segundo tipo de filtrado “Basado en Memoria” se
utiliza para las predicciones, por ejemplo: como para
conocer una futura baja del usuario en la plataforma o la
caida de las ventas o suscripciones. De esta provienen tres
problemas conocidos como Sparsity, debido a que no hay
suficiente cantidad de datos disponibles, el siguiente es el
Cold Start, en el cual no existen datos evaluados
previamente que se puedan usar para la ejecucion del
modelo, y el tercer problema es Gray Sheep, en el cual la
muestra de los usuarios que van a ser evaluados y tienen
similitudes entre ellos es muy pequefia. Para este tipo, se
usan algoritmos tales como Clustering, Singular Value
Descomposition (SVD), y Andlisis de Componentes
Principales (PCA) [20].

Para complementar los problemas de los modelos, se
comenzaron a utilizar otras técnicas como el testeo de A/B
test para comprender la psicologia de sus usuarios y
personalizar su experiencia como menciona en [19]. Por
ejemplo, Netflix adopta estas pruebas (tests) para
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ejecutarlos de forma online con el objetivo de medir cual
de las dos versiones tienen mejores rendimientos, por
ejemplo, se toma una muestra de un grupo de control (A) y
otro grupo (B) en donde se corre un prototipo para los dos
casos y se observa el comportamiento de ambos grupos
analizando los resultados y obteniendo informacién que
llevara a decidir sobre los productos ofrecidos [21].

Otras de las técnicas como, “el Filtrado Basado en
Contenido”, se utiliza donde se toma como referencia la
descripcion de los atributos que les han gustado a los de
usuarios y el detalle del elemento, por ejemplo: este puede
ser un titulo de una pelicula o una serie, género o tal vez
informacion relevante para el andlisis. Para este método se
usan técnicas de aprendizaje automatico como
Clasificadores Bayesianos, Anélisis de Cluster, Arboles de
Decision, and Redes Neuronales Artificiales, con el
objetivo de estimar que tan probable es que ese contenido
le guste al usuario en estudio [22]. Adicionalmente, otros
trabajos proponen de forma practica el uso de este método
basandose en el algoritmo de distancias Euclidean [23].

Falencias detectadas

Debido a que ambos Filtrados Colaborativos y Basados
en contenidos, han tenido problematicas y limitaciones se
genera el modelo Hibrido, combinando tanto el detalle del
contenido como interacciones y comportamiento del
usuario, de esta forma el modelo toma una robustez
importante combinando los modelos. Otro de los modelos
que pretende ayudar en esta problemadtica, es el
denominado LightFM que es una implementacion de
varios algoritmos de recomendacion y que permite
incorporar metadatos de todos los elementos, tanto del
usuario como del contenido, la informacion adicional que
se sume en estos modelos podria ser edad, género,
demografia, entre otros y debe ser utilizada en el
entrenamiento [25]. A continuacion, se observa la Figura
1, en la que se grafica a modo de resumen, los modelos
explicados en la seccion anterior, recopilando las ideas
principales de [19] [23] [24]:

Modelo Hibrido

Visto por el o
e < :
Cantenido s Usuarios Conlenido

Recomendaciones

Figura 1. Resumen del modelo Hibrido sobre el filtrado
colaborativo y basado en conocimiento.
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En la Figura 1, se muestra el enfoque de las
preferencias cercanas, tomando en cuenta el contenido y
las vistas de usuarios, por otra parte, se muestra la
representacion e interaccion de los perfiles de usuarios
para ambos filtros. Finalmente, se observa el detalle del
contenido mejor rankeado por el usuario desde la vision de
un filtrado basado en contenidos.

En lo que respecta a los algoritmos utilizados de
machine learning, se realiza una Tabla comparativa con
dichos filtrados y los algoritmos utilizados en cada uno de
estos casos, segun lo relevado en los trabajos de
investigacion mencionados anteriormente, en la Tabla 1,
se muestra la comparativa de éstos.

Tabla 1. Cuadro comparativo de algoritmos utilizados en
cada método

Algoritmos utilizados a lo largo de los métodos
Filtrado Colaborativo Filtrado Basado
Basado en Basado en .
. . en Contenido
Usuario Memoria
= Correlacion | = Clustering = C(lasificadores
de Pearson Bayesianos
= Similitud = Singular Y_alue . Andlisis de
Coseno Descomposition Cluster
(SVD)
= K-nearest = Analisis de
neighbors Componentes = Arboles de
(KNN) Principales Decision
(PCA)
= Redes
Neuronales
Artificiales
= Eclidean

Existen comparaciones realizadas de varios algoritmos
de los mencionados para entender cudl es el peso de cada
algoritmo, algunos trabajos comparan diversidad de
algoritmos como se menciona en [25], donde se estudian
J48-decision Tree, K-nearest neighbors (KNN), rule-based
PART, y Suport Vector Machine (SVM); esto permite que
se analice y se clasifiquen para el consumo para las OTT.
Estas se miden por la clasificacién de precision tales
como: Recall, Precision y F-Measure.

Otros  estudios realizan  comparaciones con
clasificadores de Precision, Recall y Kappa [26], con el
objetivo de comparar algoritmos combinados para datos de
plataformas OTT.

En lo que respecta a las fuentes de datos utilizadas en
este contexto, existen estudios como [27], en donde se
profundiza el perfil del usuario y en el que se abordan
datos obtenidos a través de encuestas personalizadas, de
esta forma, se puede obtener datos mas precisos del
comportamiento de los usuarios tales como, “;ha visto
alguna transmision de video on-demand las ultimas 4
horas?”, “;Cuantas o cudles personas han visto series o
peliculas a través de OTT?”, “;Qué tipo de contenido ha
visto?”, entre otras. Un detalle mas amplio de estas
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caracteristicas es la obtencion de un mayor andlisis a la
hora de hacer recomendaciones.

Un punto para destacar es la seleccion de datos y la
combinacion de ellos para los objetivos de analisis
respondiendo a la pregunta de “;Qué vamos a
recomendar?”.

En otras investigaciones [28] emplean en sus analisis
una gran gama de diversos datos, incluyendo la interaccion
de los usuarios como utilizar un “Me Gusta” o “No Me
Gusta”, el texto del argumento de la pelicula o serie, los
actores involucrados en el reparto y los carteles de las
portadas de las peliculas o series. En esta investigacion
[28], se destaca que pueden interpretar recomendaciones
desde las particularidades de datos incluidos y
mencionados anteriormente.

Propuesta

Como objetivo de esta seccion, este trabajo de
investigacion presenta el andlisis de la curva de
rendimiento AUC-ROC para cruzar los algoritmos
recomendados en los analisis previamente explicados, y la
matriz de confusion que validara los resultados
demostrados en la comparacion y la clasificacion de
precision sera dentro de los valores de: Accurancy,
Precision, Recall y Area Under de ROC Curve (AUC).

Los 5 algoritmos propuestos para el analisis son: K-
NN, Naive Bayes, Decision Tree, Gradient Boosted Trees
y Random Forest, a continuaciéon, se describe el
funcionamiento para cada caso:

= K-NN es un método de clasificacion de
agrupamiento. Los pasos para generar esta
agrupaciéon son: 1) confirmar a qué clase
pertenecen los k vecinos, y 2) realizar la
clasificacion tomando el voto mayoritario
basandose en el resultado. En el caso se
parametrizar el valor “k” en 1, se asigna a la clase
de vecino mas cercano. Este algoritmo aporta
sencillez con la asignacion de solo un parametro,
pero si la distribucion es distorsionada debido a
que los datos no pertenecen a la misma clase no se
puede aplicar K-NN [29].

= Naive Bayes es otro tipico método de clasificacion
que se basa en supuestos estadisticos del teorema
de Bayes y del cual, se parte de la suposicion de
que todas caracteristicas de entradas son
independientes. Debido a este supuesto, tiene un
menor tiempo de aprendizaje, pero a su vez, podria
llegar a no ser realista. La precision puede
disminuir al utilizar una muestra pequefia de datos
[29].

= Decision Tree y Gradient Boosted Trees se basan
en el modelo de arbol y se reutilizan para clasificar
un conjunto de datos en varios subgrupos. Los
nodos se despliegan desde la parte superior del
arbol hacia los nodos inferiores demostrando las
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clasificaciones correspondientes. Los algoritmos
de arbol de decision mas tipicos son ID3 y C4.5.
[29]. En la propuesta se utiliza Gradient Boosted
Trees para combinar la clasificacion con la
regresion, ambos son métodos de conjunto de
aprendizaje progresivo que obtienen resultados
predictivos a través de estimaciones mejoradas
gradualmente [33].

* Random Forest crea o entrena un conjunto de
arboles que se especifican en los parametros
iniciales. Cada nodo de un arbol representa una
regla para un atributo especifico, la regla va a
clasificar los valores para separarlos en diferentes
clases. Este algoritmo también puede utilizarse
como método de regresion con el objetivo de
reducir el error de la estimacion. La diferencia con
Decision Tree es que solo crea un arbol, donde
todos los atributos estan disponibles en cada nodo,
la prediccion en este caso puede ser mas
comprensible para su interpretacion [33].

El uso de 5 algoritmos seleccionados proveera
indicadores para estimar principalmente como estos
reaccionan ante un conjunto de datos real (dataset) y asi,
comprender mejor los posibles casos de estimaciones
sobre las recomendaciones. Para esto, se han elegido estos
algoritmos debido a los estudios previamente analizados y
se determin6 el “LABEL” con 2 categorizaciones con el
objetivo de no fragmentar la muestra con una serie de
clasificaciones para este primer analisis.

La propuesta es demostrar que, en un primer analisis
comparativo de algoritmos estudiados, existen algoritmos
con mejor performance para recomendar peliculas o
programas de acuerdo con la historia obtenida de los
usuarios que ya han vivido la experiencia de ver y realizar
opiniones o bien puntuaciones dentro de la plataforma.
Esto servira para usuarios que actualmente ya se
encuentran suscriptos y podria ser Util para personas que
no se han suscripto, en las cuales poder focalizar la
generacion de nuevas campafias de Marketing que atraigan
a un publico dirigido con similitudes de los actuales
usuarios.

a. Fuente de Datos (dataset)

Los datos utilizados en este trabajo para el primer
analisis contienen 992 registros y 20 columnas, éstas
incluyen los nombres: “imdb id” (Internet Movie
Database ID), “title” (titulo del programa/pelicula), “plot”
(trama del programa/pelicula), “fpe” (tipo del
programa/pelicula), “rated” (calificacion), “year” (afo de
lanzamiento), “released at” (fecha de lanzamiento),
“added at” (fecha en la que se agregd el titulo a la
plataforma), “runtime” (tiempo de reproduccion), “genre”
(género), “director” (director), “writer” (escritor), “actors”
(actores), “language” (idioma disponible), “country” (pais

disponible), “awards” (Premios), “metascore”
(valoraciéon),  “imdb_rating”  (rating por  vistas),
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“imdb_votes” (votos de usuarios) y “score” (ponderacion
tomada para el analisis). El dataset llamado “Disney Plus
Movies and TV Shows” [30] fue descargados desde el
portal de Kaggle [31], y muestra el contenido de los
listados de peliculas y programas de TV en Disney Plus.

El célculo realizado para contemplar el “score” fue
mediante la ponderacion de los atributos “metascore” en el
cual se tomo el promedio de la columna en el valor de 62,
el “imdb rating” en un valor medio de 6,5 y el
“imbd_votes” en 58.700. Una vez obtenidos los valores
ponderados se hizo un condicional en el cudl tanto el
“metascore” como el “imdb _rating”, como valores
contemplados para las vistas generadas por las peliculas o
programas, debian superar el promedio para ser
catalogados como “Alfo”. Como segundo condicional se
contempla la cantidad de votos del atributo “imbd votes”
en el cual para ser catalogado como “Alto” debe tener un
valor mayor a 58.700 independientemente de los ratings o
“metascore”, este atributo fue considerado de suma
importancia debido a que los usuarios colocan dicho voto.

En el estudio [32], se analiza este mismo conjunto de
datos por grupos de edad de las peliculas que a los
usuarios les gustaria ver, se exhibe que en Disney+ [12]
tiene menos contenido respecto a otras plataformas y su
distribucion es mucho mas fuerte en peliculas familiares,
de aventuras y de animacion.

b. Prototipo propuesto utilizado

Utilizando el software es RapidMiner Studio [33],
inicialmente se hizo la limpieza correspondiente para los
casos en los que no hubo: a) votos; b) ranking; y c) ni
puntuacion; por parte de los usuarios. Para este caso, se
excluyeron 122 registros, con el fin de no alterar el
promedio de los casos registrados. El siguiente paso fue
utilizar la misma copia del conjunto de datos (dataset) para
ejecutar cada uno de los algoritmos en donde se obtiene la
Matriz de confusion de cada uno de éstos, y, por otra parte,
las métricas referidas a las precisiones.

Como siguiente paso, se toma en cuenta que, al
ejecutar el proceso en el software, también se ejecuta de
manera simultdnea la comparacion ROC (Caracteristica
Operativa del Receptor) para obtener la comparativa de
algoritmos, es decir, cotejar los 5 algoritmos en analisis.
Finalmente, durante la ejecucion de cada algoritmo
también se agrega un vector de performance para evaluar
la clasificacion del campo Binominal Score seleccionado
para el “LABEL”.

En la Figura 2, se muestra el proceso construido para el
prototipo, donde se puede observar el dataset en el objeto
“Retrieve disney plus shows”, el filtro utilizado para la
limpieza con el nombre “Filter Examples”, el objeto
“Multiply” que se encarga de distribuir una copia de datos
a “Compare ROCs” y otra copia a la aplicacion del
algoritmo correspondiente dentro del operador de
performance “Cross Validation”.
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Figura 2. Prototipo del proceso desarrollado en RapidMiner
Studio [32].

En la Figura 3, se observa el detalle del “Compare
ROCs” dentro del proceso, donde se realiza la ejecucion
simultanea d los 5 algoritmos analizados.

e et e v

Figura 3. Proceso Compare ROCs desarrollado en RapidMiner

Studio [32].
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Figura 4. Proceso Cross Validation desarrollado en
RapidMiner Studio [32].

En la Figura 4, dentro del operador “Cross Validation”
del proceso, se pueden ver los 5 algoritmos que han sido
procesados uno por vez para obtener los valores
individuales de las predicciones. Se observa que, en la
seccion de “Training”, expuesta a la izquierda, se
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encuentra habilitado ‘“Naive Bayes”, en el momento de
ejecutar el siguiente se habilita y deshabilita el que
corresponda. En la seccion “Testing” se aplica el modelo y
se evaltia la performance.

A modo de resumen, los parametros establecidos para
cada algoritmo se indican a continuacion:

= Naive Bayes por defecto se selecciond “Laplace
Correction” para evitar la probabilidad de obtener
valores ceros.

= Decision Tree se parametrizd con “Maximal
Depth” de 10 nodos 'y “Confidence” de 0,1.

=  Ramdom Forest se configuraron los pardmetros de
“Maximal Depth” de 10 nodos y un “Number of
Trees” de 100.

=  Gradient _Boosted Trees fue establecido con
“Maximal Depth” de 5 nodos y un “Number of
Trees” de 50.

= K-NN se parametrizd con una “k” en 5 para
obtener una clasificacion dentro de 5 vecinos maés
cercanos.

c. Analisis de resultados

En esta seccion se analizan los aspectos mas
determinantes en este estudio, por lo que se realiza la
comparacion de ROC (Caracteristica Operativa del
Receptor). En la Figura 5, se muestra la curva que revela la
performance de los modelos de clasificacion
seleccionados. Por otra parte, el eje vertical (Y) indica la
clasificacion de Verdaderos Positivos y el eje horizontal
(X) muestra la clasificacion de Falsos Positivos. Si el
umbral de la curva se reduce la clasificacion de elementos
positivos aumenta, tanto en Verdaderos Positivos como en
Falsos Positivos.

Figura 5. Resumen del modelo Hibrido sobre el filtrado
colaborativo y basado en conocimiento.
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En la Figura 5, se muestra la comparacion de los
mejores algoritmos de machine learning que se ejecutaron
con los datos de contenido de TV de Disney+ [12] de la
seccion anterior. Estos son: a) en primer lugar Random
Forest”, b) luego “Decision Tree” y c) por ultimo
“Gradient Boosted Trees” con similitudes en su curva y en
donde se puede apreciar que el umbral de la curva es
menor que el resto de los algoritmos, por lo tanto, el Area
Under de ROC Curve (AUR) aumenta, esto quiere decir
que los algoritmos arrojardn mayor cantidad de casos
positivos.

En contraparte, se observa que los algoritmos de Naive
Bayes y K-NN presentan una curva ROC de menor
precision debido a que el umbral de la curva es mayor y
por lo tanto el Area Under de ROC Curve (AUR)
disminuye, esto permite afirmar que se predeciran menos
casos positivos.

Para el analisis se toman los 3 mejores, con el fin de
evaluar en la Matriz de Confusion y analizar cuales
contenidos tienen una recomendacion dentro de las
clasificaciones “Alto” o “Regular”. En la Tabla 2, se
explican los valores considerados para cada tipo (Regular
y Alto):

Tabla 2. Cuadro comparativo de valores para el enfoque de
clasificacion Regular y Alto

Clasificacion Clasificacion
Regular Alto
Pred. Regular Verdaderos Falsos
Positivos Positivos
Pred. Alto Falsos Verdaderos
Negativos Negativos

Las clasificaciones ayudan a medir la performance de
los resultados de los algoritmos, en este caso, en 2
categorias. La Tabla 2 consiste en 4 celdas de las cuales
cada una representa a una unica combinacién de
prediccion de valores.

Para la clasificacion entre “Regular” y “Alto” si se
toma la celda “Verdaderos Positivos” significa que la
prediccion se clasifica por su nivel de “sensibilidad”, lo
que representa en este caso es que son datos predichos con
una estimacion altamente posible y bien calificada.

En el caso de “Verdaderos Negativos” la prediccion
fue “especifica” y se puede predecir los casos que forman
parte de la segunda clasificacion, en este caso es “Alta”,
esto no significa que sea buena o mala en términos de las
“Recomendaciones” finales a los usuarios, simplemente se
da la precision “Verdadera™ para los casos contrarios de la
primera clasificacion.

La clasificacion “Falsos Positivos” predice valores
“Positivos” en donde el valor real fue “Negativo”. Aqui el
algoritmo no pudo predecir de forma correcta la
clasificacion “Alto” y la califico de forma incorrecta en
“Regular”.

295
(1-2021)



Universidad Tecnolégica Nacional
3y 4 de noviembre de 2022

En el ultimo caso “Falsos Negativos” predice los casos
en los que son “Negativos” pero el valor real fue
“Positivo”, para estos casos tenia que haber sido una
prediccion “Regular” y la predijo como “Alta”.

En la Tabla 3, se demuestra un ejemplo de cada caso,
los indicadores de Confianza se toman para el porcentual
de estimacion, cercano a 1 la estimacion es mas precisa y
cercano a cero es menos precisa.

Tabla 3. Cuadro comparativo de valores reales que
conforman la Matriz de Confusién

Resultados Prediccién Confianza | Confianza
de la Score (score) (Regular) (Alto)
Matriz
Verd_a@ero Regular Regular 0,998 0,002
Positivos
Verdaderos |\, Alto 0,004 0,996
Negativos
Falso Alto Regular 0,913 0,087
Positivo
Falso
Negativo Regular Alto 0,266 0,734

En la Figura 6, la precision en la prediccion de valores
fue la mas alta de los algoritmos estudiados, brindando un
99,46%. Los “Falsos Positivos” (3 casos) son los que se
predijeron como “Regulares” y debieron ser “Alto”,
debido a esto la prediccion “Regular” tiene una Precision
del 99,41%. Los casos actuales clasificados en “Alto”
demuestran un Recall del 94%, por lo tanto, se observa
que una gran proporcion de las clases positivas predichas,
siendo el 100% para la clasificacion “Regular”.

accuracy: 99.46% +/- 0.87% (micro average: 99.46%)

true Regular frue Alto  class precision
pred. Reqular 504 3 99.41%
pred. Alto 0 47 100.00%
class recall 100.00% 94.00%

Figura 6. Matriz de confusion de Random Forest.

En la Figura 7, se analiza que la precision baja en un
pequeiio porcentaje a 98,74% en el cual se evalian
menores estimaciones tanto en Precision como en Recall.
Los casos “Falsos Positivos”, en este son 4 (cuatro) de los
que fueron predichos como “Regular” 'y fueron
incorrectamente categorizados, similar caso para los
estimados como “Alfos” y debieron ser “Regular”.

10 mo. Congreso Nacional de
Ingenieria Informatica / Sistemas de Informacién

AJEA - Actas de Jornadas y Eventos Académicos de UTN
DOI: https://doi.org/10.33414/ajea.1146.2022

accuracy: 98.74% +/- 1.21% (micro average: 98.74%)

true Regular frue Alto class precision

pred. Regular 501 4 99.21%
pred. Alto 3 46 93.88%
class recall 99.40% 92.00%

Figura 7. Resultados para la Matriz de confusion de Decision
Tree.

El tercer caso, se muestra en la Figura 8, alli se observa
que la precision del 90,97% es la més baja comparada con
los anteriores casos. Esto se debe a que no predice ningun
caso como “Alto”, lo que indica que si tomamos este
algoritmo para predecir tendriamos que mejorar la
muestra, las variables consideradas, la estimacion del
“LABEL” o algtin otro factor que pueda ser relevante.

accuracy: 90.97% +/- 0.08% (micro averaae: 90.97%)

tfrue Regular  true Alto class precision
pred Regular 504 50 90.97%
pred. Alto 0 0 0.00%

class recall 100.00% 0.00%

Figura 8. Resultados de la Matriz de confusion de Gradient
Boosted Trees.

Como comparativa final se muestran los indicadores
para todos los algoritmos estudiados en este trabajo, a
continuacion, se muestra esto en la Tabla 4.

Tabla 4. Cuadro comparativo de algoritmos utilizados en
cada método

Clase positiva: Alto

Algoritmos | Accuracy | Precision | Recall | AUC

Random Forest | 99,46% 100% 94% 100%
Decision Tree | 98,74% 93,88% 92% |92,40%

Bogsr;‘g‘}nrtees 90,97% | 0% 0% | 50%
K-NN 93% 64,29% 72% | 95,30%
Naive Bayes 84,63% | 36,84% 98% |97,20%

Como conclusion sobre el analisis de los resultados
arrojados por los algoritmos, a lo largo del prototipo
estudiado, los primeros algoritmos, Random Forest y
Decision Tree, son los mejores de los 5 comparados de
acuerdo con los indicadores evaluados.
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En la Tabla 4, para los casos K-NN y Naive Bayes, en
los cuales la precision (Accurancy) a pesar de ser alta,
podemos observar que el indicador “Precision” demuestra
menor cantidad de casos predichos. En K-NN, el indicador
“Recall” tiene una baja importante de clasificacion de
casos, lo que nos indica que no es capaz de estimar la
clasificacion de tipo “Alta”. También se evalua que al
disminuir el area AUC, se capta menor cantidad de valores
positivos en los resultados del modelo. Se refleja la
disminucion del area en un 50% para Gracient Boosted
Trees debido a que no es capaz de predecir “Falsos
Negativos™ y “Verdaderos Negativos”.

Es importante mencionar que, para este estudio, el
puntaje correspondiente, analiza la recomendacion de
peliculas y programas, exceptuando las caracteristicas
individuales de los usuarios. No obstante, se examiné el
rating generado por las vistas y la interaccion de los
usuarios con su voto.

Conclusiones

Machine learning es un enfoque que se encuentra en
pleno auge y que cada vez son mas los portales de datos
abiertos que comparten subconjuntos de datos y
disponibilidad a distintas personas su contenido de forma
tal que puedan ser utilizados analizados en aspecto de
mejoras cambios preferencias y nuevos enfoques que con
la utilizacion de distintas herramientas tecnoldgicas
permitan obtener un valor agregado a la comunidad.

Desde la perspectiva de las aplicaciones multimedia,
este trabajo permitid conocer el contexto de los distintos
tipos de aplicaciones como asi también el entorno en el
que se encuentra desde la perspectiva de machine learning.
Es por ello por lo que se realizo una propuesta de forma tal
que a través de la utilizacion de un software se generaron
comparativas con los algoritmos mas utilizados, segun los
trabajos relevados, en aplicaciones multimedia.

Existe una gran variedad de aplicaciones para
herramientas de aprendizaje automatico en la nube que
pueden implementarse en los videos y que estin en
constante desarrollo y mejora. Es por ello por lo que, se
consideran que los estudios realizados podrian incluir
variedad de datos que no hemos utilizado en este primer
analisis. Al seleccionar algoritmos utilizados en estudios
previos, se observd que las comparativas finales, con un
conjunto de datos de casi mil registros, funcionan de forma
correcta.

Como objetivo futuro de este trabajo de investigacion,
se plantea la necesidad de estudiar una mayor muestra en
cantidad de registros, con el fin de realizar pruebas atn
mas extensas con los mismos y/o nuevos algoritmos.

Cabe aclarar que este estudio, solo se basd en
algoritmos Supervisados y se enfocaron en la Clasificacion
desde el concepto de machine learning, por lo que, como
lineas futuras, seria importante ampliar el radio de
investigacion con diversas pruebas, por ejemplo,

10 mo. Congreso Nacional de
Ingenieria Informatica / Sistemas de Informacién

AJEA - Actas de Jornadas y Eventos Académicos de UTN
DOI: https://doi.org/10.33414/ajea.1146.2022

utilizando Algoritmos No Supervisados y estimar Clusters
con el objetivo de encontrar preferencias mas precisas
sobre los wusuarios y recomendar a grupos mas
fragmentados con caracteristicas similares. Finalmente, de
esta forma, se podria lograr reconocer preferencias
personalizadas para usuarios suscriptos o no a las
plataformas de transmision de video.
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