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Resumen

El uso de tecnologías de computación ubicua con propósitos publicitarios, constituye un
campo emergente de gran interés para grandes, medianas y pequeñas compañías. Aunque
tradicionalmente los Sistemas de Recomendaciones han sido una solución para disminuir
el esfuerzo cognitivo de los usuarios para encontrar ítems personalizados y de utilidad, el
filtrado colaborativo clásico que frecuentemente se usa en este tipo de sistemas, necesita
incluir información del contexto para ser más efectivo. Por años, el word of mouth ha sido
una poderosa técnica con propósitos de marketing; en este sentido, la inclusión de informa-
ción sobre el contexto social del usuario en el algoritmo de recomendación, específicamente
la confianza en otros usuarios, puede convertirse en un mecanismo para recibir la influencia
de las opiniones de individuos que hacen parte del círculo social más cercano del usuario
objetivo, sobre un conjunto de anuncios específico. Al respecto, algunas aproximaciones
usan métodos explícitos para inferir la confianza entre usuarios, mientras que otras han
definido métodos implícitos para hacer la inferencia a partir de la propia matriz de ratings
o de información de interacción disponible en redes sociales.

No obstante, no existe un consenso acerca de las variables que se deben usar durante el
proceso de inferencia de confianza, y su integración en un sistema de recomendaciones clá-
sico que usa filtrado colaborativo amerita un estudio más profundo. Por otro lado, el dominio
de la publicidad ubicua demanda una evaluación del sistema de recomendaciones desde una
perspectiva precisión/novedad. La mejora de este balance entre precisión y novedad, es un
aspecto que no sólo está relacionado con el algoritmo de recomendación per se, sino tam-
bién con una mejor estrategia de despliegue de los anuncios; por ejemplo, la mayoría de las
iniciativas interactivas que involucran pantallas públicas y dispositivos móviles, no conside-
ran aproximaciones multi-pantalla que distribuyan el contenido de forma complementaria
entre los displays participantes. Por definición, las recomendaciones entregadas a un grupo
de personas que observa una pantalla pública serán menos personalizadas que las recomen-
daciones desplegadas en el dispositivo personal de cada individuo (teléfono o tablet), pero
probablemente resulten también más novedosas para los usuarios.

La presente investigación propone una original aproximación para un Sistema de Reco-
mendaciones basado en confianza, soportado en un esquema de cooperación Smart TV -
Smartphone. Con este propósito se realizaron tres estudios complementarios: en un pri-
mer estudio, el trabajo se focalizó en el diseño de un algoritmo de inferencia de confianza
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entre usuarios a partir de la información disponible en un red social de uso masivo como
Facebook; posteriormente, en una segunda etapa se diseñó una aproximación para adaptar
un algoritmo de filtrado colaborativo clásico que incorporara dicha información de confian-
za al momento de generar las recomendaciones. Igualmente, se diseñó un mecanismo de
cooperación Smart TV - Smartphone para soportar la entrega de recomendaciones bajo un
principio precisión/novedad. Durante el desarrollo de los estudios, se plantearon pruebas
online y offline con el ánimo de facilitar la comprobación de las hipótesis.

Específicamente, las contribuciones de la presente investigación se pueden resumir de la
siguiente manera: i) un algoritmo para inferir confianza a partir de la información disponible
en la red social Facebook; ii) la adaptación de un algoritmo de filtrado colaborativo clásico
para incluir el componente de confianza; iii) un esquema de cooperación Smart TV - Smartp-
hone que soporta la entrega de recomendaciones bajo una aproximación multi-pantalla, con
el ánimo de mejorar el balance precisión/novedad percibido por los usuarios; iv) un método
de referencia para evaluar el sistema de recomendaciones desde una perspectiva precisió-
n/novedad.

Finalmente, a partir de los resultados obtenidos se pueden evidenciar dos importantes
conclusiones: la inclusión de información de confianza en el algortimo de filtrado colabo-
rativo, puede ocasionar un detrimento en la precisión pero a costa de una mejora en la
novedad de las recomendaciones; en el mismo sentido, el soporte que ofrece un esquema
multipantalla para el despliegue de los anuncios, mejora igualmente el balance entre la
precisión y la novedad percibida por los usuarios, lo cual evidencia que un mejor compor-
tamiento del sistema de recomendaciones no sólo depende de la mejora de los algoritmos
per-se como lo han planteado otras investigaciones, sino también de una adecuada estrate-
gia de despliegue. Algunas limitaciones relacionadas con el manejo de la naturaleza ad-hoc
en la conformación de los grupos en escenarios digital-signage, lo cual dificulta la extrac-
ción de la información desde la red social para la inferencia de confianza, o la mejora en
los esquemas de seguridad del middleware Smart TV - Smartphone y su extensión a otras
plataformas constituyen tópicos de interés para trabajos futuros.

Palabras clave: Sistemas de recomendaciones, Inferencia de confianza, Filtrado colabo-
rativo, Middleware Smart TV - Smartphone, Precisión/novedad.
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Abstract

The use of pervasive computing technologies for advertising purposes is an interesting
emergent field for large, medium and small companies. Although recommender systems
have been a traditional solution to decrease users’ cognitive effort to find good and perso-
nalized items, the classic collaborative filtering needs to include contextual information to
be more effective. For years, the “word of mouth” has been a powerful technique for marke-
ting purposes; so, the inclusion of users’ social context information in the recommendation
algorithm, specifically trust in other users, may be a mechanism for obtaining ads’ influence
from other users in their closest social circle. Some approaches uses explicit methods to
infer the trust between users, and others have defined implicit methods to infer trust from
the ratings matrix itself or from social networks interaction information.

However, there is no consensus about the variables to use during the trust inference
process, and its integration into a classic collaborative filtering recommender system deser-
ves a deeper research. On the other hand, the pervasive advertising domain demands a
recommender system evaluation from a precision/novelty perspective. The improvement
of the precision/novelty balance is a matter not only related to the recommendation algo-
rithm itself, but also a better recommendations display strategy; for example, most of public
displays interaction initiatives involving mobile devices do not consider multi-screen ap-
proaches where the content is distributed between the screens in a complementary way.
By definition, the recommendations for a group of people watching a public screen would
be less personalized than the recommendations displayed for each individual in a personal
device (e.g. Smartphone or tablet), so they could be more novel for the users.

This research proposes a novel approach for a trust based Recommender System suppor-
ted on a Smart TV - Smartphone cooperation framework. Basically, three studies were done:
in a first study, a trust inference algorithm between users was designed from the information
of a massive used social network like Facebook; in a second phase, an approach to adapt a
collaborative filtering algorithm included the trust information during the recommendations
generation process. Additionally, a Smart TV - Smartphone cooperation mechanism design
supported the recommendations delivery strategy under a precision/novelty principle. Du-
ring the studies development, offline and online tests supported the experiments to validate
the hypothesis.

9



Specifically, the following contributions may be highlighted for the current work: i) an
algorithm to infer trust from the Facebook social network information; ii) a classic cola-
borative filtering algorithm adaptation to include the trust component; iii) a Smart TV -
Smartphone cooperation framework to support multi-screen recommendations delivery as
a method to improve the precision/novelty balance perceived by the users; iv) a reference
method to evaluate the recommender system from a precision/novelty perspective.

Finally, from the results of the current work there are two important conclusions: the in-
clusion of trust in the collaborative filtering algorithm may affect the precision adversely
but also it improves the novelty of the recommendations. On the other hand, the support
of a multiscreen approach for ads delivery improves the precision/novelty balance percei-
ved by the users; it means the improvement of the recommender system behavior not only
depends on the algorithms improvements themself (which has been the target of other re-
searches) but also a better recommendations display and delivery strategy. Some interest
topics for future works are related to the management of the ad-hoc nature during the
groups conformation in digital signage environments, which makes more complex the pro-
cess for extracting the information for trust inference from the social network; other topics
are related to the improvement of the security framework for the Smart TV - Smartphone
middleware and its extension to other platforms.

Keywords: Recommender systems, Trust inference, Collaborative filtering, Smart TV -
Smartphone middleware, Precision/novelty.
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Capítulo 1

Introducción

Este capítulo describe de manera general el contexto y el problema de investigación
abordado por la presente tesis doctoral. En este sentido, inicialmente se abordan los princi-
pales planteamientos que motivaron el desarrollo del presente trabajo, para luego abordar
el problema identificado y las principales hipótesis que guiaron su desarrollo. Finalmente se
abordan los objetivos planteados, las principales contribuciones de la presente investigación
y se realiza un resumen de las publicaciones generadas en eventos y revistas especializadas.

1.1. Contexto de investigación

Sin lugar a dudas, la publicidad juega un papel importante como motor del comercio
moderno en cualquiera de sus modalidades, al punto que grandes compañías como Google
impulsan gran parte de sus ingresos a partir de contenido publicitario [1], [2]. Específi-
camente, la publicidad se enmarca en el contexto de la promoción, una de las áreas del
marketing y se define en términos generales como un proceso de comunicación masivo di-
señado para cambiar la actitud y el comportamiento de los receptores . Al respecto, Kotler y
Keller elaboraron una definición que conceptúa la publicidad como “cualquier forma remu-
nerada de presentación y promoción de ideas, bienes o servicios por parte de un auspiciante
identificado” [3].

Recientemente, la publicidad ubicua se abre paso como un nuevo paradigma en el esque-
ma de la publicidad tradicional y se define en términos simples como el uso de tecnologías
de computación ubicua con fines publicitarios [4]. El concepto de computación ubicua se
remonta a principios de los noventa cuando Marc Weiser concluye que “las tecnologías más
profundas son aquellas que desaparecen. Ellas se entrelazan con nuestro diario vivir hasta
hacerse indistinguibles” [5]: esa es la esencia de este nuevo paradigma que marca la evo-
lución de la computación móvil. Por su parte, [6] agrega la siguiente conceptualización: “la
computación ubicua describe la tendencia según la cual los dispositivos computacionales
interconectados se entrelazan con los artefactos de nuestra vida diaria. Por consiguiente,
el procesamiento, los sensores, la activación y la comunicación se encuentran embebidos
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en los dispositivos y ambientes, haciendo de la computación una parte integral de nuestra
vida”.

De acuerdo a lo anterior, la publicidad ubicua promueve una interacción con los usuarios
en un nivel más personalizado, que permite entregar información relevante en el momento
y contexto adecuado [7]. En este sentido, los dispositivos móviles modernos (Smartphones)
son claros candidatos para llenar los vacíos que aún enfrenta la publicidad tradicional y
varios trabajos de investigación han abordado sus propuestas de publicidad ubicua con un
claro soporte de las características que son inherentes a este tipo de dispositivos (disponibi-
lidad de información de perfiles, interacción en redes sociales, sensores, localización, entre
otras).

En el mismo sentido, otra corriente interesante que marca la evolución de la publicidad
actual, tiene que ver con los medios masivos, la cual está dirigida a una audiencia de consu-
midores más amplia, que no se encuentra en su sitio de residencia o trabajo, sino en sitios
públicos o simplemente en tránsito mientras se dirige a un lugar en particular. En este con-
texto, las pantallas publicitarias (public displays) han sido ampliamente aceptadas por la
comunidad y pueden encontrarse en sitios cotidianos como aeropuertos, estaciones de tren
o restaurantes [8]. Esta corriente, conocida como Digital Signage1, ha merecido un foco de
atención particular en los últimos años dado su gran potencial desde el punto de vista de
marketing, si se tiene en cuenta que generalmente este tipo de pantallas se ubican cerca de
los sitios de decisión de compra [9]. Recientemente, el modelo de “Smart TV”, entendido en
términos simples como televisores o set top boxes con capacidades de cómputo conectados
a la red [10], emerge como un nuevo ecosistema de pantallas conectadas y enriquecidas
a través de aplicaciones, que supone una nueva dimensión para la televisión interactiva y
por supuesto un gran potencial para el Digital Signage. En un escenario más ambicioso, un
esquema de cooperación Smart TV – Smartphone puede potenciar las fortalezas de ambos
mundos y hacer frente a los desafíos de la publicidad moderna; el naciente modelo de Smart
TV no sólo es fuerte porque a diferencia de sus antecesores integra esquemas de compu-
tación y contenido distribuido (en la nube) de una forma optimizada para la televisión o el
digital signage, sino porque promueve un esquema de interacción simple con dispositivos
móviles. Para el propósito del presente trabajo, el término Smartphone agrupa dispositivos
móviles inteligentes (teléfonos o tabletas) con fines de interacción y despliegue; aspectos
ligados a usabilidad o patrones de uso para cada familia de terminales no son considerados.

Desde esta perspectiva, son muchas las oportunidades, pero también los retos que debe
enfrentar la implementación de modelos de publicidad ubicua. Precisamente, el foco de la
presente investigación está relacionado con uno de los principales retos a resolver: la per-
sonalización y la adaptación al contexto2. En entornos de publicidad ubicua, los Sistemas

1Término usado para referirse al despliegue de contenidos digitales a través de pantallas, frecuentemente
ubicadas en sitios públicos [8]

2En ciencias de la computación, los investigadores usan el término contexto para relacionar el procesamiento
de información a aspectos de las situaciones en las cuales ese procesamiento ocurre [11]
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de Recomendaciones (SR) entendidos como herramientas software y técnicas que propor-
cionan sugerencias sobre ítems de interés para un usuario [12], juegan un rol relevante,
por cuanto son la base para empezar a construir sugerencias personalizadas y disminuir el
esfuerzo cognitivo requerido por el usuario para asimilar la información y mejorar su grado
de envolvimiento con las ofertas. Al respecto, tres aproximaciones de SR resultan de interés
para el presente trabajo [13]: i) filtrado colaborativo, la cual procesa correlaciones entre
usuarios para reconocer su afinidad y asociar sus evaluaciones sobre los ítems; ii) filtrado
basado en contenido, el cual usa las preferencias del usuario actual y predice ratings para
los ítems, con base en su grado de similitud con otros que se han evaluado en el pasado;
iii) filtrado basado en confianza, el cual es una variante que enriquece el filtrado colabo-
rativo al realizar recomendaciones de acuerdo a las preferencias del círculo social cercano
del individuo objetivo; esta información hace parte del contexto del usuario de acuerdo a la
taxonomía presentada en [14].

No obstante, en entornos de digital signage los sistemas de recomendaciones enfrentan
nuevos desafíos, si se tiene en cuenta que las recomendaciones más que a usuarios indivi-
duales, deben ir dirigidas a grupos de usuarios [15]. Aunque en principio esta característica
demanda la existencia de técnicas que permitan ofrecer recomendaciones grupales a partir
de preferencias individuales, la presente propuesta explora una posibilidad aún más intere-
sante: la capacidad de mejorar la satisfacción del usuario que se encuentra observando la
pantalla tanto a nivel de precisión como a nivel de novedad, no sólo a través de la mejora de
los algoritmos per se, sino también a través de una mejor estrategia de despliegue y entrega
de las recomendaciones.

De acuerdo a lo anterior, el contexto de investigación de la presente propuesta puede re-
sumirse a través del siguiente escenario: Ana y Juan caminan por los pasillos de un centro
comercial y deciden observar una gran pantalla que exhibe anuncios publicitarios sobre las
diferentes ofertas disponibles en las tiendas. El sistema entonces detecta la presencia de
estos dos usuarios y trata de calcular anuncios que se ajusten más o menos a sus preferen-
cias. Minutos después tres personas más se acercan para observar y el sistema recalcula las
recomendaciones efectuadas, lo cual puede afectar el grado de satisfacción inicial de Ana y
Juan; en ese momento, cada uno de los usuarios toma su Smartphone del bolsillo y observa
en la pantalla de sus dispositivo móvil recomendaciones más ajustadas a su perfil individual,
sugerencias que además han sido calculadas con base en las opiniones de sus amigos más
cercanos de acuerdo a la información inferida desde una red social. Este hecho tiene un
impacto importante desde el punto de vista publicitario, teniendo en cuenta que el 67 % de
las decisiones de compra están influenciadas por las opiniones de personas cercanas (word
of mouth ). Adicionalmente, Ana y Juan observan en su teléfono una invitación para partici-
par en un emotivo juego: califica los anuncios en la pantalla principal y obtén un 20 % de
descuento en las tiendas durante las siguientes dos horas. Así, Ana y Juan usan sus telé-
fonos para lanzar hacia la pantalla pública (usando las capacidades del acelerómetro, por
ejemplo) tomates o corazones de acuerdo a su aprobación o desaprobación con respecto al
anuncio que se está exhibiendo, haciendo de la publicidad una experiencia más interactiva.
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1.2. Planteamiento del problema

En términos generales, la publicidad juega un papel trascendental en la supervivencia
de grandes, medianas y pequeñas empresas. Por esta razón, las compañías buscan cons-
tantemente las mejores estrategias para promocionar sus productos y/o servicios, en aras
de encontrar los segmentos de la población que puedan estar interesados en ellos. En es-
te sentido, las empresas promueven sus campañas a través de diferentes medios como la
televisión, periódicos, radio o Internet, tratando de encontrar los más adecuados para el
mercado objetivo dentro de sus restricciones presupuestales. Pese a las nuevas oportunida-
des que encuentra la publicidad moderna a través de la evolución de medios tradicionales
y masivos como la televisión o Internet, aún el talón de Aquiles sigue siendo la ausencia de
contenidos suficientemente personalizados y ajustados a las preferencias de los usuarios;
por naturaleza, la publicidad ha tenido una filosofía “broadcast” (sin distinción de públi-
co), especialmente en escenarios de digital signage [16]. La publicidad ubicua ofrece un
nuevo paradigma que promete transformar los esquemas de publicidad tradicionales, pero
enfrenta una serie de retos que serán analizados de acuerdo a las brechas identificadas en
la construcción del estado actual del conocimiento (capítulo 2), alrededor de tres ejes de
investigación: personalización, interactividad y persuasión.

Los sistemas de recomendaciones son una herramienta útil para buscar recomendaciones
personalizadas. No obstante, los SR tradicionales usan aproximaciones colaborativas, basa-
das en contenido o híbridas en un espacio de trabajo Usuario x Item. La publicidad ubicua,
requiere la extensión de este espacio a uno más amplio que involucre el contexto del usuario
(Usuario x Item x Contexto). Aunque la información contextual puede ser bastante amplia,
particularmente para los entornos publicitarios es de especial interés el círculo social del
usuario. Las técnicas de filtrado colaborativo, generan recomendaciones a partir de las opi-
niones de usuarios anónimos, pero la inferencia del grado de confianza entre usuarios al
momento de generar la recomendación tiene un alto impacto en el campo publicitario dada
la influencia de las personas del círculo social cercano en las decisiones de compra. Sin em-
bargo, muchas aproximaciones infieren un valor de confianza a partir de la información de
la matriz de ratings, lo cual no garantiza con exactitud la inclusión de usuarios de un círculo
social cercano y aquellas aproximaciones que incluyen redes de confianza, usualmente usan
esquemas propietarios a partir de redes sociales construidas para tal fin.

De otro lado, la personalización en escenarios de digital signage añade una connotación
grupal al conjunto de recomendaciones, con el objeto de adaptarse a las preferencias de
un grupo de individuos que observa la pantalla en un momento específico. En este senti-
do, diversas estrategias han sido diseñadas en varios dominios de aplicación, orientadas
principalmente al diseño de perfiles grupales o al cómputo de recomendaciones grupales a
partir de preferencias individuales. No obstante, no se ha profundizado en la posibilidad de
enriquecer la experiencia de un grupo de usuarios a través de una mejor estrategia de des-
pliegue y entrega de las recomendaciones, que además considere la influencia de variables
contextuales como el grado de confianza con usuarios de su círculo social cercano como fue
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planteado anteriormente.

De igual manera, en entornos de publicidad ubicua es importante fijar los límites de la
personalización con fines de persuasión3; ésta una de las características más importantes
de la publicidad en general. Tradicionalmente, la precisión de las recomendaciones ha sido
el foco de evaluación de los SR en otros dominios, pero un balance entre la precisión y la
novedad en la recomendación es una característica deseable en la publicidad, con el objeto
de mantener el grado de persuasión. Aunque se han abordado algunas aproximaciones para
evaluar el nivel de novedad en un SR, aún no se ha explorado una aproximación concreta
para entornos de publicidad ubicua.

Finalmente, el fortalecimiento de las técnicas empleadas para generar las recomendacio-
nes en el SR es sólo una parte de la solución, pero no es suficiente para los entornos de
publicidad ubicua. Específicamente en escenarios de digital signage, la búsqueda de expe-
riencias, más que el despliegue estático de información es un valor agregado importante
[18]. En este contexto, un modelo de cooperación4 Smart TV – Smartphone que soporte
al sistema de recomendaciones, luce como un claro candidato para enriquecer este tipo
de escenarios a través de experiencias más interactivas para los usuarios de la publicidad
usando sus dispositivos móviles y más enriquecedoras a través del uso de una aproximación
multi-pantalla. En este contexto, la mayoría de aproximaciones han centrado sus esfuerzos
en esquemas de interacción con pantallas públicas usando dispositivos móviles con tecno-
logías de corto alcance como NFC o Bluetooth, pero la incorporación de modelos basados
en Smart TV es incipiente y más aún considerando escenarios multi-screen, que pueden ge-
nerar un impacto positivo en el despliegue y la interacción de los usuarios con las ofertas
publicitarias.

De acuerdo a lo expuesto anteriormente, se plantea la siguiente pregunta para orientar el
proceso de investigación del presente proyecto:

¿Cómo construir un sistema de recomendaciones para entornos de publicidad ubicua so-
portado en un esquema de colaboración Smart TV – Smartphone?

En el mismo sentido, se plantean las siguientes hipótesis como referentes a desarrollar en
la presente tesis doctoral y que serán retomadas más adelante:

H1: la inclusión de esquemas de cooperación multipantalla para la entrega de recomen-
daciones mejoran el balance precisión/novedad

3Tecnología de persuasión: “usar computadores para cambiar lo que pensamos y hacemos [17]
4Se entiende por cooperación, la capacidad de desplegar contenidos complementarios en la pantalla pública y

los Smartphones, usando un protocolo de interacción específico y manteniendo un procesamiento independiente
en cada dispositivo.
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H2: la inclusión de información de confianza en el algoritmo de filtrado colaborativo con-
tribuye positivamente en el mejoramiento del balance precisión/novedad

1.3. Objetivos

A continuación se resumen los objetivos planteados para el desarrollo de la presente
tesis doctoral:

Objetivo general

Proponer un sistema de recomendaciones apoyado en un esquema de cooperación Smart
TV – Smartphone para entornos de publicidad ubicua.

Objetivos específicos

Evaluar algoritmos de filtrado colaborativo para generar recomendaciones dirigidas a
perfiles individuales y grupales en un entorno publicitario.

Adaptar un algoritmo de filtrado colaborativo para incluir información contextual del
usuario a partir de su red de confianza.

Construir un esquema de cooperación Smart TV – Smartphone que soporte la entre-
ga de recomendaciones bajo el principio precisión/novedad en un entorno de digital
signage.

Evaluar el sistema de recomendaciones construido considerando aspectos de precisión
y novedad en la calidad de la recomendación.

1.4. Contribuciones

El aporte investigativo del presente proyecto se centra en la propuesta de un sistema
de recomendaciones para entornos de publicidad ubicua, específicamente en escenarios de
digital signage, que expande el espacio Usuario x Item tradicional a un espacio Usuario x
Item x Contexto, incorporando información de confianza entre usuarios a partir de su círcu-
lo social cercano, la cual es inferida desde una red social de uso masivo como Facebook.
Esto permitirá mejorar la calidad de las recomendaciones a nivel grupal e individual tenien-
do en cuenta aspectos de precisión y novedad. Igualmente, la incorporación de un modelo
de cooperación Smart TV – Smartphone para apoyar el despliegue de las recomendacio-
nes, busca enriquecer el enfoque tradicional de public display haciéndolo más interactivo
a través de una aproximación multi-pantalla. A través de este esquema, se permite la vi-
sualización de recomendaciones grupales en el televisor, al tiempo que se usa la pantalla
de los teléfonos para interactuar con ellas o incluso, para habilitar la recepción de reco-
mendaciones personalizadas más acordes al perfil individual del usuario. De otro lado, este
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esquema favorece igualmente el modelo de persuasión, dado que las recomendaciones gru-
pales que se observan en el televisor pueden resultar novedosas para cada usuario del grupo
con respecto a la información que se entregar de acuerdo a sus perfiles individuales, una
contribución significativa en entornos de digital signage [19].

Por otro lado, la incorporación de este tipo de modelo, acerca esquemas publicitarios
novedosos a los pequeños y medianos comerciantes, redefiniendo incluso, el concepto de
publicidad como tradicionalmente se conoce. De acuerdo a la definición de Kotler y Keller
presentada al principio de este capítulo, la forma remunerada para la promoción de bienes y
servicios, se produce porque generalmente los auspiciantes no son los dueños de los canales
publicitarios (canales de televisión, periódicos o páginas Web) y en medios masivos como la
televisión, los costos suelen ser muy elevados. Bajo la aproximación propuesta, un modelo
de publicidad apoyado en un esquema de cooperación Smart TV - Smartphone puede ser
más asequible para el pequeño comerciante, reduciendo incluso los costos al brindarle la
posibilidad de ser el dueño del canal publicitario.

A continuación, se resumen de manera general los principales aportes de la presente tesis
doctoral:

Algoritmo de inferencia de confianza a partir de la información disponible en la red
social Facebook : el algoritmo desarrollado calcula un score de confianza para cada
uno de los amigos de un usuario objetivo de acuerdo a la información de sus interac-
ciones en la red social Facebook. Específicamente, se usaron cuatro variables durante
el proceso de inferencia (mensajes en el inbox, comentarios, posts en el muro y tags),
partiendo de la experiencia de investigaciones previas y validaciones realizadas a tra-
vés de pruebas de ground truth.

Algoritmo de filtrado colaborativo basado en confianza: se modifica un algoritmo de
filtrado colaborativo clásico para incluir el componente de confianza que se obtiene
a través del procedimiento al que se hizo referencia en el aporte anterior. Especí-
ficamente, se diseña una ecuación que pondera la contribución de los componentes
de similitud (el cual se calcula a través de un coeficiente de correlación de Pearson,
Spearman o equivalente) y confianza, lo cual facilita el ajuste del comportamiento del
sistema de recomendaciones en la práctica de acuerdo al balance de precisión y nove-
dad esperado.

Esquema de cooperación Smart TV - Smartphone como soporte de un sistema de re-
comendaciones: el middleware desarrollado habilita una comunicación transparente
entre dispositivos Smart TV y Smartphones con fines no sólo interactivos sino a nivel
de despliegue multi-pantalla, lo cual constituye la esencia de un esquema en el cual
los dispositivos cooperan para ofrecer contenidos complementarios en cada una de
las pantallas. Conceptualmente, la idea de soportar un sistema de recomendaciones a
través de un esquema de cooperación de este tipo constituye una novedad importante
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con respecto a investigaciones previas que han concentrado sus esfuerzos en la mejo-
ra de los algoritmos de recomendación per se, obviando los beneficios que se pueden
obtener a través de una mejor estrategia de despliegue en cuanto a precisión y nove-
dad. Aunque se tuvo la oportunidad de diseñar un piloto interesante para escenarios
de digital signage, las características del middleware lo hacen fácilmente adaptable a
otros dominios.

Método de referencia para evaluar un sistema de recomendaciones desde una pers-
pectiva precisión/novedad para entornos de publicidad ubicua: a partir del framework
presentado por [20], se define una métrica para cuantificar de forma simple la nove-
dad en las recomendaciones teniendo en cuenta aspectos relacionados con el ranking
(posición en la lista) y la relevancia de las sugerencias para los usuarios. Esto permite
comparar y ajustar el balance entre la precisión y la novedad del sistema de recomen-
daciones, teniendo en cuenta las características del esquema multi-pantalla sobre el
cual se encuentra soportado, una característica deseable en el dominio de la publici-
dad ubicua.

1.5. Publicaciones

Como resultado del proceso de desarrollo de la presente tesis doctoral, se publicaron los
siguientes papers en revistas y eventos especializados:

Francisco Martinez-Pabon, Juan Camilo Ospina-Quintero, Gustavo Ramirez-Gonzalez,
and Mario Munoz-Organero,“Recommending Ads from Trustworthy Relationships in
pervasive environments” Mobile Information Systems, vol. 2016, Article ID 8593173,
2016. Categoría Colciencias: A2. JCR indexed, Impact Factor: 0.949. (Anexo 1).

Francisco Martinez-Pabon, Jaime Caicedo-Guerrero, Jhon Jairo Ibarra-Samboni, Gus-
tavo Ramirez-Gonzalez, and Davinia Hernández-Leo,“Smart TV - Smartphone Multis-
creen Interactive Middleware for Public Displays” The Scientific World Journal, vol.
2015, Article ID 534949, 2015. Categoría Colciencias: A1. JCR indexed (Listed 2013),
Impact Factor: 1.219. (Anexo 2).

Francisco Martinez-Pabon, Juan Camilo Ospina-Quintero, Gustavo Ramirez-Gonzalez,
“Recommender System supported on a Smart TV - Smartphone cooperation frame-
work for pervasive advertisement environments” presented at CITA 2015, VII Con-
greso Iberoamericano de Telemática, Simposio Doctoral. Popayán (Colombia), 10 - 12
Junio 2015. Categoría Colciencias: N/A (Anexo 3).

Kalpani Manathunga, Davinia Hernandez-Leo, Jaime Caicedo-Guerrero, Jhon Jairo
Ibarra-Samboní, Francisco Martinez-Pabon, and G. Ramirez-Gonzalez,“Collaborative
Learning Orchestration Using Smart Displays and Personal Devices” in Design for
Teaching and Learning in a Networked World, G. Conole, T. Klobucar, C. Rensing, J.
Konert, and È. Lavoué, Eds. Springer International Publishing, pp. 596–600, LNCS
Volume 9307, 2015. Categoría Colciencias: A2 (Anexo 4).
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Francisco Martinez-Pabon, Jaime Caicedo-Guerrero, Jhon Jairo Ibarra-Samboni, Gusta-
vo Ramirez-Gonzalez, Mario Munoz-Organero and Angela Chantre-Astaiza,“Smart TV –
Smartphone Cooperation Model on Digital Signage Environments: An Implementation
Approach” presented at the IARIA Mobility 2014, The Fourth International Conference
on Mobile Services, Resources, and Users. París (Francia), 20 - 24 Julio 2014. Catego-
ría Colciencias: N/A (Anexo 5).

Francisco Martinez-Pabon, Juan Camilo Ospina-Quintero, Victor Garzon-Marin, Ange-
la Chantre-Astaiza, Mario Munoz-Organero and Gustavo Ramirez-Gonzalez,“Enriching
Public displays Ads recommendations using an individual - group cooperation model”
presented at the ACM Pervasive Displays 2014, The Third International Symposium on
Pervasive Displays. Copenhage (Dinamarca), 3 - 4 Junio 2014. Categoría Colciencias:
N/A (Anexo 6).

Francisco Martinez-Pabon, Victor Garzon-Marin, Juan Camilo Ospina-Quintero, Jhon
Jairo Ibarra-Samboni, Jaime Caicedo-Guerrero, Angela Chantre-Astaiza, and Gustavo
Ramirez-Gonzalez,“Sistema de recomendaciones para entornos de Digital Signage so-
portado en un esquema de cooperación Smart TV-Smartphone” Revista Ingenierías
Universidad de Medellín, vol. 24, no. 13, pp. 181–196, 2014. Categoría Colciencias:
A2 (Anexo 7).

Francisco Martinez-Pabon, Gustavo Ramirez-Gonzalez and Angela Chantre-
Astaiza,“Modelo conceptual para el despliegue de publicidad ubicua soportado
en un esquema de cooperación Smart TV - Smartphone” Revista Ciencia e Ingeniería
Neogranadina, vol. 24, no. 1, pp. 116–142, 2014. Categoría Colciencias: B (Anexo 8).

1.6. Estructura del documento

A continuación se describe brevemente el contenido de cada uno de los capítulos subsi-
guientes que componen el presente documento:

Capítutulo 2: realiza un análisis de los trabajos relacionados más importantes para el
contexto de la presente investigación, identificando las brechas de conocimiento que
finalmente demarcaron el foco de trabajo de la tesis doctoral.

Capítutulo 3: describe los aspectos fundamentales del esquema de cooperación Smart
TV - Smartphone que se ha construido para soportar la entrega de recomendaciones
en un entorno de publicidad ubicua.

Capítutulo 4: describe los aspectos más relevantes relacionados con la construcción
del sistema de recomendaciones, el cual utiliza un filtrado colaborativo que incorpora
información de confianza que se infiere de la red social de los usuarios, más específi-
camente de la red social Facebook.

Capítutulo 5: describe el conjunto de pruebas que se realizaron para evaluar dife-
rentes aspectos del sistema de recomendaciones para entornos de publicidad ubicua
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Capítulo 1. Introducción

basado en un esquema de cooperación Smart TV - Smartphone. En términos genera-
les, el entorno de pruebas se desarrolla alrededor de un piloto en el dominio de Digital
Signage que permite hacer una evaluación de manera integral tanto a nivel del siste-
ma de recomendaciones (teniendo en cuenta aspectos de precisión/novedad) como a
nivel del middleware Smart TV - Smartphone que soporta el modelo de cooperación
construido.

Capítutulo 6: se plantean las conclusiones más relevantes de la tesis doctoral y se
describen algunos trabajos futuros que pueden emerger a partir de la presente inves-
tigación.
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Capítulo 2

Estado del arte

Este capítulo realiza un análisis de los trabajos relacionados más importantes para el
contexto de la presente investigación, identificando las brechas de conocimiento que final-
mente demarcaron el foco de trabajo de la tesis doctoral. En primera instancia, se describirá
la metodología de revisión utilizada en la construcción del estado del arte y posteriormente
se realizará un análisis de trabajos previos más relevantes en tres categorías específicas:
sistemas de recomendaciones para entornos de publicidad ubicua, sistemas de recomenda-
ciones basados en contexto y sistemas de recomendaciones para grupos y estrategias de
despliegue.

2.1. Metodología de revisión

La revisión del estado del conocimiento para la presente tesis doctoral, se abordó a
través de una perspectiva de vigilancia tecnológica, la cual se define como “la búsqueda,
detección, análisis y comunicación de informaciones orientadas a la toma de decisiones
sobre amenazas y oportunidades externas en el ámbito de la ciencia y tecnología” [21].
En términos generales, se abordaron cuatro fases para la construcción del estado del arte
(Figura 2.1):

Planeación: identifica las necesidades de información y el enfoque de la vigilancia
tecnológica sobre el tema de interés. Durante esta fase, fue definido el objetivo de
la vigilancia, se identificaron las fuentes de información más relevantes y las pala-
bras clave que orientaron el proceso de búsqueda de información. En la tabla 2.1, se
presenta un resumen al respecto. Haciendo referencia a las palabras clave, inicial-
mente se realizó una búsqueda preliminar utilizando un conjunto de cinco palabras
clave: Ubiquitous advertising, Pervasive Advertising, Contextual Advertising, Pervasi-
ve Computing, Ubiquitous Computing y Smart TV. A partir de un estudio preliminar
de los abstracts de los papers arrojados por la búsqueda, fue posible determinar que
algunas palabras clave arrojaban resultados irrelevantes para el contexto de investi-
gación. A partir de este primer filtro, se tomó la decisión de enfocar el análisis en los
resultados de las búsquedas realizadas a partir de las palabras clave señaladas en la
tabla 2.1.

11



Capítulo 2. Estado del arte

Figura 2.1: Fases vigilancia tecnológica. Fuente Propia.

Objeto general del estudio
Construir una visión general del estado actual del conocimiento
en el área de la publicidad ubicua

Objeto específico del estudio
Identificar los focos de investigación más relevantes
Identificar los autores más relevantes
Identificar las revistas y eventos más destacados en la temática

Identificación de fuentes de información

Google Scholar
ACM Digital Library
IEEE Xplore Digital Library
Science Direct

Palabras clave Pervasive advertising, ubiquitous advertising, contextual advertising

Tabla 2.1: Planeación de la vigilancia tecnológica
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2.1. Metodología de revisión

Búsqueda y captación: durante esta fase se realiza el proceso de búsqueda usan-
do las fuentes de información identificadas, de acuerdo a los objetivos planteados en
la fase anterior. El principal resultado de esta fase, es la construcción de un corpus
compuesto por los papers más relevantes sobre la temática del proyecto, que consti-
tuyen el insumo básico para el análisis que se realizará en la siguiente fase. En total
se identificaron más de 200 papers.

Análisis: en esta fase se realiza un análisis exhaustivo de la información del corpus
construido en la fase anterior, de acuerdo a los objetivos planteados para el esque-
ma de vigilancia tecnológica. Para este propósito, se tuvo el soporte de dos paquetes
software: Matheo Analyzer y Publish or Perish. Matheo analyzer, es un software de
apoyo a la toma de decisiones que permite crear un cuadro de mando con mapas de
información, síntesis e indicadores a partir de grandes conjuntos de información [22].
Por otro lado, Publish or Perish, es un software libre que permite conocer el impacto
de las publicaciones a través de la información que se obtiene de Google Scholar [23].
A manera de demostración sobre algunos resultados descriptivos, la figura 2.2 resume
autores relevantes identificados, la figura 2.3 muestra algunos de los artículos más
citados y finalmente la figura 2.4 condensa algunas conferencias de interés.

Figura 2.2: Autores más relevantes. Fuente Matheo Analyzer.

Comunicación: el objetivo de esta fase, es presentar los resultados obtenidos durante
el proceso de análisis realizado en la vigilancia tecnológica, los cuales fueron socializa-
dos en el seminario de investigación realizado al interior del Doctorado y que además
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Figura 2.3: Papers más citados. Fuente Matheo Analyzer.
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Figura 2.4: Revistas y conferencias más relevantes. Fuente Matheo Analyzer.

fueron condensados en el artículo Modelo conceptual para el despliegue de publicidad
en entornos de computación ubicua soportado en un esquema de cooperación Smart
TV - Smartphone.

De manera general, los resultados del proceso de vigilancia tecnológica se pueden resu-
mir en los siguientes puntos: i) aunque la publicidad ubicua es un área de investigación
que se ha venido cultivando desde hace varios años, el contexto de investigación planteado,
que además considera un entorno de cooperación Smart TV - Smartphone, ha sido poco
explorado; como soporte a esta evidencia, la mayoría de trabajos relacionados han sido pu-
blicados en eventos, más que en revistas especializadas; ii) un análisis más profundo de
las publicaciones más relevantes, demuestra que existe un énfasis importante en el área
de digital signage y el uso de Smartphones con fines de publicidad ubicua, pero no se con-
sidera un contexto propiamente dirigido a la incorporación del modelo de Smart TV; iii)
adicionalmente, es posible inferir la importancia de los sistemas de recomendaciones en la
búsqueda de entornos personalizados, pero su aplicación en entornos de publicidad ubicua,
especialmente en escenarios de digital signage, es aún materia de investigación.

En síntesis, como resultado del proceso de vigilancia tecnológica se construyó un mo-
delo conceptual compuesto por los tópicos más relevantes de investigación en la temática
(figura 2.5). A partir de las conclusiones generadas, se realizó la elección del foco de tra-
bajo de la presente tesis doctoral el cual estuvo dirigido al mejoramiento de los algoritmos
de recomendación involucrando información de contexto, pero soportado en un mejor es-
quema de despliegue para los anunciones publicitarios a través de un esquema Smart TV -
Smartphone bajo las hipótesis descritas en el capítulo anterior.
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Figura 2.5: Estado actual del conocimiento. Fuente Propia.

De acuerdo al contexto del trabajo de investigación y al foco seleccionado, los trabajos
relacionados se han agrupado en tres categorías para facilitar su presentación: sistemas de
recomendaciones para entornos de publicidad ubicua, sistemas de recomendaciones basa-
dos en contexto y sistemas de recomendaciones para grupos y estrategias de despliegue.

2.2. Sistemas de recomendaciones para entornos de publici-
dad ubicua

Los sistemas de recomendaciones (SR) basan su funcionamiento en las teorías de mi-
nería de datos (data mining) y aprendizaje automático (machine learning) y han sido estu-
diados desde hace más de dos décadas [24]. Al respecto, algunos trabajos condensan los
conceptos, algoritmos y técnicas más relevantes de este campo: [25], [26] realizan un com-
pendio interesante sobre la evolución de las investigaciones relacionadas con sistemas de
recomendaciones en un contexto general; igualmente, algunas plataformas como Mahaut
de Apache [27] o Lenskit [28] han surgido como soporte en la construcción de SR tanto
en el contexto comercial como académico. Por otro lado, varios trabajos han abordado los
problemas comunes a los sistemas de recomendaciones tradicionales desde diferentes pers-
pectivas: los sistemas basados en contenido y filtrado colaborativo, sufren la existencia del
problema del usuario o ítem nuevo (cold start) cuando no se tiene la cantidad de ratings su-
ficientes para realizar la recomendación; al respecto, [29], [30] proponen algunas técnicas
que pueden ser complementadas con la utilización de filtros basados en comunidad, según
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2.2. Sistemas de recomendaciones para entornos de publicidad ubicua

lo sugieren las investigaciones de Golbeck [31] y Massa [32]. Otros problemas, relacionados
con la dispersión de los datos (pocos ratings para gran parte de los ítems disponibles), han
sido abordados en [33–36]; por otro lado, la combinación de los diferentes tipos de filtrado
para robustecer las capacidades del SR, conocido como filtrado híbrido, han sido amplia-
mente estudiados a través del empleo de diferentes técnicas [37–42]. No obstante, aunque
el aporte conceptual es importante para el marco de cualquier trabajo relacionado con SR,
el dominio de aplicación es un aspecto fundamental y ninguna de estas investigaciones se
ubica específicamente en el campo de la publicidad ubicua. Al respecto, [43] señala que “el
desarrollador de un sistema de recomendaciones para un dominio de aplicación específico,
debería entender los requerimientos particulares del dominio, sus desafíos y limitaciones
de aplicación”; de esta afirmación, se deduce que aunque los sistemas de recomendaciones
comparten un núcleo común, el dominio de aplicación fija importantes pilares a la investi-
gación que se pretenda realizar.

En este sentido, algunas investigaciones han empezado a recorrer el camino para ca-
racterizar el dominio de la publicidad ubicua como insumo básico de cualquier trabajo de
investigación en esta área. [4], [18] ofrecen una conceptualización interesante sobre la pu-
blicidad ubicua, sus principales características, retos y oportunidades; asimismo, se realiza
una descripción de las tecnologías clave en la implementación de modelos de este tipo. Al
respecto, [44], [45] plantean un marco de referencia relacionado con dicha implementación,
pero principalmente orientado a teléfonos móviles y usuarios individuales, sin hacer énfasis
en sistemas de recomendaciones. Por su parte, [46] analiza algunos aspectos relacionados
con el desarrollo de sistemas de recomendaciones en diferentes dominios y específicamente
[15] realiza un estudio preliminar sobre la implementación de SR en entornos publicita-
rios a través de una aproximación colaborativa con un énfasis especial en la adquisición
de información y preferencias de usuario, incluyendo información contextual relacionada
con la localización, actividad en curso y hora del día. Sin embargo, aunque se plantea una
aproximación para representar la información del usuario, la adquisición de las preferen-
cias se realiza de forma explícita y no se profundiza en el esquema de generación de las
recomendaciones como tal.

Con respecto a este último punto, es importante tener en cuenta que los sistemas de re-
comendaciones, especialmente aquellos que usan filtrados colaborativos, generalmente son
procesos estocásticos que son aproximaciones heurísticas de procesos humanos [47]. Por
consiguiente, la experimentación y las métricas de evaluación que se aplican a los algorit-
mos son elementos clave para determinar su rendimiento en muchos aspectos; [48], [49]
presentan una descripción detallada de las métricas frecuentemente usadas, incluyendo
además un marco metodológico para su aplicación. En este contexto, frecuentemente la pre-
cisión de los algoritmos al momento de generar las recomendaciones es una preocupación
constante, pero en entornos de publicidad ubicua lograr una alta precisión podría traducir-
se en recomendar ítems que son suficientemente conocidos por los usuarios [50]. Por esta
razón, la novedad en las recomendaciones es un aspecto deseable en este tipo de entornos
y constituye un insumo importante para lo que se conoce como tecnología de persuasión,
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una característica deseable en entornos publicitarios; en este sentido, una manera palpable
de lograr su implementación es mejorando el grado de novedad en las recomendaciones,
ofreciendo alternativas que pueden llegar a ser interesantes para los usuarios. Aunque su
enfoque no es precisamente en el dominio de la publicidad ubicua, algunos trabajos han
abordado el tema: [50] propone nuevas direcciones centradas en el usuario para evaluar los
RS, entre las cuales se encuentra el grado de novedad; [51] analiza el rol de la cobertura y
la novedad como indicadores de la calidad de la recomendación y presenta algunos métodos
para medirlo e interpretar los resultados; por su parte, [52] propone un algoritmo para ge-
nerar recomendaciones novedosas, tomando como insumo el tiempo de búsqueda que cada
usuario invertiría para encontrar un ítem novedoso sin la presencia del SR, partiendo de la
hipótesis que el grado de sorpresa es proporcional al tiempo de búsqueda estimado; otra es-
trategia propuesta por [53] enriquece un algoritmo de recomendación basado en grafos con
un conocimiento de sustento que permite encontrar correlaciones ocultas entre los items
para proporcionar sugerencias no obvias y por ende más novedosas. No obstante, el trabajo
realizado por [20] presenta un framework formal para la definición de métricas de novedad
y diversidad que unifica diferentes aproximaciones que se encuentran en la literatura; es-
pecíficamente, el ranking (posición en la lista) y la relevancia del item son incluidos a través
de un modelo de navegación probabilístico sobre las recomendaciones. Esta aproximación
constituye un punto de partida importante para los propósitos de la presente tesis doctoral,
teniendo en cuenta la posibilidad de adaptarlo a los requerimientos específicos del dominio
de la publicidad ubicua como se verá en la sección 4.4 del capítulo 4.

2.3. Sistemas de recomendaciones basados en contexto

La construcción de SR para entornos de publicidad ubicua agrega nuevos retos a los fo-
cos de investigación que tradicionalmente se han abordado como fue descrito en la sección
anterior. En primer lugar, los SR convencionales operan en un espacio bidimensional Usua-
rio x Item. Sin embargo, la publicidad ubicua requiere la incorporación de información del
contexto que debe ser tenida en cuenta al momento de formular la recomendación, lo cual
sugiere la ampliación del espacio tradicional Usuario x Item a un espacio Usuario x Item x
Contexto. Al respecto, [54] y [55] realizan algunos aportes para el modelamiento del con-
texto del usuario en entornos más generales, mientras que [56] va un paso más allá y define
una metodología para la caracterización del contexto en entornos de publicidad ubicua; en
el mismo sentido, [57] y [58] examinan algunas técnicas para la incorporación de informa-
ción contextual en los SR y [15] plantea la incorporación de algunos datos relacionados con
el contexto de localización en un entorno de publicidad. No obstante, el enriquecimiento de
los perfiles es clave para propósitos de publicidad, más allá de la disponibilidad de ratings
[59].

En este sentido, [11] plantea una conceptualización más profunda sobre el contexto en
entornos de publicidad ubicua que incluye una taxonomía que parte del modelo de Schmidt
[60], en donde se incluye el ambiente social como parte del contexto del usuario. Desde el
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punto de vista de los SR para entornos de publicidad ubicua, esta conclusión resulta intere-
sante si se tiene en cuenta que los SR colaborativos tradicionales basan sus modelos de pre-
dicción en las opiniones de usuarios anónimos; la inclusión de redes basadas en confianza
derivadas del entorno social del usuario podría mejorar el impacto de las recomendaciones
para el usuario objetivo, si se tiene en cuenta que un reporte de Mckinsey/Thompson se es-
tablece que el 67 % de las decisiones de compra están influenciadas por personas cercanas
[61]. Este es un foco de especial interés para la presente propuesta de investigación.

Al respecto, dada la naciente exploración que se tiene en este campo, los resultados de
las investigaciones son aún diversos. [31], [32] reportan que las recomendaciones basadas
en redes sociales no son más precisas que las derivadas a partir de los filtros colaborativos
clásicos, excepto en casos especiales donde los ratings de los usuarios para un ítem espe-
cífico son altamente controversiales, o cuando se usan como alternativa para solucionar los
inconvenientes asociados a los “usuarios” o “items” nuevos (cold start). Otros trabajos han
demostrado que en algunos casos, la adición de datos sociales a los sistemas tradicionales
mejora los resultados de las recomendaciones con respecto a los datos de similitud de per-
files [62], [63]. Recientemente, un ingrediente adicional se ha sumado a las investigaciones
en este escenario: la confianza entre usuarios; en términos simples, una red de confianza
se refiere a una red social que expresa qué tanto confían los miembros de una comunidad
entre sí [31]. Un ejemplo de esta aproximación puede evidenciarse en la red social Epi-
nions.com [64], la cual mantiene una red de confianza al indagar en los usuarios acerca de
las personas en las cuales confían. Los sistemas de recomendaciones basados en esta técni-
ca, usan el conocimiento que se origina a partir de las relaciones de confianza para brindar
recomendaciones más personalizadas a través de operadores de propagación y agregación,
lo cual permite a los usuarios recibir recomendaciones de ítems que han logrado una alta
calificación por parte de los usuarios en su red o aún por las personas que hacen parte de
las redes de confianza de estos individuos.

En general, la inclusión de confianza en los sistemas de recomendaciones puede ser estu-
diada desde dos aproximaciones: cuando la información de confianza se captura de forma
explícita desde los usuarios o cuando la información se infiere a partir de la información de
los usuarios. Con respecto a la primera aproximación [32] extendió un algortimo de reco-
mendación clásico al incluir una matriz de confianza que complementa la matriz de ratings,
para reemplazar el mecanismo de predicción tradicional por un algoritmo que calcula la
propagación de confianza en la red y la reemplaza por la similitud. [31] desarrolló Film
Trust, un sitio Web que usa la confianza inferida desde una red social propietaria para ofre-
cer recomendaciones de películas; el trabajo se enfoca en determinar como crear interfaces
para representar las conexiones entre usuarios basado en la información que ellos mismos
han proporcionado, usando un algoritmo denominado Tidal Trust. Otras aproximaciones
similares pueden ser consultadas en [65], [66].

Con respecto a la inferencia de confianza, algunos trabajos toman como base la matriz de
ratings. Por ejemplo, [67] propone una variante del algoritmo kNN (k-nearest neighbour) el
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cual es ampliamente utilizado en las técnicas de filtrado colaborativo, que pretende deter-
minar el grado de confianza entre usuarios al evaluar la utilidad de la información de los
ratings que éstos reciben; [32] propone una aproximación similar que busca que el algo-
ritmo se propague por la red y calcule un peso de confianza que pueda sustituir al peso de
similitud que usualmente se emplea en los filtros colaborativos clásicos; en el mismo sentido
[68] extiende el espacio Usuario x Item a un espacio Usuario x Item x Contexto al generar
una matriz de confianza inferida a partir de los ratings de los usuarios, mientras que [69]
propone la implementación de dos matrices de factorización basadas en confianza-contexto
que considera el modelo de la red de confianza implícito basado en usuario y basado en ítem
para capturar la influencia del contexto y la información de confianza en el rating. En el mis-
mo sentido, la propuesta de [70] define un método basado en lógica difusa para considerar
los ratings de amigos que se encuentran bajo un cierto umbral de confianza.

De otro lado, algunas propuestas van más allá y tratan de inferir confianza a partir de la
información disponible en la red social del usuario. [71] propone un framework de recomen-
dación para redes sociales basado en filtrado colaborativo y confianza usando dos métodos
para el cálculo de la similitud entre usuarios: uno basado en la información de sus perfiles
y otro basado en las interacciones de las personas, con lo cual un valor único se integra al
algoritmo de recomendación. Por otro lado, [72] demostró que las interacciones entre los
individuos en una red social son el componente más fuerte al momento de inferir confianza,
argumento que ha sido respaldado por otras investigaciones. Por ejemplo, [73] define un
modelo predictivo que mapea datos de medios sociales a valores de fortaleza de vínculos
entre individuos sobre un dataset con cerca de 2000 enlaces; como resultado, se definieron
15 variables top para la inferencia de confianza. Otras propuestas han usado aproximacio-
nes similares basadas en la información de interacción, encontrando varios acuerdos con
el set de variables definido por el trabajo anterior al momento de realizar la inferencia de
confianza [74–76]. Estos trabajos fijaron un punto de partida importante para los propósitos
de la presente tesis doctoral.

Aunque los trabajos previos demuestran avances importantes en la inferencia de confian-
za con propósitos de recomendación, se pueden destacar algunas brechas con respecto al
contexto de la presente investigación: los ambientes ubicuos exigen la captura de tanta in-
formación como sea posible en una forma implícita; en este sentido, los mecanismos que
infieren confianza a partir de información proporcionada directamente por los usuarios no
lucen atractivos en entornos de publicidad ubicua. Por otro lado, aunque la inferencia de
confianza a partir de la propia matriz de ratings o de una versión extendida Usuario x Item
x Contexto es interesante, esta aproximación aún infiere información a partir de usuarios
anónimos lo cual no garantiza que éstos se encuentren en el círculo social más cercano del
usuario; de acuerdo a la caracterización realizada para el dominio de la publicidad ubicua,
se requiere una inferencia de datos a partir de amigos del usuario objetivo, lo cual es una
desventaja de estas técnicas y del propio filtrado colaborativo clásico. Por consiguiente, la
inferencia de confianza a partir de la información disponible en redes sociales parece ser
una alternativa más adecuada para los propósitos del dominio de investigación, pero el uso
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de redes propietarias restringe la escalabilidad del sistema con propósitos de recomenda-
ción. Finalmente, no existe un consenso sobre el mejor conjunto de variables para inferir
confianza a partir de la información disponible en redes públicas como Facebook ni tampoco
existe una estrategia clara para incluir dicha información en el algoritmo de recomendación,
lo cual demanda un estudio más profundo al respecto.

2.4. Sistemas de recomendaciones para grupos y estrategias
de despliegue

Tradicionalmente los SR dirigen sus recomendaciones a individuos; no obstante, en el
contexto del presente trabajo, dirigido específicamente a digital signage, se requiere que
las recomendaciones estén dirigidas a un grupo de personas que se encuentran observando
una pantalla de avisos publicitarios en un momento determinado; el impacto en este tipo
de escenarios desde el punto de vista publicitario es alto si se tiene en cuenta que el 75 %
de las decisiones de compra se toma en los puntos de venta, o cerca de ellos [11], donde
usualmente se pueden localizar este tipo de pantallas. Al respecto, dos factores merecen
ser analizados: en primer lugar, las técnicas que permiten al SR analizar perfiles grupales
para generar las recomendaciones y en segundo lugar, las alternativas para su correcto
despliegue en un esquema más interactivo.

Con respecto al primer factor, [77] realiza un análisis interesante sobre los retos que
supone la generación de recomendaciones grupales y [78] discute diferentes estrategias
para combinar preferencias de usuarios y adaptarlas a grupos con fines de recomendación,
específicamente para ítems televisivos; igualmente, [79] analiza no sólo la generación de
recomendaciones grupales a partir de técnicas como las presentadas en el trabajo ante-
rior, sino que también estudia la conformación más óptima de grupos a partir del conjunto
de sugerencias. En el mismo sentido, algunos sistemas han sido diseñados en diferentes
dominios con fines de recomendación grupal: Polylens [80], un componente del sistema Mo-
vieLens orientado a ofrecer recomendaciones sobre películas, el cual utiliza un algoritmo
que combina listas de recomendaciones para usuarios individuales y las organiza en orden
decreciente de preferencia; MusicFx [81], un sistema diseñado para seleccionar canciones
de acuerdo a las preferencias de grupos de usuarios, basado en una suma de scores nor-
malizados de todos los ítems en la lista de preferencias; Intrigue [82], [83] es un sistema
turístico que apoya en el diseño de tours para grupos de usuarios heterogéneos a partir
de un modelo de preferencias de subgrupos homogéneos de usuarios. WheretoGo [84] es
un sistema de recomendación para viajes que unifica en un solo framework las relaciones
usuario-localización, usuario-usuario y localización-localización, incluyendo un componente
dirigido a grupos, el cual fue validado a través del dataset de Flickr. Otras aproximaciones
similares son presentadas en [85–87].

Específicamente en el campo de publicidad, [15] plantea una propuesta para la caracte-
rización y el modelamiento de grupos de usuarios, con el fin de entregar recomendaciones
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dirigidas a un conjunto de individuos en un gimnasio. Sin embargo, el esquema utiliza una
técnica aditiva simple y no profundiza en la evaluación de otras alternativas. De otro lado,
el esquema de interacción tiene un componente fuertemente explícito, algo susceptible de
mejorar en entornos publicidad ubicua donde es deseable que la interacción sea mucho más
implícita.

Pasando al análisis del segundo factor, el naciente modelo de Smart TV expone un poten-
cial interesante para extender las capacidades de interacción de las pantallas publicitarias
convencionales tanto en el campo del digital signage como en el de los avisos publicitarios
del televidente clásico, gracias a su capacidad de conexión con Smartphones o tabletas.
Plataformas como MOVL [88] (adquirida por Samsung) y Beamly [89] (anteriormente deno-
minada Zeebox) han dado los primeros pasos para facilitar la interacción entre Smartphones
y Smart TV; la primera define un modelo de conexión en la nube para este tipo de dispositi-
vos y la segunda, promete revolucionar el contexto de la televisión a través de la interacción
con las redes sociales Twitter y Facebook usando clientes móviles, abriendo las puertas ha-
cia un nuevo paradigma conocido como aplicaciones n-screen o multi-pantalla. En términos
simples, el paradigma de n-screen busca tomar ventaja de las capacidades de cada panta-
lla para desplegar el contenido de la mejor manera en cada una de ellas [90], más en un
esquema de cooperación (contenido complementario en las pantallas), que en una simple
réplica de información. En el contexto de la publicidad ubicua, los beneficios pueden ser
claramente perceptibles si se tiene en cuenta escenarios de pantallas públicas en los cuales
la información desplegada en el Smart TV está dirigida al contexto grupal, mientras que la
pantalla de los Smartphones es usada en un contexto individual.

Al respecto, tradicionalmente varios trabajos de investigación se han enfocado en meca-
nismos de interacción entre las pantallas y los Smartphones a través de tecnologías de corto
alcance como NFC o Bluetooth [91–94], las cuales no consideran una colaboración interac-
tiva real entre los dispositivos y en muchos casos se aplica una replicación de información
en las pantallas. No obstante, en el marco de la publicidad ubicua es importante la exis-
tencia de un esquema que habilite la cooperación entre el Smart TV y los Smartphones. En
primera instancia, los trabajos de [8], [9] realizan una caracterización más profunda de los
entornos de digital signage, proporcionan algunas guías de diseño de este tipo de espacios
y plantean algunas consideraciones importantes que fijan un punto de partida relevante al
momento de definir los requerimientos de lo que podría ser un esquema de este tipo. De
manera similar, otros trabajos han explorado la interacción de Smartphones con pantallas
en el marco del paradigma de n-screen, los cuales según [95] pueden ser agrupados bajo
dos grandes aproximaciones: el primer grupo usa una aplicación particular diseñada para
las características específicas del sistema de despliegue en un escenario específico, lo cual
no la hace portable para otros dominios; algunas investigaciones de la Universidad de Oulu
en Finlandia [96], la Universidad de Lancaster en Inglaterra [97], la Universidad de Stutt-
gart en Alemania [98] y la Universidad de Ottawa en Canadá [99] son algunos ejemplos
que siguen esta aproximación. Por otro lado, el segundo grupo depende de la disponibilidad
de varias alternativas de comunicación en los dispositivos móviles como Bluetooth, NFC o
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IVR (Interactive Voice Response), lo cual amplía el abanico de posibilidades para lograr una
interacción más universal pero a costa de limitar la personalización y el significado com-
partido de la interacción, de acuerdo a lo planteado por [95]; algunos trabajos de este tipo
pueden ser consultados en [91, 92, 100–103]. En este sentido, es claro que un esquema de
cooperación Smart TV - Smartphone puede ser una interesante alternativa de investigación
para implementar esquemas de interacción multi-pantalla robustos, que hasta el momento
ha sido poco explorada.

Al respecto, han surgido algunas plataformas como el Samsung Convergence Framework
[104] o Samsumg Multiscreen SDK [105] las cuales definen esquemas de interacción Smart
TV - Smartphone propietarios basados en HTTP long polling o Websockets [106]; otras al-
ternativas incluyen plataformas tipo set top box como Google TV y Apple TV; la primera,
provee el soporte del ecosistema Android para el desarrollo de aplicaciones a terceros,
mientras que la segunda es complementamente cerrada aún para los desarrolladores. No
obstante, un análisis más profundo de estas aproximaciones revela una debilidad común:
la mayor parte de la interacción ha sido diseñada pensando en el dispositivo móvil como
un dispositivo de entrada y en el Smart TV como un dispositivo de salida, lo cual restringe
la operación de un esquema de cooperación multi-pantalla real. Por otro lado, algunos tra-
bajos relacionados con sistemas middleware como MAGIC Broker [107], OsGi Broker [108]
o UbiBroker [109] exponen características con diferentes niveles de abstracción para las
complejidades de comunicación y los diferentes modos de interacción para pantallas públi-
cas proporcionando soporte para múltiples dispositivos a través de un paradigma Web, pero
una implementación real de acuerdo al modelo de Smart TV no es del todo obvia, ya que
la implementación de formas atractivas de interacción con pantallas públicas demanda la
posibilidad de usar gestos y otras características habilitadas en los sistemas operativos, lo
cual sugiere el uso de aplicaciones nativas en ambas plataformas (Smart TV, Smartphone).
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Capítulo 3

Esquema de cooperación Smart TV -
Smartphone para entornos de
publicidad ubicua

Este capítulo describe los aspectos fundamentales del esquema de cooperación Smart
TV - Smartphone que se ha construido para soportar la entrega de recomendaciones en un
entorno de publicidad ubicua. Inicialmente, se realiza un análisis de los aspectos más rele-
vantes del dominio de la publicidad ubicua que dieron origen a las características del esque-
ma de cooperación planteado. Posteriormente, se describe la arquitectura base del esquema
de cooperación Smart TV - Smartphone, las características del middleware implementado y
el modelo de comunicaciones diseñado para soportar el transporte de información en este
tipo de entornos.

3.1. Análisis del dominio de la publicidad ubicua

Hasta el momento se ha realizado un análisis conciso del potencial de la publicidad ubicua
como eje de las tareas modernas de marketing para pequeñas y grandes compañías, lo
cual consituyó una motivación importante para la realización de la presente investigación.
A continuación, se realiza una caracterización del dominio de la publicidad ubicua y más
específicamente del Digital Signage, desde el punto de vista de los tres retos principales que
afrontan este tipo de entornos y que son la base sobre la cual se sustenta la arquitectura
propuesta para el esquema de cooperación Smart TV - Smartphone.

En primer lugar, uno de los grandes retos tiene que ver con la personalización y la adap-
tación al contexto que deben tener los anuncios publicitarios que se despliegan en las pan-
tallas públicas. Normalmente, este tipo de sistemas entregan recomendaciones de anuncios
bajo una filosofía broadcast, es decir el mismo set de items es mostrado indistintamente a
todos los transeúntes que pasan por el lugar.

25



Capítulo 3. Esquema de cooperación Smart TV - Smartphone para entornos de
publicidad ubicua

La personalización y adaptación al contexto, ha sido un problema que frecuentemente se
ha abordado desde la perspectiva de los sistemas de recomendaciones, como lo plantea el
presente trabajo. No obstante, uno de las complejidades más evidentes tiene que ver con
el gran número de variables que pueden influenciar el contexto del usuario; por ejemplo, la
temperatura del lugar, la ubicación del usuario, sus preferencias, etc., lo cual dificulta su
inclusión en el razonamiento de un sistema de recomendaciones práctico. Sin embargo, en
el dominio de la publicidad ubicua, una de estas variables cobra especial relevancia y tiene
que ver con el contexto social del usuario. Durante años, la técnica de word of mouth o de
boca en boca en español, ha sido utilizada por los especialistas en marketing para lograr
persuasión hacia la adquisición de un bien o servicio gracias a las referencias de amigos o
conocidos. De acuerdo a lo anterior, la incorporación de esta técnica a través de la inferencia
de información que se pueda hacer a partir del contexto social del usuario en el sistema de
recomendaciones redundará en interesantes beneficios tanto para los promotores de las
campañas publicitarias como para los propios usuarios.

La reflexión anterior sugiere un esquema colaborativo en el sistema recomendaciones.
Durante años, el algoritmo de filtrado colaborativo ha sido uno de los más utilizados en la
industria y básicamente estima el grado en el cual a un usuario le gusta un item en parti-
cular con base en el comportamiento de otros usuarios; esto es, encuentra usuarios cuyos
ratings son similares a los del usuario objetivo y así genera una predicción. No obstante, la
aproximación clásica del algoritimo de filtrado colaborativo confía en los ratings de usuarios
que terminan siendo anónimos.[110], [111] demostraron que las personas tienden a confiar
más en las recomendaciones de individuos en los que ellos confían que en usuarios anóni-
mos y esa es la base del word of mouth. En consecuencia, no sólo la distinción entre amigos
y/o conocidos sino el grado de confianza que pueda existir entre ellos, son aspectos clave
que deberían tenerse en cuenta en el algoritmo de recomendación. Este tema será abordado
con mayor detalle en el siguiente capítulo.

El segundo reto está relacionado con el despliegue de anuncios que puedan ajustarse a
las preferencias del grupo de personas que está observando la pantalla pública en un mo-
mento determinado. Desde el punto de vista de los sistemas de recomendaciones y como
fue contemplado en el estado del arte, las técnicas de agregación han sido propuestas para
intentar promediar un conjunto de recomendaciones individuales y constituir un set de re-
comendaciones que se ajusten al grupo como un todo. Aunque ésta pueda resultar en una
aproximación válida en otros contextos, en el dominio del digital signage la aproximación
luce incompleta puesto que la satisfacción de los usuarios no estará del todo garantizada,
sobre todo a medida que el número de usuarios se incrementa. En este sentido, la solu-
ción a este desafío, más que en el mejoramiento del algoritmo de recomendación per se,
radica en una mejor estrategia de despliegue de las recomendaciones que complemente
satisfactoriamente las tareas del sistema de recomendaciones.En este sentido, la propuesta
del presente trabajo contempla la definición de un esquema de cooperación entre la pan-
talla pública (Smart TV) y pantallas personales (Smartphone o Tablet), de tal manera que
la primera cumpla funciones de despliegue grupales y la segunda funciones de despliegue

26



3.2. Arquitectura base esquema de cooperación Smart TV - Smartphone

más personalizadas.

Finalmente, el tercer desafío tiene que ver con la novedad que se introduce en las re-
comendaciones de los anuncios. Frecuentemente, la precisión ha sido una de las premisas
constantes al momento de evaluar un sistema de recomendaciones y aunque no deja de
ser relevante en el dominio de la publicidad ubicua, en este caso la novedad de las re-
comendaciones de anuncios cobra incluso una relevancia superior. La razón, es que una
alta precisión de alguna manera vuelve al sistema de recomendaciones predecible y monó-
tono; en el dominio publicitario, frecuentemente los promotores de las campañas buscan la
promoción de nuevos productos y servicios, los cuales a la luz de un sistema de recomenda-
ciones tradicional y muy preciso podrían lucir como falsos positivos; luego el balance entre
precisión/novedad es una característica deseable en este tipo de dominios. Esta reflexión da
lugar a una de las hipótesis más importantes de la presente investigación, la cual plantea
que el balance precisión/novedad en entornos de digital signage puede mejorarse igualmen-
te a través de una mejor estrategia de despliegue que complemente la tarea del sistema de
recomendaciones. En este orden de ideas, se espera que las recomendaciones grupales ge-
neradas por las técnicas de agregación sean menos precisas pero si más novedosas que las
recomendaciones recibidas en las pantallas personales, lo cual equilibra la balanza en favor
de los usuarios y los advertisers.

3.2. Arquitectura base esquema de cooperación Smart TV -
Smartphone

De acuerdo al análisis realizado en la sección anterior, la figura 3.1 muestra la arquitec-
tura base del esquema de cooperación Smart TV - Smartphone definido, el cuál reúne las
características necesarias para soportar un sistema de recomendaciones en un entorno de
publicidad ubicua, mas específicamente en el dominio del digital signage.

Como se puede observar, el sistema de recomendaciones ha sido diseñado para entregar
recomendaciones grupales a través de técnicas de agregación y recomendaciones indivi-
duales a través de un algoritmo colaborativo que incorpora inferencia de confianza a partir
del círculo social del usuario. La información detallada puede ser consultada en el capítulo
4. No obstante, las tendencias en el estado del arte muestran que la mayoría de las aproxi-
maciones desarrolladas hasta el momento se han enfocado en el mejoramiento o adecuación
de los algoritmos de recomendación en sí. Como uno de los grandes aportes del presente
trabajo, el esquema de cooperación propuesto agrega un complemento importante a las
tareas de recomendación desde el punto de vista de despliegue. Específicamente, el tér-
mino cooperación hace referencia a la naturaleza colaborativa del sistema al momento de
entregar las recomendaciones bajo dos aproximaciones diferentes pero complementarias:
recomendaciones de anuncios para perfiles grupales en el Smart TV y recomendaciones
personalizadas en la pantalla del Smartphone.
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Figura 3.1: Arquitectura base esquema de cooperación Smart TV - Smartphone. Fuente Propia.

Por otro lado, es importante aclarar que la eleccción de un esquema de cooperación Smart
TV - Smartphone para entornos de digital signage tiene una motivación adicional: los entor-
nos publicitarios modernos demandan funciones más interactivas con el objeto de brindar
al usuario más que una campaña, una verdadera experiencia publicitaria. En un escenario
clásico, el usuario observa y asimila o ignora el contenido publicitario; en una aproximación
moderna, el usuario interactúa con los anuncios y esa experiencia puede generar una per-
suasión más efectiva [18]. En este tipo de experiencias, el usuario puede navegar por los
anuncios de la pantalla pública y detallar la información de su interés en la pantalla perso-
nal por ejemplo. En escenarios más enriquecidos, el usuario podría lanzar un tomate virtual
desde su teléfono hacia un anuncio que no es de su agrado o concursar a lanzar la pelota de
tennis lo más lejos posible desde su Smartphone hacia la pantalla pública en una campaña
que promociona un gran partido de temporada.

Aunque el modelo de Smart TV ofrece capacidades de conexión para dispositivos móviles
circundantes, normalmente estas facilidades están pensadas para entornos más domésticos
con un número de usuarios limitado. Por ejemplo, el Samsumg Convergence Framework
ofrece una capacidad de conexión para 4 usuarios. De acuerdo a lo anterior, el presente
trabajo propone el desarrollo de un middleware de cooperación Smart TV - Smartphone
como implementación de referencia para el modelo propuesto.

A partir de los planteamientos realizados para la caracterización del modelo de coopera-
ción Smart TV - Smartphone, se derivan las dos principales hipótesis que guían la realización
del presente trabajo de investigación:
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H1: la inclusión de esquemas de cooperación multipantalla para la entrega de recomen-
daciones mejoran el balance precisión/novedad

H2: la inclusión de información de confianza en el algoritmo de filtrado colaborativo con-
tribuye positivamente en el mejoramiento del balance precisión/novedad

3.3. Middleware de cooperación Smart TV - Smartphone

En esta sección se describirá la arquitectura propuesta para el middleware de cooperación
Smart TV - Smartphone. En primer lugar se presentarán una serie de requisitos que el midd-
leware debería cumplir de acuerdo a las características de los entornos de digital signage;
estos requisitos fueron definidos a partir de las constribuciones de trabajos relacionados
previos y la experiencia adquirida durante la construcción de los pilotos. Posteriormente se
describirá la arquitecura y el modelo de comunicaciones implementado.

3.3.1. Requerimientos

3.3.1.1. Modelo de comunicación de bajo acoplamiento

En un sistema interactivo que involucra pantallas públicas y dispositivos móviles, los
usuarios frecuentemente lanzan acciones a través de comandos desde sus Smartphones
que normalmente esperan por una respuesta desde la pantalla principal. Esta característica
demanda un ambiente altamente dinámico con soporte para comunicaciones ad-hoc entre
los nodos relacionados, evitando interfaces altamente acopladas. De acuerdo a los trabajos
de [107],[109],[112],[113] una de las mejores alternativas para la implementación de esta
característica, consiste en un modelo de comunicaciones basado en eventos que soporte un
esquema de interacción Publisher/Subscriber.

3.3.1.2. Estabilidad

Es deseable que el middleware proporcione una estabilidad razonable con un bajo nú-
mero de caídas y fallas del sistema con el objeto de garantizar una interacción más fluída.
De acuerdo al modelo para el manejo de mensajes expuesto en el punto anterior, gran par-
te de la responsibilidad para el cumplimiento de este requisito recae sobre el modelo de
comunicaciones utilizado. En ese orden de ideas, de acuerdo al trabajo de [109] la esta-
bilidad puede convertirse en un requisito dispendioso cuando el middleware se construye
desde cero, puesto que esta característica se estabiliza con el tiempo luego de un proceso
de desarrollo continuo y un testeo cuidadoso. En consecuencia, el presente trabajo toma co-
mo base soluciones suficientemente testeadas con el fin de adaptarlas a las funcionalidades
requeridas en cada uno de los componentes del middleware como se verá más adelante.
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3.3.1.3. Apertura

Una de los requisitos más importantes que se ha considerado durante la construcción del
middleware es la capacidad de evolucionar a partir del soporte de estándares y tecnologías
abiertas. En este sentido, la evolución puede reflejarse a través de diferentes esquemas: adi-
ción de nuevas características, adición de nuevos protocolos, modificación de los existentes
o interconexión con otro tipo de sistemas. Este tipo de aproximación favorece igualmente la
integración con aplicaciones desarolladas por terceros.

3.3.1.4. Simplicidad

El middleware debe exponer sus servicios a través de una API pública que pueda ser
adoptada fácilmente por terceros que deseen explotar sus capacidades, dada la complejidad
que usualmente refleja el modelo de comunicaciones de un middleware de este tipo [114].
En este sentido, es deseable la construcción de una API simple que involucre patrones de
diseño y brinde implementaciones de referencia que faciliten el desarrollo de aplicaciones
usando las capacidades del middleware.

3.3.1.5. Interacción concurrente

Los ambientes de digital signage demandan un entorno multi-usuario que involucra in-
teracciones directas e indirectas con la pantalla pública [9]. En este sentido, el middleware
debe soportar la interacción concurrente de múltiples Smartphones con uno o más Smart
TV; el número de usuarios deberá ser lo suficientemente amplio y limitado sólo por el ta-
maño disponible para el despligue de información en el Smart TV. De la misma manera,
se requiere que el Smart TV tenga la capacidad para enviar información hacia uno o más
Smartphones, al tiempo que recibe datos relacionados con las acciones que los usuarios
ejecutan sobre las pantallas de sus dispositivos.

3.3.1.6. Comunicaciones de baja latencia

En términos generales, los usuarios de dispositivos móviles están acostumbrados a una
respuesta rápida y fluída en las acciones que realizan sonre las pantallas de sus Smartp-
hones. El uso de este tipo de equipos como dispositivos de interacción hacia la pantalla
pública, traslada estas características al middleware de cooperación Smart TV - Smartpho-
ne. En consecuencia, para lograr una respuesta consistente durante la interacción de los
usuarios es necesario garantizar un esquema de comunicaciones de baja latencia que mejo-
re el desempeño del sistema y la tasa de intercambio de mensajes [115]. Esto se traduce en
una mejora de la experiencia de usuario.

3.3.2. Alcance y restricciones de implementación

Durante la implementación del middleware se encontraron algunos requsitos adicionales
con algunas restricciones para su implementación de acuerdo al alcande inicial definido y
que se someten a consideración para trabajos futuros.
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3.3.2.1. Interoperabilidad

A pesar de que el middleware de cooperación Smart TV – Smartphone para un entorno
de digital signage es diseñado con protocolos de comunicaciones abiertos e interoperables,
sus interfaces de programación están limitadas al sistema operativo Android.

3.3.2.2. Escalabilidad

La implantación de un sistema de Digital Signage de gran escala con la capacidad de ma-
nejar grandes volúmenes de interacción con cientos o miles de Smartphones interactuando
con otros cientos o miles de Smart TV se encuentra limitada tanto por las dimensiones fí-
sicas de la pantalla del Smart TV como también por las características hardware de los
dispositivos de soporte, lo cual puede sugerir la utilización de técnicas de escalabilidad de
carga tales como redundancia de servidores.

3.3.2.3. Seguridad

La seguridad y la privacidad de los datos es un requisito prevalente en los sistemas de
información que debe ser abordado desde distintos frentes con diversas perspectivas [116].
Este requisito se considera un trabajo futuro en la versión actual del middleware.

3.3.2.4. Widgets adicionales

De acuerdo con la revisión del estado del arte en las áreas de interés para el proyecto de
investigación se identificaron aproximaciones para la interacción Smart TV – Smartphone
que hacen uso de un conjunto propio de widgets visuales que habilitan la interacción [116].
La versión actual del middleware no define widgets adicionales a los especificados por el
sistema operativo Android. Su enfoque ha sido dirigido hacia la utilización de los gestos
táctiles ya disponibles.

3.3.3. Arquitectura

La figura 3.2 muestra la arquitectura propuesta para el middleware que soporta el es-
quema de cooperación Smart TV - Smartphone. Como se puede observar, la arquitectura
incluye una estructura en capas que evita el acoplamiento entre los principales compo-
nentes del sistema, al tiempo que facilita su mantenimiento y evolución sobre el tiempo.
En términos generales, la capa inferior es soportada por el sistema operativo Android, es-
pecialmente en lo que se refiere a las capacidades de networking. Por otro lado, la capa
superior despliega una API abierta que facilita el acceso a los servicios del middleware de
una forma simple al abstraer las complejidades del modelo de comunicación y transferencia
de mensajes. A continuación se realizará una breve descripción de cada una de las capas de
la arquitectura.
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Figura 3.2: Arquitectura del middleware. Fuente Propia.

3.3.3.1. WebSocket layer

Se implementa una versión liviana del protocol WebSocket con el objeto de lograr una
comunicación bidireccional en tiempo real entre los Smartphones y el Smart TV. Actual-
mente, varios intentos para propocionar comunicación en tiempo real sobre protocolos de
Internet confían en técnicas no estandarizadas conocidas como Comet [117], las cuales se
implementan sobre un protocolo sin estado como HTTP (el término sin estado hace referen-
cia a que cada solicitud en HTTP es independiente una de la otra). Algunas de ellas como
Polling, Long Polling o Streaming posponen la respuesta HTTP hasta que el servidor tiene
algo para enviar hacia el cliente, dando la apariencia de una comunicación en tiempo real
[118]. No obstante, este tipo de técnicas incrementan la sobrecarga de mensajes y por ende
generan mayores niveles de latencia, lo cual restringe su aplicación en el desarrollo de un
middleware con propósitos interactivos de acuerdo a los principios expuestos en la sección
3.3.1.

En su lugar, el protocolo WebSocket proporciona una comunicación full-dúplex a través
de un canal de comnunicaciones bidireccional que opera a través de un socket abierto sobre
la Web, una característica deseable para construir sistemas escalables con requerimientos
de baja latencia como es el caso del middleware propuesto [119]. Al reducir la sobrecar-
ga de mensajes, la capa WebSocket proporciona un canal de comunicaciones bidireccional
eficiente entre los diferentes dispositivos.
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3.3.3.2. WAMP layer

La propuesta de implementación presentada en esta arquitectura puede definirse como
un middleware orientado a mensajes (MOM) que utiliza un paradigma de interacción Pu-
blisher/Subscriber. MOM es un tipo específico de middleware que soporta el intercambio
de mensajes a través de un ambiente de aplicación distribuido; algunos de ellos aseguran
la entrega de mensajes a través de gestión de colas y proporcionan servicios de soporte (di-
rectorio, seguridad, etc.). Por otro lado, el modelo Publisher/Subscriber es una paradigma
popular de interacción en el cual el Publisher publica un mensaje a muchos consumidores a
través de un canal virtual llamado topic o tópico. Así, los consumidores eligen un tópico de
su interés y se suscriben al mismo, de tal manera que cualquier mensaje correspondiente a
un tópico específico es entregado a todos sus suscriptores [120].

De acuerdo a la descripción realizada previamente, esta capa gestiona todas las comple-
jidades relacionadas con el intercambio de mensajes usando un esquema de interacción
Publisher/Subscriber. Con este propósito, se adoptó una implementación open source pa-
ra Android del protocolo WAMP (Web Application Message Protocol), la cual fue adaptada
para mejorar sus estabilidad [121]. Este protocolo, corresponde a una abstracción de al-
to nivel del protocolo WebSocket, lo cual garantiza que el intercambio de mensajes entre
Publishers y Subscribers sea realmente asíncrónico, al tiempo que mejora la eficiencia en
la notificación de eventos hacia los Subscribers gracias a la reducción en la sobrecarga de
mensajes que ofrece el protocolo como fue analizado previamente. El esquema de interac-
ción será desglosado con mayor detalle cuando se presente el modelo de comunicaciones
en la sección 3.3.4.

3.3.3.3. Middleware core layer layer

Esta capa actúa como una gateway para el intercambio de mensajes y gestiona el pro-
ceso de interacción de acuerdo a un modelo de comunicaciones bien definido. En términos
simples, las acciones de los usuarios sobre las pantallas táctiles de los Smartphones son
preprocesadas y luego preparadas en un formato específico de mensajes que son enviados
a otros dispositivos. Igualmente, los mensajes entrantes son procesados y entregados a la
aplicación correspondiente en el Smart TV a través de los servicios del API.

Específicamente, las funciones de esta capa se soportan en componentes más especiliza-
dos que se describen a continuación:

Interaction Encoder: Todos los eventos que tienen lugar en las pantallas táctiles de
los Smartphones requieren de una apropiada codificación antes de ser publicados en
el Smart TV, la cual es la principal función de este componente. En sentido estricto, las
aplicaciones de los dispostivos móviles sensan los eventos y gestos que se producen
en la pantalla, los cuales a su vez disparan eventos táctiles en el sistema tales como
press, long press, tap, double tap, swipe, drag, move o un evento táctil personalizado.
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Message Processor: Este componente es responsable del envío y recepción de los
mensajes que intercambian los dispositivos a través del WAMP Broker. En términos
generales, los eventos táctiles codificados son publicados en los topics correspondien-
tes; posteriormente, el WAMP Broker define el destino final de los mensajes de acuer-
do a los suscriptores existentes en los topics. Finalmente, este componente recibe los
mensajes entrantes de forma codificada y los entrega al Interaction Decoder.

Interaction Decoder: Este componente es responsable de la decodificación de todos
los mensajes entrantes con el objeto de reconstruir apropiadamente la información del
evento táctil original. Los eventos táctiles reconstruidos son entregados a las aplica-
ciones de terceros a través de los métodos de notificación disponibles en la API del
middleware.

Event Reporter: Este componente es responsable de la recolección de información
relacionada con la ejecución de los procesos del middleware y las interacciones rea-
lizadas por los usuarios. La información de ejecución del middleware se refiere a los
datos del comportamiento en tiempo de ejecución como alertas, advertencias, errores
o bloqueos de los componentes en las distintas capas que pueden ser relevantes pa-
ra los desarrolladores de aplicaciones. La información de las interacciones realizadas
por los usuarios se refiere a los mensajes de interacción que se están intercambiando,
la cantidad de usuarios que interactúan y la forma en que lo hacen. Estas funciones
fueron concebidas con propósitos de gestión para un entorno de digital signage. Por
ejemplo, a través de esta información se podría inferir el grado de aceptación de una
campaña publicitaria o el set de anuncios preferido por los consumidores de un centro
comercial.

3.3.3.4. Open API

El middleware expone una API abierta para proporcionar acceso a sus servicios a los
desarrolladores de aplicaciones. Esta API abstrae las complejidades realacionadas con el
modelo de comunicaciones implementado. Específicamente, en el diseño y construcción del
API se utilizaron un conjunto de patrones reconocidos en la industria del software [122],
tales como:

Factory: Permite la creación de instancias de mensajes o de clientes de comunicación.

Observer: Habilita la notificación de eventos relacionados con el estado de las cone-
xiones, el intercambio de información y el control de los dispositivos.

Singleton: Facilita la identificación de las interacciones de los usuarios sobre la pan-
talla de los Smartphones.

Es importante resaltar que de acuerdo a las restricciones analizadas en la sección 3.3.2, el
diseño del API no contempla la implementación de widgets adicionales a los ya existentes en
el sistema operativo Android. En este orden de ideas, el principal propósito del API consiste
en la abstracción de los procesos de los componentes de las capas inferiores del middleware,
especialmente en lo correspondiente al modelo de comunicaciones.
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La figura 3.3 muestra un diagrama de clases de alto nivel que ilustra las principales fun-
cionalidades proporcionadas por el API. A continuación, se realiza una breve descripción de
las clases e interfaces principales:

Figura 3.3: Middleware API. Fuente Propia.

Client: Corresponde a la clase principal que habilita un punto de entrada para estable-
cer una conexión con el WAMP Broker. Así mismo, soporta los procesos de publicación
y suscripción a los diferentes tópicos.

ClientFactory: A través de la implementación del patrón Factory habilita la creación
de objetos Client de acuerdo a parámetros específicos.

ConnectionHandler: Esta interface define métodos de callback para gestionar las
notificaciones acerca de eventos de conexión hacia el WAMP Broker.

EventHandler: Esta interface define métodos de callback para gestionar las notifica-
ciones acerca de eventos de interacción sobre las pantallas táctiles de los Smartpho-
nes.

ControlHandler: Esta interface define métodos de callback para gestionar las notifi-
caciones acerca de eventos de control desde los Publishers y los Subscribers.

FeedbackHandler: Esta interface define métodos de callback para gestionar las no-
tificaciones acerca de eventos publicados en el tópico de Feedback. A través de este
tópico se habilita la entrega de información complementaria a los suscriptores de un
tópico particular.

Message: Esta clase encapsula la estructura del contenido de los mensajes intercam-
biados entre los Clients (Publishers/Subscribers) y el WAMP Broker.
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MessageFactory: A través de la implementación del patrón Factory habilita la crea-
ción de objetos Message de acuerdo a parámetros específicos.

3.3.4. Modelo de comunicaciones

Como se mencionó anteriormente, el middleware propuesto es un middleware orientado
a mensajes que utiliza el paradigma Publisher/Subscriber, ampliamente utilizado en otros
dominios como SOA (Software Oriented Architecture), ESB (Enterprise Service Bus) y EDA
(Event Driven Architecture) [123]. Bajo este modelo, el Publisher publica los mensajes de
tópicos específicos en el broker para que puedan ser consumidos por los Subscribers. Así,
el broker asegura la entrega de los mensajes puesto que un mensaje no es borrado hasta
que todos los suscriptores de un tópico específico hayan recibido la información; esto ase-
gura un modelo de comunicaciones liviano para todos los clientes conectados (Figura 3.4).
A continuación se hará un mayor énfasis en el modelo de interacción diseñado bajo este
paradigma de funcionamiento y el protocolo de comunicaciones diseñado para tal fin.

Middleware

Android App 
Smartphone

Android OSWAMP Broker

Middleware

Android App 
Smartphone

Android OS

Figura 3.4: Modelo de comunicaciones Publisher/Subscriber para el middleware. Fuente Propia.

3.3.5. Modelo de interacción

En términos simples y de acuerdo a la filosofía de funcionamiento del paradigma Pu-
blisher/Subscriber, los Smartphones actúan como Publishers que publican datos sobre las
acciones de los usuarios en la pantalla en tópicos específicos en el WAMP Broker. Al mis-
mo tiempo, el Smart TV se suscribe a dichos tópicos para recibir los mensajes de todos los
clientes conectados (Figura 3.5).

No obstante, en los entornos de Digital Signage no es suficiente con gestionar solamente
la información derivada del proceso de interacción como tal; frecuentemente, la pantalla pú-
blica necesita mayor información sobre los dispositivos circundantes. Por ejemplo, ¿Cúantos
dispositivos están conectados?, ¿Cuándo un Smartphone está listo para publicar mensajes
en un tópico específico? ¿Cuándo se ha producido una desconexión del Smartphone?. El
modelo propuesto ha destinado un tópico específico (control) para el manejo de este tipo de
información, donde el Smart TV y los Smartphones pueden compartir mensajes de control
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Publisher

Subscriber

Publisher

Subscriber

Publisher

Subscriber

Smartphone 1

Smartphone n

Smart TV

Topic PD

WAMP Broker

Topic Control

Topic Feedback

Interaction information

Content and Feedback information

Figura 3.5: Modelo de interacción para el middleware. Fuente Propia.

especiales. Así mismo, este mecanismo habilita a los desarrolladores de aplicaciones para
implementar estructuras de control más complejas cuando así se requiera.

Por otro lado, en algunos escenarios el Smart TV en su rol de pantalla pública, puede
requerir compartir información con un dispositivo o un grupo de dispositivos en particu-
lar. De una manera similar al caso anterior, el middleware proporciona un tópico especial
(feedback) para intercambiar información complementaria que no está relacionada con los
mensajes de interacción o los mensajes de control. Por ejemplo, a través de este tópico se
podría transportar la reseña de una película en particular cuando la pantalla pública está
desplegando una lista de películas, lo cual corresponde a información complementaria que
ayuda a mejorar la comprensión y asimilación del contenido por parte del usuario.

Finalmente, para hacer más claro el modelo de interacción del middleware que soporta
el modelo de cooperación Smart TV - Smartphone se plantea el siguiente ejemplo: en el
contexto del piloto desarrollado, el cual será descrito con mayor detalle en el capítulo 5,
una lista de anuncios publicitarios es desplegada en el Smart TV. La aplicación cliente dis-
ponible en los Smartphones de los usuarios permite utilizar el gesto Swipe para moverse
de un anuncio a otro en la pantalla pública, mientras el gesto Tap permite enviar datos
complementarios sobre el anuncio elegido en la pantalla pública, para ser desplegados en
la pantalla del Smartphone. La figura 3.6 muestra los procesos involucrados en cada uno de
los componentes de la arquitectura para el intercambio de información en el escenario de
ejemplo propuesto.
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WAMP Broker
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Figura 3.6: Modelo de interacción - intercambio de información. Fuente Propia.

38



3.3. Middleware de cooperación Smart TV - Smartphone

3.3.6. Protocolo de comunicaciones

El middleware que soporta el modelo de cooperación Smart TV - Smartphone propone
un protocolo bien definido para habilitar el intercambio de mensajes de acuerdo al funciona-
miento del paradigma Publisher/Subscriber anteriormente descrito. En términos generales,
los toques o gestos que realizan los usuarios sobre la pantalla de los Smartphones se repre-
sentan a través de objetos MotionEvent cuya estructura se muestra en la tabla 3.1. En este
sentido, un sólo objeto MotionEvent es suficiente para representar eventos simples como
un Tap, mientras que otros gestos más complejos como un Swipe o un Drag requieren de la
combinación de varios de ellos.

MotionEvent

Campo Tipo Descripción

Id Integer Identificador de la fuente del evento.

Action Enum: MessageAction Enumeración que identifica el tipo de acción con alguno de los si-
guientes posibles valores: Action Down, Action Up, Action Move,
Action Cancel, Init o End.

x Integer Valor de la coordenada x de la acción realizada relativa al sistema de
coordenadas del dispositivo móvil.

y Integer Valor de la coordenada y de la acción realizada relativa al sistema de
coordenadas del dispositivo móvil.

EventTime Long Duración de la acción realizada medida en milisegundos.

DownTime Long Marca de tiempo del primer evento generado dentro de un flujo de
eventos que componen un gesto complejo del cual este evento hace
parte.

Source Integer Fuente del evento de acuerdo con las especificaciones del sistema
operativo Android.

Tabla 3.1: Estructura objeto MotionEvent

Los objetos MotionEvent son serializados utilizando una representación JSON (Java
Script Object Notation), para luego ser encapsulados en estructuras de mensajes deno-
minadas Message, cuyos componentes se ilustran en la tabla 3.2.

Message

Campo Tipo Descripción

Uuid String Identificador de la fuente del evento.

Type Enum: MessageType Enumeración que identifica el tipo de mensaje con alguno de los
siguientes posibles valores: Move, Press, Long Press, Tap, Double
Tap, Swipe, Drag, Custom, Setup, Ping, Bye o Feedback.

StartContent String Campo utilizado como payload para transportar datos arbitrarios del
dominio de la sistema o MotionEvents serializados.

EndContent String Campo utilizado como payload para transportar datos arbitrarios del
dominio de la sistema o MotionEvents serializados.

Extras String Campo utilizado como payload para transportar datos serializados
adicionales o datos binarios serializados.

Timestap Long Marca de tiempo de creación del mensaje.

Tabla 3.2: Estructura de mensajes del protocolo.
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De otra parte, la figura 3.7 muestra el proceso de encapsulamiento realizado por el pro-
tocolo de comunicaciones para el intercambio de mensajes entre Publishers y Subscribers
a través del WAMP Broker. En términos simples, los objetos MotionEvent se encapsulan en
estructuras Message, las cuales son serializadas a través de representaciones JSON que
hacen parte del contenido de una trama del protocolo WAMP, que a su vez hace parte del
contenido de una trama del protocolo WebSocket.

Figura 3.7: Protocolo de comunicación - encapsulamiento. Fuente Propia.

Finalmente, a manera de ejemplo la figura 3.8 muestra la representación en formato
JSON para el gesto Swipe (acción de deslizar el dedo rápidamente sobre la pantalla del
Smartphone). El formato utilizado es similar para otros gestos como Press, Long Press, Tap,
Double Tap, Drag o Move.
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Figura 3.8: Representación JSON
para el gesto Swipe. Fuente Propia.

{
"uuid": "e430492a-2eaa-4cd7-9cf1-af5df7808501",
"type": "SWIPE",
"startContent": {
"action": "ACTION_DOWN",
"downTime": 40929359,
"eventTime": 40929724,
"id": 3,
"source": 4098,
"x": 114.8405,
"y": 1036.1904

},
"endContent": {
"action": "ACTION_UP",
"downTime": 40929359,
"eventTime": 40929359,
"id": 3,
"source": 4098,
"x": 292.59363,
"y": 1064.49493

},
"extras": "null",
imestamp": 1418335248056
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Capítulo 4

Sistema de recomendaciones
basado en confianza para entornos
de publicidad ubicua

De acuerdo a los planteamientos presentados en el capítulo 3, las contribuciones de la
presente investigación no sólo se centran en la construcción de un modelo de cooperación
Smart TV - Smartphpne que mejora las características de despliegue de las recomendacio-
nes de anuncios en un entorno de publicidad ubicua (específicamente Digital Signage), sino
también en la construcción de un sistema de recomendaciones que incorpora información
de confianza como una de las variables contextuales más relevantes a tener en cuenta cuan-
do se piensa en la implementación de técnicas publicitarias tan difundidas como el word of
mouth.

El presente capítulo describe los aspectos más relevantes relacionados con la construc-
ción del sistema de recomendaciones, el cual utiliza un filtrado colaborativo que incorpora
información de confianza que se infiere de la red social de los usuarios, más específicamen-
te de la red social Facebook. En primera instancia, se realiza una conceptualización inicial
alrededor de la confianza para luego describir el algoritmo que realiza el proceso de infe-
rencia. Posteriormente, se describe el algoritmo que modifica el filtrado colaborativo clásico
para incorporar la información de confianza inferida. Finalmente, se decribe el modelo de
evaluación definido para medir el balance precisión/novedad de esta nueva aproximación
y se desglosan las técnicas de agregación utilizadas para las recomendaciones grupales.
Con respecto a este último aspecto, es importante aclarar que de acuerdo a los objetivos
del presente trabajo, la utilización de técnicas de agregación con fines de recomendación
grupal hace parte de la implementación del esquema de cooperación multipantalla con fines
de mejora en el balance precisión/novedad al momento del despliegue de los anuncios; la
definición de nuevas técnicas de agregación o una adaptación de las mismas, se encuentra
fuera del alcance de la presente investigación y se considera como parte de los trabajos
futuros.
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4.1. La confianza en entornos de publicidad ubicua

De acuerdo a lo planteado en el capítulo anterior, específicamente en la sección 3.1,
una de las motivaciones más importantes para la presente investigación tiene que ver con
la posibilidad de enriquecer el sistema de recomendaciones en un entorno de publicidad
ubicua (específicamente Digital Signage) con información contextual que tenga un impacto
relevante no solamente para los clientes potenciales sino también para los advertisers.

No obstante, la inclusión de información contextual en un sistema de recomendaciones
puede resultar bastante compleja si se tiene en cuenta la gran cantidad de variables que
pueden influir en un contexto publicitario (posición, temperatura, temporada del año, prefe-
rencias, etc.) A partir de las reflexiones planteadas en el desarrollo de la presente investiga-
ción, se concluye que una aproximación colaborativa a partir de la información que aportan
los diferenes usuarios del sistema es una característica deseable en entornos de publicidad
ubicua, pero su verdadero impacto debe ir va más allá de la implementación clásica para
incluir información de confianza; como se dijo anteriormente, [110] y [111] demostraron
que las personas tienden a dar más credibilidad a las recomendaciones de individuos en los
que ellos confían y esa es la base del word of mouth, una técnica publicitaria ampliamen-
te reconocida y que fue descrita en el capítulo anterior (sección 3.1). En este sentido, la
confianza en otros usuarios es la variable contextual en la cual se ha centrado el foco del
presente trabajo.

Sin embargo, el dominio de la publicidad ubicua demanda la presencia de mecanismos
más implícitos que explícitos, lo cual significa que la inclusión de confianza en el sistema de
recomendaciones depende en gran medida de que esta variable sea algo cuantificable que
se pueda inferir, más que algo cuantificable por lo que se deba preguntar a los usuarios. En
ese orden de ideas, el presente trabajo define un mecanismo de inferencia de confianza a
partir de la información del círculo social más cercano del usuario, datos que hoy por hoy
hacen parte de diversas redes sociales. Esta aproximación será descrita con mayor detalle
en la sección 4.2.

De acuerdo a los planteamientos anteriores, es importante entender que la confianza está
fuertemente relacionada con el concepto de homofilia, un principio que postula que las
personas tienden a formar lazos con otros individuos que tienen características similares
[124]. En su sentido más básico, esta definición puede sugerir que la inferencia de confianza
se reduce a un análisis de relaciones binario en el cual se determina una condición de amigo
o no-amigo. No obstante, esta aproximación no es suficiente cuando se trata de inferir la
confianza entre dos individuos como se ilustra en el siguiente ejemplo: el Usuario A y el
Usuario B son amigos; el Usuario B y el Usuario C también son amigos, pero el Usuario A y
el Usuario C son sólo conocidos. Días después, el Usuario C envía una solicitud de amistad
al Usuario A ; cuando éste la acepta, el Usuario A y el Usuario C se encuentran ahora
conectados como amigos. Desde la perspectiva de este análisis binario, no existe diferencia
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entre las relaciones que el Usuario A mantiene con B y C, aunque esta condición no refleje
con exactitud lo que sucede en la práctica.

En realidad, la inferencia de confianza es un mecanismo que va más allá de un análisis
simple de la condición de amigo o no-amigo. Es así como a partir de la teoría del análisis
de redes sociales, surge un nuevo concepto que complementa satisfactoriamente esta apro-
ximación con miras a los requerimientos de inferencia que se plantean en un entorno de
publicidad ubicua: la fortaleza de los vínculos o tie strength. En términos simples, esta ca-
racterística es una cuantificación de que tan fuerte es la relación entre dos personas cuando
existe un vínculo entre ellos; así, dos tipos de vínculos podrían ser inferidos: vínculos fuer-
tes - strong ties (amigos) o vínculos débiles - weak ties (conocidos) [125]. Bajo este análisis,
se asume que la fortaleza de los vínculos es un indicador directo de la confianza que puede
existir entre dos individuos.

A partir de las reflexiones anteriores, es claro que se requiere un mecanismo implícito
para la inferencia de confianza entre individuos que además supere las expectativas de un
simple análisis binario para incorporar información sobre la fortaleza de los vínculos. No
obstante, el estudio de estos requerimientos sugiere la resolución de los siguientes interro-
gantes: ¿Qué información se debe utilizar para inferir la fortaleza de los vínculos? ¿Cómo
cuantificar la fortaleza de los vínculos en una escala adecuada que pueda incorporarse al
algoritmo de recomendación? En la siguiente sección se describirá el mecanismo de infe-
rencia de confianza propuesto, abordando así la solución a los planteamientos anteriores.

4.2. Inferencia de confianza a partir de las redes sociales

Aunque la información presente en los perfiles de los usuarios que son almacenados en
diversas plataformas pueden proporcionar algún nivel de información sobre las similitudes
que pueden existir entre las personas, las investigaciones previas han demostrado que los
datos asociados a las interacciones entre los individuos son una de las fuentes más impor-
tantes al momento de inferir el grado de fortaleza de los vínculos entre las personas. En
este sentido, diversas técnicas podrían ser aplicadas para inferir este tipo de información:
la reciprocidad de llamadas entre dos usuarios de teléfonos móviles, el número de tweets
entre usuarios de Twitter o el intercambio de e-mails entre los individuos [125].

No obstante, las redes sociales proporcionan un espacio mucho más rico para tratar de
inferir información sobre la confianza que existe entre las personas a través de un amplio
conjunto de interacciones disponibles, lo cual puede representar una radiografía más preci-
sa sobre el mapa de las relaciones que existen entre los individuos. En este sentido, aunque
otras investigaciones han construido redes sociales propietarias para sus experimentos, el
presente trabajo ha tomado como referencia una red pública como Facebook para desarro-
llar una aproximación para la inferencia de confianza entre individuos. El uso de Facebook
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procura el diseño de una solución más escalable no sólo en el dominio de la publicidad ubi-
cua sino también en otros dominios, gracias a su popularidad y aceptación entre millones
de usuarios.

Como punto de partida, la presente investigación retoma el trabajo de [73], en el cual los
autores presentan un modelo predictivo que relaciona datos de la red social con la fortaleza
de las relaciones entre individuos usando un dataset de cerca de 2.000 vínculos, con el
objeto de disringuir entre lazos fuertes y lazos débiles. La tabla 4.1 muestra un resumen del
modelo para las diferentes variables agrupadas en categorías.

Adicionalmente, el modelo propuesto define un top de 15 variables a partir de las cua-
les se puede inferir información de confianza con mayor precisión. Para el propósito de
la presente investigación, se compara este top con otros trabajos similares para obtener
un conjunto unificado de variables que sirva como punto de partida para el estudio (Figura
4.1). De acuerdo a este análisis, se seleccionaron 7 variables para iniciar la construcción del
algoritmo de inferencia de confianza entre dos usuarios A y B. Las variables seleccionadas
se muestran en la tabla 4.2.

Predicting Tie Strength with 
Social Media

(Gilbert, 2009)

Tie strength in Q&A on social 
network sites

(Panovich, 2012)

Social network collaborative filtering 
framework and online trust factors: a 

case study on Facebook
(Chen, 2010)

Interpersonal trust measurements 
from social interactions in Facebook

(Li, 2014)

How to calculate trust 
between SN users?
(Podoboknic, 2012)

Using transactional information to 
predict link strength in online social 

networks
(Kahanda, 2009)

Trust inference 
Main variables

Inbox messages
Tag photos

Photos tagged
Co-tag

Comments
Likes

Wall posts

Figura 4.1: Estado del arte: inferencia de confianza a partir de las interacciones entre usuarios.
Fuente Propia.

Con base en los elementos anteriores, se define una primera aproximación para el al-
goritmo de inferencia, teniendo en cuenta que el objetivo es construir una ecuación que
combine la contribución de todo el conjunto de variables para generar como resultado un
score de confianza que luego será integrado al algoritmo de filtrado colaborativo del sistema
de recomendaciones; igualmente, la idea es mantener esta aproximación tan simple como
sea posible para disminuir el impacto sobre el rendimiento del sistema. De esta forma, dado
que la confianza entre dos individuos no es necesariamente simétrica, tomando como base
el trabajo de [71] y de acuerdo a la teoría de Utilidad de Atributos Múltiple (MAUT, por su
sigla en inglés), se define la confianza que un usuario A tiene en un usuario B de acuerdo a
la siguiente expresión:

TA,B = α
∑

IM
totIM + β

∑
Likes

totLikes + γ
∑

TagsTo
totTagsTo + δ

∑
TagsFrom

totTagsFrom + ξ
∑

Cotags
totCotags + θ

∑
C

totC + φ
∑

WP
totWP (4.1)
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Social variables

Intensity

Wall words exchanged
Wall posts
Inbox messages exchanged
Status updates
Comments
Likes
Tags

Intimacy

Number of friends
Days since last communication
Wall and inbox intimacy words
Appearances together in photos
Distance between hometowns
Relationship status

Duration Days since first communication

Reciprocal services
Links exchanged by wall post
Applications in common

Structural

Mutual friends
Groups in common
Similarity of interests
Common networks

Emotional support
Number of positive words
Number of negative words
Gifts exchanged

Social distance

Age difference
Occupations difference
Educational difference
Political and religious difference

Demographic

Gender
Number of apps installed
Number of inbox messages
Number of wall posts
Number of photo’s comments

Tabla 4.1: Modelo predictivo para datos de medios sociales. Fuente [73].
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Set inicial de variables para inferencia de confianza

Exchanged inbox messages
Likes (from B to A)
Tags to B
Tags from B
Cotags (posts where both users are tagged together)
Comments (from B to A)
Wall posts (from B to A)

Tabla 4.2: Primer conjunto de variables para inferir confianza desde Facebook. Fuente propia.

Donde α + β + γ + δ + ξ + θ + φ = 1. IM hace referencia a los mensajes intercambiados
en el inbox, C a los Comentarios, WP a los posts en el muro (Wall posts) y el prefijo tot hace
referencia al total de interacciones para un atributo en particular, por ejemplo la cantidad
total de mensajes intercambiados en el inbox por un usuario específico con todos sus amigos.
La normalización que tiene lugar al dividir entre el total de interacciones, tiene sentido
cuando consideramos la frecuencia de interacción entre individuos como un claro indicador
de confianza. Para comprenderlo mejor, se bosqueja el siguiente ejemplo: se supone que el
usuario A tiene el número de interacciones que se ilustra en la figura 4.2 con los usuarios
B y C. A simple vista, se podría intuir que A confía más en C que en B, pero probablemente
esta condición se deba a que C es un usuario más activo que B, luego el nivel de actividad
en la red es un parámetro que debería ser tenido en cuenta. Si se asume que B tiene un
total de 5 interacciones con sus amigos y C un total de 10 interacciones, cuando se aplica
la normalización se observa que casi el el 60 % (3/5) de la interacciones de B se producen
con el usuario A, mientras que éstas sólo representan el 40 % (4/10) para el usuario C. Esto
significa que la condición de usuario activo tiene un efecto importante en el proceso de
inferencia, luego es importante tener una visión global de la actividad de los usuarios en la
red, en lugar de enfocarse en la actividad de pares específicos. Otros trabajos han usado
aproximaciones similares que sugieren la necesidad de realizar la normalización propuesta
[72], [76].

AB C
2

1 1

3

Figura 4.2: Interacción de usuarios en una red social. Fuente Propia.

Una vez definida una primera aproximación para el algoritmo de inferencia de confianza,
uno de los retos más importantes planteados en la ecuación 4.1 es una estimación correcta
de los pesos de cada variable. En la práctica, esta tarea no resulta trivial al punto que varias
propuestas han realizado estimaciones empíricas que terminan definiendo pesos subjetivos
durante la experimentación [126]. Aunque ésta pueda ser una propuesta aceptable, para el
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contexto del presente trabajo se busca un mecanismo que permita combinar variables que
se encuentren correlacionadas entre sí; por ejemplo, un tag puede provocar un comentario
o un like, así que el número de interacciones de estas variables guarda una relación entre
sí. De acuerdo a lo anterior, se decide adaptar el método sugerido por [76], el cual aplica la
técnica de PCA (Principal Component Analysis). En términos simples, PCA usa una trans-
formación ortogonal para convertir un conjunto de observaciones de variables posiblemente
relacionadas, en un conjunto de valores de variables no relacionadas, al encontrar un con-
junto reducido de combinaciones lineales para los tipos de interacción en este caso. Como
resultado, se obtienen pesos para cada componente independiente, lo cual define la con-
tribución de cada tipo de interacción de una forma más objetiva, simplificando a su vez el
proceso de cálculo para la obtención de los pesos de cada variable. En este orden de ideas,
a continuación se resume el proceso para calcular el score de confianza para cada uno de
los amigos de un usuario específico:

(1) Cálculo de la matriz de interacción: para cada amigo j de un usuario i (jεFi), se define
un vector ~Sij , de tal manera que que cada fila representa la interacción entre un ami-
go j y el usuario i y cada columna representa un tipo de interacción específico (|Fi|
filas y 7 columnas, una por cada variable de interacción). Posteriormente, la matriz es
normalizada de acuerdo al análisis realizado previamente.

(2) Cálculo de la matriz de covarianza: durante esta fase, se calculan las posibles relacio-
nes entre las variables. Al final, se seleccionan los eigenvectores que corresponden a
los eigenvalores más altos, para así obetener una combinación lineal de componentes
principales como sigue:

Tj =

m∑
i=1

λi∑
λm
× ui × Zij (4.2)

Zk
ij =

sk̃ij − xk̄

vk
, xk̄ =

∑
xk

| Fi |
, vk =

√∑
(skij − xk̄)2

| Fi | −1
(4.3)

(3) Cálculo del score de confianza: el score de confianza se calcula en dos pasos:

(a) Se obtiene un score inicial a partir de la contribución de cada componente prin-
cipal (ecuaciones 4.2 y 4.3).

(b) A continuación se normaliza el valor obtenido en el paso anterior para desplazarlo
a una escala entre -1 y 1 (ecuación 4.4); esto facilita la integración del score de
confianza en el algoritmo de recomendación como se verá más adelante en la
sección 4.3.

Trust score =
(PCAscore − PCAmin)× (Scoremax − Scoremin)

PCAmax − PCAmin
+ Scoremin (4.4)
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Una vez definida una primera aproximación para calcular un score de confianza entre
usuarios a partir de la información sobre sus interacciones en la red social, se realiza una
validación final para incluir la percepción de usuarios reales sobre el rol de cada una de las
variables consideradas durante el proceso de inferencia. Con este propósito, se diseña una
encuesta dirigida a 57 voluntarios de la empresa SmartSoft Play. Durante el procedimiento,
se solicita a los usuarios que seleccionen las variables que a su criterio representan de
mejor manera la confianza que se puede tener en otra persona en Facebook; al aplicar la
encuesta se simplifica el conjunto de variables a 5 (todas la variables relacionadas con tags,
simplemente se representan como tags). La figura 4.3 muestra los resultados obtenidos
sobre un total de 145 votos para las 5 variables.
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Figura 4.3: Validación del conjunto de variables para inferencia de confianza. Fuente Propia.

A partir de estos resultados, se puede observar que los mensajes en el inbox (inbox
messages), los comentarios (comments) y los posts en el muro (wall posts) son las variables
que los usuarios más relacionan con la confianza hacia otro individuo. Tomando como base
esta percepción, se diseña un test de ground truth para calcular la precisión del algoritmo
de inferencia de confianza de la siguiente manera:

(1) Para cada participante, se calcula el listado de los 10 amigos con los que existe un
vínculo de confianza más fuerte (top ten) usando en primera instancia el algoritmo de
inferencia que incluye las siete variables definidas inicialmente; en una segunda ins-
tancia, se realiza el mismo cálculo pero reduciendo el número de variables de acuerdo
a la percepción de los usuarios capturada en la encuesta.

(2) Posteriormente, se solicia a los usuarios que elaboren un listado con su propio top ten,
es decir con los 10 amigos en Facebook con los que perciben un vínculo de confianza
más fuerte, ordenando la lista de mayor a menor.

(3) Finalmente, se comparan los resultados del algoritmo (aplicando sus dos instancias)
con el listado elaborado por cada uno de los participantes. Específicamente, se realiza
una sustracción entre las posiciones entregadas por el algoritmo y el listado de los
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participantes, se suman estas diferencias y se obtiene un promedio a partir del cual
se procede a realizar el cálculo del porcentaje de precisión respectivo. Específicamen-
te, el porcentaje de error se calcula como la relación entre el promedio obtenido en
el ranking y la diferencia de error máxima que se puede obtener. Esta diferencia se
obtendría si el algoritmo ordenara a los amigos en un orden totalmente inverso de
confianza (el número 1 en la posición 10, el número 2 en la posición 9 y así sucesiva-
mente); la suma de las diferencias en estos posicionamientos da como resultado 50.
A manera de ilustración, la figura 4.4 muestra un ejemplo simple para el cálculo del
porcentaje de precisión.

Figura 4.4: Cálculo de porcentaje de precisión del algoritmo de inferencia. Fuente Propia.

En síntesis, la segunda instancia del algoritmo de inferencia de confianza usando los
mensajes en el inbox, los comentarios y los posts en el muro, demostró un mejor compor-
tamiento que la versión original de acuerdo a la prueba de ground truth. No obstante, se
decide realizar una nueva inspección incluyendo la contribución de los tags. En la tabla 4.3
se detallan los resultados obtenidos.

Test Variables Método Promedio Precisión

1 Inbox messages, comments, wall posts PCA 18.4 63 %

2 Inbox messages, comments, wall posts, tags to PCA 17.6 65 %

Tabla 4.3: Resultados de la prueba de ground truth para el algoritmo de inferencia de confianza.
Fuente propia.

Como se puede observar, en principio la inclusión de información sobre los tags intro-
duce una mejora de dos puntos porcentuales, que aunque no es significativa (p = 0.493 )
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posiciona el valor de precisión del algoritmo en un punto aceptable (cerca del 65 %), tenien-
do en cuenta el grado de subjetividad intrínseco que introduce la percepción de los usuarios.
De acuerdo a lo anterior, finalmente el algoritmo realiza la inferencia de confianza a partir
de cuatro variables de interacción como se muestra en la ecuación 4.5, lo cual reduce la
cantidad de recursos computacionales requeridos durante el proceso.

TA,B = α

∑
IM

totIM
+ γ

∑
TagsTo

totTagsTo
+ θ

∑
C

totC
+ φ

∑
WP

totWP
(4.5)

4.3. Filtrado colaborativo basado en confianza

En términos generales, los sistemas de recomendaciones se usan para estimar con la ma-
yor precisión posible en qué grado un ítem específico puede ser del agrado de un usuario en
particular. Específicamente, el filtrado colaborativo es un algoritmo de recomendación que
basa sus predicciones en los ratings que han proporcionado otros usuarios en el sistema;
en términos simples, bajo esta aproximación el sistema de recomendaciones busca usua-
rios cuyos ratings previos son similares a los del usuario objetivo para intentar predecir los
items que probablemente son de su agrado [127]. Tradicionalmente los sistemas de reco-
mendaciones basados en este tipo de filtro usan una métrica de similitud para encontrar
usuarios vecinos y de acuerdo a las preferencias en ese conjunto de vecinos se calcula una
predicción para un item específico. La ecuación 4.6 muestra la función de agregación con
la que normalmente se calcula la predicción de un rating en el filtrado colaborativo.

Pa,i = r̄a +

∑n
u=1 (ru,i − r̄u)×Wa,u∑n

u=1Wa,u
(4.6)

Pa,i es el rating que predice el sistema de recomendaciones para un usuario a sobre el
item i ; r̄a representa el promedio de los ratings de a, n corresponde al tamaño del vecinda-
rio (neighborhood ) y Wa,u es una métrica de similitud entre usuarios que frecuentemente
se calcula a través de coeficientes de correlación como Pearson o Spearman . No obstante,
en la práctica los sistemas de recomendaciones basados en el esquema colaborativo clásico
presentan algunas debilidades relacionadas con la dispersión de los datos (típicamente los
usuarios sólo califican una fracción de los items disponibles) o el problema de arranque en
frío o cold start (los usuarios nuevos no han calificado los items necesarios para ser rela-
cionados con otros usuarios); a esto se suma algo que es de mayor trascendencia para el
dominio de la publicidad ubicua y que tiene que ver con la naturaleza misma del algoritmo
para calcular similitud a partir de los ratings de usuarios anónimos.[110] y [111] demostra-
ron que las personas tienden a creer más en recomendaciones de individuos en los cuales
confían que en usuarios desconocidos. Esto supone una motivación importante para incor-
porar información de confianza entre usuarios a través del proceso de inferencia ilustrado
en la sección anterior en el algoritmo de filtrado colaborativo.

Al respecto, trabajos previos han utilizado dos estrategias para incluir información de
confianza en el algoritmo de recomendación: promedio ponderado basado en confianza y
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filtrado colaborativo basado en confianza. La primera técnica redefine la estrategia de re-
comendación al calcular un promedio ponderado basado en confianza; en lugar de calcular
el rating promedio para un item i a partir del conjunto de ratings ru,i de todos los usuarios
que ya están familiarizados con i, se incluye además valores ta,u que reflejan el grado de
confianza para los raters u, de tal manera que los ratings de los usuarios más confiables
tendrán un mayor peso (Ecuación 4.7).

pa,i =

∑
u∈n ta,uru,i∑
u∈n ta,u

(4.7)

Siguiendo esta aproximación, [31] propone un algoritmo denominado Tidal Trust. De
acuerdo los resultados de esta investigación, esta estrategia no ofrece un beneficio claro
sobre la precisión que ofrece el algoritmo de filtrado colaborativo clásico, salvo en los ca-
sos de ratings controversiales, es decir existe una mejora en el proceso de recomendación
para aquellos usuarios que difieren significativamente del rating promedio para un item
específico.

Por otro lado, la segunda estrategia define un método alternativo para el cálculo del peso
Wa,u en la ecuación 4.6, al inferir el valor a partir de las relaciones del usuario objetivo en la
red de confianza (usando técnicas de agregación o propagación). De esta manera, los pesos
definidos en el Coeficiente de Correlación en la ecuación 4.6 son reemplazados por pesos
de confianza Ta,u:

Pa,i = r̄a +

∑n
u=1 (ru,i − r̄u)× Ta,u∑n

u=1 Ta,u
(4.8)

Al respecto, [128] propone un ejemplo que sigue esta aproximación. De acuerdo a los
hallazgos de este estudio, se obtuvo una mejora en la precisión de las recomendaciones
para usuarios controversiales como en el caso anterior, pero adicionalmente se obtuvo un
mejor comportamiento para usuarios nuevos (cold start users).

Al hacer un análisis de las dos aproximaciones, aunque ambas mejoran el comportamiento
de las predicciones para items controversiales y pueden contribuir a disminuir el problema
de cold start como en el segundo caso, el problema es que reemplazan el componente
de correlación que calcula la similitud entre usuarios, probablemente asumiendo que la
confianza y la similitud están relacionadas, de acuerdo a lo planteado en [129]. No obstante,
para los propósitos de la presente investigación se considera que esta suposición no es
exacta ya que la confianza entre usuarios no necesariamente es un indicador de gustos
similares. En este sentido, se propone adaptar la técnica de filtrado colaborativo basada
en confianza, reemplazando el componente de correlación de similitud de la ecuación con
uno que incluya una contribución ponderada de similitud y confianza, como se ilustra en las
ecuaciones 4.9 y 4.10.

Pa,i = r̄a +

∑n
u=1 (ru,i − r̄u)×WTSa,u∑n

u=1WTSa,u
(4.9)
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WTSa,u = αWa,u + βTa,u (4.10)

En este caso, α + β = 1, Ta,u representa el score de confianza que se calcula a través
del proceso descrito en la sección 4.2 y Wa,u refleja la similitud entre usuarios calculada
por el Coeficiente de Correlación de Pearson o alguno equivalente. Específicamente, el al-
goritmo calcula inicialmente el coeficiente de correlación entre usuarios y luego aplica el
procedimiento para calcular el score de confianza entre los usuarios del vecindario (neigh-
borhood ) como se observa en la figura 4.5. Alternativamente, podría utilizarse una técnica
donde precisamente los scores de confianza actúen como un filtro en el cual sólo los vecinos
(neighbors) más confiables participen en el proceso de recomendación como se sugiere en
[68]. No obstante, esta aproximación demanda un grupo de personas con un buen número
de conexiones entre sí en la red social para asegurar una buena conformación del vecinda-
rio, lo cual resulta más complejo de implementar en la práctica. Por otro lado, α y β son
pesos que permiten calibrar el comportamiento del algoritmo para dar una mayor contri-
bución al factor similitud o al factor confianza durante el proceso de recomendación. Esta
característica fue utilizada durante la experimentación para generar conclusiones alrede-
dor de los resultados para diferentes combinaciones de similitud y confianza como se verá
más adelante.

n neighbors

They are similar but no 
friends

They are friends but no 
similar

They are similar and 
friends

For each i in n

Correlation coefficient 
calculation

Trust coefficient 
calculation

WTS calculation

Figura 4.5: Inclusión de confianza en el algortimo de recomendación. Fuente Propia.
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4.4. Modelo de evaluación precisión/novedad

Con frecuencia, la precisión ha sido la métrica por excelencia al momento de evaluar
un sistema de recomendaciones. En términos simples, se define como la relación entre el
número de items relevantes seleccionados (Nr) sobre el número de items seleccionados (N )
o en otros términos, se refiere a la probabilidad de que un item seleccionado finalmente sea
relevante para el usuario (ecuación 4.11).

P =
Nr

N
(4.11)

Sin embargo, de acuerdo a las características que se analizaron anteriormente para el
dominio de la publicidad ubicua, es más interesante evaluar el sistema de recomendacio-
nes desde una perspectiva precisión/novedad. Aunque existen varias aproximaciones en la
literatura para tratar de medir la novedad de las recomendaciones de un sistema de este
tipo, [20] propone un framework interesante para la definición de métricas de diversidad
y novedad que además unifica conceptos de diversos métodos propuestos en el estado del
arte sobre este tópico. Específicamente, el modelo propone una aproximación de medida
que tiene en cuenta el ranking (posición del item en la lista) y la relevancia de los items
recomendados. Estas propiedades son de especial importancia para el dominio de estudio
dada la naturaleza interactiva de la presente propuesta, puesto que éstas tienen en cuen-
ta cómo los usuarios interactúan con las recomendaciones (los primeros items en la lista
usualmente reciben más atención) y su subjetividad al momento de observarlas (qué tan
relevante puede ser el item).

De acuerdo a los autores que proponen el modelo, la novedad de una pieza de información
se refiere generalmente a "qué tan diferente es ésta con respecto a la información que se
ha visto previamente" por parte de un usuario. No obstante, en el dominio de la publicidad
ubicua la efectividad de los anuncios se mide no sólo por "qué tan diferentes son los anuncios
con respecto a lo que se ha visto con anterioridad" sino también por "qué tan relevantes y
de interés puedan resultar los anuncios para los usuarios". En este sentido, la métrica de
novedad debería considerar los efectos de la posición de los items (ranking) y su relevancia
durante el proceso de recomendación.

En términos concretos, el modelo se basa en tres relaciones fundamentales entre usua-
rios e items (figura 4.6): i) descubrimiento, un item es visto (o es familiar) por un usuario;
ii)elección, un item es usado, seleccionado o consumido por un usuario; iii) relevancia, un
item es útil, del interés o del agrado de un usuario. Estas tres variables se encuentran natu-
ralmente relacionadas: un item que ha sido elegido, debe ser visto previamente y los items
relevantes tienen mayor probabilidad de ser elegidos que los items irrelevantes; para sim-
plificar el modelo, se asume que los items relevantes siempre son elegidos cuando ellos son
vistos, los items irrelevantes nunca son elegidos y los items son descubiertos independien-
temente de su relevancia. En términos de una distribución probabilística, estas relaciones
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se pueden expresar de acuerdo a la siguiente expresión 4.12:

p(choose) ∼ p(seen)p(rel) (4.12)

Seen Chosen Relevant

Figura 4.6: Principios básicos del modelo de novedad. [20].

Específicamente, dada una lista rankeada de items R que se ha recomendado a un usua-
rio, la novedad se puede representar como:

m(R | θ) = C
∑
t=∈R

p(choose | i, u,R)nov(i, θ) (4.13)

Donde C es una constante de normalización y p(choose | i, u,R) refleja el modelo de
navegación sobre las recomendaciones sustentado en la elección de items, denotando la
probabilidad de que el usuario objetivo u decida realmente usar el item i cuando se en-
trega una recomendación R ; este componente proporciona un mecanismo para manejar la
sensibilidad de la métrica a la relevancia del item y su posicionamiento en la lista de reco-
mendaciones. Por su parte, nov(i, θ) representa un modelo de novedad de item específico,
que para los propósitos de la presente investigación, corresponde a una aproximación basa-
da en la popularidad del item, en la cual se asigna los valores más altos a los items rezagados
(aquellos con los que pocos usuarios han interactuado) y los valores más bajos correspon-
den a los top items (los más populares), por supuesto teniendo en cuenta los parámetros
de ranking y relevancia. De acuerdo a las características del dominio, esta aproximación
tiene sentido no solamente para los usuarios sino también para los promotores de la pu-
blicidad; frecuentemente, los dueños de las campañas buscan promover nuevos productos
y probablemente estos anuncios serán considerados items rezagados por el sistema de re-
comendaciones en una etapa inicial. Por lo tanto, una métrica de cómo se desempeña el
sistema en estos casos pueden resultar de utilidad para quienes promueven las campañas
publicitarias. Igualmente, se espera que el comportamiento del sistema al respecto mejore
con la inclusión de características multi-pantalla como lo sugiere una de las hipótesis del
presente trabajo.
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De acuerdo con los planteamientos anteriores, bajo el modelo basado en popularidad la
novedad puede ser definida como la diferencia entre un item y lo que "ha sido observado
antes" en un contexto determinado. En términos matemáticos, este principio puede ser
representado como la probabilidad de que un item no haya sido visto antes:

nov(i | θ) = 1− p(seen | i, θ) (4.14)

En esta expresión, θ es una variable de contexto genérica que considera diferentes pers-
pectivas en la definición de novedad; específicamente, θ representa cualquier elemento del
cual pueda depender el descubrimiento de los items, por ejemplo un usuario específico, un
grupo de usuarios, intervalos de tiempo, etc.

En resumen, a continuación se describe el modelo matemático definido para sustentar la
métrica de novedad de acuerdo a un modelo basado en popularidad, que se ajusta mejor a
las características del dominio de la publicidad ubicua:

nov(R | u) = C
∑
ik∈R

disc(k)p(rel | ik, u)(1− p(seen | ik) (4.15)

De acuerdo a la ecuación 4.15, la métrica de novedad puede leerse como el número
esperado de items recomendados relevantes que no fueron vistos previamente. La expresión
incluye un componente de ranking disc(k) que define un decremento logarítmico de acuerdo
a la posición del item en la lista:

disc(k) =
1

log2(k + 1)
(4.16)

La ecuación 4.15 también incluye un componente de relevancia p(rel | ik, u), el cual pue-
de ser modelado como un mapeo heurístico entre los valores de los ratings y la probabilidad
de relevancia, de acuerdo a la siguiente función:

p(rel | i, u) ∼ 2g(u,i) − 1

2gmax
(4.17)

g(u, i) = max(0, r(u, i)− τ) (4.18)

En estas expresiones, g es una función de utilidad derivada a partir de los ratings, donde
τ representa el valor de indiferencia del rating (a partir del cual se hace relevante el item
dependiendo de la escala utilizada) de acuerdo a los planteamientos de [130].

4.5. Recomendaciones dirigidas a grupos

Como parte del proceso de construcción del modelo de cooperación Smart TV - Smartp-
hone para entornos de publicidad ubicua, específicamente para entornos de Digital Signage,
se requiere un componente en el sistema de recomendaciones que entregue sugerencias de

57



Capítulo 4. Sistema de recomendaciones basado en confianza para entornos de
publicidad ubicua

anuncios dirigidas a un grupo de usuarios que observan la pantalla pública, como fue con-
cebido en la descripción realizada en la sección 3.2 del capítulo 3. Para los propósitos de
la presente investigación, se divide el sistema de recomendaciones en dos componentes di-
ferenciados: uno grupal y otro personal (4.7); el primer componente, es el responsable de
generar los anuncios que finalmente serán desplegados en la pantalla del Smart TV (display
público) y el segundo, genera los anuncios que se desplegarán en la pantalla de los Smartp-
hones de cada uno de los usuarios. Específicamente, este segundo componente utiliza el
esquema colaborativo basado en confianza que fue descrito en la sección 4.3.

Técnicas de 
agregación (Grupal)

Filtrado colaborativo 
basado en confianza 

(Personal)
Sistema de 

recomendaciones

Figura 4.7: Componentes del sistema de recomendaciones. Fuente Propia.

En el caso del componente de recomendaciones grupal, se realizó un estudio de algunas
aproximaciones que pudieran aplicarse en el dominio de la publicidad ubicua. En este ca-
so, cabe resaltar que el propósito está dirigido a fortalecer la estrategia de despliegue de
las recomendaciones a través de un esquema multi-pantalla, como se propone en el dise-
ño del modelo de cooperación como uno de los principales aportes del presente trabajo,
más que diseñar nuevos algoritmos de recomendaciones para perfiles grupales como lo han
adelantado otras investigaciones.

Cuando se habla de sistemas de recomendaciones grupales, su función más obvia radica
en la capacidad de agregar o promediar los modelos y/o predicciones de los individuos que
conforman el grupo [131]. En este sentido,[77] sugiere un conjunto de fases que deberían
ser abordadas por un sistema de recomendaciones de este tipo como se muestra en la tabla
4.4.

De acuerdo a las características del modelo de cooperación planteado, es claro que las
fases 1 y 3 se ven claramente beneficiadas por la definición de un esquema multipantalla
como se verá más adelante en el siguiente capítulo cuando se describa el piloto implemen-
tado durante la fase de experimentación. De otro lado, la fase 4 es un proceso que puede
ser aplicable de manera opcional en un entorno de digital signage, pero no es el caso más
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Fase del proceso de recomendación Diferencia con respecto a recomendaciones individuales

1. Los miembros especifican sus preferencias
Es deseable que los miembros examinen las especificaciones
de las preferencias de los otros miembros

2. El sistema genera las recomendaciones
Se debe aplicar algún procedimiento para agregar las preferencias
de los miembros

3. El sistema presenta las recomendaciones a los miembros del grupo
La conveniencia de una solución (posiblemente diferente)
para los miembros individuales se convierte en un factor importante

4. Los miembros del equipo deciden sobre la recomendación (si aplica)
La decisión final no necesariamente recae en una persona.
Se puede requerir un proceso de negociación

Tabla 4.4: Fases en el proceso de recomendación grupal. Fuente [77] .

frecuente si se analizan los aspectos relacionados con la conformación del grupo: de acuer-
do a lo planteado por [15], el grupo se puede formar intencionalmente cuando los miembros
buscan un objetivo común o simplemente se puede producir de forma accidental; de otro
lado, el tipo de presencia frente a la pantalla está determinado por la frecuencia con que
las personas visitan el sitio donde ésta se encuentra ubicada, lo cual significa que existirán
miembros persistentes pero también miembros ocasionales. Adicionalmente, el aspecto so-
cial de los grupos está determinado por el grado de afinidad que éstos puedan tener entre
sí, esto es desde amigos hasta completamente desconocidos. Por naturaleza, en la mayoría
de los casos en un escenario de digital signage, la conformación de los grupos de da de
manera ad-hoc, es decir accidentalmente, al tiempo que persisten los usuarios ocasionales
y desconocidos entre sí. Esto significa, que generalmente no se producirán discusiones con
el ánimo de tomar decisiones frente al conjunto de recomendaciones que se despliegan en
pantalla.

Por otra parte, en lo que respecta a la fase 2 propuesta por [77], diversas técnicas de agre-
gación han sido propuestas en diferentes investigaciones como fue abordado anteriormente
en el capítulo 2. Con el ánimo de dotar al esquema de cooperación multipantalla propuesto
de un mecanismo de recomendación grupal, se estudiaron las técnicas de agregación pro-
puestas por Masthoff [78], las cuales se han tomado como base en otras investigaciones. En
síntesis, Masthoff propone un conjunto de 10 técnicas que tienen sus orígenes en las teorías
de la elección social, las cuales han sido ampliamente exploradas desde hace varios años en
campos como la economía, la política, la sociología y las matemáticas. La tabla 4.5 incluye
una breve descripción de estas técnicas.

En lo que respecta al dominio de la publicidad ubicua y para los propósitos de la presente
investigación, se considera que las técnicas relacionadas con esquemas de votación (plura-
lity voting, approval voting, copeland rule) no son apropiadas dada su naturaleza explícita
con respecto a la interacción por parte de los usuarios; otras técnicas como Most respected
person no son viables de implementar en escenarios de digital signage, dada la naturaleza
ad-hoc de la conformación de los grupos como fue señalado anteriormente. En este sentido,
se decide estudiar más a fondo tres de las técnicas propuestas con fines de agregación para
el modelo de cooperación propuesto: Additive (Utilitarian), Least misery y Most Pleasure;
estas estrategias de agregación son fácilmente asimilables desde el punto de vista del sis-
tema de recomendaciones y adicionalmente son coherentes con los principios exhibidos en
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Estrategia de agregación Descripción

Plurality voting
Cada miembro del grupo vota por su alternativa preferida.
Se elige la alternativa con mayor número de votos.

Utilitarian
Se usan valores de utilidad para cada alternativa (con respecto
a la satisfacción esperada), lo cual se consigue de dos maneras:

Additive
Se suman los ratings. Entre más grande sea el valor mejor posicionada
aparecerá la alternativa en la secuencia.

Multiplicative
Se multiplican los ratings. Entre más grande sea el valor mejor posicionada
aparecerá la alternativa en la secuencia.

Borda count
Se conceden puntos a cada alternativa de acuerdo a su posición en la lista de
preferencias del usuario (la última obtendrá cero puntos, la penúltima un
punto y así sucesivamente).

Copeland Rule
Corresponde a una aproximación de votos por mayoría. Ordena las alternativas
de acuerdo al índice de Copeland: el # de veces que una alternativa se impone
a otras menos el # de veces que ésta pierde con respecto a otras alternativas.

Approval voting
Se les permite votar a los miembros por el número de alternativas que deseen.
Esta estrategia promueve la elección moderada de alternativas, al considerar
aquellas que no son del todo interesantes para los miembros.

Least misery
Crea una nueva lista con el mínimo de los ratings individuales. Los items se
seleccionan con respecto a los ratings en esta lista, el mejor calificado estará
mejor posicionado.

Most pleasure
Crea una nueva lista con el máximo de los ratings individuales. Los items se
seleccionan con respecto a los ratings en esta lista, el mejor calificado estará
mejor posicionado.

Average without misery
Crea una nueva lista con el promedio de los ratings individuales, sin considerar
items cuyo score se encuentre por debajo de un umbral específico para los
miembros del grupo.

Fairness
Se seleccionan los items mejor calificados por parte de todos los miembros.
Cuando existen items con igual calificación, se toma en cuenta las opiniones
de otros individuos.

Most respected person
Se usan los ratings del miembro con mayor ascendencia en el grupo. Los ratings
de otros miembros sólo se toman en cuenta para elegir entre items que exhiben
una calificación similar.

Tabla 4.5: Técnicas de agregación para recomendaciones grupales. Fuente [78].
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el modelo de evaluación precisión/novedad propuesto, en el cual intervienen aspectos rela-
cionados con ranking y relevancia. A continuación se describe con mayor detalle cada una
de ellas, de acuerdo a lo presentado por Masthoff.

Additive: En esta estrategia se suman los ratings, de tal manera que entre más grande
sea el valor, mejor posicionado aparecerá el item en la secuencia. Cuando se usa en
una forma ponderada donde los pesos están ligados a los ratings individuales, esta
aproximación es similar a la que se usa en el filtrado colaborativo clásico. Esta técnica
es usada en el sistema INTRIGUE [83], usando pesos que dependen del número de
personas en el subgrupo y la relevancia del subgrupo. A manera de ejemplo, en la
tabla 4.6 se muestra una matriz de ratings y la lista de recomendaciones que sería
sugerida al grupo siguiendo esta aproximación.

A B C D E F G H I J

Jhon 10 4 3 6 10 9 6 8 10 8

Adam 1 9 8 9 7 9 6 9 3 8

Mary 10 5 2 7 9 8 5 6 7 6

Grupo 21 18 13 22 26 26 17 23 20 22

Lista de recomendaciones (E, F) H (D, J) A I B G C

Tabla 4.6: Técnica de agregación Additive. Fuente [78].

Least missery: Crea una nueva lista con el mínimo de los ratings individuales. Los
items se seleccionan con respecto a los ratings en esta lista, de tal manera que el mejor
calificado estará mejor posicionado; la idea detrás de esta estrategia es que el grupo
se encuentra tan satisfecho como el menos satisfecho de sus miembros. El sistema
POLYLENS [80] utiliza esta estrategia, asumiendo que los grupos de personas que se
reúnen para ver una película tienden a ser pequeños, lo cual favorece en algún grado
la aplicación de esta técnica. A manera de ejemplo, en la tabla 4.7 se muestra una
matriz de ratings y la lista de recomendaciones que sería sugerida al grupo siguiendo
esta aproximación.

A B C D E F G H I J

Jhon 10 4 3 6 10 9 6 8 10 8

Adam 1 9 8 9 7 9 6 9 3 8

Mary 10 5 2 7 9 8 5 6 7 6

Grupo 1 4 2 6 7 8 5 6 3 6

Lista de recomendaciones F, E, (H, J, D), G, B, I, C, A

Tabla 4.7: Técnica de agregación Least Misery. Fuente [78].

Most Pleasure: Crea una nueva lista con el máximo de los ratings individuales. Los
items se seleccionan con respecto a los ratings en esta lista, de tal manera que el
mejor calificado estará mejor posicionado. A manera de ejemplo, en la tabla 4.8 se
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muestra una matriz de ratings y la lista de recomendaciones que sería sugerida al
grupo siguiendo esta aproximación.

A B C D E F G H I J

Jhon 10 4 3 6 10 9 6 8 10 8

Adam 1 9 8 9 7 9 6 9 3 8

Mary 10 5 2 7 9 8 5 6 7 6

Grupo 10 9 8 9 10 9 6 9 10 8

Lista de recomendaciones (A, E, I), (B, D, F, H), (C, J), G

Tabla 4.8: Técnica de agregación Most Pleasure. Fuente [78].
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Capítulo 5

Prototipo y Experimentación

Este capítulo describe el conjunto de pruebas que se realizaron para evaluar diferentes
aspectos del sistema de recomendaciones para entornos de publicidad ubicua basado en
un esquema de cooperación Smart TV - Smartphone. En términos generales, el entorno de
pruebas se desarrolla alrededor de un piloto en el dominio de Digital Signage que permi-
te hacer una evaluación de manera integral tanto a nivel del sistema de recomendaciones
(teniendo en cuenta aspectos de precisión/novedad) como a nivel del middleware Smart TV
- Smartphone que soporta el modelo de cooperación construido. Con este objeto, se llevan
a cabo pruebas en entornos simulados (offline) y con usuarios reales (online). Específica-
mente, se diseña un modelo experimental basado en el trabajo de [132], con el ánimo de
comprobar las hipótesis planteadas en el capítulo 3 y que se retoman a continuación:

H1: la inclusión de un esquema de cooperación multi-pantalla mejora el balance precisió-
n/novedad durante el proceso de recomendación.

H2: la inclusión de información de confianza en el algoritmo de filtrado colaborativo me-
jora el balance precisión/novedad durante el proceso de recomendación.

De acuerdo a este esquema, inicialmente se realiza una descripción del piloto, posterior-
mente se analizan algunas consideraciones relacionadas con el dominio de aplicación y los
datasets utilizados durante las pruebas y finalmente se presentan los resultados de los ex-
perimentos offline y online para el sistema.

5.1. Descripción del piloto

A manera de resumen, a continuación se sintetizan los aspectos más relevantes que
hacen parte de la motivación para la construcción del piloto: aunque la mayoría de las apro-
ximaciones para publicidad ubicua han sido dirigidas a dispositivos móviles (Smartphones
o tablets), los espacios públicos son ampliamente atractivos para esta industria teniendo en
cuenta que el 75 % de las decisiones de compra se toma en el establecimiento comercial
o cerca de ellos [11]. En este sentido, se decide implementar un piloto en un escenario de
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Digital signage para evaluar el comportamiento del sistema de recomendaciones involu-
crando aspectos de similitud y confianza, soportado además en un esquema de cooperación
Smart TV - Smartphone. Este tipo de ambientes, sugiere el análisis de tres importantes re-
querimientos: i) entrega de anuncios personalizados y adaptados al contexto; ii) entrega de
anuncios a individuos y grupos de individuos; iii) la precisión de las recomendaciones es
una métrica que se emplea frecuentemente para evaluar los sistemas de recomendaciones,
pero el grado de novedad puede ser aún más importante en el dominio publicitario con fines
de persuasión.

Con respecto al primer requerimiento, el contexto social del usuario es una de las varia-
bles de mayor relevancia en el dominio publicitario. Por años, el word of mouth ha sido una
de las herramientas publicitarias más utilizadas, luego la inclusión de información relaciona-
da con el contexto social del usuario en el algoritmo de recomendación (específicamente la
confianza en otros usuarios), puede convertirse en un mecanismo para obtener la influencia
de otros individuos que hacen parte del círculo social cercano del usuario durante el pro-
ceso de recomendación; el efecto de esta aproximación puede ser importante con fines de
persuasión, si se tiene en cuenta que el 67 % de las decisiones de compra son influenciadas
por las opiniones de usuarios cercanos. Con respecto al segundo y tercer requerimiento, las
recomendaciones dirigidas a grupos de individuos implica una serie de desafíos que han sido
abordados por otros trabajos, los cuales han sido tomados como referencia para la presente
investigación. No obstante, la introducción de una mejora en el proceso de recomendación
en estos casos, no sólo depende del algoritmo de recomendación en sí, sino también de
una mejor estrategia de despliegue. La mayoría de iniciativas relacionadas con pantallas
públicas interactivas no consideran aproximaciones multi-pantalla donde el contenido pue-
da distribuirse de forma complementaria, haciendo partícipes también a los displays de los
dispositivos personales de los usuarios. Por ende, este tipo de estrategia también puede
contribuir positivamente en la percepción de novedad: por definición, las recomendaciones
dirigidas a grupos que se despliegan en una pantalla pública serán menos personalizadas
que las que se despliegan en un dispositivo personal, luego podrían resultar más novedosas
para los usuarios.

A partir de los planteamientos anteriores, se construye una alternativa novedosa a las
carteleras de anuncios tradicionales que suelen encontrarse en los café internet o en los
campus universitarios, en las cuales los usuarios publican y acceden al contenido de ofertas
escritas en hojas de papel que se encuentran adheridas sobre la superficie. En su lugar,
el viejo tablero es reemplazado por una cartelera electrónica interactiva soportada en el
modelo de cooperación Smart TV - Smartphone propuesto. A través de este esquema, los
usuarios no sólo tienen la posibilidad de interactuar con el contenido de la pantalla pública
(Smart TV ) a través de sus Smartphones, sino que también los anuncios son desplegados
en las pantallas de ambos dispositivos bajo aproximaciones distintas pero complementarias:
recomendaciones de anuncios para el perfil grupal en la pantalla del Smart TV y recomenda-
ciones personalizadas que incorporan información de confianza inferida desde la red social
en las pantallas de los dispositivos móviles (Figura 5.1).
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Figure 7: Public display ads screen.

Figure 8: Mobile device adds list screen.

the Electronics and Telecommunications Engineering pro-
gram from the University of Cauca, with ages between 20 and
25 years participated in the experiment. Groups of 4 people
were set up randomly to interact with the system during at
least five (5) minutes periods.

The specific tests description and the results will be
described in the next section.

6. Discussion

Next, we will analyze the most relevant results according to
the evaluation methodology proposed in the previous sec-
tion.

6.1. Offline Tests

6.1.1. Test Number 1 Maximum Sustainable Throughput. The
purpose of the first test is to find the Maximum Sustainable
Throughput (MST).A single subscriber and a single publisher
were configured during the test. The publisher was sending
messages with 64-byte length at a rate below 1500 messages
per second (mps). Moreover, the receiver rate was almost
the same as the publisher-sending rate. When the publisher
sending rate was increased beyond 1500mps, the receiver
keeps the receiving rate around the 1500mps; the sender
increased the sending rate up to 2000mps. Figure 11 summa-
rizes the systembehavior at different sending rates. According

Figura 5.1: Cartelera electrónica de anuncios. Fuente Propia.

En lo que respecta a la implementación del piloto, se desarrollaron aplicaciones sobre
la plataforma Android tanto para los Smartphones como para el set top box, éste último
soportado en la plataforma de Google TV. Ambas aplicaciones usan las funcionalidades del
middleware a través del API correspondiente, como fue descrito en el capítulo 3. En cuanto
al ingreso al sistema, los usuarios usan una funcionalidad Login with Facebook, lo cual
perimite identificar a cada uno de ellos para realizar el proceso de inferencia de confianza
a partir de la información disponible en la red social, como será descrito más adelante.

La figura 5.2 muestra la arquitectura desplegada durante la realización del experimento.
A continuación, se resumen algunas de las funcionalidades más importantes del piloto:

Recomendaciones de anuncios para un grupo de usuarios que observa la pan-
talla: el sistema de recomendaciones usa técnicas de agregación (como las descritas
en el capítulo 4) para calcular la mejor lista de anuncios para un grupo de personas
que interactúa con la pantalla principal y las organiza en listas de 6 items. La elec-
ción de estos números obedece a razones de usabilidad, dado el tamaño del TV que se
utilizó durante las pruebas (42 pulgadas) (Figura 5.3).

Recomendaciones personalizadas de anuncios que se despliegan en las pan-
tallas de los Smartphones: el sistema de recomendaciones calcula la mejor lista de
anuncios para cada una de las personas que se encuentra frente al Smart TV, usando
los algoritmos descritos en el capítulo 4, y finalmente se despliegan en las pantallas de
sus dispositivos móviles (Figura 5.4). El usuario tiene la capacidad de obtener infor-
mación más detallada sobre un anuncio específico y agregarlo a su lista de favoritos
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Figura 5.2: Arquitectura del piloto. Fuente Propia.
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Figure 7: Public display ads screen.

Figure 8: Mobile device adds list screen.

the Electronics and Telecommunications Engineering pro-
gram from the University of Cauca, with ages between 20 and
25 years participated in the experiment. Groups of 4 people
were set up randomly to interact with the system during at
least five (5) minutes periods.

The specific tests description and the results will be
described in the next section.

6. Discussion

Next, we will analyze the most relevant results according to
the evaluation methodology proposed in the previous sec-
tion.

6.1. Offline Tests

6.1.1. Test Number 1 Maximum Sustainable Throughput. The
purpose of the first test is to find the Maximum Sustainable
Throughput (MST).A single subscriber and a single publisher
were configured during the test. The publisher was sending
messages with 64-byte length at a rate below 1500 messages
per second (mps). Moreover, the receiver rate was almost
the same as the publisher-sending rate. When the publisher
sending rate was increased beyond 1500mps, the receiver
keeps the receiving rate around the 1500mps; the sender
increased the sending rate up to 2000mps. Figure 11 summa-
rizes the systembehavior at different sending rates. According

Figura 5.3: Recomendaciones de anuncios para un perfil grupal. Fuente Propia.
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cuando así lo desee.

The Scientific World Journal 9

Figure 7: Public display ads screen.

Figure 8: Mobile device adds list screen.

the Electronics and Telecommunications Engineering pro-
gram from the University of Cauca, with ages between 20 and
25 years participated in the experiment. Groups of 4 people
were set up randomly to interact with the system during at
least five (5) minutes periods.

The specific tests description and the results will be
described in the next section.

6. Discussion

Next, we will analyze the most relevant results according to
the evaluation methodology proposed in the previous sec-
tion.

6.1. Offline Tests

6.1.1. Test Number 1 Maximum Sustainable Throughput. The
purpose of the first test is to find the Maximum Sustainable
Throughput (MST).A single subscriber and a single publisher
were configured during the test. The publisher was sending
messages with 64-byte length at a rate below 1500 messages
per second (mps). Moreover, the receiver rate was almost
the same as the publisher-sending rate. When the publisher
sending rate was increased beyond 1500mps, the receiver
keeps the receiving rate around the 1500mps; the sender
increased the sending rate up to 2000mps. Figure 11 summa-
rizes the systembehavior at different sending rates. According

Figura 5.4: Recomendaciones de anuncios para un perfil individual. Fuente Propia.

Interacción básica entre los Smartphones y la pantalla pública: cada usuario
puede navegar a través de los anuncios desplegados en la pantalla principal a través
de un control tipo pad desde la pantalla del Smartphone; la interacción es diferenciada
a través de un color distintivo para cada uno. Adicionalmente, a través de un gesto de
toque sobre el pad (tap gesture) el usuario puede visualizar información detallada en
su Smartphone sobre un anuncio que se ha seleccionado en la pantalla pública. (Figura
5.3 y 5.5).

Calificación de anuncios: cada usuario puede calificar los anuncios exhibidos en la
pantalla pública o en la pantalla de su Smartphone a través de las opciones Me gusta o
No me gusta disponibles en la interfaz de la aplicación móvil. En el caso de la pantalla
principal, cada usuario es identificado a través de un color específico (Figura 5.3).

Exhibición de anuncios: cada usuario puede crear sus propios anuncios desde la
aplicación de su Smartphone incluyendo un texto y una foto cargada desde la galería
o directamente desde la cámara, para luego exhibirlos en la pantalla pública (Figura
5.5).

Logs de interacción: usando las capacidades del middleware, ambas aplicaciones
(Smart TV, Smartphone) tienen la capacidad de guardar información con respecto a la
actividad del usuario durante el proceso de interacción. Para el caso del piloto, estas
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Figure 9: User pad control and ads post.
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Figure 10: Offline test architecture.
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Figure 11: Sender and receiver rates comparison.

to the graph, the MST for the middleware is 1500mps (with
hardware support features described on Table 4).
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Figure 12: Subscriber receiving rate at MST.

6.1.2. Test Number 2 Effective Rate at MST. Once the MST
has been calculated, the second test was executed in similar
conditions to the first test but this time the publisher-sending
rate remained constant in 1500mps to observe the subscriber
receiving rate at different points in the time. The results in
Figure 12 show the system stability to the MST throughput.

6.1.3. Test Number 3 CPU Consumption at MST. Some mea-
surements about CPU consumption were performed over the
hardware components (Smart TV, Smartphone, and Broker)
in different points over the time working at MST (1500mps).
Figure 13 shows a CPU high consumption in all devices
during the first five (5) seconds of the test; it is due to the
connection process and the setup of the networking threads.
However, ten (10) seconds later the behavior starts to be
stable. On the other hand, it is possible to observe a higher
CPU consumption for the Smart TV; it is due to a faster
microprocessor available in the Smartphone.

Figura 5.5: Control tipo pad con fines interactivos y posteo de anuncios. Fuente Propia.

capacidades son de especial relevancia para generar calificaciones (ratings) implícitas
hacia el sistema de recomendaciones de acuerdo a la acción realizada (solicitar más
información sobre un anuncio, ignorar anuncios en la pantalla, agregar un anuncio a
favoritos, etc.) como se verá más adelante.

5.2. Consideraciones del dominio

Una vez realizada la descripción del piloto implementado, es importante resaltar algunas
consideraciones acerca del dominio de aplicación que fueron tenidas en cuenta durante la
fase de experimentación.

(i) En primer lugar, el sistema de recomendaciones debe estar enfocado en la tarea de
encontrar algunos buenos items, no todos los buenos items son requeridos en el esce-
nario propuesto.

(ii) La maximimización de la utilidad para el usuario, no sólo está relacionada con la preci-
sión de las recomendaciones, sino también con el grado de novedad de las mismas. De
hecho esta característica puede ser aún más importante que la primera en el dominio
de la publicidad ubicua con fines de persuasión.

(iii) Aunque la tasa de falsos positivos se puede considerar de alguna manera como publi-
cidad spam, algunos de estos anuncios pueden resultar novedosos, así que es deseable
mantener un balance entre falsos positivos y anuncios que exhiban novedad.
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(iv) Finalmente, la tasa de falsos negativos es particularmente relevante para los adver-
tirsers si se tiene en cuenta que es coherente con sus intereses la recomendación de
items que ellos consideran relevantes.

5.3. Consideraciones sobre los datasets

Teniendo en cuenta que el sistema de recomendaciones construido emplea un algoritmo
de inferencia basado en confianza, se requieren dos tipos de datasets: un dataset con anun-
cios y ratings y otro que incluya scores de confianza. Precisamente, uno de los principales
desafíos durante la fase de experimentación fue la ausencia de un dataset adecuado para el
dominio publicitario, por lo cual se decide construir uno. En este sentido, en una primera
fase se desarrolla una aplicación Web que permite la generación de anuncios y su respectiva
calificación por parte de usuarios voluntarios de la Universidad del Cauca; en una segun-
da fase, los usuarios participan en sesiones interactivas usando el prototipo descrito en la
sección 5.1 con el objeto de mejorar la información del dataset. Al final, se obtuvo un da-
taset con 127 anuncios, 176 usuarios y 10.128 ratings para la realización de las pruebas
correspondientes.

Con respecto al dataset que incluye información de confianza, el principal reto era encon-
trar un grupo lo suficientemente homogéneo en el cual cada miembro del grupo tuviera al
menos una conexión en Facebook con otro individuo. En este sentido, se decide generar esta
información de forma aleatoria usando el dataset de ratings durante los tests offline, puesto
que el propósito principal de este set de pruebas es observar el efecto de la inclusión de
confianza durante el proceso de recomendación; las pruebas de ground truth para evaluar
la precisión del algoritmo de inferencia, se realizaron previamente de acuerdo a lo descri-
to en la sección 4.2. Al final de este proceso se obtiene un dataset con 30.852 conexiones
de confianza como se muestra en la figura 5.6. El grafo resultante muestra las conexiones
entre usuarios, de tal manera que cada par de individuos conectados comparte un valor de
confianza entre -1 y 1. En el mismo sentido, las conexiones verdes representan valores más
altos de confianza, mientras que las rojas representan los valores más bajos; así mismo, en
lo que respecta a los usuarios en el grafo, el color y el tamaño está determinado por el grado
del nodo, siendo los nodos de color verde los de mayor rango, mientras que los de color rojo
corresponden a los de menor rango.

Por otro lado, el desafío para los tests online es mucho más demandante si se tienen en
cuenta los requerimientos de conexión entre usuarios de los que se habló anteriormente.
En este orden de ideas, varios grupos de voluntarios fueron analizados para garantizar que
cumplieran con las características requeridas durante el experimento. Al final del proceso,
un grupo de cerca de veinte personas de la Fundación Innovagen de la ciudad de Popayán
cumplieron con los requisitos de conexión en la red social y accedieron voluntariamente a
participar durante las sesiones interactivas en el marco del proceso de experimentación.
Durante las sesiones, se utilizó el API Graph Explorer de Facebook para extractar la in-
formación desde la red social con la respectiva autorización de cada uno de los usuarios.
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Figura 5.6: Grafo de confianza para el grupo de prueba. Fuente Propia.

Todos los datos fueron anonimizados durante el proceso, de tal manera que cada individuo
fue identificado por una cadena numérica específica (ID) y sólo fue procesado el número de
interacciones sin intervención sobre el contenido de los mensajes. Finalmente, una vez con-
densada la información correspondiente a las interacciones, se calcula el score de confianza
entre usuarios de acuerdo al proceso descrito en la sección 4.2.

La figura 5.7 muestra el grafo que representa a las comunidades dentro del grupo. De
acuerdo a lo observado, se detectaron 3 comunidades: en color verde la de mayor tamaño
que a su vez alberga los nodos de mayor rango, y en color amarillo y rojo las comunidades
con los nodos de menor rango. Esta información permite configurar con mayor claridad los
grupos que hacen parte de la sesión interactiva usando el prototipo descrito en la sección
5.1. Debido a los altos rangos de los nodos observados en la comunidad en color verde,
algunos de sus miembros participaron más de una vez durante el experimento.

5.4. Pruebas offline

Esta sección aborda los resultados de las pruebas offline en dos bloques diferenciados
con respecto al sistema de recomendaciones y al middleware de cooperación Smart TV
- Smartphone. En lo correspondiente al sistema de recomendaciones, las pruebas fueron
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Figura 5.7: Grafo de interacción social en Facebook Fundación Innovagen. Fuente Propia.
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realizadas utilizando el dataset contruido incluyendo ratings y scores de confianza con el
propósito de evaluar la hipótesis H2 en cuanto a aspectos de precisión/novedad.

En lo que respecta a la plataforma que soporta el modelo de cooperación Smart TV -
Smartphone, frecuentemente este tipo de middlewares orientados a mensajes (MOM) son
evaluados considerando aspectos relacionados con el rendimiento del sistema. En este sen-
tido, en lo posible los tests deberían ser realizados en entornos prácticos (con usuarios
reales) pero también en condiciones extremas que generalmente se pueden simular [133],
[134]. Específicamente en esta sección se abordarán los resultados de este segundo set de
pruebas.

5.4.1. Pruebas del sistema de recomendaciones

Como se dijo anteriormente, las pruebas offline para el sistema de recomendaciones
utilizan un dataset propio que incluye ratings y scores de confianza, como fue descrito en
la sección 5.3. Tomando como referente lo planteado en la hipótesis H2, se realizaron di-
ferentes pruebas para valores distintos de contribución de los componentes de similitud y
confianza en la ecuación 4.10, con el ánimo de observar el efecto sobre la precisión y la no-
vedad de las recomendaciones. Como se observa en la tabla 5.1, los diferentes pesos que se
asignan a los componentes de similitud y confianza van desde un algoritmo de filtrado cola-
borativo clásico (α = 1, β = 0) hasta un algoritmo de filtrado colaborativo basado totalmente
en confianza (α = 0, β = 1).

Test No.
Confianza

( %)
Similitud

( %)

1 100 0

2 90 10

3 80 20

4 70 30

5 60 40

6 50 50

7 40 60

8 30 70

9 20 80

10 10 90

11 0 100

Tabla 5.1: Contribución de los componentes de similitud y confianza para los diferentes tests. Fuente
propia.

La figura 5.8 muestra los resultados de la precisión para los diferentes tests. Es intere-
sante observar el pobre rendimiento del algoritmo de recomendación cuando se tiene una
aproximación basada totalmente en confianza; este resultado es coherente con los hallazgos
de investigaciones previas [31],[68]. Por consiguiente, se debería incrementar el valor de la
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contribución del componente de similitud con el ánimo de mejorar la precisión cuando un
score de confianza influye en el proceso de recomendación, como se evidencia en el gráfico.
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Figura 5.8: Resultados de precisión del sistema de recomendaciones para diferentes contribuciones
confianza-similitud. Fuente Propia.

De acuerdo a estos resultados, es probable que el componente de confianza no tenga una
influencia significativa sobre la precisión del algoritmo de recomendación si se compara con
una aproximación de filtrado colaborativo clásico. No obstante, es pertinente realizar una
análisis más profundo desde la perspectiva de la novedad de las recomendaciones. Para
este efecto, se seleccionaron aleatoriamente 50 usuarios del dataset y se calculó el valor
de novedad incluyendo factores de ranking y relevancia, de acuerdo al modelo descrito
en la sección 4.4. Tomando como referencia los resultados anteriores para la precisión, se
diseñan dos pruebas específicas: la primera para un filtro colaborativo clásico (α = 1, β = 0)
y la segunda para un filtro colaborativo basado en confianza con pesos de contribución
equitativos para sus componentes de similitud y confianza (α = 0,5;β = 0,5). La tabla 5.2
resume los resultados obtenidos.

Test Media N Desviación estándar

Filtrado colaborativo
clásico

0.18 50 0.058

Filtrado colaborativo
basado en confianza

0.23 50 0.070

Tabla 5.2: Resultados de novedad para el sistema de recomendaciones incluyendo el componente
de confianza. Fuente propia.

El valor de la media obtenida, sugiere que el filtrado colaborativo basado en confianza
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exhibe un mejor comportamiento que el filtrado colaborativo clásico desde el punto de vista
de la novedad de las recomendaciones. Se condujo un test T a través del cual se obtuvo un
valor p de 0, lo cual evidencia que la diferencia es estadísticamente significativa, soportan-
do lo planteado en la hipótesis H2. Así, los hallazgos de estas dos pruebas permiten concluir
que en general la inclusión de confianza en el algoritmo de recomendación mejora el balan-
ce precisión/novedad. No obstante, es importante contrastar los resultados con los que se
obtienen a partir de la participación de usuarios reales, como será descrito en la sección
5.5.1 durante las pruebas online.

5.4.2. Pruebas del middleware Smart TV - Smartphone

Durante esta fase de pruebas, se simularon componentes para generar condiciones de
alto tráfico hacia el middleware, de acuerdo a la arquitecura de pruebas que se muestra en
la figura 5.9. Como se puede observar, distintos dispositivos hardware enviaron y recibieron
mensajes usando diferentes tasas de transmisión con una carga computacional diferente.
Adicionalmente, la tabla 5.3 resume las características del hardware utilizado. A acontinua-
ción se presenta el análisis de los resultados obtenidos durante las pruebas.

Publisher

Subscriber

Publisher

Subscriber

Smartphone 
Smart TV

Topic PD

WAMP Broker

Topic Control

Topic Feedback

Figura 5.9: Arquitectura de pruebas para el middleware - tests offline. Fuente Propia.

Hardware Smartphone Smart TV WAMP Broker

Tipo Teléfono Google TV Laptop
CPU Qualcomm Snapdragon 400.1.2 GHz Intel Atom CE4150 1.2 GHz Intel Core i5 2.5 GHz
RAM 1 GB 8 GB 8 GB
OS Android 4.4 Android 3.2 Mac OS
Red WiFi 802.11 g WiFi 802.11 g Ethernet

Tabla 5.3: Pruebas offline middleware - características HW
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5.4.3. Definición del MST (Maximun Sustainable Throughout)

El propósito de esta prueba es determinar el máximo throughput sostenible por el midd-
leware (MST). En este orden de ideas, se configura un Publisher y un Subscriber, de tal
manera que el Publisher envía mensajes de 64 bytes de longitud a tasas variables. De esta
manera, se mide la tasa de recepción de mensajes en el Subscriber a medida a medida que
varía la relación de mensajes en el Publisher usando incrementos de 100 mps.

Como se puede observar en la figura 5.10, cuando se superan los 1500 mps en el Pu-
blisher, la tasa de recepción de mensajes en el Subscriber comienza a dismnuir, lo cual
permite concluir que el punto de saturación (MST) para el middleware es de 1500 mps para
la configuración hardware utilizada.
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Figura 5.10: Comparación de las tasas de envío y recepción de mensajes. Fuente Propia.

5.4.4. Tasa efectiva de intercambio con MST

El propósito de esta prueba es observar el comportamiento de la tasa de recepción en
el Subscriber en el tiempo cuando se mantiene la tasa de envío constante en el Publisher al
valor del MST (1500 mps).

Como se puede observar en la figura 5.11, los resultados confirman la estabilidad del
sistema en el tiempo sin alcanzar puntos de saturación aún manteniendo la tasa de envío al
valor del MST.
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Figura 5.11: Tasa de recepción del subscriber con MST. Fuente Propia.

5.4.5. Consumo de CPU con MST

El propósito de esta prueba es observar el consumo de CPU en los principales nodos del
sistema (Smart TV, Smartphone y Broker) en diferentes puntos en el tiempo manteniendo la
tasa de envío en el valor del MST (1500 mps).

Como se puede observar en la figura 5.12, el consumo más alto de recursos de procesa-
miento se da en los primeros 5 segundos debido al establecimiento de los hilos de conexión.
No obstante, el comportamiento se establiza a partir de los 10 segundos. Finalmente, se
nota que el Smart TV exhibe los valores de consumo de CPU más elevados debido a que
utiliza un procesador menos potente que el resto de los componentes.

5.4.6. Variación del MST con varios Publishers

El propósito de esta prueba es observar el comportamiento del MST cuando se incre-
menta el número de Publishers. En este sentido, se mantiene un único Subscriber usando
mensajes de longitud fija de 64 bytes.

Como se puede observar en la figura 5.13, el MST desciende a medida que el número de
Publishers se incrementa llegando a los 780 mps cuando 300 Publishers envían mensajes
a una tasa de 10 mps. No obstante, estos resultados corresponden a circunstancias extre-
mas que en la práctica no afectarían significativamente el rendimiento del middleware para
entornos de digital signage.
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Figura 5.12: Consumo de CPU con MST. Fuente Propia.
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Figura 5.13: Variación del MST con varios Publishers. Fuente Propia.
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5.4.7. Variación del MST con varios Subscribers

El propósito de esta prueba es observar el comportamiento del MST cuando se incre-
menta el número de Subscribers. En este sentido, se mantiene un único Publisher usando
mensajes de longitud fija de 64 bytes.
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Figura 5.14: Variación del MST con varios Subscribers. Fuente Propia.

Como se puede observar en la figura 5.14, el MST desciende a medida que el número de
Subscribers se incrementa llegando a los 1350 mps cuando se tienen 300 Subscribers. No
obstante, a diferencia del caso anterior el impacto es significativamente menor ya que la
mayor parte de la carga de procesamiento tiene lugar en el WAMP Broker.

5.4.8. Variación del MST con mensajes de diferente longitud

El propósito de esta prueba es observar el comportamiento del MST cuando se varía
la longitud de los mensajes. Así, se mantiene un único Publisher y un único Subscriber
mientras se varía la longitud de los mensajes incrementalmente.

Como se puede observar en la figura 5.15, el MST desciende a medida que la longitud de
los mensajes se incrementa llegando a los 720 mps cuando el mensaje alcanza los 16.384
bytes (16 Kb), ya que se requiere mayor ancho de banda y recursos computacionales para
procesar mensajes de mayor tamaño. Sin embargo, el valor máximo observado supera sus-
tancialmente el tamaño de los mensajes que usualmente se intercambian en un escenario
de Digital Signage interactivo como el que se describe en el piloto.
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Figura 5.15: Variación del MST con mensajes de diferente longitud. Fuente Propia.

5.4.9. Tiempo de conexión y latencia

El propósito de esta prueba es observar el comportamiento de los tiempos de conexión
y la latencia del sistema. Específicamente, el tiempo de conexión se define como el tiempo
transcurrido entre la solicitud de apertura de la conexión WebSocket desde un cliente hasta
la llegada de la respuesta por parte del WAMP Broker. Por otro lado, la latencia se refiere
al tiempo transcurrido entre la publicación de un mensaje por parte del Publisher hasta la
recepción del mensaje en el Subscriber. Para la realización de la prueba se usó un Publis-
her, un Subscriber y mensajes de 64 bytes de longitud. La tabla5.4 resume los resultados
obtenidos sobre un total de 1000 muestras.

Promedio Desviación estándar

Tiempo de conexión 26.56 ms 7.61
Latencia 40.24 ms 9.15

Tabla 5.4: Tiempos de conexión y latencia media.

De acuerdo a los resultados obtenidos, los tiempos de conexión y la latencia del sistema
son altamente satisfactorios para los propósitos de un middleware interactivo para entornos
de digital signage, lo cual se traduce en una mejora de la experiencia del usuario como se
observará más adelante.
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5.5. Pruebas online

Durante la realización de las pruebas online se utilizó la infraestructura del piloto im-
plementado descrito en la sección 5.1. Al igual que en la sección anterior, este apartado
aborda los resultados de las pruebas online en dos bloques diferenciados con respecto al
sistema de recomendaciones y al middleware de cooperación Smart TV - Smartphone. En
lo que respecta al sistema de recomendaciones, las pruebas se diseñaron de acuerdo a los
planteamientos realizados en las hipótesis H1 y H2 para comprobar los efectos tanto de la
introducción de un esquema multi-pantalla en el despliegue de las recomendaciones, como
en la puesta en operación del componente de confianza sobre el algoritmo de filtado co-
laborativo. En lo que respecta al middleware de cooperación Smart TV - Smartphone, en
la sección anterior las pruebas offline se enfocaron en la evaluación general de diferentes
parámetros relacionados con el rendimiento del sistema bajo condiciones extremas. Por su
parte, las pruebas online fueron realizadas en un ambiente real de digital signage usando
el piloto descrito en la sección 5.1.

Específicamente, durante el experimento grupos de 3 usuarios se ubicaron en frente de
la pantalla e interactuaron desde sus Smartphones con los anuncios de la cartelera electró-
nica en periodos de 5 a 10 minutos, al tiempo que el sistema capturó logs con la información
de cada sesión para su posterior procesamiento; el número de individuos se restringe a es-
te número principalmente por dos razones: en primer lugar, por las características de sus
conexiones en la red social y en segundo lugar, la búsqueda de una mejor experiencia para
el usuario dado el tamaño de la pantalla principal (42 pulgadas).

5.5.1. Pruebas del sistema de recomendaciones

Como se dijo anteriormente, el propósito de estos tests está relacionado con la compro-
bación de los planteamientos de las hipótesis H1 y H2. En ese orden de ideas, de acuerdo
a lo expuesto en la sección 5.3, uno de los grandes desafíos de esta prueba estuvo rela-
cionado con la conformación de un grupo homogéneo con suficientes conexiones entre sí
que permitiera una correcta inferencia de confianza a partir de la información disponible
en la red social. Un grupo de veinte (20) voluntarios de la Fundación Innovagen reunieron
estos requisitos para realizar los tests en dos sesiones: durante la primera, el sistema de
recomendaciones usó una aproximación de filtrado colaborativo clásico (α = 1;β = 0) para
entregar anuncios en los dispositivos personales de los usuarios (Smartphones), mientras
que durante la segunda sesión el sistema de recomendaciones incluyó componentes de si-
militud y confianza usando pesos equitativos (α = 0,5;β = 0,5) de acuerdo a los resultados
obtenidos en las pruebas offline.

Se conformaron un total de 8 grupos de 3 integrantes cada uno para participar en el
experimento de acuerdo a la información entregada por el grafo de conexiones disponible en
la red social; en consecuencia, algunos de ellos participaron en al menos dos grupos debido
a la estructura de sus conexiones en la red social. Con respecto a las recomendaciones
grupales desplegadas en el Smart TV, se alternaron las técnicas de agregación Least Misery
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y Most Pleasure entre los grupos para evaluar el comportamiento de cada una de ellas.
En una primera versión del piloto, aún sin incluir el algoritmo de inferencia en el sistema
de recomendaciones, se realizaron experimentos previos que avalaron la elección de estas
dos técnicas para una segunda fase de la experimentación. En este primer piloto, un grupo
de 49 estudiantes del programa de Turismo de la Universidad del Cauca con edades entre
los 20 y los 24 años, participaron en una experiencia interactiva a través de una primera
versión del modelo de cooperación Smart TV - Smartphone propuesto usando un dataset
con 137 anuncios y 2190 ratings. En este sentido, las técnicas de agregación Aditiva, Least
Misery y Most Pleasure fueron sometidas a evaluación.

A través de una encuesta, se indagó sobre el nivel de novedad percibido por parte de los
participantes para cada set de recomendaciones entregado por cada una de las técnicas.
Las tablas 5.5 y 5.6 muestran un resumen de los resultados obtenidos.

Técnica de agregación Tamaño muestra Media Dev. estándar

Additive 16 3.438 1.209

Least misery 18 3.944 0.802

Most pleasure 14 3.214 0.699

Tabla 5.5: Nivel de novedad percibido técnicas de agregación

Test Hipótesis nula Hipótesis alternativa p

1 uLM = uA uLM >uA 0.084

2 uLM = uMP uLM >uMP 0.005

Tabla 5.6: Nivel de novedad percibido prueba de hipótesis para las técnicas de agregación

Como se puede observar, el análisis partió del planteamiento de una hipótesis nula en la
cual se asume que la novedad percibida a través del uso de la técnica Aditiva es la misma
con respecto a la de Least Misery y una segunda hipótesis en el mismo sentido que involucra
las técnicas de Least Misery y Most Pleasure. En ambos casos se considera una hipótesis
alternativa, la cual propone que la estrategia de Least Misery ofrece un mayor grado de
novedad percibida. De acuerdo a los resultados, aunque no fue posible concluir si existe una
diferencia contundentemente significativa sobre la estrategia aditiva, se observa un mejor
comportamiento de la estrategia de Least Misery sobre la estrategia de Most Pleasure. Para
complementar el análisis, se realizó un estudio similar considerando esta vez la satisfacción
percibida por parte de los usuarios.

Los resultados en las tablas 5.7 y 5.8 muestran una inclinación favorable nuevamente
hacia la técnica de Least Misery y un menor rendimiento de la técnica aditiva. Luego, se
evidencia un mejor balance novedad/precisión a través del uso de las técnicas de Least
Misery y Most Pleasure, por lo cual son elegidas para la segunda fase de la experimentación
usando la infraestructura del piloto descrito en la sección 5.1.

De acuerdo a lo anterior, durante el experimento se usó la técnica Least Misery con los
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Técnica de agregación Tamaño muestra Media Dev. estándar

Additive 16 3.375 0.957

Least misery 18 4.056 0.725

Most pleasure 14 3.5 0.941

Tabla 5.7: Nivel de satisfacción percibido técnicas de agregación

Test Hipótesis nula Hipótesis alternativa p

1 uLM = uA uLM >uA 0.014

2 uLM = uMP uLM >uMP 0.040

Tabla 5.8: Nivel de satisfacción percibido prueba de hipótesis para las técnicas de agregación

grupos impares (1, 3, 5 y 7) y la técnica Most Pleasure con los grupos pares (2, 4, 6 y 8). La
tabla 5.9 resume las diferentes variantes de los algoritmos usados durante las pruebas.

Grupo
Smart TV Smartphone

Técnica agregación Algoritmo RS

Par Least Misery (LM)
S1 α= 1, β= 0
S2 α= 0.5, β= 0.5

Impar Most Pleasure (MP)
S1 α= 1, β= 0
S2 α= 0.5, β= 0.5

Tabla 5.9: Configuración de las sesiones para los tests online

Durante cada sesión, los usuarios interactuaron con el sistema por espacios de 5 a 10
minutos. Durante la interacción, los participantes realizaron diferentes acciones como na-
vegar sobre los anuncios (en la pantalla del Smart TV y el Smartphone), calificar anuncios
(en la pantalla del Smart TV y el Smartphone), detallar un anuncio desplegado en la panta-
lla pública en la pantalla del Smartphone, o adicionar anuncios a la categoría de Favoritos.
Específicamente, la tarea de calificación explícita de anuncios usó una escala binaria (del
tipo like, dislike), ya que ésta cobra más sentido para el usuario en un contexto de digital
signage que una escala clásica de 1 a 5. No obstante, el modelo de cooperación Smart TV
- Smartphone propuesto, introduce un mecanismo novedoso para capturar ratings impllí-
citos para el sistema a través de un mapeo entre las acciones realizadas por el usuario y
una escala clásica de 1 a 5 que es la que usa finalmente el sistema de recomendaciones;
esta característica, es un soporte importante a a las exigencias de un entorno de publicidad
ubicua. La tabla 5.10 muestra el mapeo de escalas utilizado.

Adicionalmente, al final de cada sesión se capturó la percepción de los usuarios a través
de una encuesta corta que se muestra en la tabla 5.11, la cual permite completar el análisis
desde una perspectiva cualitativa.

Finalmente, se usaron las capacidades del middleware Smart TV - Smartphone para
capturar logs sobre las actividades de interacción de los usuarios en formato JSON para
posteriormente realizar el procesamiento de datos respectivo. A continuación, se resumen
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Acción del usuario Escala RS

Like explícito 5

Agregar a favoritos 4

Detallar anuncio 3

Ignorar un anuncio en la pantalla 2

Dislike explícito 1

Tabla 5.10: Mapeo entre las acciones del usuario y la escala del sistema de recomendaciones

Sesión No.

1. En qué pantalla percibiste recomendaciones más ajustadas
a tus preferencias personales?
© Televisor
© Teléfono/Tablet

2. En qué pantalla percibiste recomendaciones más novedosas
(que no conocías, pero que podrían ser de tu interés)?
© Televisor
© Teléfono/Tablet

Tabla 5.11: Encuesta para capturar la percepción de los usuarios durante la sesión interactiva

los hallazgos más importantes de la experimentación.

5.5.2. Influencia de la confianza sobre la precisión de las recomendaciones

La figura 5.16 muestra la diferencia (gap) entre los valores de precisión durante las
dos sesiones del experimento para cada grupo ([α = 1, β = 0] - [α = 0,5, β = 0,5]). Como
se puede observar, los resultados son coherentes con la tendencia observada durante los
tests offline: la diferencia es siempre positiva, lo cual significa que un peso más alto para el
componente de similitud (α) incrementará el valor de la precisión; la variación observada
para la precisión de las recomendaciones estuvo entre 0.03 y 0.09 (valor p = 0.0 ).

De acuerdo a estos resultados, se espera un efecto positivo sobre la novedad de las reco-
mendaciones, el cual será analizado en la siguiente sección.

5.5.3. Influencia de la confianza sobre la novedad de las recomendaciones

La tabla 5.12 muestra un análisis estadístico descriptivo con respecto al efecto sobre la
novedad al introducir el componente de confianza en el algoritmo de recomendación. En
este caso, la métrica de novedad incluyó los factores de ranking y relevancia y fue calculada
durante cada sesión para realizar el análisis comparativo. Como se puede observar, la nove-
dad se afecta positivamente cuando el componente de confianza se incluye en el algoritmo
de recomendación lo cual es coherente con los resultados observados durante los tests of-
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Figura 5.16: Diferencia en los valores de precisión entre las sesiones de prueba. Fuente Propia.

fline. En consecuencia, existe una buena evidencia para soportar los planteamientos de la
hipótesis H2.

Sesión Mean Std. dev. Std. error mean

S1. α = 1, β = 0 0.624678330 0.081433326 0.019194019

S2. α = 0,5, β = 0,5 0.707231408 0.079869995 0.018825538

valor p 0.011

Tabla 5.12: Influencia de la confianza sobre la novedad en las recomendaciones

5.5.4. Influencia del esquema multi-pantalla sobre la novedad de las reco-
mendaciones

La tabla 5.13 muestra un análisis estadístico descriptivo con respecto al efecto que causa
la implementación de un esquema multi-pantalla sobre la novedad de las recomendaciones.
En este caso, se calculó el valor de la novedad para las recomendaciones grupales desple-
gadas en el Smart TV y las recomendaciones personalizadas mostradas en los Smartphones
incluyendo el componente de confianza en el algoritmo (α = 0,5, β = 0,5). Al igual que en el
caso anterior, la métrica de novedad consideró los factores de ranking y relevancia.

Como se puede observar, el valor de novedad es mayor para las recomendaciones en-
tregadas en el Smart TV para el perfil grupal, lo cual se constituye en una buena evidencia
para soportar los planteamientos de la hipótesis H1. No obstante, se realizó un análisis más
profundo teniendo en cuenta la inclusión del componente de confianza y la percepción de
los participantes durante el experimento. La figura 5.17, muestra los resultados para el nú-
mero de casos en los cuales el valor de novedad de las recomendaciones grupales supera el
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Estrategia recomendación Mean Std. dev. Max. Min.

Filtrado colaborativo basado
en confianza (Smartphone)

0.392169169 0.149873432 0.245628642 0.798169602

Técnica de agregación
(Smart TV)

0.456121580 0.118898340 0.299660378 0.683989866

Valor p 0.02

Tabla 5.13: Influencia del esquema multi-pantalla sobre la novedad en las recomendaciones

valor de novedad de las recomendaciones individuales, incluyendo y excluyendo el compo-
nente de confianza del algoritmo de recomendación. En este caso, igualmente se observaron
diferentes variantes de la métrica de novedad, básicamente incluyendo y excluyendo los fac-
tores de ranking y relevancia. En este sentido, la tendencia observada es coherente con los
resultados anteriores, dado que el valor de novedad para las recomendaciones grupales es
mayor en más del 50 % de los casos, independientemente de la inclusión del componente
de confianza en el algoritmo de recomendación. Sin embargo, existe un hallazgo interesan-
te: cuando se incluye el componente de confianza, el número de casos donde el valor de
novedad de las recomendaciones grupales es más alto disminuye.
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Figura 5.17: Número de casos donde la novedad de las recomendaciones grupales es mayor. Fuente
Propia.

La justificación para este comportamiento puede analizarse a partir de los resultados
sobre la percepción de los usuarios que se observa en la figura 5.18. De acuerdo a los valo-
res entregados por la encuesta, es interesante observar cómo la inclusión del componente
de confianza en el algoritmo de recomendación mejora la percepción de novedad para las
recomendaciones personalizadas que se entregan en los Smartphones, lo cual no sólo es
coherente con los hallazgos descritos en las secciones 5.4.1 y 5.5.3, sino que también expli-
ca el comportamiento observado.
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Figura 5.18: Percepción de novedad de los usuarios cuando se incluye el componente de confianza.
Fuente Propia.

En conclusión, aunque el componente de confianza tiene un efecto positivo sobre la
novedad de las recomendaciones personalizadas que se entregan en los Smartphones, el
uso de una aproximación multi-pantalla favorece igualmente la percepción de novedad con
respecto a las recomendaciones grupales. Estas evidencias, soportan los planteamientos de
las hipótesis H1 y H2.

5.5.5. Influencia de la técnica de agregación sobre la novedad de las reco-
mendaciones

Inicialmente, se analizaron los resultados de la encuesta para comparar los resultados
de la percepción de los usuarios con respecto a los resultados del análisis cuantitativo.
La figura 5.19 muestra la tendencia con respecto a la novedad percibida por parte de los
participantes usando una técnica de agregación específica durante ambas sesiones. Como
se puede observar, los resultados son coherentes con los hallazgos descritos en la sección
anterior para el efecto de la implementación del esquema multi-pantalla sobre la novedad
de las recomendaciones para las dos técnicas de agregación consideradas (LM y MP ). No
obstante, la técnica de MP parece exhibir un mejor comportamiento que la técnica de LM,
específicamente durante la segunda sesión (confianza 50 %), pero no hubo evidencia esta-
dística suficientemente significativa (p = 0.558 ), por lo cual se procede a realizar un análisis
cuantitativo más profundo.

La tabla 5.14 muestra un análisis estadístico descriptivo sobre el efecto de la técnica
de agregación utilizada sobre la novedad de las recomendaciones grupales. En este caso,
la métrica de novedad incluyó los factores de ranking y relevancia y fue calculada para las
diferentes sesiones del experimento.

De acuerdo a los resultados obtenidos, existe evidencia que la técnica de agregación
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Figura 5.19: Percepción de novedad de los usuarios por técnica de agregación. Fuente Propia.

Técnica agregación Mean Std. dev. Std. error mean

LM 0.404645536 0.113326506 0.032714544

MP 0.507597625 0.104568416 0.030186302

Valor p 0.03

Tabla 5.14: Influencia de la técnica de agregación sobre la novedad en las recomendaciones

utilizada afecta el valor de novedad para las recomendaciones grupales con un valor ligera-
mante más positivo para la técnica de MP. Por otro lado, la figura 5.20 muestra la tendencia
observada cuando se comparan las dos técnicas de agregación teniendo en cuenta el núme-
ro de casos donde el valor de la novedad de las recomendaciones grupales supera al valor de
novedad de las recomendaciones personalizadas. Como se esperaba, la técnica de MP ex-
hibe un mejor comportamiento de que la técnica de LM, incluyendo los factores de ranking
y relevancia en la métrica, pero el efecto es menos evidente cuando se habilita el compo-
nente de confianza en el algoritmo de recomendación, dado que éste incrementa el valor de
novedad para las recomendaciones personalizadas de acuerdo a los hallazgos descritos en
la sección 5.5.4.

5.5.6. Pruebas del middleware Smart TV - Smartphone

En términos generales, se observa una clara fluidez y estabilidad del sistema durante la
experiencia de interacción de los usuarios. En este sentido, se decide realizar un seguimien-
to sobre el consumo de CPU y RAM en cada componente durante un periodo de 5 minutos,
para validar cuantitativamente el comportamiento observado. Las figuras 5.21 y 5.22 mues-
tran un bajo consumo de recursos y un comportamiento estable en líneas generales, lo cual
es coherente con el comportamiento observado durante la prueba. Es interesante observar
los cuatro picos iniciales (prueba realizada con cuatro usuarios simultáneos), los cuales tie-
nen lugar cuando cada uno de los usuarios realiza una solicitud de conexión y un nuevo
conjunto de recomendaciones debe ser entregado, lo cual es coherente igualmente con los
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Figura 5.20: Novedad por técnica de agregación (Valor novedad recomendaciones grupales >Valor
novedad recomendaciones individuales). Fuente Propia.

resultados observados en las pruebas offline.

En resumen, el comportamiento observado del sistema durante la experiencia con usua-
rios reales y los parámetros de rendimiento reflejados durante las pruebas offline sugieren
un buen funcionamiento del middleware para la mayoría de entornos de Digital Signage en
la práctica.
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Figura 5.21: Consumo de CPU - Prueba online. Fuente Propia.
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Figura 5.22: Consumo de RAM - Prueba online. Fuente Propia.
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Capítulo 6

Conclusiones y trabajos futuros

6.1. Aportes del trabajo de investigación

La presente tesis doctoral desarrolló una aproximación para construir un sistema de
recomendaciones basado en un esquema de cooperación Smart TV - Smartphone para en-
tornos de publicidad ubicua. Aunque las teorías que rigen los sistemas de recomendaciones
han sido estudiadas desde hace más de dos décadas, el diseño de un sistema de este tipo
parte del análisis del dominio de aplicación, lo cual conlleva al estudio de aspectos particu-
lares de cada entorno que hacen único cada proceso de construcción, como lo plantea [43].
En este orden de ideas, el análisis del dominio de la publicidad ubicua tomó como referencia
la resolución de tres retos principales:

i) la personalización y la adaptación al contexto: el desarrollo de un sistema de recomen-
daciones contribuye a la mejora de la aproximación broadcast que usualmente manejan los
sistemas de publicidad en entornos de digital signage, en los cuales se exhibe el mismo set
de anuncios para todas las personas que se acerca a la pantalla pública. En este sentido,
se eligió una aproximación colaborativa User x User para generar las recomendaciones; no
obstante, otro aspecto que surge a partir del análisis del dominio motivó el desarrollo de
una mejora en el filtrado colaborativo clásico: la inclusión de información contextual basa-
da en datos de la red social del usuario, de alguna manera, una forma simple de incluir la
técnica de word of mouth ampliamente utilizada en la publicidad tradicional. Para ello, se
desarrolló un algoritmo de filtrado colaborativo que incluye un score de confianza que se
calcula a partir de la información disponible en la red social Facebook, más específicamente
a partir de las interacciones de las personas en la red, dado que investigaciones previas de-
mostraron que este es el mecanismo más efectivo al momento de inferir la confianza entre
individuos. A partir de esta reflexión, se estudiaron diversos antecedentes para seleccionar
un conjunto inicial de variables que sirviera como punto de partida al momento de construir
el algoritmo de inferencia de confianza. Estas variables fueron procesadas de forma pon-
derada a través de la técnica estadística PCA (Principal Component Analysis), luego de un
proceso de normalización que tiene en cuenta el total de interacciones, para disminuir el
efecto que puedan tener sobre el proceso los usuarios más activos.
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Por otro lado, la estimación de los pesos de cada variable con respecto a la contribución
que pueda tener en la inferencia de confianza puede convertirse en un factor complejo, que
otras aproximaciones han abordado de forma empírica; gracias al uso de PCA, un conjunto
de observaciones de variables relacionadas se transforma en un conjunto de observaciones
de variables no relacionadas a través de un set de combinaciones lineales para cada tipo de
interacción, lo cual no sólo es una forma más objetiva de estimar la contribución de cada
variable de interacción, sino que además simplifica el proceso de cálculo del score de con-
fianza. Precisamente, la simplificación del proceso de cálculo del algoritmo se complementó
a través de las reducción de los tipos de interacción a procesar pasando de 7 a 4 variables,
usando pruebas de ground truth con usuarios reales, las cuales arrojaron una precisión del
65 % a partir de los mensajes en el inbox (IM), los comentarios (C), los posts en el muro
(WP) y los tags hacia el destinatario (TagsTo).

Finalmente, se estudiaron dos aproximaciones con miras a incluir el score de confianza en
el proceso de generación de las recomendaciones: promedio ponderado basado en confian-
za y filtrado colaborativo basado en confianza. Ambos métodos reemplazan el componente
de correlación que calcula la similitud entre usuarios, asumiendo que confianza y similitud
están relacionadas, lo cual para los propósitos de la presente tesis doctoral no es una suposi-
ción exacta ya que la confianza entre usuarios no es necesariamente un indicador de gustos
similares. En este orden de ideas, el algoritmo desarrollado adapta la técnica de filtrado
colaborativo basado en confianza reemplazando el componente de correlación de similitud,
con uno que incluye una contribución ponderada de confianza y similitud. Específicamen-
te, se calcula la correlación entre usuarios para luego aplicar el algoritmo de inferencia de
confianza entre los usuarios del vecindario; aunque alternativamente se podría utilizar el
score de confianza para aplicar un filtro en el cual sólo los vecinos más confiables partici-
pen en el proceso de recomendación, este método demanda un buen número de conexiones
entre los usuarios de la red para conformar el vecindario, lo cual puede ser complejo de
implementar en la práctica dada la naturaleza ad-hoc de los escenarios de digital signage.
En conclusión, a partir de esta adaptación al algoritmo de filtrado colaborativo clásico se
consigue que las recomendaciones se calculen con mayor peso a partir de las opiniones de
usuarios con los que el individuo objetivo sostiene alguna relación de confianza, sin dejar
de lado la influencia de la similitud en sus preferencias.

ii) Despliegue de anuncios acorde a las preferencias de un grupo de personas que obser-
va una pantalla pública: tradicionalmente, la generación de recomendaciones dirigidas a
un grupo de personas ha sido abordada desde la perspectiva de técnicas de agregación que
básicamente promedian un conjunto de recomendaciones individuales para construir un mo-
delo grupal. El presente trabajo de investigación desarrolló una propuesta innovadora que
se centra en la mejora del mecanismo de despliegue de las recomendaciones en entornos de
digital signage, más que en el perfeccionamiento de las técnicas de agregación per-se. En
este orden de ideas, se propone un esquema de cooperación Smart TV - Smartphone a través
del cual el sistema recomienda anuncios a través de dos aproximaciones distintas pero com-
plementarias: recomendaciones grupales que se calculan a través de técnicas de agregación
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para ser desplegadas en la pantalla pública y recomendaciones individuales que se calculan
a través del algoritmo de filtrado colaborativo basado en confianza, para ser desplegadas en
la pantalla de los Smartphones de cada individuo que se encuentra observando la pantalla
principal. No obstante, los entornos de publicidad ubicua demandan experiencias más enri-
quecedoras con los anuncios que van más allá del simple despliegue de información como
lo sugiere la publicidad tradicional. En este sentido, se desarrolló un middleware que ha-
bilita una comunicación escalable entre la pantalla pública y los dispositivos circundantes,
habilitando además capacidades de interacción que puedan involucrar a los usuarios con
el conjunto de anuncios más activamente con fines de persuasión. En primera instancia, se
analizaron los requisitos que debe reunir un middleware de este tipo desde el punto de vista
de su bajo acoplamiento, estabilidad, apertura, simplicidad, interacción concurrente y baja
latencia; así mismo, se identificaron las restricciones en el alcance de su implementación
desde el punto de vista de la interoperabilidad, escalabilidad, seguridad y el soporte para
widgets adicionales.

A partir de estos requisitos, se diseñó un middleware escalable orientado a mensajes que
sigue el paradigma Publisher/Subscriber para implementar un modelo de comunicación de
bajo acoplamiento; igualmente, el diseño elegido a través de una arquitectura en capas,
facilita a las aplicaciones desarrolladas por terceros la abstracción de las complejidades re-
lacionadas con los protocolos de comunicación de bajo nivel y el modelo de interacción para
el intercambio de mensajes. Estas implementaciones fueron basadas en protocolos abiertos
basados en tecnologías estándar como WebSockets y JSON. Por otro lado, el diseño basado
en el paradigma Publisher/Subscriber mejora la estabilidad de las conexiones con respecto
a otras técnicas basadas en HTTP como long polling, siendo éste un requisito importante
en entornos de digital signage donde múltiples usuarios deben ser soportados. Las prue-
bas online y offline usando esta aproximación mostraron un comportamiento estable de las
conexiones con respecto a experimentos previos realizados con el Samsung Convergence
Framework.

En otro contexto, el diseño de un API simple sobre una plataforma ampliamente soportada
como Android posibilita el uso de la mayoría de las capacidades de los dispositivos actua-
les. A través de extensiones simples, se podría habilitar el uso de características hardware
(GPS, acelerómetro, giroscopio, etc) para motivar el desarrollo de aplicaciones creativas
que enriquezcan la experiencia del usuario; por ejemplo, los eventos del acelerómetro po-
drían simular el lanzamiento de objetos hacia la pantalla o gestos que midan la fuerza o la
velocidad de los movimientos, lo cual podría involucrar a los usuarios en interesantes juegos
relacionados con los anuncios desplegados en la pantalla pública. Así mismo, las interaccio-
nes concurrentes se facilitan en el middleware gracias a un diseño simple basado en gestos
e intercambio de mensajes entre el Smart TV y los dispositivos móviles, lo cual mejora la
escalabilidad del sistema. Aunque el prototipo desarrollado mostró un buen rendimiento
para cuatro usuarios concurrentes, los resultados de los tests offline permiten suponer un
buen comportamiento en cuanto al soporte de conexiones simultáneas aún en condiciones
extremas. En este sentido, el middleware demostró una baja latencia para el pool de cone-
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xiones durante los tests online y offline, lo cual sugiere su aplicabilidad tanto en entornos
domésticos como en entornos públicos (digital signage).

iii) Novedad introducida en las recomendaciones de los anuncios publcitarios: frecuen-
temente, la precisión ha sido una de las premisas constantes al momento de evaluar un
sistema de recomendaciones y aunque no deja de ser relevante en el dominio de la publici-
dad ubicua, en este caso la novedad de las recomendaciones de anuncios cobra incluso una
relevancia superior. La razón, es que una alta precisión de alguna manera vuelve al sistema
de recomendaciones predecible y monótono en el dominio publicitario; con frecuencia, los
dueños de las campañas buscan la promoción de nuevos productos y servicios, los cuales
a la luz de un sistema de recomendaciones tradicional y muy preciso podrían lucir como
falsos positivos; luego el balance entre precisión/novedad es una característica deseable en
este tipo de dominios. Aunque a primera vista la novedad percibida parece ser un aspecto
meramente cualitativo, la presente tesis doctoral usó el modelo definido por [135] para de-
finir una métrica de novedad basada en la popularidad de los anuncios, que toma en cuenta
el ranking (posición en la lista) y la relevancia (utilidad para el usuario) como factores clave
durante el proceso de recomendación; esta aproximación cobra sentido si se tiene en cuenta
que la novedad no está relacionada con la recomendación de ítems desconocidos sino con
la recomendación de anuncios nuevos y potencialmente útiles.

En este sentido, se evaluó el modelo propuesto desde una perspectiva de precisión/no-
vedad con algunos hallazgos interesantes: durante los tests offline y online se observó que
la introducción del componente de confianza en el algoritmo de recomendación, mejoró
la novedad en la lista de anuncios recomendados; sin embargo, se pudo constatar que un
algoritmo de filtrado colaborativo 100 % basado en confianza afecta la precisión conside-
rablemente, por lo cual se concluye que es aconsejable mantener la contribución de los
componentes de similitud y confianza en el algoritmo de recomendación con el objeto de
mejorar el balance precisión/novedad. Adicionalmente, se pudo concluir que la aproxima-
ción multi-pantalla definida a través del esquema de cooperación Smart TV - Smartphone
propuesto, en el cual se usaron técnicas de agregación para generar las recomendaciones
grupales, mejoró el balance precisión/novedad para todo el sistema, obteniendo un mayor
grado de novedad en las recomendaciones exhibidas en la pantalla pública (Smart TV) en
más del 50 % de los casos durante los experimentos online; igualmente, se pudo constatar
que esta tendencia se mantiene aún cuando se introduce el componente de confianza. No
obstante, el número de casos donde el valor de novedad de las recomendaciones en el Smart
TV supera al valor de novedad en las recomendaciones individuales decrece por el efecto
de la introducción del componente de confianza en el algoritmo de filtrado colaborativo.
Estos hallazgos comprueban en esencia la hipótesis bajo la cual fue diseñado el esquema de
cooperación, al obtener recomendaciones más novedosas partir del modelo grupal (las que
se exhiben en el Smart TV) y recomendaciones más precisas a partir del modelo individual
(las que se despliegan en la pantalla de los dispositivos móviles). En el mismo sentido, fue
posible constatar que la técnica de agregación de Most Pleasure exhibe un mejor compor-
tamiento que la técnica de Least Misery en cuanto a la novedad de las recomendaciones,
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aunque el efecto fue menos evidente cuando se introdujo el componente de confianza debi-
do al incremento del valor de novedad en las recomendaciones personalizadas entregadas
en los dispositivos móviles.

6.2. Trabajos futuros

A continuación se describen algunas limitaciones encontradas durante la realización de
la tesis doctoral, que puedan constituirse en puntos de partida para posibles trabajos futu-
ros. Estos puntos pueden analizarse desde dos frentes: i) el filtrado colaborativo basado en
confianza y ii) el middleware que sustenta el modelo de cooperación Smart TV - Smartphone.

6.2.1. Filtrado colaborativo basado en confianza

Los tests offline fueron limitados por la ausencia de datasets adecuados para el dominio
de la publicidad, pero también por la ausencia de datasets de Facebook con la información
de interacción adecuada para llevar a cabo la inferencia de confianza de acuerdo a las
características del algoritmo diseñado; en nuestro estudio, los tests offline demandaron la
simulación de los datos necesarios para el cálculo del score de confianza. En ese orden de
ideas, el dataset desarrollado en el presente trabajo puede ser tomado como un punto de
partida que permita complementar la información necesaria de acuerdo a las necesidades
de futuras investigaciones, tanto en las características necesarias de la red social Facebook
como en lo que respecta al dominio publicitario.

Por otro lado, la operación del algoritmo de inferencia de confianza desarrollado en la
presente investigación, demanda el análisis de los siguientes aspectos en la práctica: en
primer lugar, el cálculo del score de confianza depende de la disponibilidad de la informa-
ción de interacción suficiente; por ahora, esto implica la existencia de un grupo homogéneo
con suficiente actividad de interacción social entre los participantes, lo cual puede resultar
desafiante en entornos de digital signage donde las personas suelen conformar los grupos
de manera ad-hoc. Para superar esta limitante, durante los experimentos online se realizó
un estudio previo sobre la actividad en la red social de los participantes en el experimen-
to para mejorar la conformación de los grupos, pero este es un procedimiento que debe
mejorarse de cara a una implementación práctica.

En otro sentido, los continuos cambios en el API de Facebook imponen serias restriccio-
nes al momento de implementar un algoritmo de inferencia a partir de la información de
interacción en la red en tiempo real. Durante los experimentos, se abordó esta limitación
pre-calculando los scores de confianza para el grupo objetivo y almacenándolos en una base
de datos para evitar una conexión permanente con Facebook. No obstante, es evidente que
esta es una limitación práctica importante.

Finalmente, la presente tesis doctoral no abordó un estudio profundo de técnicas de re-
comendación grupal, dado el alcance planteado para el trabajo, el cual estuvo dirigido a la
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construcción de un modelo de cooperación multipantalla con componentes de recomenda-
ción grupales e individuales que permitiera mejorar el balance precisión/novedad, más a
partir de una mejora en la estrategia de despliegue que de una mejora en los modelos de
recomendación grupal per-se. En este sentido, la presente investigación sienta un preceden-
te en cuanto al análisis para entornos de publicidad ubicua de las técnicas de agregación
propuestas por Masthoff [78], más específicamente las técnicas de Least Misery y Most
Pleasure, que pueden constituir un punto de partida importante para futuros trabajos en
este tópico.

6.2.2. Middleware que soporta el modelo de cooperación Smart TV -
Smartphone

Aunque se seleccionó a Android como base para proporcionar una implementación de
referencia para el middleware, la arquitectura propuesta puede ser replicada a otras pla-
taformas; recientemente, una nueva generación de Smart TV boxes abren la posibilidad de
extender el middleware a un hardware alternativo como Raspberry Pi u otras opciones de
SBC (Single Board computer) por ejemplo, lo cual puede resultar atractivo para mercados
emergentes.

Por otro lado, aunque los resultados preliminares de los tests offline reflejan la posibilidad
de extender el middleware desde entornos domésticos a espacios públicos concurridos, es
importante extender el set de pruebas usando pantallas públicas más grandes y un conjunto
de Smart TV boxes soportado en mejores características hardware, con el ánimo de esti-
mar con mayor exactitud sus limitaciones en entornos de digital signage más demandantes.
En principio, el middleware fue diseñado principalmente para ambientes indoor (tiendas o
lugares específicos dentro de un centro comercial), lo cual sugiere que el soporte para re-
des de displays públicos puede ser otra interesante extensión para el middleware. En otro
sentido, la protección de los datos de los usuarios a través de un framework de seguridad
que pueda agregarse al middleware luce como otro interesante tópico de investigación para
futuros trabajos.

En la práctica, las características del middleware construido abren un universo de posi-
bilidades para el desarrollo de aplicaciones multi-pantalla en otros dominios diferentes al
de la publicidad, gracias a su capacidad de transporte de mensajes en tiempo casi real.
El artículo presentado en la conferencia 10th European Conference on Technology Enhan-
ced Learning [136], muestra alguna potencialidad del middleware en entornos como el E-
learning; escenarios donde sesiones multimedia orientadas por un profesor en el Smart TV
son complementadas por contenido alternativo en las pantallas de los teléfonos móviles
de los estudiantes, constituyen otras aproximaciones interesantes que pueden revisarse en
próximos trabajos.
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Abstract - The use of pervasive computing technologies for 
advertising purposes is an interesting emergent field for 
large, medium and small companies. Although 
recommender systems have been a traditional solution to 
decrease users’ cognitive effort to find good and 
personalized items, the classic collaborative filtering needs 
to include contextual information to be more effective. The 
inclusion of users’ social context information in the 
recommendation algorithm, specifically trust in other 
users, may be a mechanism for obtaining ads’ influence 
from other users in their closest social circle. However, 
there is no consensus about the variables to use during the 
trust inference process, and its integration into a classic 
collaborative filtering recommender system deserves a 
deeper research. On the other hand, the pervasive 
advertising domain demands a recommender system 
evaluation from a novelty/precision perspective. The 
improvement of the precision/novelty balance is a matter 
not only related to the recommendation algorithm itself, 
but also a better recommendations display strategy. In this 
article, we propose a novel approach for a collaborative 
filtering recommender system based on trust, which was 
tested throughout a digital signage prototype using a 
multi-screen scheme for recommendations delivery to 
evaluate our proposal using a novelty/precision approach.  

Keywords: Trust; Collaborative filtering; Multi-screen; 
Novelty; Social network. 

I.   INTRODUCTION 
Currently, the use of pervasive computing technologies 
for advertising purposes is an interesting emergent field 
for large, medium and small companies. One of the 
marketing areas, advertising, is defined as “any paid 
form of non-personal presentation and promotion of 
ideas, goods or services by an identified sponsor” [1]. 
Frequently, research has focused on advertisement 
delivery to potential clients through their personal 
devices (smartphones, tablets or PCs), but public space 
is still attractive for advertisers, taking into account that 
75% of purchase decisions are made at or near the sale 
place [2]. This field, known as digital signage, is related 
to digital content display using public screens [3]. 
However, there are challenges associated with pervasive 
advertising spaces implementation, which can be 
analyzed from the following perspectives: First, the 

need for personalized content is an issue that can be 
addressed from recommender systems theory, which 
provides tools and techniques to provide suggestions in 
a huge collection of items for a specific user. 
Specifically, collaborative filtering has been one of the 
most popular techniques for recommendation purposes; 
it looks for co rrelations between users to recognize 
their affinity and then associates their items evaluations 
[4]. Nonetheless, the customization process also 
demands the inclusion of information about the user 
context. It may be challenging to include all variables 
that may be considered as “context” in the 
recommendation algorithm, but one variable is 
particularly interesting for the advertising domain: the 
user’s “social context”. For years, the “word of mouth” 
has been a powerful technique for marketing purposes, 
so the inclusion of the user’s social context information 
in the recommendation algorithm (specifically, trust in 
other users) is a mechanism for obtaining ads’ influence 
from other users in the closest social circle. The 
traditional collaborative filtering used in recommender 
systems calculates recommendations based on users’ 
similarities in their ratings, but they are anonymous 
users. The inclusion of social context information may 
improve the ads recommendation process with 
persuasion purposes, considering that 67% of purchase 
decisions are influenced by the opinions of close others. 
Although some studies have developed proposals for 
the inclusion of information in users’ social circle, they 
are frequently based on explicit mechanisms to 
calculate the trust between users, or they try to infer this 
same information from the ratings matrix itself. Other 
approaches define mechanisms to infer trust from social 
networks, but in most cases, they use proprietary 
networks or the integration strategy into the 
recommendation algorithm is not completely defined 
and tested. 
 
Other main concern is related to the evaluation focus for 
a recommender system in a pervasive advertising 
domain. Frequently, the evaluation of recommender 
systems has been concentrated on precision aspects, but 
the recommendation novelty may be an aspect even 
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more relevant for persuasion purposes in advertising. 
Nonetheless, the improvement of the precision/novelty 
balance for the recommender system in these cases may 
be not only a matter of the RS algorithm itself but also a 
better display strategy issue. In digital signage 
environments, for example, most public display 
interaction initiatives do not consider multi-screen 
approaches, where the content may be distributed 
between different devices (public screens and 
smartphones, for example). A screen content replication 
has been used instead; if this approach combines 
aggregation techniques for delivering recommendations 
to groups of people on the main screen with a more 
robust trust-based recommendation algorithm to deliver 
custom items on a personal screen (e.g., a smartphone), 
the balance between the precision and the novelty of the 
recommendations could improve. On the other hand, 
several approaches have been defined to measure 
novelty in different recommender system variants, but a 
suitable definition for the advertising domain deserves a 
deeper analysis, which is one of the contributions of this 
work. 
 
According to the previous analysis, our proposal is 
focused on the research question ¿How to build a 
recommender system for pervasive advertising 
environments supported on a Smart TV – Smartphone 
framework? and the following hypotheses are evaluated: 
H1: the inclusion of multi-screen capabilities for the 
recommendations delivery improves the 
precision/novelty balance; H2: the inclusion of trust 
information in the collaborative filtering algorithm 
helps to improve the precision/novelty balance. 
 
The current work develops a new recommender system 
approach for the advertising domain and makes the 
following contributions: a trust inference algorithm 
from social network interaction information; a 
collaborative filtering recommendation algorithm 
variant to include trust information during the 
recommendation process; a digital signage case study 
definition, where we analyzed the effects of the trust 
inclusion and multi-screen display strategy over 
recommendation precision and novelty; and an 
evaluation scheme derived from the work of Vargas and 
Castells [5] to measure the novelty in the pervasive 
advertising domain. 
 
This paper is structured as follows: Section 2 
summarizes some related works, section 3 introduces 
the trust inference algorithm, section 4 describes the 
strategy to include trust in classic collaborative filtering, 
section 5 introduces the study case and the features of 
the implemented prototype, section 6 describes the 

results of the experiments, and section 7 outlines 
conclusions and future work. 

II.   RELATED WORKS 
From pervasive advertising (specifically digital signage) 
as a field study, we will next summarize some of the 
most relevant related works, taking into account the 
main concepts for the current research. 
 
Recommender systems have evolved from data mining 
and machine learning theories. They have been studied 
for years as a classic solution to decrease the cognitive 
effort when there are a huge collection of items the 
users may explore, independent of a specific domain. 
Some previous works have compiled the concepts, 
algorithms and techniques that are more relevant from 
the recommender systems perspective [6]–[8]. 
Specifically, collaborative filtering has been one of the 
most used techniques for recommender systems. It 
looks for correlations between users to recognize their 
affinity and then to associate their item evaluations [4]. 
Some previous works have applied collaborative 
filtering techniques for advertising purposes [9], 
including some context variables, but from an explicit 
approach; the inclusion of trust during recommendation 
has been less explored for this specific domain. 
 
By and large, the inclusion of trust in recommender 
systems may be studied from two approaches: explicit 
trust information from users or trust inferred from users’ 
information. Regarding the first approach, Massa et.al. 
[10] extended classic recommender system algorithms 
by including a trust matrix in addition to the ratings 
matrix to replace the traditional prediction mechanism 
with an algorithm that calculates the trust propagating in 
a network, and they used this estimation instead of 
similarity. Golbeck [11] developed FilmTrust, a website 
that uses trust inferred from a proprietary social network 
to offer movie recommendations; the work focuses on 
determining how to create interfaces to represent the 
connections between users based on the information 
they provided by themselves using an algorithm called 
TidalTrust. Other similar propagation approaches may 
be seen in [12], [13]. Several other works have 
developed proposals for trust inference, which are 
related to the second approach. O’Donovan et.al. [14] 
extends the traditional User x Item space to a User x 
Item x Context space, defining a trust matrix inferred 
from user ratings; a similar proposal was developed by 
Martín-Vicente et.al. [15] but for expertise and 
reputation inferences. Other proposals go beyond and 
try to infer trust from social network information. For 
example, Chen et.al. [16] proposes a recommendation 
framework for social networks based on collaborative 
filtering and trust. In this research, two methods to 
compute similarity are defined: the first one uses the 
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similarity of profiles, and the second one is based on 
people’s interactions. From these two values, a unique 
value is computed and included in the recommendation 
algorithm; additionally, the authors propose a 
framework to use the social network Facebook. Bakshy 
et.al. [17] demonstrated that the interactions between 
people in a social network are the strongest component 
of trust inference, and other research works are coherent 
with this trend, defining frameworks based on 
interaction information to infer trust. Gilbert et.al. [18] 
defines a predictive model that maps social media data 
to tie strength on a dataset of over 2.000 social media 
ties. As a result, the top 15 predictive variables for trust 
inference were defined. Other proposals have used 
similar approaches based on interaction information, 
and we found several agreements between the reference 
variables used for trust inference purposes [19] [20], 
[21]. These works set an important starting point for the 
current research, and we will expand on some aspects of 
them in the following sections. 
 
Although the previous works are important advances in 
trust inference with recommendation purposes, there are 
some noted gaps with regard to the context of the 
current research: The pervasive environments demands 
to capture as much information as possible in an 
implicit way, and the pervasive advertising domain is 
not an exception, so trust inference mechanisms from 
explicit information captured from the users is not 
attractive for this domain. Although the trust inference 
from the ratings matrix itself or from an extended User 
x Item x context matrix is interesting, it still infers 
information from anonymous users, and there is no 
assurance these users belong to the closest social circle 
of the user. According to the previous characterization 
of the advertising domain, we are interested in inferring 
information from friends, which is a disadvantage of 
these techniques and classic collaborative filtering. 
Therefore, trust inference from social network 
information seems to be a more suitable solution for the 
pervasive advertising domain, but the use of proprietary 
social networks restricts the system scalability for 
recommendation purposes. On the other hand, there is 
no consensus about the best variables to infer trust from 
public social networks such as Facebook, and there is 
no a clear strategy to include trust information in the 
recommendation algorithm. These aspects deserve 
deeper research. 
 
Another important aspect is the evaluation approach to 
use for a trust-based recommender system in the 
pervasive advertising domain. One of the more 
demanding challenges in recommender systems theory 
is related to metrics fragmentation to evaluate different 
aspects of these types of systems. Herlocker et.al. [22] 
developed an empirical analysis for different accuracy 

metrics, and Gunawardana et.al. [23] defined a guide 
for the design of offline experiments with evaluation 
purposes. Traditionally, precision has been the metric 
frequently used to evaluate the recommender system, 
but according to the pervasive advertising domain 
features, the novelty of the recommendations may be 
more relevant with persuasion purposes. McNee et.al. 
[24] proposes new directions to evaluate recommender 
systems, including the novelty degree. Ge et.al. [25] 
analyzes the roles of coverage and novelty in the 
recommendation quality and introduces methods to 
measure them. Kawamae [26] proposes an algorithm to 
generate novel recommendations that focuses on the 
search time that, in the absence of any recommendation, 
each user would need to find a desirable and novel item 
by himself, following the hypothesis that the degree of 
the user's surprise is proportional to the estimated 
search time. In one of the most interesting works related 
to novelty measurement, Vargas et.al. [5] developed a 
formal framework for the definition of novelty and 
diversity metrics that unifies and generalizes several 
state-of-the-art metrics. The novelty of a piece of 
information generally refers to how different it is with 
respect to “what has been previously seen”, by a 
specific user, as long as the diversity generally applies 
to a set of items, and is related to how different the 
items are with respect to each other. This is related to 
novelty in that when a set is diverse, each item is novel 
with respect to the rest of the set [5]. This work is used 
as a starting point for the novelty metric definition in 
the current research, and its contribution will be 
described later in detail. 
 
Finally, although the previous works define methods to 
measure the novelty degree in the recommendation, 
some of them also define approaches to influence 
novelty from the recommendation algorithm itself. 
However, as one of the main hypotheses of the current 
research, the balance between the precision and the 
novelty of recommendations may be affected by not 
only the recommendation algorithm itself but also a 
better recommendations display strategy. For our 
specific study case, in the digital signage space design, 
we consider some works related to the delivery of 
recommendations to groups of people [27], [28] the 
Polylens system, a variant of MovieLens [29], MusicFx 
[30] and Intrigue [31]. Other approaches have defined 
mechanisms to improve the interaction between users 
and public displays [32]–[34] or [35]–[38], but a multi-
screen approach from the recommender systems 
perspective and its effect on the balance between 
precision and novelty has not been explored. 

III.   INFERRING TRUST FROM SOCIAL NETWORKS 
The trust inference concept is strongly related to the 
homophily concept, a principle that postulates that 
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people tend to form ties with other people who have 
similar characteristics [39]. In the most basic sense, this 
approach can lead to a relationship binary analysis to 
study a friend/no friend condition. However, this 
approach is not sufficient to try to infer trust between 
individuals, as is illustrated in the following example 
from social network analysis: Suppose User A and User 
B are friends, and User B and User C are also friends, 
but User A and User C are only acquaintances. A few 
days later, User C sends a friendship request to User A, 
and now they are connected as friends when A accepts 
the invitation. From the binary approach perspective, 
there are no differences in the relationship between 
Users A and B and that between Users A and C, 
although it is not accurate in practice. Trust inference is 
a concept that goes beyond a simple “friend/no friend” 
status analysis, and a new concept arises from the social 
network analysis to complement this approach: tie 
strength. The tie strength feature tries to calculate the 
strength of the relationship between two users when a 
tie exists between them. Therefore, a tie strength 
analysis will deliver two possible main results: strong 
ties (real friends) and weak ties (acquaintances) [40]. 
  
Although profile information could provide some level 
of information about the similarities between people, 
previous research has found that interaction information 
is one of the most important sources to try to predict the 
tie strength. Several techniques may be applied to infer 
tie strength using diverse technologies: the reciprocity 
of calls between two mobile phone users, the number of 
tweets between Twitter users or even the email 
exchange activity between individuals. Nonetheless, 
social networks provide a richer space to infer trust 
from several types of interactions and therefore build a 
more accurate picture of the trust map of a specific user. 
Specifically, the current research will use the social 
network Facebook as a reference. Other works have 
built proprietary social networks for their experiments, 
but the study of Facebook may enable a more scalable 
solution in several domains due to the network’s 
popularity and use by millions of users. 
 
As a starting point, the current work uses the model 
proposed by [18] where the authors introduce a 
predictive model that maps social media data to tie 
strength on a dataset of over 2.000 social media ties to 
distinguish between strong and weak ties. Table 1 
shows a summary of the predictive model proposal for 
the variables in different categories.  
 

Table 1. Social media data predictive model 

Intensity Wall words exchanged 
Wall posts 
Inbox messages exchanged 
Status updates 

Comments 
Likes 
Tags 

Intimacy Number of friends 
Days since last communication 
Wall and inbox intimacy words 
Appearances together in photos 
Distance between hometowns 
Relationship status 

Duration Days since first communication 
Reciprocal services Links exchanged by wall post 

Applications in common 
Structural Mutual friends 

Groups in common 
Similarity of interests 
Common networks 

Emotional support Number of positive words 
Number of negative words 
Gifts exchanged 

Social distance Age difference 
Occupations difference 
Educational difference 
Political and religious difference 

Demographic Gender 
Number of apps installed 
Number of inbox messages 
Number of wall posts 
Number of photo’s comments 

Source: [18] 

This model defines the top 15 predictive variables; we 
compare these top 15 results with similar research to 
obtain a unified set of variables as the starting point for 
our study (see Fig. 1).  
 

 
 

Fig. 1 State of the art: Trust inference from user interactions 

According the previous results, seven variables are 
selected as a starting point to build the trust inference 
algorithm between two users, A and B (Table 2). 
 

Table 2. First set of variables to infer trust from Facebook 

Exchanged inbox messages 
Likes (from B to A) 
Tags to B 
Tags from B 
Cotags (posts where both users are tagged together) 
Comments (from B to A) 
Wall posts (from B to A) 

 
Once we define the first set of variables for trust 
inference, we define a first approach for the algorithm. 
The main goal is to build an equation that combines the 
contribution of this set of variables to calculate a trust 
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(Li, 2014)
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(Kahanda, 2009)
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score that can later be integrated into a collaborative 
recommender filtering technique and keep it as simple 
as possible for performance purposes. Because trust is 
not necessarily symmetric, from the work of [41] and 
according to the simple Multiple Attribute Utility 
Theory (MAUT), we initially define the trust that User 
A has in User B as follows: 
 

𝑇",$ = 	  𝛼 ()
*+*()

+ 	  𝛽 ./012
*+*./012

+ 	  𝛾 45624+
*+*45624+

+ 	  𝛿 456289+:
*+*456289+:

+

	  𝜀 <+*562
*+*<+*562

+ 	  𝜃 <
*+*<

+ 	  ∅ ?@
*+*?@

	            (1) 
 
where α+ β+ γ+ δ+ ε+ θ + ∅=1, IM is inbox messages 
exchanged, C is comments, WP is wall posts, and tot is 
the prefix for “total”, which is the total amount of items 
for a particular attribute, i.e., the total amount of inbox 
messages exchanged by a certain user with all his 
friends. This normalization makes sense when we 
consider the interaction frequency between individuals 
as a clear indicator of trust. For example, suppose user 
A has the number of interactions with users B and C, as 
shown in Fig. 2. At first glance, A could trust C more 
than B, but this is likely because C is a more active user  
than B, so the activity level of both users must be taken 
into account. Suppose B has a total of 5 interactions 
with his friends, and C has 10 interactions. When 
normalization takes place, we see that almost 60% (3/5) 
of B interactions are with user A, as long as it only 
represents the 40% (4/10) for user C, so the effect of the 
active user is strong. In conclusion, it is important to 
have a global vision of the network activity and not 
focus on only the trust inference in the specific pairs’ 
activity. Other works have used similar approaches for 
normalization [21], [17]. 
 

 
 

Fig. 2. Users’ interactions in a social network 

The final challenge is related to a correct estimation of 
the weights of each variable in the equation. This is not 
a trivial issue, and some proposals have used empirical 
estimations and subjective weights during 
experimentation [42]. Although it may be an acceptable 
approach, we looked for a mechanism to combine 
correlated variables; for example, a tag may trigger a 
comment or a like, so the numbers of these interactions 
are related. Accordingly, we choose to adapt the method 
suggested by Li [21], which applies the principal 
component analysis (PCA) statistical procedure. PCA 
uses an orthogonal transformation to convert a set of 
observations of possibly correlated variables into a set 
of uncorrelated values by finding a smaller set of linear 
combinations for the interaction variables. As a result, it 

also assigns weights to each independent component, 
which simplifies the process of calculating the weights 
according to the contribution of each interaction type. In 
summary, the process obtains the trust score for each 
friend of a user u, as follows. 
 
(1) Interaction matrix calculation: For each friend j of 

User i (j ∈ 𝐹𝑖), an interaction vector is defined, 𝑠EF; 
therefore, each row represents the interaction 
between friend j and user i, and each column 
represents a type of interaction (|Fi| rows and 7 
columns, one for each interaction variable). Then, 
the matrix is normalized according to the previous 
requirements analysis.  

(2) Covariance matrix calculation: This step looks for 
relationships between the set of variables. At the end, 
we select the eigenvectors that correspond to the 
largest eigenvalues to obtain a linear principal 
component combination, as follows: 

 
𝑇G =

HI
HJ

:
/KL ×𝑢/×𝑍/G          (2) 

 

𝑍/G0 =
2
IPQRS
S

TS
	  , 𝑥0 = VS

8I
 , 𝑣0 =

(YIP
SZVS)\

8I ZL
   (3) 

 
(3) Trust score calculation: The trust score is calculated 

in two steps:  
(a) We obtain an initial score according to each 

principal component contribution (equations 2 
and 3). 

(b) Then, we normalize this score on a -1 to 1 scale 
to ease the score integration with the 
recommendation algorithm, as it will be 
described later (equation 4). 

 
𝑇𝑟𝑢𝑠𝑡	  𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 	   𝑃𝐶𝐴𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒−𝑃𝐶𝐴𝑚𝑖𝑛 × 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑚𝑎𝑥−	  𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑚𝑖𝑛

𝑃𝐶𝐴𝑚𝑎𝑥−𝑃𝐶𝐴𝑚𝑖𝑛
+ 	   𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑚𝑖𝑛	  	  	  	  (4) 

 
Once the method is defined to calculate a trust score 
between users from social network information, we 
validate this first set of variables to consider the 
perception of real users regarding the role of each 
variable in trust inference (see Appendix A).  
 
From the results, we observe that inbox messages, 
comments and wall posts contribute more to trust 
inference from the users’ perspective. With these results 
as a starting point, we performed a ground truth test to 
calculate the accuracy of the trust inference algorithm. 
The top ten friends for each participant were computed 
using the first version, including the seven initial 
variables, and then the second version, updating the 
variables according to the users’ perspective tests. Then, 
participants were asked to rank their calculated top 
friends from most trusted to least trusted (ground truth). 

AB C
2

1 1

3
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Finally, we compared the algorithm results for the two 
versions and the ground truth results using a simple 
subtraction between the order given by the algorithm 
and the order given by the users. The results from the 
second version of the algorithm outperformed those of 
the first version, so we conducted additional tests to 
verify whether the tag information inclusion was 
relevant (Table 3). 
 

Table 3. Ground truth test results for trust inference 

Test Variables Weighting 
method Average Accuracy 

1 
Inbox messages, 
comments, wall 

posts 
PCA 18.4 63% 

2 
Inbox messages, 
comments, wall 

posts, tags to 
PCA 17.6 65% 

 
Table 3 shows that although there is no a significant 
effect by excluding the tags variable, it slightly 
improves trust inference accuracy. Therefore, the final 
trust inference equation was defined as follows: 
 

𝑇",$ = 	  𝛼 ()
*+*()

+ 	  𝛾 45624+
*+*45624+

+ 	  𝜃 <
*+*<

+ 	  ∅ ?@
*+*?@

	     (5) 

IV.   TRUST-BASED COLLABORATIVE FILTERING 
Usually, recommender systems are used to accurately 
estimate the degree to which a particular user will like a 
particular item. Specifically, collaborative filtering is a 
recommendation algorithm that bases its predictions on 
the ratings or behavior of other users in the system; i.e., 
it finds users whose previous ratings are similar to those 
of the current user and uses those ratings to predict what 
the current user will like [43]. Traditionally, 
collaborative filtering recommender systems use a 
similarity metric to find the user’s neighbors, and based 
on the preferences in that neighborhood, they compute a 
prediction for an item. The collaborative filtering 
algorithm is defined by the following aggregation 
function: 

𝑝5,/ = 	   𝑟5 +
(9k,Il

kmn Z9k)∗?p,k
?p,kl

kmn
     (6) 

 
where 𝑝5,/ is the predicted rating for user a on item i, 𝑟5 
represents the average rating for user a, n is the 
neighborhood, and 𝑊5,r  is a similarity metric between 
users, frequently calculated using Pearson’s correlation 
coefficient; other alternatives as Spearman’s correlation 
coefficient are used too. In practice, the traditional 
collaborative recommender systems exhibit weaknesses 
related to the sparse nature of data (users typically rate 
only a small fraction of the available items), the cold 
start problem (new users have not rated enough items to 
be linked to similar users) or, even more important, the 

algorithm philosophy itself to calculate the similarity 
with anonymous users. Swearingen et.al [44] and Sinha 
et.al [45] demonstrate that people tend to rely more on 
recommendations from people they trust than 
anonymous users; it therefore is a strong motivation to 
try to incorporate trust in a classic collaborative filtering 
technique. In the literature, two strategies are commonly 
used to include trust in the recommendation algorithm: 
the trust-based weighted mean and trust-based 
collaborative filtering. 
 
The first one redefines the recommendation strategy by 
computing a trust-based weighted mean; instead of 
computing the average rating for item i from the ratings 
ru, i from all system users u who are already familiar 
with i, it includes trust values ta, u, which reflect the trust 
degree for raters u. Therefore, the highly trusted users 
ratings will have more weight. 
 

𝑝5,/ =
*p,k9k,Ik∈l
*p,kk∈l

    (7) 

 
Golbeck [46] proposed an algorithm called Tidal Trust, 
which follows this strategy. According to Goldbeck’s 
research findings, this strategy does not necessarily 
offer a clear benefit over the classic collaborative 
filtering, but it improves recommendations for users 
who disagree with the average rating for a specific item.  
 
The second approach introduces an alternative for the 
weight calculation (Wa,u in equation 6), which tries to 
infer the weights throughout the relations of the target 
user in the trust network (using propagation or 
aggregation techniques). In the equation 6, PCC weights 
are replaced by trust values ta,u: 
 

𝑝5,/ = 	   𝑟5 +
(9k,Il

kmn Z9k)∗4p,k
4p,kl

kmn
	  	    (8) 

 
Massa et.al [47] proposes an example for this strategy. 
According to their findings, the strategy improved the 
behavior for controversial users, but it also improved 
the prediction accuracy for cold start users. 
 
Although both approaches show improvement for 
controversial item rating predictions and cold start 
recommendations, they replace the correlation 
component that calculates the similarity between users, 
likely based on the assumption that trust and similarity 
are correlated, according to the analysis of Victor et.al 
[48]. However, we consider that it could not be an exact 
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assumption as long as the trust between users does not 
necessarily indicate “similar tastes”. Therefore, we 
adapted a trust-based collaborative filtering strategy, 
replacing the similarity correlation component of 
equation 6 with a new one, including a weighted 
contribution for similarity and trust. 
 

𝑝5,/ = 	   𝑟5 +
(9k,Il

kmn Z9k)∗?4Yp,k
?p,kl

kmn
   (9) 

 
𝑊𝑇𝑆5,r = 	  𝛼𝑊5,r + 	  𝛽𝑇5,r	  	  	  	  	  (10) 

 
where 𝛼 + 	  𝛽 = 1 , 𝑇5,r  represents the trust score 
between two users, calculated throughout the process 
illustrated in section 3, and Wa,u reflects the correlation 
between users, calculated by techniques as Pearson’s 
correlation coefficient or Spearman correlation 
coefficient; in strict sense, the Pearson’s correlation 
coefficient have requirements related to the normal 
distribution of the data, so a non-parametric coefficient 
as Spearman may be used instead. As a matter of fact, 
Lathia et.al [49] reported for example, that the precision 
of the recommender system is not affected significantly 
by the choice of the similarity measure, so it should not 
be a concern in the practice.  
 
In simple terms, we calculate the correlation coefficient 
between users and then the trust score for neighborhood 
users (see Fig. 3). An alternative could be to use a trust-
based filtering technique where the trust values act as a 
filter, so only the most trustworthy neighbors participate 
in the recommendation process, as suggested by 
O’Donovan et.al [50]. However, it demands a highly 
connected group in the social network to assure an 
adequate number of users in the neighborhood setup, so 
this strategy could be more demanding to implement in 
practice.  
 
In practice, 𝛼  and 𝛽  are weights that enable the 
algorithm calibration to give higher priority to the trust 
or similarity contribution. We used this feature for 
different tests during the experimentation using 
different weights for trust and similarity. 

V.   TRUST-BASED RECOMMENDATIONS ON DIGITAL 
SIGNAGE ENVIRONMENTS: AN IMPLEMENTATION 

APPROACH 
Advertising has played an important role in commerce 
since it originated. Recently, a new paradigm known as 
pervasive advertising, which refers to the use of 
pervasive computing technologies for advertising 

purposes, has arisen as a promising bet for modern 
advertisers and consumers. Although most pervasive 
advertising approaches have been directed to mobile 
devices (smartphones or tablets), public spaces are also 
very interesting for the industry, taking into account that 
the 75% of purchase decisions are made at or near the 
purchase place [2]. This field, known as digital signage, 
is related to digital content display using public screens 
[3]. We implemented a digital signage prototype as a 
study case to test the new recommendation algorithm 
based on trust and similarity contributions. This 
scenario implies the analysis of interesting requirements 
for the purpose of the current research: First, ads are  

 
Fig. 3. Trust inclusion in the recommendation algorithm 

personalized and adapted to the context; second, ads are 
addressed to a group of people instead of individuals; 
finally, the precision of recommendations is a metric 
frequently evaluated in RS research, but the extent of 
novelty is also important in the advertising domain as 
part of the persuasion. Therefore, a balance between 
precision and novelty is a desirable feature. 
 
Regarding the first requirement, for all variables that 
may be considered as “context”, likely the most relevant 
for the advertising domain is the social context. For 
years, “word of mouth” has been a powerful technique 
for marketing purposes, so the inclusion of users’ social 
context information in the recommendation algorithm 
(specifically, trust in other users) is a mechanism for 
obtaining ads’ influence on other users in the closest 
social circle, instead anonymous users, as in traditional 
collaborative filtering. The inclusion of trust 
information may improve the ad recommendation 
process with persuasion purposes, knowing that 67% of 
purchase decisions are influenced by the opinions of 
close others. 
 
Regarding the second requirement, the recommendation 
process for a group of people implies a new set of 
challenges, which have been addressed in several 
studies through the use of special aggregation 

n neighbors
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friends
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techniques during the recommendation process; 
specifically, the techniques described by Masthoff [51] 
were used as reference. However, the recommendation 
process improvement in these cases may be not only a 
matter of the RS algorithm itself but also a better 
display strategy issue. Most public display interaction 
initiatives do not consider multi-screen approaches, 
where the content is distributed between screens in a 
complementary way; screen content replication has 
been used instead. This thought is related to the third 
factor too because a better display strategy may also 
contribute positively to the novelty perception: By 
definition, group recommendations displayed on a 
public screen will be less personalized than 
recommendations displayed in a personal device (e.g., 
smartphone or tablet), so they could be more novel for 
users. This hypothesis is an important contribution of 
the current research, and it will be analyzed in the 
following section for the current scenario. 
 
According to the previous description, we implemented 
a novel electronic alternative for a traditional static ads 
board, in which people post ads using paper posters; 
these boards are frequently found in small shops or on 
academic campuses. The proposed implementation 
replaces the old board with a new cooperative Smart TV 
- Smartphone model, where both devices’ screens offer 
ads to users under different but complementary 
approaches: ads recommendations for group profiles are 
on public TV screens, and ads recommendations for 
individual profiles are on smartphones screens. 
Moreover, the interaction capabilities between the two 
devices change the static behavior of the traditional 
board; the basic architecture for the prototype is shown 
in Fig. 4. 

 
Fig. 4. Prototype basic architecture 

In summary, Android applications were developed for 
mobile phones and Google Smart TV set top box. These 
applications used a middleware API for interaction 
management developed for us. The users in front of the 

public display log in to the system using a “Login with 
Facebook feature”. The middleware details are out of 
the scope of this paper. Please refer to [52] for more 
details. 

Briefly, some of the main functionalities of the 
implemented prototype are as follows:  

i) Ad recommendations for a group of users watching 
the TV screen: The group of users was limited to four 
people, basically for usability reasons, taking into 
account the screen size (42 inches). The recommender 
calculates the best ad list for the people interacting with 
the public screen using aggregation techniques; these 
ads were organized on a list of six ads for each one (see 
Fig. 5). 

 
Fig. 5. Public display ads screen 

 ii) Ad recommendations according to individual 
preferences on the smartphone screen: The 
recommender calculates the best ad list for each person 
in front the public display, and it shows the ads on the 
mobile device screen (see Fig. 6). It uses the 
recommendation algorithm described in the previous 
section. The user can obtain detailed information for a 
particular advertisement and add ads to his or her 
favorites. 

 
Fig. 6. Mobile device list screen 

Smart TV Smartphones

Recommender 
System
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Figure 7: Public display ads screen.

Figure 8: Mobile device adds list screen.

the Electronics and Telecommunications Engineering pro-
gram from the University of Cauca, with ages between 20 and
25 years participated in the experiment. Groups of 4 people
were set up randomly to interact with the system during at
least five (5) minutes periods.

The specific tests description and the results will be
described in the next section.

6. Discussion

Next, we will analyze the most relevant results according to
the evaluation methodology proposed in the previous sec-
tion.

6.1. Offline Tests

6.1.1. Test Number 1 Maximum Sustainable Throughput. The
purpose of the first test is to find the Maximum Sustainable
Throughput (MST).A single subscriber and a single publisher
were configured during the test. The publisher was sending
messages with 64-byte length at a rate below 1500 messages
per second (mps). Moreover, the receiver rate was almost
the same as the publisher-sending rate. When the publisher
sending rate was increased beyond 1500mps, the receiver
keeps the receiving rate around the 1500mps; the sender
increased the sending rate up to 2000mps. Figure 11 summa-
rizes the systembehavior at different sending rates. According
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iii) Basic interaction between mobile device application 
and public display: The user can go over the ads on the 
public display using a control pad from the mobile 
application (Fig. 7); using a tap gesture, the user can 
obtain detailed information for a particular ad in a 
public display and watch it on his or her mobile device 
screen. Each user is identified by a specific color. 

 
Fig. 7. User pad control and ads post 

iv) Explicit and implicit ad ratings: users can rate the 
ads on a public screen or the mobile device list using 
the “Like” and “No Like” options available in the 
mobile application user interface. Thanks to the 
middleware capabilities, it is also possible to generate 
implicit ratings according to the users’ actions (e.g., 
request more information about an ad, ignore ads from 
the screen, add the ad to favorites).  

v) Posting ads: Users post ads to the public screen, 
writing the ad information from the mobile device. The 
user can use the smartphone’s camera or photo gallery 
to upload a product picture (Fig. 7). 

VI.   EXPERIMENTAL RESULTS 
We design an experimental framework based on the 
work of Herlocker et.al [22] to define important 
considerations during the tests. Specifically, the purpose 
of the experiments was to evaluate the following 
hypothesis: 
H1: The inclusion of multi-screen cooperation 
mechanisms improves the precision/novelty balance 
during the recommendation process. 
H2: The inclusion of trust information in the 
collaborative filtering algorithm improves the 
precision/novelty balance during the recommendation 
process. 

6.1.  Domain considerations 
According to the previous description, we tested our 
recommendation proposal in a pervasive advertising 

domain, specifically using a digital signage prototype. 
Thinking about pervasive advertising features, some 
important aspects about the domain were considered: 
The main task for the RS will be to find “some good 
items”; not all good items are required for advertising 
purposes. Utility maximization for a user is related not 
only to good recommendation accuracy but also to some 
extent of novelty. Recommendation novelty may have 
higher priority over the first one for advertising 
purposes. In this sense, although the false positive rate 
may be considered spam advertising, some of these ads 
may be novel, so a balance between false positive and 
novel ads is desirable. Additionally, the false negative 
rate is particularly relevant for advertisers, as long as 
they want the items they consider relevant to become 
recommended ads. Finally, according to the analysis of 
the advertising domain presented in the Introduction 
section of this paper, context information in this case 
was represented by the inclusion of “trust” in the 
recommendation algorithm, according to the procedures 
described in the previous sections. 

6.2.  Dataset considerations 
Because our recommender system proposal is based on 
trust, we required two datasets: one with ratings and 
another with trust scores. One of the main challenges 
was the lack of a suitable ratings dataset for the 
advertising domain, so we decided to build one. We 
built a Web application where students at the University 
of Cauca could post and rate ads; then, a set of users 
participated in interactive sessions using the 
implemented prototype described previously to improve 
the dataset information. The first interactions were 
useful to test the collaborative filtering and the 
aggregation techniques for the advertising domain. The 
results were published in [53], [54]. At the end, we 
completed a dataset with 127 ads, 176 users and 10.128 
ratings for the tests. 
 
For the dataset including trust information, the main 
challenge was to find a homogeneous group of people 
where each member had at least one connection in 
Facebook with another member of the group. For the 
offline tests, we decided to generate this information in 
a hard-code way based on the users of the rating dataset 
because our main interest was to see the effect of trust 
inclusion in the recommendation process; ground truth 
tests were performed previously for the trust inference 
algorithm itself, as described in section 3. At the end, 
we obtained a dataset with 30852 trust connections, as 
shown in Fig. 8. The graph shows the connections 
between users, so each pair of connected users shares a 

10 The Scientific World Journal

Figure 9: User pad control and ads post.
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Figure 10: Offline test architecture.
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to the graph, the MST for the middleware is 1500mps (with
hardware support features described on Table 4).
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Figure 12: Subscriber receiving rate at MST.

6.1.2. Test Number 2 Effective Rate at MST. Once the MST
has been calculated, the second test was executed in similar
conditions to the first test but this time the publisher-sending
rate remained constant in 1500mps to observe the subscriber
receiving rate at different points in the time. The results in
Figure 12 show the system stability to the MST throughput.

6.1.3. Test Number 3 CPU Consumption at MST. Some mea-
surements about CPU consumption were performed over the
hardware components (Smart TV, Smartphone, and Broker)
in different points over the time working at MST (1500mps).
Figure 13 shows a CPU high consumption in all devices
during the first five (5) seconds of the test; it is due to the
connection process and the setup of the networking threads.
However, ten (10) seconds later the behavior starts to be
stable. On the other hand, it is possible to observe a higher
CPU consumption for the Smart TV; it is due to a faster
microprocessor available in the Smartphone.
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trust value between 0 and 1. The green connections 
represent higher values of trust as long as red 
connections represent lower trust values. Regarding the 
users in the graph, the color and size is given by the 
node degree; green ones have a higher degree, and red 
ones have a lower degree. 
 

 
Fig. 8. Trust graph for test group 

For the online tests, the task was more challenging 
because of the requirement of connections between 
people, as described previously. Several volunteers 
groups were tested to meet this criterion. Finally, twenty 
volunteers from Fundación Innovagen in Popayán, met 
these requirements, and they agreed to participate in the 
interactive session during the experiment. We used the 
Graph API Explorer from Facebook to obtain 
information from the social network with the 
authorization of each user. All data were anonymous, so 
only IDs were used for all users, and only the number of 
interactions was processed without intervention over the 
message content. Once the interaction information was 
complete, we computed the trust score between users 
using the process described in section 3. 
 
Fig. 9 shows the graph representing the communities 
inside the group. According to the graph, 3 communities 
were detected: the green community, which is the 
largest and has the nodes with higher degrees, and the 
yellow one and the red one, which have nodes with 
lower degrees. This information allowed us to set up the 
groups during the interactive experience with the 
recommender system implemented in the prototype. 

Due to the high degrees in the green community, some 
of its members participated more than once during the 
experiment. 

 
Fig. 9. Fundación Innovagen social graph 

6.3.  Precision and novelty metrics 
As a rule, precision has been the most popular metric 
for a recommender system evaluation, and it is defined 
as the ratio of relevant items selected to number of 
items selected, or the probability that a selected item is 
relevant.  
 

𝑃 = tu
t

     (11) 
 
However, for the purposes of the current research, and 
according to the advertising domain considerations 
described previously, it is more interesting to evaluate 
the recommender system from a precision/novelty 
perspective. Although several approaches measure the 
recommendations novelty in the literature, Vargas and 
Castells [5] proposed an interesting framework for the 
definition of novelty and diversity metrics that unifies 
several state-of-the-art metrics. Specifically, this 
framework supports metrics taking into account the 
ranking and relevance of the recommended items.  
 
These properties are important for the current research 
because the interactive nature of our proposal for the 
specific domain (pervasive advertising), ranking and 
relevance, take into account how users interact with 
recommendations (top items receive more attention in 
each screen list) and user subjectivity (how relevant the 
item may be for the user). 
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According to the authors, the novelty of a piece of 
information generally refers to “how different it is with 
respect to what has been previously seen” by a user. 
Nonetheless, in the advertising domain, the 
effectiveness of ads will be measured not only by “how 
different they are from previous ads” but also by “how 
relevant actually they could be for the users”, so the 
novelty metric should include the influence of these 
properties during the recommendation process. 
 
In simple terms, the framework is based on three 
fundamental relationships between users and items (Fig. 
10): i) discovery, i.e., an item is seen by (or is familiar 
to) a user; ii) choice, i.e., an item is used, picked, 
selected, or consumed by a user; and iii) relevance, i.e., 
an item is liked by, useful to, or enjoyed by a user. To 
simplify the model, the authors assume relevant items 
are always chosen if they are seen, irrelevant items are 
never chosen and items are discovered independently 
from their relevance. 
 

 

Fig. 10. Novelty model basic principles 

In terms of probability distribution, these relations are 
expressed as: 
 

𝑝(𝑐ℎ𝑜𝑜𝑠𝑒)~𝑝 𝑠𝑒𝑒𝑛 𝑝(𝑟𝑒𝑙)     (12) 
 
Given a ranked list R of items recommended to user u, 
the novelty can be expressed as: 
 

𝑚 𝑅 𝜃 = 𝐶 𝑝 𝑐ℎ𝑜𝑜𝑠𝑒 𝑖, 𝑢, 𝑅 𝑛𝑜𝑣(𝑖|𝜃)*∈{     (13) 
 
where C is a normalizing constant, and θ is a generic 
context variable to consider different perspectives in the 
novelty definition. p(choose|i,u,R) reflects the browsing 
model grounded on item choice and nov(i|θ) an item 
novelty model. For the purposes of the current research, 
we used a popularity-based item novelty where high 
novelty values correspond to long-tail items that few 
users have interacted with, and low novelty values 
correspond to popular top items, including ranking and 
relevance factors. According to the domain features, 
this approach makes sense not only for users but also 
for advertisers: Frequently, advertisers would like to 

promote new products, and they will likely be long-tail 
items at first for the recommender system. Therefore, a 
metric of how well the recommender system behaves in 
these cases could be useful for advertisers. It is expected 
this behavior improves with the inclusion of a multi-
screen approach according to our hypothesis. 
 
In summary, we describe the equations we defined for 
the novelty metric according to the item-popularity 
based model: 
 
𝑛𝑜𝑣 𝑅 𝑢 = 𝐶 𝑑𝑖𝑠𝑐 𝑘 𝑝(𝑟𝑒𝑙|𝑖0, 𝑢)(1 − 𝑝 𝑠𝑒𝑒𝑛 𝑖0 )/S∈{   (14) 

 
In this case, the novelty metric can be read as the 
expected number of seen relevant recommended items 
that were not previously seen. The equation includes a 
ranking component disc(k) that defines a logarithmic 
decrease according to the item position in the list:  
 

𝑑𝑖𝑠𝑐 𝑘 = L
~+6\(0�L)

    (15) 
 
It also includes a relevance component p(rel|ik,u) that 
can be modeled as a heuristic mapping between rating 
values and probability of relevance, according to the 
following function: 
 

𝑝(𝑟𝑒𝑙|𝑖, 𝑢)~ ��(k,I)ZL
��JpR

    (16) 
 

𝑔 𝑢, 𝑖 = max	  (0, 𝑟 𝑢, 𝑖 − 𝜏)    (17) 
 
g, is a utility function derived from the ratings, where τ 
represents the indifference rating value according to 
Breese et.al [55].  

6.4.  Offline tests 
First, we tested the trust-based recommender system 
using the dataset built from scratch, including ratings 
and trust scores, as described in section 6.2. The tests 
were related to hypothesis H2 and were focused on 
precision and novelty calculations. 
 
To observe the effect of trust on the precision and 
novelty of the recommendations, we conducted several 
tests for different values for the contribution of the trust 
and similarity components of equation 10. The tests 
ranged from a classic collaborative filtering (α=1, β=0) 
to pure trust-based collaborative filtering (α=0, β=1). 
Table 4 summarizes the test values for similarity and 
trust weights. 
 
Fig. 11 shows the precision results for the different tests. 
It is interesting to observe the poor performance of the 
recommendation algorithm when a pure trust-based 
collaborative filtering takes place; this finding is 
coherent with previous findings of other researchers 

Seen Chosen Relevant
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[11], [56]. Therefore, a similarity component should be 
included in the recommendation algorithm to improve 
the precision results when a trust score influences the 
recommendation process. 
 

Table 4. Similarity and trust weights for the different tests 

Test No. Trust Similarity 
1 100% 0% 
2 90% 10% 
3 80% 20% 
4 70% 30% 
5 60% 40% 
6 50% 50% 
7 40% 60% 
8 30% 70% 
9 20% 80% 

10 10% 90% 
11 0% 100% 

 

 
Fig. 11. Recommender system precision results for different 

similarity-trust values 

Although it seems the trust component does not have a 
meaningful influence on the precision of the 
recommendation algorithm compared to a classic 
collaborative filtering approach, it is worth studying the 
algorithm behavior from a novelty perspective. In this 
case, we selected 50 random users from the dataset, and 
we calculated the novelty value, including rank and 
relevance factors, as described in section 6.3. According 
to the previous findings, we conducted two tests for a 
classic collaborative filtering recommender system (test 
11; α=1, β=0) and a trust-based recommender system 
(test 6; α=0.5, β=0.5). Table 5 summarizes the results. 
 

Table 5. Novelty results for the recommender system including and 
excluding trust 

Test Mean N Standard 
deviation 

Traditional 
recommender system 0.18 50 0.058 

Trust-based 
recommender system 0.23 50 0.070 

The mean value suggests that the trust-based 
recommender system performed better than a classic 
collaborative filtering from a novelty perspective. We 
conducted a t-test to determine whether this difference 
is statistically significant; previously, considering the 
sample size we ran a Kolmogorov-Smirnov test to 
check the normal distribution of data getting a p-value 
of 0.19 for the data associated to the classic algorithm 
and a p-value of 0.09 for the data associated to the 
algorithm including trust, so the data follow a normal 
distribution in both cases. The t-test delivered a p-value 
< 0.001, supporting the hypothesis 2. This finding 
indicates that trust inclusion in the recommendation 
algorithm improves the precision/novelty balance. 
However, it is important to contrast these results with 
the real users’ perceptions. This process will be 
described in the next section. 

6.5.  Online tests 
The tests with real users used the infrastructure of the 
prototype described in section 5 for the pervasive 
advertising domain, specifically in a digital signage 
environment. The purpose of this set of tests was related 
to hypotheses H1 and H2. As described in section 6.2, 
one of the main challenges was to find a homogeneous 
group with enough connections to enable a correct trust 
inference from the social network. Twenty volunteers 
from the Fundación Innovagen group met these 
requirements to perform the test in two sessions: During 
the first one, the recommender system used a classic 
collaborative filtering approach (α=1, β=0) to deliver 
individual recommendations to personal devices 
(Smartphones) as long as during the second session, the 
recommender system included a trust and similarity 
component with equal weights (α=0.5, β=0.5). 
 
A total of 8 groups of 3 people were configured to 
participate in the experiment according to the social 
connections graph information. Some of them repeated 
the experiment because of their relationships with other 
members of the group. Regarding the group 
recommendations displayed on the Smart TV, we 
alternated two aggregation techniques between the 
groups to test the effect of each one; previous 
experiments showed a better performance for the 
chosen techniques [53]. We used the Least Misery 
aggregation technique for the odd groups (1, 3, 5 and 7); 
this technique makes a list of ratings with the minimum 
individual ratings, and the items are recommended 
based on the rating on that list. Higher rankings indicate 
less misery, so the group is as happy as its least happy 
member. We used the Most Pleasure technique for the 
even groups (2, 4, 6 and 8); in this case, a list of ratings 
is made with the maximum of the individual ratings. 
The items are recommended based on the rating on that 
list, and the higher ranking indicates more pleasure. 
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Table 6 summarizes the tested algorithm variants for 
each participant group. 
 

Table 6. Session configuration for online tests 

Group 
Smart TV Smartphone 

Aggregation technique RS algorithm 

Odd Least Misery (LM) S1 α=1, β=0 
S2 α=0.5, β=0.5 

Even Most pleasure (MP) S1 α=1, β=0 
S2 α=0.5, β=0.5 

 
During each session, the users interacted with the 
system for five to ten minutes. As part of the interaction, 
the users performed several actions, such as browse the 
ads (on the Smart TV and Smartphone screen), rate ads 
(on the Smart TV and Smartphone screen), detail a 
group ad displayed in the Smart TV in the Smartphone 
screen or add an ad to their favorites list. For the 
explicit ad-rating task, we used a binary scale (like, no 
like) because it makes more sense than the classic 1 to 5 
stars in the user context. This interaction introduces a 
novel mechanism to capture implicit ratings for the 
system throughout a mapping between the user actions 
and a classic scale from 1 to 5, used during the 
experiment (Table 7). 
 
At the end of each session, we also captured the users’ 
perception through a short survey in the Smartphone of 
each user to complete our analysis from a qualitative 
perspective (see Appendix B). 
 

Table 7. Mapping between user actions and recommender system 
scale 

User interaction RS Scale 
Explicit like 5 
Add to favorites 4 
Request add information 3 
Ignored item from screen 2 
Explicit dislike 1 

 

During the experiment, we used Smart TV - 
Smartphone middleware capabilities to capture logs in 
JSON format for the activity of the whole sessions, and 
then, we processed the data. Next, we will introduce the 
most important results of this experiment. 

6.5.1 Trust influence over recommendations precision 

Fig. 12 shows the gap between the precision values 
during the experiment sessions for each group ({α=1, 
β=0} – {α=0.5, β=0.5}). The results are coherent with 
the trend observed during the offline experiments. This 
difference is always positive; i.e., a higher weight for 
similarity component (α) will increase the precision 
value. The observed variation for the precision value 
was between 0.03 and 0.09 (p-value < 0.001). 

According to the results, a positive effect over novelty 
was expected and it will be analyzed in the next section. 

 
Fig. 12. Precision gap (α=1, β=0 - α=0.5, β=0.5) 

6.5.2 Trust influence over recommendation novelty  

Table 8 shows a statistical descriptive analysis of the 
effect of trust introduction in the recommendation 
algorithm on novelty. The novelty metric included the 
rank and relevance components, and it was calculated 
for each session to compare them. 

Table 8. Trust influence over recommendations novelty 

Session Mean Std. dev. Std. error 
mean 

S1. α=1, β=0 0.6247 0.0814 0.0192 
S2. α=0.5, β=0.5 0.7072 0.0799 0.0188 
 p-value 0.011 

According to the results, novelty is positively affected 
when the trust component is included in the 
recommendation algorithm, which is coherent with the 
results observed during the offline tests. Therefore, 
there is good evidence to support hypothesis H2. 

6.5.3 Multi-screen influence over recommendations 
novelty.  

Table 9 shows a statistical descriptive analysis of the 
effect of the multi-screen approach on novelty. In this 
case, we calculate the novelty value for the group 
recommendations in the Smart TV and the personalized 
recommendations in the Smartphone introducing the 
trust component (α=0.5, β=0.5). The novelty metric 
includes rank and relevance components. 

According to the results, the novelty value is larger for 
the recommendations delivered in the Smart TV for the 
group profile. Therefore, there is good evidence to 
support hypothesis H1. However, we conducted a 
deeper analysis taking into account the trust inclusion 
and the real users’ perception. Fig. 13 shows the results 
for the number of cases where the group novelty is 
higher than the individual novelty including and 
excluding the trust component for different variants of 
the novelty metric. The trend is coherent with the 
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previous results because the novelty for group 
recommendations is higher than the novelty for 
personalized recommendations in more than the 50% 
cases, with or without the inclusion of the trust 
component. However, there is an interesting finding: 
When the trust component is included, the number of 
cases where the group recommendations novelty is 
higher is reduced. A proper justification of this behavior 
may be analyzed in the user novelty perception results 
shown in Fig. 14. According to the survey results, it is 
interesting to observe how the trust component 
inclusion in the recommendation algorithm improves 
the novelty perception for the personalized 
recommendations delivered in the Smartphone. It 
explains the previous behavior, and it is coherent with 
the findings described in section 6.5.2. In conclusion, 
although the trust component has a positive effect on 
the novelty value for personalized recommendations, 
the multiscreen approach favors the novelty perception 
regarding group recommendations. This evidence also 
supports hypotheses H1 and H2. 

Table 9. Multi-screen influence over recommendations novelty 

Recommendation 
strategy Mean Std. dev. Max. Min. 

Trust-based 
collaborative 
filtering 
(Smartphone) 

0.3922 0.1499 0.2456 0.7982 

Aggregation 
technique (Smart 
TV) 

0.4562 0.1189 0.2997 0.6840 

 p-value 0.02 

 
Fig. 13. Cases where group recommendation novelty is greater than 

personalized recommendation novelty 

6.5.4 Aggregation technique influence over 
recommendation novelty 

Initially, we considered the survey results to compare 
the user perception with the quantitative analysis during 
the interaction. Fig. 15 shows the novelty trend for the 
users’ perception using a specific aggregation technique 
during both sessions. The results are coherent with the 
findings described in the previous section for the multi-
screen effect on the recommendation novelty for both 

techniques. However, the MP technique seems to 
exhibit better behavior than the LM technique, 
specifically during the second session (trust 50%), but 
because the statistical evidence we found was not 
enough (p = 0.558), we went a step further with the 
quantitative analysis. 

 

 
Fig. 14. Users’ novelty perception when trust component is included 

 

 
Fig. 15. Users’ novelty perception per aggregation technique 

Table 10 shows a statistical descriptive analysis of the 
effect of the aggregation technique change on the group 
recommendation novelty. The novelty metric included 
the rank and relevance components, and it was 
calculated for the sessions where the Least Misery or 
Most Pleasure techniques were used. 

45.00%

50.00%

55.00%

60.00%

65.00%

70.00%

75.00%

80.00%

85.00%

90.00%

EPC% EPC%Rank% EPC%Rel% EPC%Rank,%Rel%

Trust%0%%

Trust%50%%

0"

10"

20"

30"

40"

50"

60"

70"

0%" 50%"

TV"

Phone"

0"

10"

20"

30"

40"

50"

60"

70"

0%" 50%"

TV"

Phone"

0"

10"

20"

30"

40"

50"

60"

70"

0%" 50%"

TV"

Phone"

a) LM b) MP

0"

10"

20"

30"

40"

50"

60"

70"

0%" 50%"

TV"

Phone"

0"

10"

20"

30"

40"

50"

60"

70"

0%" 50%"

TV"

Phone"

a) LM b) MP



 15 

Table 10. Aggregation technique influence over recommendation 
novelty 

Aggregation 
technique 

Mean Std. dev. Std. error 
mean 

LM 0.4046 0.1133 0.0327 
MP 0.5076 0.1046 0.0302 

 p-value 0.03 

According to the results, there is evidence that the 
aggregation technique affects the novelty value for the 
group recommendations, with a slight positive effect for 
the Most Pleasure technique. 

Fig. 16 shows the trend when the two aggregation 
techniques are compared taking into account the 
number of cases where the group recommendation 
novelty value overcomes the personalized 
recommendation novelty value. As expected, the MP 
technique exhibits a better behavior than LM including 
the ranking and relevance factors in the novelty metric, 
but the effect is less evident when the trust component 
is enabled in the recommendation algorithm because the 
novelty value increases for personalized 
recommendation, according to the analysis of section 
6.6.2.  

 

 
Fig. 16. Novelty per aggregation technique (group novelty value > 

individual novelty value) 

VII.  CONCLUSIONS 
In this work, we developed a proposal for a 
collaborative filtering recommender system based on 
trust. The trust component was included in the 
recommendation algorithm throughout two phases: i) an 
algorithm calculated a trust score from social network 
interaction information (Facebook was used for this 
purpose); specifically, we defined four variables from 
the state-of-the-art and ground truth tests for the 
algorithm: inbox messages, tags to user, comments and 
wall posts. ii) Then, the recommendation algorithm 
calculated the recommendations based on the similarity 
and trust components between users. The algorithm was 
designed to modify the similarity and trust 
contributions, which eased the algorithm calibration for 
specific practical requirements. 
 
We studied the algorithm behavior in the pervasive 
advertising domain, specifically in a digital signage 
prototype. This domain study let us think about the 
recommender system not only from the algorithms 
perspective itself but also from the recommendations 
display strategy. A multi-screen advertising prototype 
was designed and implemented to evaluate the proposed 
recommender framework using custom datasets and real 
users’ perception. Traditionally, recommender systems 
are evaluated from a precision perspective, but the 
recommendations novelty is a relevant aspect, 
specifically for the advertising domain. We used the 
model proposed by [5] to define a novelty metric based 
on an item popularity approach that takes into account 
ranking and relevance factors during the 
recommendation process; it does makes sense because 
the novelty is related not to recommending unknown 
items but to recommending novel and potentially useful 
items.  
 
We evaluated our framework from a precision/novelty 
perspective with interesting findings: We found during 
the offline and online tests that the trust component 
introduction improved the novelty for the 
recommendations. However, a pure trust-based 
algorithm affected the precision adversely, so it is 
advisable to do a combination of similarity and trust 
components to keep a better precision/novelty balance. 
We also found that a multi-screen approach using 
aggregation techniques to generate group 
recommendations improved the precision/novelty 
balance for the whole system; we obtained higher 
novelty value for Smart TV recommendations in more 
than the 50% of the cases during the online 
experiments. Additionally, we found that this trend 
remained unalterable when the trust component was 
introduced; nonetheless, the number of cases where the 
Smart TV recommendations’ novelty value was higher 
decreased because the users perceived an increase in the 
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novelty of the Smartphone recommendations, due to the 
trust component effect in the recommendation 
algorithm. 
 
Finally, we demonstrated that the aggregation technique 
influenced the novelty for group recommendations; in 
this case, the Most Pleasure technique exhibited better 
behavior than the Least Misery technique, but the effect 
was less evident when the trust component was 
introduced due to the novelty increase in the 
personalized recommendations displayed in the 
Smartphone.  

VIII.   FUTURE WORK 
Next, we will address the limitations found during the 
study that can be used as a starting point for future 
work. First, the offline tests were limited by the absence 
of suitable datasets for the advertising domain but also 
Facebook datasets with the right information to infer 
trust according to our algorithm features. The dataset 
we built for ad information may be used as a starting 
point for gathering more information and for building a 
robust dataset with test purposes. It could be 
complemented with Facebook dataset information that 
enables a trust score calculation. We used a simulation 
for the trust score during the offline tests. 
 
In practice, the operation of our proposed algorithm 
requires taking into account important considerations: 
First, the trust inference depends on the availability of 
sufficient interaction information. For now, it implies 
having a homogeneous group with enough social 
activity between participants, which may be challenging 
in digital signage environments where people may join 
a group in an ad-hoc way. For online experiments, we 
conducted a previous study of the social activity 
between the members of the target group to get accurate 
results, but it is a feature to improve in practice. 
Additionally, the frequent changes to the Facebook API 
impose several restrictions to implement trust inference 
algorithms from the social network information in real 
time. Our approach was to pre-calculate the trust scores 
for the known group and store them in a database to 
avoid a permanent connection to Facebook, but again, it 
could be problematic for ad-hoc digital signage 
environments. 
 
Finally, we restricted the number of participants to four 
people during the experimentation of our multi-screen 
recommender system approach because of usability 
issues. The number of participants depends on several 
factors, such as the main screen size, the hardware 
capabilities to support the middleware interaction 
information flow and the recommender system 
operation itself. Although we reached some conclusions 
as a starting point in our previous work [52], these 

aspects should be carefully analyzed during a practical 
implementation of the system. 

IX.   APPENDICES 

Appendix A Users perception about trust inference 
variables 
 
We conducted a survey with 57 anonymous volunteers 
from the SmartSoft Play company (we used an intranet 
web page and all of them were familiar with 
technology), and we asked them to select which 
variables better represented trust in another person on 
Facebook. We simplified the subset to 5 variables. (All 
tag-related variables were represented simply as tags.) 
The results are summarized in Fig. 17 for a total of 145 
votes for the 5 variables. 
 

 
 

Fig. 17. Trust inference set of variables validation. 

Appendix B Users perception survey about 
recommender system precision and novelty 
 

Table 11. Users perception survey 

Session # 
1. What screen offered you recommendations closer to 
your personal preferences? 
¢ Smart TV 
¢ Smartphone 
2. What screen offered you more novel recommendations 
(likely unknown but interesting for you)? 
¢ Smart TV 
¢ Smartphone 
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A new generation of public displays demands high interactive and multiscreen features to enrich people’s experience in new
pervasive environments. Traditionally, research on public display interaction has involved mobile devices as the main characters
during the use of personal area network technologies such as Bluetooth or NFC. However, the emergent Smart TV model arises
as an interesting alternative for the implementation of a new generation of public displays. This is due to its intrinsic connection
capabilities with surrounding devices like smartphones or tablets. Nonetheless, the different approaches proposed by the most
important vendors are still underdeveloped to support multiscreen and interaction capabilities for modern public displays, because
most of them are intended for domestic environments. This research proposes multiscreen interactive middleware for public
displays, which was developed from the principles of a loosely coupled interaction model, simplicity, stability, concurrency, low
latency, and the usage of open standards and technologies. Moreover, a validation prototype is proposed in one of the most
interesting public display scenarios: the advertising.

1. Introduction

Traditionally, public displays have played a role as static
and nonpersonalized devices that broadcast information for
many people indifferently. Nevertheless, modern approaches
demand a new generation of public displays for pervasive
environments, where they may be able to offer not only
customized content but also interaction capabilities for users.
Although several alternatives have been studied to make
public displays smarter, one emerging model looks like the
most interesting, the Smart TV initiative. Smart TV proposes
a new generation of televisions and set top boxes with
more processing power and a better Internet integration
[1]. This emergent model also offers a valuable capability
for connecting and sharing content with other devices like
smartphones or tablets, via standards such as UPnP (Uni-
versal Plug and Play) or DLNA (Digital Living Network
Alliance). This feature is extremely interesting for the new
generation of public displays. In the past, several researches

have developed interaction schemes between public displays
andmobile devices using personal area network technologies
like Bluetooth or NFC (Near Field Communication). This
kind of solutions has been designed thinking in a particular
domain or application and they do not consider amultiscreen
cooperation scheme where the content may be distributed
between the screens in a complementary way. Therefore,
research about a new generation of public displays based on
a Smart TV model is still incipient.

In spite of the efforts of several important vendors such
as Samsung, LG, Google, or Apple, a real open platform for
enabling multiscreen interactive applications is still nascent.
For the purpose of this research, the multiscreen concept
makes reference to the collaboration between the screens of
different devices [2]. The Smart TV screen is supported by
mobile devices screens that not only display complementary
content but also enable interactions. Most of the approaches
for Smart TV and mobile devices interaction are based on
nonstandard techniques over HTTP (HypertText Transfer
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Protocol) like long polling, which looks to overcome the
restrictions associated with the stateless condition of the
HTTP protocol. This implementation demands more band-
width and increases the protocol overhead that is problematic
for public display environments. Additionally, the architec-
tures are designed thinking on domestic environments that
support applications with few clients at home. A Smart
TV-Smartphone multiscreen interactive solution for public
displays settings demands a scalable architecture and a robust
message transport mechanism.

The proposed solution enables a multiscreen interac-
tive middleware for public displays based on a Smart TV-
Smartphone cooperation model. This approach includes a
reference architecture to implement the middleware, and it
defines an interaction model based on the publish/subscribe
paradigm. Middleware features are analyzed from important
requirements for public display environments such as scal-
ability, low latency, simplicity, concurrency, the use of open
technologies, and a loosely coupled interaction model. We
provided a reference implementation for the Android plat-
form and it was validated in the advertising field, specifically
in digital signage environments where public displays are
required.

The paper is structured as follows. Section 2 summarizes
some related works in the last years. Section 3 presents an
architectural approach for the middleware. The next sec-
tion summarizes some aspects related with the middleware
communication model. Section 5 describes the experimental
framework for validation and evaluation purposes. Section 6
discusses the experimentation results.The last section intro-
duces some conclusions.

2. State of Art

The new generation of public displays has inspired sev-
eral research works with different perspectives in the last
years. However, they share a strong common motivation:
a better experience from the user interaction perspective
[3]. Specifically, this scholar focuses on the interaction with
public displays using personal devices like smartphones or
tablets. This section introduces some researches related to
the interaction mechanisms for public displays, highlighting
mayor interaction requirements for the Smart TV model.
Then, we describe some existing middleware and toolkits for
public displays andfinallywe analyze some toolkits and Smart
TV approaches.

2.1. Public Displays Interaction Mechanisms. For years, sev-
eral approaches have been studied about content adaptation
and interaction schemes between public displays and smart-
phones. For example, [4] analyzes the interaction throughout
gestures during a screen replication and [5] introduces a
touch screen interaction supported on NFC capabilities.
However, both approaches do not consider a real collabora-
tive interaction between the devices and a screen replication
approach is preferred instead. Other researches consider
some interaction models for including zoom functions for
the main public display content in the mobile devices [6, 7],
as long as others consider some phone sensor functionalities

[8, 9]. Nonetheless, none of the previous approaches pro-
poses a real collaborative multiscreen scheme between public
displays and mobile devices; these solutions are addressed
to specific applications or functions, which do not include
a more generic middleware platform support that may be
applied to several domains.

Although the mobile devices provide an obvious mech-
anism through which viewers can express their preferences
and communicate them to the nearby public displays, the
possible interaction mechanisms may be diverse. According
to [10] these interaction techniques can be grouped into two
major approaches.

The first group uses a custom application designed for the
specificities of a particular displays system in a well-defined
scenario; this dependence makes these applications useless
for any other domain. Some researches of the University
of Oulu in Finland [11], Lancaster University in England
[12], University of Stuttgart in Germany [13], and University
of Ottawa in Canada [14] are some examples of this first
group. As an important contribution, these authors define
several design requirements for a public display system
deployment, but these experiments neither consider the use
of Smart TV as an Interactive Public Display nor interaction
schemes throughout smartphones that enable multiscreen
features.

On the other hand, the second group approaches depend
on the availability of several communication alternatives in
the mobile devices such as Bluetooth, NFC, or IVR (Inter-
active Voice Response). Research works presented in [15–
19] or [20] are examples for this second group. This form of
interaction is very attractive to support an interaction almost
universal. However, [10] remarks that these approaches “may
be limited in their ability to frame the interaction with regard to
personalization and the shared meaning of the interaction.” In
this sense, a Smart TV-Smartphone cooperation schememay
be an interesting research alternative to implement robust
multiscreen interaction schemes.

2.2. Public Displays Middleware and Toolkits. There are some
related works onmiddleware systems which provide different
levels of abstraction for communication complexities and
different interaction modes for public displays like MAGIC
Broker [21], OSGi Broker [22], or UbiBroker [23].

The MAGIC Broker provides a set of common abstrac-
tions and a RESTful Web services based protocol to develop
interactive public large screen display applications using
mobile device interactions. For this purpose, the RESTBro-
ker uses a set of common abstractions such as channels,
events, states, services, and content; specifically, the channels
describe entities in the environment and they support a
hierarchical structure. The events and state information are
routed based on the channels, something similar to a topic in
the publish-subscribe pattern implemented over HTTP. Oth-
erwise, OSGi Broker is an evolution ofMAGIC Broker, which
replaces the RESTBroker to add support for SMS (Short
Message Service) and VoiceXML (Voice eXtensible Markup
Language) inputs. Both RESTBroker and OSGiBroker use
the notion of channels following a publish-subscribe design
pattern to decouple message sources from message sinks.
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On the other hand, the UbiBroker is an event-based
communication architecture for a pervasive display net-
work. It is based on a proven and widely used general
purpose open source publish-subscribe messaging software;
also, it addresses several major requirements for pervasive
display networks including decoupling, stability, simplicity,
and interoperability. Regarding mobile devices interaction,
UbiBroker supports several devices throughout hotspots user
interfaces implemented using a Web paradigm. However, a
real implementation for the Smart TV model is not obvious.

According to the previous analysis, it is important to
remark that the current research looks for enabling more
attractive ways of interaction with public displays, using the
gestures commonly implemented in the mobile operating
systems. According to our experience, a native application
implementation supports more fluent and stable interactions
in a real public display scenario than a Web implementation
as UbiBroker suggests.

2.3. Smart TV Toolkits and Platforms. Smart TV model
exposes interesting features to extend the interaction capa-
bilities of conventional public displays, thanks to its ability to
connect other devices like smartphones or tablets. Platforms
like Samsung Convergence Framework [24] or Samsung
MultiScreen SDK [25] have been the first steps to build
Smartphone-Smart TV interaction schemes. The first one
defines a proprietary model for the connection of Smart TV
and smartphones based on RESTfull endpoints in a HTTP
long polling communication model under a Local Area
Network environment; the second one defines a proprietary
SDK for the connection of Smart TV and Smartphone based
on cloud services using WebSockets communication model
[26]. Our previous work deploying a Smart TV-Smartphone
cooperation model in digital signage reveals that Samsung
Smart TV Convergence Framework has some restrictions
related to the maximum number of concurrent connected
users and some intermittent behavior during paring and
connection process [27]. Moreover, the use of proprietary
platforms restricts the adaptability of the system.

Other alternatives are related with box TV platforms like
Google TV and Apple TV; the first one provides the Android
platform ecosystem support for the development of third
party applications, but the second one is still closed to third
party developers.

A deeper analysis of the previous approaches reveals a
common issue between them. Most of the interaction has
been designed thinking in the mobile device as an input
device and the Smart TV as an output device, which restricts
the operation of a real multiscreen cooperation scheme. On
the other hand, the use of techniques as HTTP long polling
in the communication strategy imposes restrictions in the
stability and scalability of a system supporting multiple users
on public displays interaction environments.

This research proposes an open middleware to support
multiscreen interaction schemes based on the Smart TV-
Smartphone model capabilities. It looks to overcome the
current restrictions in order to support the public displays
environments requirements.

3. Middleware Architecture

In this section, we will describe the proposed architecture for
the middleware. At first, we introduce some specific require-
ments for a middleware supporting public display environ-
ments; they were defined according to our experience during
the research and the contribution of previous related works.

3.1. Requirements

3.1.1. Loosely Coupled Communication Model. In a typical
public display-mobile device interactive system, users trigger
actions by sending commands through their smartphones to
get an answer from the public display. It demands a highly
dynamic environment with support for ad hoc communi-
cations between the related nodes, to avoid complex setup
hard-coupled interfaces. According to previous works [21, 23,
28, 29], an event-based communication model supporting
a publish/subscribe interaction scheme may be the best
alternative to meet these requirements.

3.1.2. Stability. The middleware has to provide a reasonable
availability and a small number of crashes. Moreover, [23]
remarks “It is challenging to achieve stability if commu-
nication middleware is built from scratch, as reliability
tends to come over time after careful testing and sustained
development support,” so it is advised to use proven and well
tested communication solutions as starting point.

3.1.3. Open. One of the most important considerations dur-
ing the middleware development was the ability to evolve
supporting standard and open technologies. The use of
standard open protocols, open source implementations, and
open development platforms also eases the integration of
third party applications.

3.1.4. Simplicity. The middleware should be designed think-
ing about third party developers, so the simplicity is a key
requirement for them. Simplicity involves a well-defined
API using software design patterns that enable its use and
extension by third party apps.

3.1.5. Concurrent Interaction. Middleware should support
multiple concurrent interactions from different users in front
of the same public display. The number of supported users
should be limited by the public screen size.

3.1.6. Low Latency Communication. The current mobile
devices have a fluent and fast answer to user interactionsmost
of the time. It is important to keep these features as long
as the user is interacting with the public display from his
smartphone/tablet in order to improve the user experience.

3.2. Architecture. Figure 1 shows the reference architecture
for the middleware. The proposed architecture has a layered
structure that decouples its main components functions; it
also eases the middleware maintenance and its evolution
over the time. At the bottom, this layered architecture is
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Figure 1: Middleware architecture.

supported by the Android OS capabilities, mainly by a rich
set of networking features; the upper layer offers anOpenAPI
that allows the access to the middleware functions by third
party apps in a simple manner, abstracting the underlying
complex functions. Next, a brief description of each layer will
be introduced starting at the bottom layer.

3.2.1. WebSocket Layer. A lightweight WebSocket protocol
version was implemented to get a full real-time bidirectional
communication between mobile devices and public displays
[26]. Currently, several attempts to provide real-time com-
munication using Internet Protocols rely on nonstandard
techniques over a stateless protocol like HTTP; these tech-
niques are known as Comet [30]. Polling, long polling, or
streaming are some of the most popular HTTP Comet mech-
anisms, which postpone the HTTP response until the server
has something to send to the client, simulating a real-time
communication [31]. Nonetheless, the Comet techniques
increase the latency and the protocol overhead, which restrict
their application in the development of a middleware for
user interaction purposes. The WebSocket protocol, instead,
provides a full-duplex, bidirectional communication channel
that operates through a single open socket over the Web, a
desirable feature to build scalable real-time applications [32].
By reducing the overhead, the WebSocket Layer provides
an efficient bidirectional communication channel between
different deviceswith a low latency, one of themost important
requirements for real-time user interaction systems [30, 31].

3.2.2. WAMP Layer. The proposed middleware can be
defined as a message-oriented middleware (MOM) using a
publish/subscribe interaction paradigm. MOM is a specific
class of middleware that supports the exchange of general-
purpose messages in a distributed application environment.
The most sophisticated MOM systems ensure message deliv-
ery by using reliable queues and providing directory, security,
and administrative services required to support messaging.

Publish/subscribe is a popular interaction paradigm where
the sender is called the publisher and the receiver is called
the subscriber. One publisher can publish a message to
many consumers through a virtual channel called a topic.
Consumers choose a topic of their interest to subscribe to
it; any message for a specific topic is delivered to all the
subscribers [33].

According to the previous description, this layer handles
all the complexities related to the message interchange using
a publish/subscribe interaction scheme. An open source
Android implementation for Web Application Message Pro-
tocol (WAMP) was modified to assure stability and avail-
ability [34]. The high level WAMP protocol is supported
by the WebSocket protocol, which makes the information
exchange between publisher and subscribers truly asyn-
chronous. Moreover, the notifications of events for sub-
scribers are more efficient thanks to the overhead reduction.
Therefore, theWAMPLayer provides a good efficiency/speed
relationship, an important requirement to send information
at proper times when the interaction between mobile devices
and Smart TV public displays takes place.

3.2.3. Middleware Core Layer. The integration of several
technologies and software design patterns may help to get the
middleware expected behavior. Middleware Core Layer acts
like a gateway for the messages exchange and it manages the
interaction process according to a well-defined communica-
tion model. Users touch screen actions are preprocessed and
then prepared as formattedmessages that are sent to the other
devices. Likewise, incoming messages are processed and
delivered to third party Smart TV applications throughout
the Open API.

The Middleware Core Layer functions rely on particular
and more specialized components as follows.

(i) Interaction Encoder. All touch events on the Smart-
phone screen need to be properly encoded and pre-
pared prior to publishing them on the public display.
Mobile applications sense the device screen anddetect
touch events and gestures, which triggers system
touch events such as press, long press, tap, double tap,
swipe, drag, move, or even a custom touch event.

(ii) Message Processor.This component is responsible for
sending and receiving messages to and from other
devices throughout the WAMP Broker. Encoded
touch events can be sent to the WAMP Broker by
publishingmessages with encoded information about
a specific topic. The WAMP Broker defines the final
destination for those messages throughout different
notifications to the subscribers of that topic. Then, it
reads the incomingmessages and delivers the content
to the interaction decoder.

(iii) Interaction Decoder. All incoming encoded informa-
tion needs to be properly decoded in order to rebuild
the original touch event. These rebuilt touch events
are sent to themobile application using the Open API
callback methods.
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Figure 2: Pub/Sub communication model.

(iv) Event Reporter. A middleware activity log is possible
thanks to the storage of execution and interaction
data, collected throughout Flurry Analytics API [35].
Execution data have information about how often an
application was used and it may be useful for crash
reporting purposes to third party developers. On
the other hand, interaction data deliver information
about how many users interacted with the system
and the way they did it. This information may be an
indicator to measure the success of an application or
advertising campaign, for example.

3.2.4. Open API. It is the main entry point for third party
mobile/public display applications; the Open API abstracts
the middleware capabilities and low-level communications
protocol handling to the developers. A set of development
patterns were implemented, so the application developer
can use factories for clients and message creation, observers
for connection, events, control and feedback notifications,
and singletons for user interaction detection [36]. During
the API development process the support for additional UI
components other than the Android widget toolkit was not
considered; the API development process was focused on the
abstraction of the communication complexities. It keeps the
API light and simple, one of the requirements described at the
beginning of this section. The next section includes a more
detailed description about the Open API functions.

4. Communication Model

Message-oriented middleware is increasingly adopted as an
enabling technology for modern event-driven applications
[37]. Publish-subscribe paradigm is frequently used on well-
known software architectures and technology domains such
as Enterprise Service Bus (ESB), Enterprise Application
Integration (EAI), Service-Oriented Architecture (SOA), and
Event-Driven Architecture (EDA) [38]. The proposed mid-
dleware architecture uses this approach to connect mobile
devices and smart public displays in a scalable way (Figure 2).

The publish/subscribe paradigm, as used in MOM sys-
tems, enables the devices to subscribe to topics of interest.
Publish/subscribe MOM relies on asynchronous communi-
cations and it enables data-centric communications; accord-
ing to thismodel, the consumers subscribe to the information
they are interested in, and the publishers make these data
available [39]. Typically, the publisher publishes messages to
a broker on well-known topics, and the subscriber subscribes
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Publisher
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Publisher
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Smart TV

Topic PD
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Interaction information
Content and feedback information
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Figure 3: Interaction, content, and feedback information exchange.

to these topics. On the other hand, the broker also assures
the message delivery, so a message is not erased until all
subscribers to a specific topic have received the data from
the broker; it makes the communication model lighter for
the clients.This is an important requirement for a Smart TV-
Smartphone multiscreen middleware for public display pur-
poses, because simultaneous end-to-end connectivity with all
subscribers is not always guaranteed.

4.1. Interaction Model. In a Smartphone-Smart TV environ-
ment for public displays, one of the most important tasks is
the ability to send information about the user touch screen
interaction in the mobile device to the public display. So,
the mobile device must publish appropriate messages on a
specific topic in the WAMP Broker. At the same time, the
Smart TV must subscribe to that topic to receive messages
from all connected clients (Figure 3).

In this kind of environments, the Smart public display
needs to know more details about the connected mobile
devices. For example: How many of them are connected?
When a new Smartphone is ready to publish messages for
a specific Smart TV topic? Or when a Smartphone discon-
nection has taken place? The proposed interaction model
provides a mechanism to handle these issues using a special
topic where Smartphone and Smart TV can share special
control messages (Figure 4). Throughout this special topic,
application developers can implement sophisticated controls
structures when required.

Otherwise, there are also some scenarios where Smart
TV needs to share content and information to a particular
device or group of devices. As in the previous case, the mid-
dleware uses a special topic where all devices can exchange
supplementary information not related with interaction or
control messages (Figure 3). For example, this special topic
may transport the movie short description in a public display
showing a movie list, improving the user comprehension of
the content [40].

4.2. Protocol Description. Proposed middleware uses a well-
defined protocol to enable themessage interchange according
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Table 1: Message details.

Message
Field Type Description
Uuid String Message source identifier

Type Enum: MessageType Enumeration with values: Move, Press, Long Press, Tap, Double Tap, Swipe, Drag, Custom, Setup,
Ping, Bye, and Feedback

StartContent String Payload field for arbitrary data or serialized motion events
EndContent String Payload field for arbitrary data or serialized motion events
Extras String Payload field for extra data or binary encoded content

Table 2: Motion event details.

Motion event
Field Type Description
Id Integer Message source identifier
Action Enum: MessageAction Enumeration values: Action Down, Action Up, Action Move, Action Cancel, Init, and End! Integer " coordinate of motion event relative to the screen layout# Integer $ coordinate of motion event relative to the screen layout
EventTime Long Motion event duration in milliseconds
DownTime Long First time for user pressed down event, which starts a stream of new events
Source Integer Source as specified by the O.S

Publisher

Subscriber

Publisher

Subscriber

Publisher

Subscriber
Smartphone 1

Smart TV

Topic PD

WAMP Broker

Topic control

Topic feedback

Smartphone n

...

Figure 4: Control information exchange.

to publish/subscribe paradigm. Table 1 shows the structure
for a generic frame and Table 2 shows the structure for
message transporting touch events information.

Complex touch screen gestures like a swipe or drag
over the screen are composed by several motion events,
which are encapsulated throughout MotionEvent objects;
however, only two of these objects are required to store the
whole information. To publish amessage with aMotionEvent
object, it must be serialized and formatted using JSON
format; with this structure, serialized data can be encapsu-
lated into the message using the startContent, endContent,
or Extras fields. Furthermore, convenience messages were
defined for the most common user interaction actions. Being
Android, the ground platform for the middleware reference
implementation, there is a correspondence between Android
touch gestures and convenience messages. As an example,
Table 3 shows some convenience messages for Tap and Swipe
gestures; however, a full set of messages support other
gestures like Move, Press, Long Press, and Double Tap.

4.3. API Description. A small set of classes and interfaces
were designed tomake the communicationmanagement eas-
ier for third party developers.

Figure 5 shows a class diagram for the API. Next, a brief
description of the API main classes will be presented.

(i) Client. Middleware main class to set up a connection
withWAMPBroker: it also enables the publishing and
subscribing process to different topics. Furthermore,
this class supports the information pickup for log
purposes.

(ii) ClientFactory. Factory pattern implementation for
Client objects creation, according to specificHandlers
and parameters.

(iii) ConnectionHandler. This interface defines callback
methods for handling notifications about connection
events to the WAMP Broker.

(iv) Event Handler. This interface defines callback meth-
ods for handling notifications about the user interac-
tion over the touch screen.

(v) ControlHandler.This interface defines callback meth-
ods for handling notifications about control events
from publishers and subscribers.

(vi) FeedbackHandler. This interface defines callback
methods for handling notifications about events pub-
lished in the feedback topic.

(vii) Message. This class encapsulates the content struc-
ture for the whole messages interchanged between
the clients (publishers/subscribers) and the WAMP
Broker. Each message has a type, which is defined in
the EnumerationMessageType, a source id, a payload
that may be a serializedMotionEvent object and extra
data.
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Table 3: Protocol messages details.

Protocol
Message Structure

Tap

{
“uuid”: 49f319b2-9689-44bf-b9fd-a2b076c18c9b,
“type”: “TAP”,
“startContent”: {

“action”: “ACTION DOWN”,
“downTime”: 39504973,
“eventTime”: 39504973,
“id”: 3,
“source”: 4098,
“!”: 373.48129999999998,
“#”: 513.59875},

“endContent”: null,
“extras”: null,}

Swipe

{
“uuid”: 49f319b2-9689-44bf-b9fd-a2b076c18c9b,
“type”: “DOUBLE TAP”,
“startContent”: {

“action”: “ACTION DOWN”,
“downTime”: 40929359,
“eventTime”: 40929724,
“id”: 3,
“source”: 4098,
“!”: 114.84050000000001,
“#”: 1036.1904},

“endContent”: {
“action”: “ACTION UP”,
“downTime”: 40929359,
“eventTime”: 40929359,
“id”: 3,
“source”: 4098,
“!”: 292.59363000000002,
“#”: 646.49492999999995},

“extras”: null,}
(viii) MessageFactory. Factory pattern implementation for

Message objects creation, according to specific param-
eters: it defines convenience methods for objects cre-
ation according to the type of touch event generated
from the user interaction.

According to the previous description, the setup for mes-
sage interchange between smartphones and Smart TV using
the API is so simple: a peer only needs to get a client instance
from the ClientFactory and then publish or subscribe to the
desired topic.

≪enumeration≫

≪enumeration≫

ClientClientFactory
ConnectionHandler

FeedbackHandler EventHandler ControlHandler

MessageFactory Message MessageType

MotionEvent MessageAction

Figure 5: API class diagram.

5. Experimental Framework

5.1. Motivation Stage and Prototype Description. One of the
most interesting scenarios for public displays is related with
advertising. Although several researches have focused on
better mechanisms for ads delivery on personal devices like
mobile phones, the ads delivery in public spaces, including
malls or streets, is so attractive. This trend, known as digital
signage is still very important for advertisers taking into
account that the 75% of the purchase decisions take place in
the shopping places or close to them [41]; specifically, these
are the preferred places to locate public displays. On the other
hand, the advertising campaigns may evolve from mainly
static to more engaging experiences, if the users interaction
with the public displays is improved beyond an attractive
looking and feel to watch the ads in the screen; it is something
valuable for advertisers with persuasion purposes. In this
sense, the proposed middleware is a great support for these
high interaction environments.

With this motivation in mind, a little prototype for
experimentation purposes was developed and tested in an
academic environment. The prototype basis was to imple-
ment an electronic alternative to a traditional static ads board,
in which people post ads using paper posters; these boards
are frequently found on small shops or academic campus.
The proposed implementation replaces the old board by a
new cooperative Smart TV-Smartphone model, where both
devices screens are offering ads to users under different but
complementary approaches: ads recommendations for group
profiles on public TV screen and ads recommendations for
individual profiles on the smartphones screens. Moreover,
the interaction capabilities between both devices change the
static behavior of the traditional board; the basic architecture
for the prototype is shown in Figure 6.

In summary, Android applications were developed for
mobile phones andGoogle Smart TV set top box.These appli-
cations used themiddlewareAPI for interactionmanagement
and the users in front of the public display login to the system
using a “Login with Facebook feature.”

Briefly, some of the main functionalities of the imple-
mented prototype were as follows.
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Table 4: Offline tests hardware setup.

Hardware
Smartphone Smart TV WAMP Broker

Type Mobile Google TV Laptop
CPU Qualcomm Snapdragon 400. 1.2GHz Intel Atom CE4150 1.2GHz 2.5GHz
RAM 1GB 8GB 8GB
OS Android 4.4 Android 3.2 MAC OS X
Network Wi-Fi 802.11 a/b/n Wi-Fi 802.11 a/b/n Ethernet

WAMP Broker

Smartphone A
Smarta App

Middleware

Smartphone B
Smarta App

Middleware

Smartphone C
Smarta App

Middleware

Smartphone D
Smarta App

Middleware

Smart TV
Smarta TV

App

Middleware

Server
REST API

Recommender

Figure 6: Prototype architecture.

(i) Ads Recommendations for a Group of Users Watching the
TV Screen. The groups of users were limited to four people,
basically for usability reasons taking into account the screen
size (42 inches). The recommender calculates the best ads
list for the people interacting with the public screen; these
ads were organized on list of six ads each (see Figure 7);
the recommender implementation is out of the scope of this
paper.

(ii) Ads Recommendations according to Individual Preferences
on the Smartphone Screen. The recommender calculates the
best ads list for each person in front of the public display and
it shows them on themobile device screen (see Figure 8).The
user can get detailed information for a particular advertise-
ment and add ads to Favorites.

(iii) Basic Interaction between Mobile Device Application and
Public Display. The user can go over the ads on the public
display using a control pad from the mobile application
(Figure 9); using a tap gesture the user can get detailed infor-
mation for a particular ad in public display and watch it on
the mobile device screen. Each user is identified by a specific
color (Figure 7).

(iv) Rating Ads. User can rate the ads on public screen or
mobile device list using “Like” and “No Like” options avail-
able in the mobile application user interface. For public
display, each user is identified by a specific color (Figure 7).

(v) Posting Ads. Users post ads to the public screen, writing
the ad information from their mobile device. The user can
use the smartphone camera or its photo gallery to upload a
product picture (Figure 9).

(vi) Interaction Logs. Thanks to the middleware capabilities,
both applications are enabled to store interaction activity logs
for each user action. For example, in this scenario the logs
information was useful to generate implicit ratings according
to the user action (request more info about an ad, ignore ads
from the screen, add the ad to favorites, etc.).

5.2. Evaluation Methodology. Frequently, performance re-
lated aspects are the most common evaluation parameters
for a message-oriented middleware (MOM). So, the system
should be tested in almost-real scenarios and also in extreme
conditions [42, 43] to find out reliable information about its
performance. According to the previous arguments, online
and offline tests were performed in two phases to observe the
system behavior.

5.2.1. Offline Experimentation. During this phase, simulated
components generated high traffic conditions to the middle-
ware. Figure 10 shows the basic architecture for the testing
scenario. During these tests, different hardware devices sent
and receivedmessages at different rates with different compu-
tational load. Table 4 summarizes the hardware features setup
for this phase.

5.2.2. Online Experimentation. During this phase, real users
participated in the advertising scenario described in the
previous section. As long as the offline tests are focused
on the system performance under extreme conditions, the
online tests try to simulate a real public display scenario for
the middleware operation. As the middleware interaction
protocol is based on gestures information sent from mobile
devices, these tests enable the evaluation of the middleware
performance when real users send real gestures using the API
from the Android applications; this feature was not evalu-
ated during the offline tests. For this purpose, twenty-four
(24) students, eight (8) women and sixteen (16) men from
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Figure 7: Public display ads screen.

Figure 8: Mobile device adds list screen.

the Electronics and Telecommunications Engineering pro-
gram from the University of Cauca, with ages between 20 and
25 years participated in the experiment. Groups of 4 people
were set up randomly to interact with the system during at
least five (5) minutes periods.

The specific tests description and the results will be
described in the next section.

6. Discussion

Next, we will analyze the most relevant results according to
the evaluation methodology proposed in the previous sec-
tion.

6.1. Offline Tests

6.1.1. Test Number 1 Maximum Sustainable Throughput. The
purpose of the first test is to find the Maximum Sustainable
Throughput (MST).A single subscriber and a single publisher
were configured during the test. The publisher was sending
messages with 64-byte length at a rate below 1500 messages
per second (mps). Moreover, the receiver rate was almost
the same as the publisher-sending rate. When the publisher
sending rate was increased beyond 1500mps, the receiver
keeps the receiving rate around the 1500mps; the sender
increased the sending rate up to 2000mps. Figure 11 summa-
rizes the systembehavior at different sending rates. According
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Figure 9: User pad control and ads post.
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Figure 10: Offline test architecture.
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to the graph, the MST for the middleware is 1500mps (with
hardware support features described on Table 4).
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Figure 12: Subscriber receiving rate at MST.

6.1.2. Test Number 2 Effective Rate at MST. Once the MST
has been calculated, the second test was executed in similar
conditions to the first test but this time the publisher-sending
rate remained constant in 1500mps to observe the subscriber
receiving rate at different points in the time. The results in
Figure 12 show the system stability to the MST throughput.

6.1.3. Test Number 3 CPU Consumption at MST. Some mea-
surements about CPU consumption were performed over the
hardware components (Smart TV, Smartphone, and Broker)
in different points over the time working at MST (1500mps).
Figure 13 shows a CPU high consumption in all devices
during the first five (5) seconds of the test; it is due to the
connection process and the setup of the networking threads.
However, ten (10) seconds later the behavior starts to be
stable. On the other hand, it is possible to observe a higher
CPU consumption for the Smart TV; it is due to a faster
microprocessor available in the Smartphone.
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Figure 13: CPU consumption at MST.
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Figure 14: MST versus number of publishers.

6.1.4. Test Number 4 MST with a Different Number of Pub-
lishers. This test observes the behavior of the MST when
the number of publishers increases. So, one subscriber and
64 bytes length messages were configured during the test.
The results are summarized on Figure 14. As expected, the
number of publishers affects the MST adversely; with one
publisher, theMST keeps the 1500mps rate as in Test number
1, but it descends to 780mps when 300 publishers are sending
messages at a 10mps rate. Anyway, it may be an extreme rate
for most of the real public display scenarios.

6.1.5. Test Number 5 MST with a Different Number of Sub-
scribers. This test observes the behavior of theMSTwhen the
number of subscribers increases. One publisher and 64 bytes
length messages were configured during the test. The results
are summarized on Figure 15. Like the previous test, the
number of publishers affects the MST adversely; in this case,
the MST descends to 1350mps when 300 subscribers send
messages at a 10mps rate. However, the impact is lower
because most of the work is performed in the broker.

6.1.6. Test Number 6 MST with Different Message Lengths.
This test observes the behavior of the MST when the message
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Figure 15: MST versus number of subscribers.
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Table 5: Latency and connection time.

System metrics
Average (ms) Standard deviation

Connection time 26.56 7.61
Latency 40.24 9.15

length changes. One publisher and one subscriber were
involved, changing the message length and calculating the
MST for each case. In Figure 16 it is possible to observe how
the MST decreases as long as the message length increases,
because longer messages require more bandwidth and also
more computational resources.

6.1.7. Test Number 7 Connection Time and Latency. This test
evaluates the connection times and the latency.The first one
is defined as the time between the WebSocket open request
from the client and the WAMP Broker answer. Otherwise,
the latency measures the time between a message posted by
the publisher and the message reception by the subscriber.
One subscriber and one publisher were configured sending
64 bytes length messages. The results over 1000 samples are
summarized in Table 5.

6.2. Online Tests. According to the previous description, the
offline tests were focused on the overall system performance
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Figure 17: Online test CPU consumption.
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Figure 18: Online test RAM consumption.

under extreme conditions.The online tests were applied in a
real and common scenario in a public display environment,
with four (4) users in front of the screen interacting with
the electronic ads board prototype described in Section 5.
The number of users was restricted according to the screen
size (42 inches) to assure a better experience for the volun-
teers during the experiment. Therefore, four publishers (4
smartphones) and one subscriber (the Smart TV) were used
during the test to measure the CPU and RAM consumption
for each component during five (5) minutes observation
periods, according to the methodology described in the
previous section. Figures 17 and 18 show a low CPU/RAM
consumption and a rather stable behavior; it is interesting
to observe the four high peaks, which take place when each
user is requesting a new connection and a new set of group
recommendations is calculated. In summary, the online tests
show a good middleware components performance with low
computational resources consumption, suggesting a good
behavior on most of the real public display scenarios.

7. Conclusion

This research proposes an interactive Smart TV-Smartphone
multiscreen middleware for public displays. Previous imple-
mentations for enabling public displays-smartphones inter-
action frequently were domain or technology specific. On
the other hand, previous efforts by some vendors about the
rising Smart TVmodel have implemented solutions based on
HTTP techniques like long polling, which compromises the
stability and the scalability of an interactive middleware for
public display purposes. The contributions of the proposed
middleware may be analyzed from the requirements defined
previously at the beginning of Section 3.

Based on previous findings, we design and implement
a scalable message-oriented middleware following a pub-
lish/subscribe paradigm to get a loosely coupled communica-
tion model. Furthermore, the proposed middleware layered
architecture eases the decoupling between the complexities
related with the low-level communication protocols, the
interactionmodel for messages interchange, and the business
logic of each third party application for a specific domain.
In the same way, we design an Open protocol based on
standard technologies like WebSockets and JSON using
open source implementations to support the Smart TV-
Smartphone cooperation scheme.

The design of an open architecture for the middleware
based on the publish/subscribe paradigm improves the stabil-
ity of the connections over other alternatives based on non-
standard HTTP techniques like long polling, an important
requirement for public displays environments wheremultiple
users must be supported. The proposed middleware had a
stable behavior during all online and offline tests, compared
with our previous work using the Samsung Convergence
Framework [24, 27].

Otherwise, we design a Simple API over a widely sup-
ported platform like Android, which enables the use of most
of the capabilities of the current mobile devices. Simple
extensions would enable the use of hardware features (GPS,
accelerometer, gyroscope, etc.) to motivate the develop-
ment of creative and engaging applications. For example,
accelerometer events may be used to simulate how objects
are thrown to the public display; other modes may be created
to engage the users in a competition using strength or speed
gestures from the mobile phones. Therefore, this reference
implementation enables the use of most of the set top boxes
based on the Google platform.

About the Concurrent Interaction, the middleware uses a
simple design based on gestures and messages interchange
between the Smart TV and the mobile devices in a public
display environment, which improves the scalability of the
system. Although the prototype showed a good performance
for four concurrent users, the offline tests evidence a good
concurrent connections behavior still in extreme conditions.

Moreover, the middleware showed a Low Latency for the
pool of connections during online and offline tests; it suggests
the middleware applicability in several scenarios related to
advertising, including home environments. A lot of possibili-
ties are open to design creative multiscreen applications for
entertainment purposes, including interactive multiscreen
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games thanks to the almost real-time transport message
support provided by the middleware. Other scenarios like E-
learningmay be also interesting; for example,multimedia ses-
sions oriented by the teacher on a Smart TVmay be followed
with complementary content in students’ mobile devices at
the same time. We keep in mind that all of these possibilities
can be effectively addressed with low latency features.

About the middleware application, although the Android
platformwas selected to build a reference implementation for
the middleware, the proposed architecture may be replied to
other platforms; a new generation of open Smart TV boxes
could be built over platforms like Raspberry Pi; for example,
something that may be attractive for emergent markets.

Regarding the middleware evaluation, the offline tests
show a promising performance on extreme conditions with
average hardware capabilities, as long as the online tests with
real users show a very good performance in a nonintensive
public display scenario for the advertising domain. More
demanding public display scenarios may be implemented
using larger screens with Smart TV boxes support, using
better hardware resources; as amatter of fact, the architecture
was designed to be extensible from domestic places to more
demanding public display environments.

Finally, some middleware limitations are related to secu-
rity issues; a security framework to protect the data privacy
for the users is an interesting topic for future research. On the
other hand, the current implementation has been addressed
to ad hoc deployments at indoor spaces (e.g., shops or specific
places in a mall); large deployments using public displays
networks have been addressed by other researches and it
may be an interesting extension for the current middleware
implementation.
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Abstract— Ads recommendations delivery on digital signage 
environments should consider group and individual user profiles, 
but the information about the trust inferred from the social circle 
of the users is also valuable as a modern way of word of mouth. 
Although the ads recommendation precision is relevant and 
frequently explored, a good novelty/precision balance must be a 
concern on pervasive advertisement environments; as a matter of 
fact, it is not only a RS algorithm issue itself, but also a better 
display strategy matter. This paper introduces a public display 
recommender system approach based on an individual-group 
cooperation model implemented throughout a Smart TV – 
Smartphone interaction scheme. 
 

Keywords Recommender systems, Pervasive advertising, Trust 
inference, Digital signage. 

        I. INTRODUCCION 
ecently, the pervasive advertising, understood as the use 
of pervasive computing technologies for advertising 

purposes, is an interesting emergent field for big, medium and 
small companies.  Although several approaches have been 
designed to deliver advertisements to potential clients 
throughout their personal devices (Smartphones, tablets or 
PC), even the public spaces are attractive taking into account 
that the 75% of the purchase decisions are taken at the sale 
places or near of them [1] [2]; this field, known as Digital 
Signage, is related with digital content display using public 
screens [3]. However, for the purpose of this proposal the 
public displays environments motivate the analysis of three 
specific issues: first, the personalization and context 
adaptation, which has been frequently addressed from the 
Recommender Systems (RS) perspective; second, the ads must 
be addressed not only to individuals but also to a group of 
people; finally, the precision of the recommendations is a 
metric frequently evaluated on RS researches, but the extent of 
novelty is also important on the advertising domains as part of 
the persuasion; so, a balance between precision and novelty is 
a desirable feature. 

About the first issue, although several variables may 
influence the context user, the analysis of the social context 
deserves an special attention. During years, the “word of 
mouth” has been a powerful technique for marketing 
purposes, so the inclusion of the user social context 
information in the recommendation algorithm (specifically, 
the trust in other users) may be a mechanism for getting ads 
influence from other users in the closest social circle. The 
traditional collaborative filtering used in the RS, calculate 
recommendations from users similarities in their ratings, but at 
the end, they are anonymous users. The inclusion of social 
context information may improve the ads recommendation 

process with persuasion purposes, knowing that 67% of 
purchase decisions are influenced by close people opinions. 
Although some researches have built proposals for the 
inclusion of information of the social circle of the user, 
frequently they are based on explicit mechanisms to infer the 
trusts between users [4], [5] or they try to infer this same 
information from the ratings matrix itself [6]. Accordingly, 
these approaches at the end infer the trust information from 
proprietary social networks with the user intervention or infer 
the trust from ratings that in most of cases belongs to 
anonymous users. 

About the second issue, the recommendation process for a 
group of people implies a new set of challenges related with 
the possible ad-hoc groups conformation, the user preferences 
acquisition and the recommendations generation itself; these 
challenges have been addressed for several researches 
throughout the use of special aggregation techniques during 
the recommendation process, which try to average the 
individual users preferences to build a group recommendation 
model. However, the recommendation process improvement 
in these cases may be not only a matter of the RS algorithm 
behavior itself, but also a better display strategy issue. Most of 
public displays interaction initiatives do not consider multi-
screen approaches were the content is distributed between the 
screens in a complementary way; a screen content replication 
has been used instead. It is also related with the third issue, 
because a better display strategy also may contribute 
positively to the novelty perception: by definition, the group 
recommendations displayed in a public screen will be less 
personalized than the recommendations displayed in a 
personal device (e.g. Smartphone or tablet), so they could be 
more novel for the users. In this sense, the recent Smart TV 
model becomes interesting for this model implementation 
because its intrinsic and seamless connection capabilities with 
nearby devices like Smartphones and tablets; although some 
researches have proposed some alternatives to group 
recommendations [7] and/or public screens interaction 
schemes, [8] the research about a Public Screen – Smartphone 
cooperation model from a precision/novelty balance 
perspective for advertising purposes is still incipient. On the 
other hand, most of the researches have addressed the RS 
evaluation from a precision metrics approach, so a 
novelty/precision evaluation scheme must be defined for this 
new approach.  

This research proposes a public display RS approach for 
digital signage environments based on an individual-group 
cooperation model that involves information from the user 
social circle, implemented throughout a Smart TV – 
Smartphone interaction scheme. From the three specific issues 
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described previously, the main contributions of the current 
proposal may be summarized as follows: i) a social context 
awareness recommender system for advertising purposes, 
including implicit mechanisms to infer trust from a social 
network; ii) a Smart TV – Smartphone cooperation framework 
to support multi-screen recommendations delivery as a 
method to improve the novelty/precision balance in an 
individual/group cooperation model; iii) a reference method to 
evaluate the recommender system from a novelty/precision  
perspective.    

II. PROPOSAL DESCRIPTION 

 
Figura 1.  Recommender System general architecture  

The reference architecture for the model implementation is 
shown in Figure 1. Traditionally, the digital signage spaces 
use public displays with static information using a broadcast 
approach or some interaction approaches using mobile 
devices, but they do not use a multi-screen paradigm, so the 
smartphone or tablet screen is not fully functional because 
they are not displaying complementary information. This 
model proposes a Smart TV – Smartphone cooperation 
scheme, so the Smart TV behaves as a public screen 
displaying recommendations for the group of users that are in 
front of the TV as long as the Smartphone screen is used to 
display ads according to the preferences of each user [9]. 
Using this scheme, it is expected more precision for the ads in 
the Smartphone but also an interesting bigger extent of 
novelty for recommendations on the TV screen, because the 
aggregation techniques will try to satisfy the preferences of a 
group of users by averaging individual preferences, which 
may not be accurate recommendations for each user, but they 
may result on novel ads instead, something valuable for 
pervasive advertising environments. 

The recommender system algorithms have been rebuilt to 
include contextual information, specifically the information 
about the trust inferred from the user close social circle. 
Basically, the proposed recommendation algorithm has two 
main components: i) a component that evaluates the similarity 
between the users (based on the classic collaborative filtering 
technique) and ii) a component that evaluates the trust 
between users, which is inferred from the Facebook social 
network. According to this approach, this proposal not only 
uses the matrix ratings but also an external source for inferring 

the trust between users, in this case a popular social network. 
 

𝑊𝑇𝑆!,! = 𝑊!×𝑇!,! +𝑊!×𝑆!,! 
 

Wt: trust weight; Ws: Similarity weight; Ta,u: Trust coefficient (user a, u); 
Sa,u: Similarity coefficient (user a, u) 
 

At a high level, the algorithm includes a weight for 
similarity and trust components, so its performance can be 
tuned to specific requirements. The trust inference component 
generates a score for the trust between users according to the 
analysis of the interaction information in Facebook; according 
to previous findings, the interaction information is the best 
source to infer trust between users. In this way, the user access 
to the system using a “login with Facebook feature”, so the 
trust inference process is performed implicitly without a 
manual user intervention.  

III. EXPERIMENTAL FRAMEWORK 

An experimental framework was designed to make an 
overall evaluation of the recommender system according to 
the features of the proposed Smart TV – Smartphone 
cooperation model. This framework was based on the proposal 
of [10]. In summary, two kinds of tests were specifically 
designed: offline tests, where datasets are used to validate the 
algorithms behavior and online tests, where real users interact 
with the system to capture their perception about the model 
implementation [11] [12]. Two basic hypotheses were 
designed to guide the experimentation process: 

H1: the trust information inclusion in the collaborative 
filtering technique improves the precision/novelty balance of 
the recommendations. 

H2: the inclusion of multi-screen cooperation schemes to 
enable the delivery of group and individual recommendations 
improves the precision/novelty balance.  

At a first stage, a dataset with information about products 
and services ads was developed with the collaboration of 
students of the Tourism program of University of Cauca. The 
objective of this first phase was to build a low sparse and 
editable dataset to make offline tests about the performance of 
some RS algorithms; later, a group of 49 students (21 men and 
28 women ranging between 20 and 24 years old) post and rate 
items using the Smart TV and Smartphone cooperation 
framework during the online tests. At the end, 137 items and 
2190 ratings were considered for the dataset using a scale 
from 1 to 5 for ratings. With this purpose in mind, a small 
prototype was developed and tested in an academic 
environment. The prototype basis was to implement an 
electronic alternative to a traditional static ads board, where 
users post ads using paper posters; these boards are frequently 
found in small shops or academic campus. The alternative 
implementation replaces the old board by a new cooperative 
Smart TV – Smartphone model, where both devices screens 
are offering ads to users under different but complementary 
approaches: ads recommendations for group profiles on TV 
screen and ads recommendations for individual profiles on the 

Smart TV Smartphones

Recommender 
System



  
 

Smartphones screens. Moreover, interaction capabilities 
between both devices were provided to change the static 
behavior of the traditional board [13]. 

This first experiment was addressed to test the H2. The first 
results confirm the hypothesis about the positive effect of the 
multi-screen paradigm over the novelty/precision perception. 
Currently, there is a similar developing experiment for testing 
H1, including trust inference information during the 
recommendation process; in this case, two target groups of 
volunteers from University of Cauca and Innovagen 
Foundation were tested to study their social behavior and 
select a suitable group for trust inference purposes. 
Additionally, a model adaptation to measure the novelty effect 
is in progress. 

III. CONCLUSION 

This research proposes a new approach for recommender 
systems in the digital signage domain that includes an 
improvement to the recomendation algorithm itself by 
including contextual information from the social circle of the 
user and also a better display strategy using a multi-screen 
paradigm based on a Smart TV – Smartphone cooperation 
model that contributes to the improvement of the 
precission/novelty balance. The inclusion of other contextual 
variables and the improvement of the aggregation techniques 
for group recommendation purposes are interesting topics of 
further research. 
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Abstract. Pervasive classroom environments with interconnected smart devices
permit enacting diverse pedagogical models in education. This paper proposes an
extensible architecture integrating smart display, smart phones and wearable
devices to support flexible orchestration of dynamic collaborative learning activ‐
ities in face-to-face educational scenarios. The paper motivates an architectural
design and describes its main components based on existing systems like Signal
Orchestration System (SOS) and a multi-screen cooperation middleware. An
applicable scenario illustrates the usage of proposed architecture in which wear‐
able devices are used to indicate orchestration mechanisms (group formation,
change of activity), a shared display visualizes tasks with summary of the orches‐
tration and activity progress for collective awareness and smart phones are used
to interact with the shared display and complete the activities.

Keywords: CSCL · Classroom orchestration · Devices for seamless learning

1 Introduction

Learning in groups or collaborative learning (CL) leads to effective learning when
mediated by productive social interactions as many studies had shown [1–3]. In
recent past research on integrating collaborative activities within physical class‐
rooms and blended learning scenarios had drawn attention in the domain of
Computer Supported Collaborative Learning (CSCL) [1]. Collaborative Learning
Flow Patterns (CLFP) like Jigsaw or Pyramid are known as best practices [2] that
specify how to structure (orchestrate) the CL activities on aspects like group forma‐
tion based on policies, role allocation and resource distribution. When enacting CL
activities, a traditional classroom could be converted into a smart space by seam‐
lessly integrating interactive displays and devices [3]. Live didactic mechanisms and
dynamic orchestration approaches catch student’s attention and interest [2, 4, 5] if
addressed with sufficient flexibility [6]. Existing classrooms are already equipped
with shared display units like projectors and smart boards. Yet, converting these
displays to be smart awareness boards that can be used to orchestrate activities in
cooperation with smart phones and wearable devices has been addressed less [1, 3].
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This paper proposes an architectural solution to enact CL activities forming a smart
classroom with prevailing artifacts and previously proposed technologies.

2 Opportunities for Smart Classrooms: CL Orchestration

Smart classrooms have been devised for different purposes including enabling extended
tele-education, diverse learning activities and facilitating implementation of classroom
dynamics. For example, Shi et al. [4] proposed a smart classroom design integrating
voice-recognition, computer vision and other smart devices to provide tele-education
experience in a real class. Another attempt used smartphones to enact an innovative
collaborative activity to teach physics within a classroom [7]. Wearable devices and
interactive furniture have been proposed as physical computing approaches to enhance
classroom orchestration by indicating organizational aspects to students [3] or visual‐
izing feedback about their progress to the teachers [5]. Yet, support for dynamic orches‐
tration taking advantage holistically of smart classroom technology (including collective
display devices, personal devices, etc.) has not being addressed. This paper highlights
potential opportunities of integrating different devices (smart phones, wearable devices,
collective displays, etc.) seamlessly with CL orchestration services implying pervasive
computing methods to organize face-to-face CL activities in the classroom. These
opportunities include displaying activity details and configurations to clarify tasks (e.g.,
in mobile phones); promote social awareness of progress among students and teachers
(e.g., via shared classroom displays); indicate CL flow mechanisms, such as group
formation, distribution of roles and resources, see for instance the CLFPs [2] (e.g., in
wearable devices); facilitating dynamic modifications when required [8] supported by
the transfer of the activity status and automatic configuration of the devices (through
orchestration services comprising a “classroom middleware” interconnecting the
devices).

3 Architectural Elements

The proposed architecture for holistic CL classroom orchestration is composed of
systems proposed by the authors in previous research [3, 9] which are already devised
[3] or has potential [9] to support classroom orchestration. The architecture proposes
CL orchestration services with open APIs, enabling the extension of the architecture
with the integration of additional classroom technologies [5]. Figure 1 shows the main
components which relies on features of two service layers. First, orchestration services
of the Signal Orchestration System (SOS) [3], which compute orchestration mechanisms
to be transmitted as orchestration signals to SOS wearable devices (physical forearm
bracelets rendering e.g., color signals indicating grouping, vibration signals for change
of activities). Second, the Smart TV–Smart phone interaction middleware [9] enables a
multi-screen cooperation model [10] based on loosely coupled publish/subscribe para‐
digm for message exchange. The Smart TV screen (or any HDMI-compliant display in
the classroom) is complemented by mobile devices bringing seamless interaction capa‐
bilities rather than being only a display unit. The middleware integration enables
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coherent global orchestration of CL activities replicating relevant orchestration indica‐
tions in different displays, when appropriate, or showing complementary information as
suitable considering the affordances of the displays and the characteristics of the activ‐
ities. The seamless transfer of orchestration status between devices enables dynamic
modifications of the CL flow.

Fig. 1. Components of SOS and smart devices integration

4 Illustrative Scenario

Following scenario illustrates applicability of proposed architecture using Jigsaw CLFP
[2] at a secondary educational context; yet can be extrapolated to other subject matters
and educational levels. The application of the architecture is also of interest with other
CLFPs. Jigsaw pattern promotes positive interdependence and individual accountability
by dividing a problem into sub-problems, allocating sub-problems to individuals,
forming expert groups (to address sub-problems) and jigsaw groups (groups with experts
on each sub-problem, addressing the global problem).

In a secondary school curriculum students are required to gain knowledge while
being able to critically contrast the three main different climates in Spain. To achieve
this learning objective, the teacher designs a Jigsaw-inspired learning activity that spans
for two classes which requires individuals do prepare at home for assigned climate zone
provided they know their groups on the first day. The activity continues next day with
the expert and jigsaw phases (supported by SOS wearable devices, mobile phones and
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smart display). When teacher configures sub tasks (3, in this) and uploads student list
(30) using SOS manager, the services compute distribution of sub-problems and group‐
ings (10 students read each sub-problem; 3 or 6 expert groups with 10 or 5 members
with same sub-problem; 5 or 10 jigsaw groups with 3 or 6 members). In the class group‐
ings are illustrated in the smart display for students to know peers. Further details
required for the activity can also be visualized in the display and students can interact
using smart phones. During activity enactment, expert groups are displayed enabling
quick grouping, but teacher notices that 2 students are absent from previous class and
requires regrouping to comply with Jigsaw constraints. SOS manager facilitates this and
new expert groups would be 6 groups – 2 with 4 members and 5 with 5 members, and
only 7 jigsaw groups with 3 or 4 members being at least one of them an expert on a sub-
problem and these dynamic changes are reflected on-the-fly to the smart display.
Students are not confused if peers are missing and they see the new group structure.
Orchestration indications (vibration signal to indicate change of activity or color signals
for phase changes or space allocation) are propagated to the wearable devices. Teacher
posts questions to the experts to monitor knowledge and students answer using smart
phones and their progress/performance is indicated in the smart display. Students make
annotations of their discussions in phones, which are, later visualized in the shared
display for a collective discussion.

5 Conclusion

This paper proposes a holistic view of technology-supported CL orchestration in the
classroom that exploits use of personal devices (smart phones, wearable devices) and
shared displays. The paper describes elements of an extensible architecture with services
(computing CL orchestration mechanisms) and a multi-screen cooperation middleware
(interaction and data flow with/between screens) based on previous work. The illustrated
scenario shows the integrative use of wearable devices to indicate group formation,
mobile phones to inform and support tasks, smart displays to offer awareness about
activity progress and visualize individual and collective assignments with interactions.
Future work includes evaluation and extensions of the architecture considering other
classroom technologies and virtual learning environments.
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ABSTRACT 
Ads recommendations delivery on digital signage environments 
must consider group and individual profiles. Although the ads 
recommendation precision is relevant and frequently explored, a 
good serendipity/precision balance must be a concern on Digital 
Signage context. This paper introduces a public display 
recommender system approach based on an individual-group 
cooperation model implemented throughout a Smart TV – 
Smartphone interaction scheme. 

Categories and Subject Descriptors
H.5.1 [Information interfaces and presentation]: Multimedia 
Information Systems – evaluation/methodology. H.5.3 
[Information interfaces and presentation]: Group and 
organization interfaces – Asynchronous interaction, computer-
supported cooperative work. 

General Terms
Algorithms, Design, Experimentation. 

Keywords
Recommender systems, Pervasive advertising, Aggregation 
techniques, Digital signage. 

1. INTRODUCTION
Although several approaches have been designed to deliver 
advertisements to potential clients throughout their personal 
devices (Smartphones, tablets or PC), even the public spaces are 
attractive taking into account that the 75% of the purchase 
decisions are taken at the sale places or near of them [1]; this 

field, known as Digital Signage, is related with digital content 
display using public screens [2]. Specifically, these spaces 
motivate the analysis of some issues: first, the ads must be 
addressed to a group of people, instead of individuals. On the 
other hand, the precision of the recommendations is a metric 
frequently evaluated on Recommender Systems (RS) researches, 
but the extent of serendipity is also important on the advertising 
domains as part of the persuasion; so, a balance between precision 
and serendipity is a desirable feature. Although some researches 
have proposed some alternatives to group recommendations [3] 
and/or public screens interaction schemes, [4] the research about a 
Public Screen – Smartphone cooperation model from a 
precision/serendipity balance perspective for advertising purposes 
is still incipient. This paper proposes a public display RS 
approach for digital signage environments based on an individual-
group cooperation model implemented throughout a Smart TV – 
Smartphone interaction scheme. The experimentation results show 
the evaluation of some aggregation techniques for group 
recommendations according to precision and serendipity 
considerations. 

2. PUBLIC DISPLAY RECOMMENDER
SYSTEM ARCHITECTURE 
The reference architecture for the model implementation is shown 
in Figure 1. Traditionally, the digital signage spaces use public 
displays with static information using a broadcast approach or 
some interaction approaches using mobile devices, but they do not 
use a multi-screen paradigm, so the smartphone or tablet screen is 
not fully functional. This model proposes a Smart TV – 
Smartphone cooperation scheme, so the Smart TV behaves as a 
public screen displaying recommendations for the group of users 
that are in front of the TV as long as the Smartphone screen is 
used to display ads according to the preferences of each user. 
Using this scheme, it is expected more precision for the ads in the 
Smartphone but also an interesting bigger extent of serendipity for 
recommendations on the TV screen, because the aggregation 
techniques will try to satisfy the preferences of a group of users by 
averaging individual preferences, which may not be accurate 
recommendations for each user, but they may result on novel ads 
instead, something valuable for pervasive advertising 
environments. 
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3. EXPERIMENTAL FRAMEWORK
An experimental framework was designed to make an evaluation 
about the behavior of some aggregation techniques for 
recommendation purposes in a group-individual cooperation 
model, and also to evaluate the extent of serendipity introduced by 
this model. This framework was based on the proposal of [5].  

Smart TV Smartphones

Recommender 
System

Figure 1 General architecture 
A dataset with information about products and services ads was 
developed for testing the RS performance on a pervasive 
advertising environment with real users. At a first stage, a group 
of 26 students from the Tourism program of University of Cauca, 
post items and rate almost all of them using an alternative system 
without interacting with the Smart TV and Smartphone 
cooperation framework at all. The objective of this first phase was 
to build a low sparse and editable dataset to make offline tests 
about the performance of some RS algorithms as a previous step 
to group aggregation techniques evaluation; during the 
experiment, Spearman correlation showed a better performance 
according to Precision, Recall and ROC curves (Figure 2). In a 
second phase, a group of 49 students (21 men and 28 women 
ranging between 20 and 24 years old) post and rate items using 
the Smart TV and Smartphone cooperation framework (online 
tests). At the end, 137 items and 2190 ratings were considered for 
dataset using a scale from 1 to 5 for ratings. 

Precision 

Figure 2 Precision metrics 
From the Masthoff work [6], three group aggregation techniques 
were selected for evaluation, according to its convenience on this 
pervasive advertising environment: Less Misery, Most Pleasure 
and Additive. Each of these strategies was evaluated using the 
user-user similarity algorithm selected on the previous offline 
tests, with the aim to find out about the perceived serendipity from 
users; a Two-sample t technique was used to perform statistical 
analysis.  

By and large, people perceived the ads on the Smart TV screen 
more novel than personalized ads on the phone according to the 
final survey results. In summary, Less misery technique offered a 

best novelty value for users. The explanation may be related to the 
nature of the aggregation technique itself: as long as less misery 
looks for “all users satisfaction”, it is possible that other 
techniques like Most Pleasure offers some very interesting items 
for a user but they are less attractive to the others, which affects 
not only the accuracy but also the serendipity; useless items can 
not be considered novel, so a balance between accuracy and 
serendipity is important. Previous arguments may be supported by 
the analysis of the perceived user satisfaction where the Less 
Misery technique offered better results again. 

4. CONCLUSIONS AND FUTURE WORK
One contribution of this paper has been to propose an approach 
for public display RS implementation on digital signage 
environments, using an individual-group cooperation model in 
order to keep the precision of recommended ads using a 
Smartphone screen but also improving the perceived serendipity 
throughout a group profile recommendations approach displayed 
on the Smart TV. Less misery technique demonstrated a better 
performance than other aggregation techniques regarding to 
perceived serendipity and satisfaction by the users, which means a 
better precision/serendipity balance for the pervasive 
advertisement research purposes. Further work is related with a 
deeper analysis for the aggregation techniques, with the aim of 
including contextual information. 

5. ACKNOWLEDGMENTS
This work was supported by the University of Cauca throughout 
the projects VRI 3593 “SMARTA: Modelo para el despliegue de 
publicidad en entornos de computación ubicua soportado en un 
esquema de cooperación Smart TV - Smartphone” and VRI 4045 
“MANTISS: Modelo para la adaptación de contenidos 
publicitarios en entornos n-screen interactivos soportados en un 
esquema de colaboración Smart TV – Smartphone”. Francisco 
Martinez is funded by Colciencias Doctoral scholarship N. 567. 

6. REFERENCES
[1] C. Bauer and S. Spiekermann, “Conceptualizing Context 

for Pervasive Advertising,” in Pervasive Advertising, J. 
Müller, F. Alt, and D. Michelis, Eds. Springer London, 
2011, pp. 159–183. 

[2] U. Stalder, “Digital Out-of-Home Media: Means and 
Effects of Digital Media in Public Space,” in Pervasive 
Advertising, J. Müller, F. Alt, and D. Michelis, Eds. 
Springer London, 2011, pp. 31–56. 

[3] B. D. Carolis, “Adapting News and Advertisements to 
Groups,” in Pervasive Advertising, J. Müller, F. Alt, and D. 
Michelis, Eds. Springer London, 2011, pp. 227–246. 

[4] P. Santos, F. R. Ribeiro, and J. Metrolho, “Using pervasive 
computing technologies to deliver personal and public ads 
in public spaces,” in 2012 7th Iberian Conference on 
Information Systems and Technologies (CISTI), 2012, pp. 
1–6. 

[5] J. L. Herlocker, J. A. Konstan, L. G. Terveen, and J. T. 
Riedl, “Evaluating collaborative filtering recommender 
systems,” ACM Trans Inf Syst, vol. 22, no. 1, pp. 5–53, 
Jan. 2004. 

[6] J. Masthoff, “Group Modeling: Selecting a Sequence of 
Television Items to Suit a Group of Viewers,” User Model. 
User-Adapt. Interact., vol. 14, no. 1, pp. 37–85, Feb. 2004. 

PERVASIVE DISPLAYS 2014 June 3rd, 2014 – COPENHAGEN, DENMARK

187





A.7. Anexo A7

A.7. Anexo A7

59



Revista Ingenierías Universidad de Medellín

Revista Ingenierías Universidad de Medellín, vol. 13, No. 24  ISSN 1692 - 3324  -  enero-junio de 2014/214 p. Medellín, Colombia

* PhD(c) en Ingeniería Telemática. Investigador Grupo de Ingeniería Telemática, Universidad del Cauca, Popayán, Colombia. 
Calle 5 # 4 -70, Tel: (57 2) 8209800 ext. 2127, email: fomarti@unicauca.edu.co. 

** Ing. en Electrónica y Telecomunicaciones. Investigador Grupo de Ingeniería Telemática, Universidad del Cauca, Popayán, 
Colombia. Calle 5 # 4 -70, Tel: (57 2) 8209800 ext. 2127, email: vgarzon@unicauca.edu.co. 

*** Ing. en Electrónica y Telecomunicaciones. Investigador Grupo de Ingeniería Telemática, Universidad del Cauca, Popayán, 
Colombia. Calle 5 # 4 -70, Tel: (57 2) 8209800 ext. 2127, email: jcospina@unicauca.edu.co. 

**** Ing. en Electrónica y Telecomunicaciones. Investigador Grupo de Ingeniería Telemática, Universidad del Cauca, Popayán, 
Colombia. Calle 5 # 4 -70, Tel: (57 2) 8209800 ext. 2127, email: jjibarra@unicauca.edu.co. 

***** Ing. en Electrónica y Telecomunicaciones. Investigador Grupo de Ingeniería Telemática, Docente Universidad del Cauca, 
Popayán, Colombia. Calle 5 # 4 -70 Oficina 405, Tel: (57 2) 8209800 ext. 2127, email: jcaicedo@unicauca.edu.co. 

****** Magíster en Marketing. Profesora de Planta Departamento de Ciencias del Turismo, Universidad del Cauca, Popayán, 
Colombia. Calle 5 # 4 -70, Tel: (57 2) 8209800 ext. 2127, email: achantre@unicauca.edu.co. 

******* PhD. en Ingeniería Telemática. Profesor de Planta Departamento de Telemática, Universidad del Cauca, Popayán, Colombia. 
Calle 5 # 4 -70, Tel: (57 2) 8209800 ext. 2127, email: gramirez@unicauca.edu.co.

Sistema de recomendaciones para entornos de Digital Signage 
soportado en un esquema de cooperación smart tv–smartphone

Francisco Martínez-Pabón*

Víctor Garzón-Marín**

Juan Camilo Ospina-Quintero***

Jhon Jairo Ibarra-Samboní****

Jaime Caicedo-Guerrero*****

Ángela Chantre-Astaiza******  
Gustavo Ramírez-González*******

Recibido: 18/10/2013 • Aceptado: 17/01/2014

Resumen
La publicidad en entornos de Digital Signage demanda el enriquecimiento 
de la aproximación clásica de recomendación orientada a individuos, a 
través de la entrega de anuncios para un grupo de personas que observa 
una pantalla pública. Aunque la precisión que se pueda lograr en las 
recomendaciones es importante, lo es aún más el grado de novedad que 
puedan percibir los usuarios. Este balance puede obtenerse no solo a través 
de la mejora de los algoritmos de recomendación, sino también a través 
de un adecuado esquema de cooperación multi-pantalla. En este sentido, 
el presente artículo propone una aproximación para la construcción de un 
sistema de recomendaciones para entornos de Digital Signage soportado 
en un esquema de cooperación Smart TV–Smartphone.

Palabras clave: sistemas de recomendaciones, publicidad ubicua, 
técnicas de agregación, digital signage, Smart TV
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Recommendations system for Digital Signage environments  
based on a smart tv-smartphone cooperation scheme

Abstract
Advertisement in Digital Signage environments demands the enrichment of 
the classic approach of recommendation focused on individuals by means 
of the delivery of ads for a group of people observing a public screen. 
Even though the accuracy that can be achieved in the recommendations 
is important, the degree of novelty perceived by the users is even more 
important. This balance can be obtained not only through the improvement 
of the recommendation algorithms, but also through an adequate multi-
screen cooperation scheme. Therefore, this paper proposes an approach 
for the construction of a recommendations system for Digital Signage 
environments based on a Smart TV-Smartphone cooperation scheme.

Keywords: recommendations systems, ubiquitous advertising, 
aggregation techniques, digital signage, Smart TV.
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INTRODUCCIÓN

La publicidad juega un papel transcendental en el comercio moderno, al punto que 
grandes compañías como Google obtienen importantes ingresos a partir de contenido 
publicitario. Específicamente la publicidad es parte de la promoción, una de las áreas 
del marketing, y es definida como “cualquier forma remunerada de presentación y 
promoción no personal de ideas, bienes o servicios por parte de un sponsor identifica-
do” [1]. Actualmente, un nuevo paradigma conocido como publicidad ubicua, el cual 
se refiere al uso de tecnologías de computación ubicua con fines publicitarios [1], ha 
surgido como una interesante promesa para consumidores y anunciantes. 

Pese a que la mayoría de las aproximaciones en este contexto han sido concebidas 
para dirigir los anuncios a los dispositivos personales de los usuarios (Smartphones, 
tablets, PC), aún los espacios públicos resultan muy interesantes para la industria, 
teniendo en cuenta que el 75 % de las decisiones de compra se toma en los propios 
lugares de venta o cerca de ellos [2]; este campo, conocido como Digital Signage, 
hace referencia al despliegue de contenido digital a través de pantallas públicas [3]. 
Tradicionalmente, el talón de Aquiles de la publicidad ha sido la falta de contenido 
personalizado para los usuarios, especialmente en entornos de Digital Signage, donde 
la entrega de anuncios sigue una filosofía broadcast, convirtiéndose así en uno de 
los principales desafíos para la publicidad ubicua. En este contexto, los sistemas de 
recomendaciones (SR) surgen como una poderosa alternativa; este tipo de sistemas 
aplican técnicas de búsqueda y filtrado de información para proporcionar a los usuarios 
sugerencias personalizadas sobre un conjunto de ítems en un dominio específico [4]. 

No obstante, la entrega de recomendaciones en ambientes de Digital Signage 
conlleva el análisis de algunas consideraciones. En primer lugar, los anuncios deben 
ir dirigidos a un grupo de personas que están observando la pantalla, más que a indi-
viduos en particular; por otro lado, la precisión de las recomendaciones es una métrica 
que rige frecuentemente la evaluación de este tipo de sistemas, pero en los entornos 
publicitarios el grado de novedad que se introduce a través de la recomendación puede 
ser tan o más importante que la precisión misma, con fines de persuasión.

El presente trabajo propone una aproximación para la construcción de un sistema 
de recomendaciones en un entorno de Digital Signage, soportado en un esquema de 
cooperación Smart TV–Smartphone; la fase de experimentación se concentra en la 
evaluación de algunas técnicas de recomendación grupal, de acuerdo con parámetros 
de novedad y precisión. De acuerdo con lo anterior, el artículo se desarrolla a partir 
de la siguiente estructura: en la sección 1 se presentan algunos trabajos relacionados; 
la sección 2 describe brevemente la arquitectura de referencia propuesta; la sección 3 
resume los resultados experimentales, que son discutidos posteriormente en la sección 
4. Finalmente se presentan algunas conclusiones.
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1. ESTADO DEL ARTE

A medida que los entornos de computación ubicua evolucionan, surgen muchos cam-
pos de aplicación atractivos y, sin lugar a dudas, la publicidad ubicua es uno de ellos. 
Como fue discutido previamente, la personalización es uno de los aspectos clave en 
este tipo de ambientes, y en ese sentido los SR constituyen una poderosa herramienta 
para enfrentar este desafío. Estos sistemas han sido estudiados durante las últimas 
dos décadas y tradicionalmente se han considerado tres técnicas para su implemen-
tación: el filtrado colaborativo es probablemente la alternativa más usada, y consiste 
en computar correlaciones entre usuarios a través del reconocimiento de su afinidad 
en preferencias y ratings otorgados sobre un conjunto de ítems con anterioridad; por 
otro lado, los sistemas basados en contenido, parten del comportamiento histórico del 
usuario, utilizando sus preferencias para predecir ratings sobre ítems, de acuerdo con 
la similitud que éstos guardan con otros ítems calificados en el pasado; finalmente, 
los sistemas híbridos combinan dos o más técnicas para mejorar el funcionamiento 
del SR. En este sentido, algunos trabajos resumen los principales conceptos, algorit-
mos y técnicas relacionadas con este campo [5-6]. No obstante, de acuerdo con [4] 
“el desarrollador de un SR para un dominio de aplicación específico debería entender 
las diferentes características del mismo, sus requerimientos, desafíos de aplicación y 
limitaciones”, lo cual evidencia la importancia del dominio de aplicación para sentar 
las bases de cualquier tipo de investigación en esta área. En consecuencia, algunos 
trabajos han dado los primeros pasos para caracterizar dominios de publicidad ubicua, 
incluyendo sus características, desafíos y algunas tecnologías clave [7-8]. 

Por otro lado, como fue mencionado anteriormente, dos aspectos merecen ser 
analizados desde la perspectiva de los entornos de Digital Signage: recomendaciones 
para grupos de individuos y el balance precisión/novedad. Con respecto al primero, 
algunas aproximaciones han sido desarrolladas para la generación de recomendaciones 
grupales: [9] analiza diferentes aspectos relacionados con las recomendaciones para 
grupos, y [10] discute algunas estrategias conocidas como técnicas de agregación, 
las cuales tratan de consolidar un promedio a partir de preferencias individuales con 
miras a la definición de un modelo grupal para la entrega de recomendaciones. Otros 
sistemas relacionados con esta aproximación como Polylens [11], una versión especia-
lizada de MovieLens, recomienda películas usando un algoritmo que combina listas 
de recomendación para usuarios individuales y las organiza en orden decreciente; 
MusicFX [12], por su parte, recomienda canciones para grupos de usuarios usando 
una suma normalizada de calificaciones recibidas para todos los ítems de la lista. Por 
otro lado, Intrigue [13] soporta la configuración de planes turísticos para grupos hete-
rogéneos de usuarios a partir de modelos de preferencias de sub-grupos homogéneos 
de usuarios, mientras que [14] desarrolló una propuesta para ambientes de publicidad 



Sistema de recomendaciones para entornos de Digital Signage soportado en un esquema de cooperación ... 185

Revista Ingenierías Universidad de Medellín, vol. 13, No. 24  ISSN 1692 - 3324  -  enero-junio de 2014/214 p. Medellín, Colombia

ubicua usando una aproximación de agregación para recomendar anuncios a grupos 
de personas en un gimnasio; los anuncios son desplegados en una pantalla pública y 
en dispositivos móviles, pero básicamente son replicados, y no existe un mecanismo 
de interacción entre ellos. Además, solo se consideró una técnica de agregación aditiva 
durante la experimentación.

En otro sentido, con respecto al despliegue de anuncios en ambientes ubicuos, 
algunos autores han generado reflexiones sobre consideraciones relevantes para el di-
seño de entornos de Digital Signage [3]. Igualmente, otros trabajos han hecho énfasis 
en el despliegue de anuncios para dispositivos móviles usando algunos modelos de 
interacción entre pantallas con tecnologías como Bluetooth o NFC [15-16]. No obstan-
te, un esquema multi-pantalla cooperativo, donde el contenido no se replique en cada 
despliegue sino que se especialice en cada dispositivo, es una característica deseable 
que aún ha sido poco explorada en entornos publicitarios. Aunque algunas aproxima-
ciones han considerado escenarios n-screen [17], específicamente la investigación sobre 
el potencial de un esquema de cooperación SmartTV–Smartphone es aún incipiente.

2. ARQUITECTURA DEL SISTEMA DE RECOMENDACIONES PARA ENTORNOS DE DIGITAL 
SIGNAGE

La arquitectura de referencia para el sistema de recomendaciones propuesto se mues-
tra en la figura 1. De acuerdo con el estado del arte, los espacios de Digital Signage 
tradicionales usan pantallas públicas con información estática siguiendo una filosofía 
eminentemente broadcast; aunque algunas aproximaciones usan dispositivos móviles 
para proporcionar algún grado de interactividad, realmente no se considera un pa-
radigma coperativo multi-pantalla (n-screen) como tal, así que de alguna manera se 
termina desperdiciando la capacidad de las pantallas de los Smartphones o las Tablets. 

En estos términos, la arquitectura propuesta considera un esquema de coperación 
Smart TV–Smartphone, de tal manera que la pantalla del televisor se comporta como 
una pantalla pública que recomienda anuncios para el grupo de personas que se en-
cuentra frente a la misma, al tiempo que la pantalla de cada uno de los Smartphones 
despliega anuncios con un carácter más personalizado para cada uno de los usuarios. 
La hipótesis sobre la cual se soporta el planteamiento de este esquema es que los 
anuncios desplegados en los Smartphones tendrán un mayor grado de precisión que 
los anuncios grupales, lo cual es un factor que potencia el despliegue de anuncios no-
vedosos a través de la pantalla pública. Al tratar de generar recomendaciones para un 
grupo de personas, las técnicas de agregación no serán suficientemente precisas para 
cada usuario en particular, pero en cambio pueden generar un conjunto de anuncios 
desconocidos y novedosos cuando las personas observan pantalla pública, algo valioso 
para entornos de publicidad ubicua con fines de persuasión.
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En consecuencia, se ha proporcionado una implementación de referencia para la 
arquitectura propuesta usando el framework Apache Mahout [18] para el SR, el SDK 
de Samsung para el Smart TV [19] y la plataforma Android para la aplicación móvil.  
Igualmente, se ha desarrollado un API estilo REST para habilitar la comunicación 
entre el SR, el Smart TV y los Smartphones, al tiempo que un protocolo basado en 
UPnP fue implementado para soportar la colaboración Smart TV–Smartphone. Como 
una breve descripción del protocolo, la figura 2 muestra un diagrama de flujo simple 
relacionado con el proceso de descubrimiento entre los teléfonos y el Smart TV, y la 
tabla 1 muestra la estructura de un mensaje para publicar anuncios en la pantalla del 
TV desde el móvil.

Tabla 1. Estructura del mensaje para publicar anuncios en la pantalla del TV desde el Smartphone. 

Ad post message request
Source–destination Smartphone-Smart TV
Type HTTP POST
Path http://TV_IPADDR/ws/app/SMARTA/connect
Path parameters TV_IPADDR: Smart TV IP address
HTTP Headers SLDeviceID Random sequence of 10 alphabetic characters

ProductID SMARTDev
VendorID VendorMe
msgNumber Auto incremental sequence number for the message
Content-Type application/json
Connection Keep-Alive
Accept */*
Accept-Encoding gzip, deflate, sdch
Accept-Language es,en-US;q=0.8,en;q=0.6
Transfer-Encoding chunked
Content-Length Number of sent bytes in JSON format

Content

{ 
“type”:”post”,  
“title”:”tttt”, 
“content”:”cccc”, 
“img_url”:”uuu” 
}

Ad post message reply

Reply codes

200 Accepted connection

403 Not authorized to receive messages.

404 Unknown APP_ID.

Reply content

{ 
“type”:”post”,  
“posted”:”true/false” 
}

Fuente: autores 
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Figura 1. Arquitectura del sistema de recomendaciones con soporte Smart TV-Smartphone. Fuente: 
autores 
 

Figura 1. Arquitectura del sistema de recomendaciones con soporte Smart TV - Smartphone.
Fuente: autores

 

Figura 1. Proceso de descubrimiento Smart TV–Smartphone. Fuente: autores 
 

Figura 2. Proceso de descubrimiento Smart TV–Smartphone. 
Fuente: autores
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Tomando como base esta implementación de referencia, se ha construido un pro-
totipo que incluye las siguientes funcionalidades: i) recomendaciones para grupos de 
usuarios usando técnicas de agregación; ii) recomendaciones para individuos de acuerdo 
con preferencias personales; iii) despliegue de recomendaciones grupales en la pantalla 
del televisor y recomendaciones individuales en la pantalla de los Smartphones; iv) 
interacción Smart TV–Smartphone para seleccionar un anuncio grupal en la pantalla 
del TV y detallar su información en la pantalla del teléfono o publicar anuncios en el TV 
desde el teléfono móvil. La figura 3 muestra algunas interfaces del prototipo construido.

 

Figura 1. Interfaces del prototipo construido. Fuente: autores 

 

 

Figura 3. Interfaces del prototipo construido. 
Fuente: autores

3. RESULTADOS

Con el ánimo de comprobar la hipótesis que sustenta el planteamiento de la arquitectura 
propuesta, se diseñó un marco experimental que busca evaluar el comportamiento de 
algunas técnicas de agregación en un contexto de Digital Signage e igualmente de-
terminar el grado de novedad introducido, gracias a la incorporación de un esquema 
multi-pantalla. Este marco experimental está basado en la propuesta de [20].

4.  CONSIDERACIONES SOBRE EL DOMINIO

Durante el experimento, se simuló un entorno de Digital Signage en un ambiente 
académico a través de la implementación de una cartelera electrónica de anuncios 
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publicitarios, una herramienta muy popular en los campus universitarios, utilizando 
un esquema de interacción SmartTV–Smartphone. Por consiguiente, algunas caracte-
rísticas del dominio publicitario fueron consideradas para el diseño del experimento: la 
tarea principal del SR será recomendar “algunos buenos ítems”; no “todos los buenos 
ítems” son requeridos para propósitos publicitarios, y la maximización de la utilidad 
para el usuario está relacionada no solo con una buena precisión sino también con el 
grado de novedad introducido; incluso, en la mayoría de los casos la introducción de 
novedad puede ser más importante que la precisión para este contexto. 

En consecuencia, aunque la tasa de falsos positivos entregada por el SR podría 
considerarse publicidad spam, algunos de estos anuncios podrían resultar novedosos; 
luego un balance entre precisión/novedad es una característica deseable. Por otro lado, 
la tasa de falsos negativos es particularmente relevante para los anunciantes, teniendo 
en cuenta sus intereses acerca de la recomendación de anuncios que se consideran 
importantes para sus propósitos.

5. CONSIDERACIONES SOBRE EL DATASET

Se construyó un dataset con información de anuncios de productos y servicios para 
evaluar el funcionamiento del SR en un entorno real a partir de la interacción con los 
usuarios. En una primera fase, un grupo de 26 estudiantes del programa de Turismo de 
la Universidad del Cauca incluyeron anuncios, y calificaron la mayoría de ellos usando 
un sistema alterno, aún sin interactuar a través del esquema Smart TV–Smartphone; el 
objetivo principal era construir un dataset editable y con baja dispersión para realizar 
pruebas offline (sin usuarios reales) sobre algunos algoritmos de recomendación, como 
paso previo a la evaluación de las técnicas de agregación de carácter grupal.

En una segunda fase, los tests online (con usuarios reales) incluyeron un grupo de 
49 estudiantes, 21 hombres y 28 mujeres en un rango de edades entre 20 y 24 años, los 
cuales agregaron anuncios y calificaron algunos de ellos accediendo al SR a través de 
la arquitectura Smart TV–Smartphone propuesta. Al final se obtuvieron 137 anuncios 
publicitarios y 2190 ratings para el dataset en una escala de 1 a 5. A continuación se 
describirán en más detalle los aspectos considerados para las pruebas offline y online.

6. PRUEBAS OFFLINE

Las pruebas offline fueron diseñadas para evaluar el funcionamiento de algunos 
algoritmos de recomendación, particularmente técnicas de similitud siguiendo una 
aproximación colaborativa usuario–usuario, con el objeto de seleccionar el algoritmo 
con el mejor comportamiento de acuerdo con las características del dominio particular 
y el dataset construido. Durante esta fase, se hizo énfasis en la utilización de métri-
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cas de precisión sobre tres técnicas de similitud específicas: correlación de Pearson, 
correlación de Spearman y distancia euclidiana. Las métricas utilizadas para evaluar 
los diferentes algoritmos fueron RMSE (Root Mean Square Error), precision, recall y 
las curvas ROC (tabla 2). De acuerdo con los resultados obtenidos, aunque la distancia 
euclidiana demostró un mejor RMSE que las correlaciones de Pearson y Spearman, la 
correlación de Spearman mostró un mejor comportamiento de acuerdo con el análisis 
de las curvas de precisión, recall y ROC (Ver figura 4), razón por la cual es seleccionada 
como técnica de filtrado. Por otro lado, aunque el uso de la correlación de Spearman 
supone un costo computacional más alto que el de las otras técnicas, dado que ordena 
los ratings y les da una calificación previamente al cálculo de la similitud, se utilizó un 
mecanismo de caché disponible en Mahout para evitar recalcular valores de similitud 
previamente procesados.

RMSE

Recall

Precision

Curva ROC

Figura 4. Curvas de precisión, recall y ROC para las pruebas offline. 
Fuente: autores
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Tabla 2. Métricas de evaluación para las técnicas de filtrado colaborativo. 

Tarea Métrica Meta

Predicción RMSE
Calcula la desviación entre el rating que se predice y el rating real (MAE); 
posteriormente este resultado se eleva al cuadrado para dar más peso a los 
errores de mayor magnitud.

Recomendación

Precision Probabilidad de que un ítem seleccionado sea relevante.

Recall Probabilidad de que un ítem relevante sea seleccionado.

Curvas 
ROC 

Hacen énfasis en calcular la proporción de ítems que no son relevantes y 
que finalmente son recomendados.

Fuente: Herlocker, et.al [5]

7. PRUEBAS ONLINE
Luego de la consolidación de los resultados de las pruebas offline, se realizó el mon-
taje de un entorno de Digital Signage simulado en un espacio académico, usando 
el esquema de interacción Smart TV–Smartphone. En una primera instancia, cada 
individuo calificó algunos anuncios seleccionados de forma aleatoria a través de una 
página Web alternativa, con el objeto de minimizar el problema de cold start, una 
deficiencia común en los SR que hace referencia a las restricciones del sistema para 
generar recomendaciones cuando no se tiene suficiente información disponible, algo 
frecuente en el caso de usuarios o ítems nuevos.

Posteriormente, se configuraron aleatoriamente grupos de cuatro personas para 
interactuar con el Smart TV usando la aplicación Android en el Smartphone durante 
un período de aproximadamente 5 minutos. Al final, cada usuario llenó una encuesta 
en la cual se indagó directamente sobre el grado de novedad y precisión percibido por 
cada uno de los participantes con respecto a las recomendaciones entregadas tanto por 
el Smart TV como por el Smartphone.

Específicamente, los tests realizados consideraron la evaluación de tres técnicas 
de agregación seleccionadas a partir del trabajo de Masthoff [10], de acuerdo con su 
conveniencia y grado de aplicación en entornos publicitarios; la tabla 3 resume las 
definiciones de las técnicas empleadas. En este sentido, cada una de las estrategias de 
agregación fue sometida a prueba usando el algoritmo de similitud usuario-usuario 
seleccionado durante la fase de pruebas offline. De acuerdo con los resultados, en tér-
minos generales se puede concluir que las personas percibieron mayor novedad en los 
anuncios desplegados en la pantalla del Smart TV, como era de esperarse de acuerdo 
con el planteamiento de la hipótesis. No obstante, un análisis más profundo será pre-
sentado en la siguiente sección con el objeto de aclarar detalles del comportamiento 
de las técnicas de agregación consideradas.
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Tabla 3. Descripción de las técnicas de agregación grupal. 

Test 
No.

Técnica de 
agregación Descripción

1 Aditiva Los ratings son adicionados. Los valores de suma mayores configuran la lista de 
recomendación.

2 Mínima miseria
Hace una lista de los ratings  con el mínimo de los ratings individuales; los ítems 
son recomendados de acuerdo a los ratings de la lista, el más alto primero. El 
grupo están tan satisfecho como su miembro menos satisfecho.

3 Máximo 
beneficio

Hace una lista de los ratings con el máximo de los ratings individuales; los ítems 
son recomendados de acuerdo a los ratings de la lista, el más alto primero

Fuente: Masthoff [10]

8. DISCUSIÓN

La tabla 4 resume algunos resultados estadísticos con respecto a la novedad percibida 
por los usuarios para cada una de las técnicas de agregación. El valor de la media sugiere 
que la técnica de “Mínima miseria” ofrece un mejor comportamiento con respecto a 
la novedad percibida. Sin embargo, es importante averiguar si esta diferencia es signi-
ficativa, dado que la evaluación se llevó a cabo para muestras de usuarios diferentes; 
en otras palabras, el propósito es determinar si el grado de novedad percibida usando 
la técnica de “mínima miseria” es significativamente mayor con respecto a la técnica 
“aditiva” o de “máximo beneficio”.  Para soportar este análisis, se hizo uso de la técnica 
estadística two tample t, de acuerdo con los siguientes lineamientos: se debe considerar 
una hipótesis nula durante la prueba; en este caso, existen dos hipótesis nulas; la primera 
de las cuales propone que la novedad percibida a partir del uso de la técnica aditiva 
es la misma con respecto a la técnica de mínima miseria; en los mismos términos, la 
segunda hipótesis involucra las técnicas de mínima miseria y máximo beneficio. En 
ambos casos, se considera una hipótesis alternativa, la cual propone que la estrategia 
de mínima miseria ofrece un mayor grado de novedad percibida. La tabla 5 muestra 
los resultados del análisis para ambas hipótesis tomando como base un valor p de 5 
%; en este sentido, un valor de p por debajo de 0,05 es una evidencia estadística que 
aprueba la hipótesis alternativa sobre cualquiera de las hipótesis nulas.

Tabla 4. Nivel de novedad percibido (pruebas online). 

Técnica de agregación Tamaño de muestra Media Desviación estándar
Additive 16 uA = 3,438 1,209
Less misery 18 uLM = 3,944 0,802
Most pleasure 14 uMP = 3,214 0,699

Fuente: autores 
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Tabla 5. Resultados de la prueba 2 sample t para novedad percibida. 

Test Hipótesis nula Hipótesis alternativa Valor p
1 uLM = uA uLM > uA 0,084
2 uLM = uMP uLM > uMP 0,005

Fuente: autores 

De acuerdo con lo anterior, aunque no fue posible concluir si existe una diferencia 
contundentemente significativa sobre la estrategia aditiva, es claro que el grado de 
novedad percibido a través de la estrategia de mínima miseria es mayor que el que se 
logra a través de la técnica de máximo beneficio. La explicación puede estar relacio-
nada con la naturaleza misma del funcionamiento de las técnicas: mientras la técnica 
de mínima miseria busca de alguna manera la satisfacción de “todos los usuarios”, es 
posible que la estrategia de “máximo beneficio” ofrezca algunos anuncios interesantes 
para un usuario en particular, pero estos resultan poco o nada atractivos para otros 
individuos, lo cual afecta la precisión pero también la novedad percibida. Los anuncios 
inútiles no pueden considerarse necesariamente novedosos, así que debe buscarse un 
balance entre novedad y precisión.

En consecuencia, los argumentos anteriores se pueden soportar a través de un 
análisis similar con respecto a la satisfacción percibida. Como se puede observar en 
las tablas 6 y 7, en ambos experimentos los valores obtenidos para p fueron inferiores 
a 0,05, lo cual significa que hay una diferencia significativa en la satisfacción percibida 
por los usuarios cuando se emplea la técnica de mínima miseria sobre cualquiera de 
las otras dos estrategias; luego se logra un mejor balance novedad/precisión.

Tabla 6. Nivel de satisfacción percibido (pruebas online). 

Técnica de agregación Tamaño de muestra Media Desviación estándar
Additive 16 uA = 3,375 0,957
Less misery 18 uLM = 4,056 0,725
Most pleasure 14 uMP = 3,5 0,941

Fuente: autores

Tabla 7. Resultados de la prueba 2 sample t para satisfacción percibida. 

Test Hipótesis nula Hipótesis alternativa Valor p
1 uLM = uA uLM > uA 0,014
2 uLM = uMP uLM > uMP 0,040

Fuente: autores
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9. CONCLUSIONES

Una de las principales contribuciones de este trabajo es la definición de una aproxima-
ción para generar recomendaciones de anuncios en un entorno de Digital Signage, no 
solo abordando una mejora en los algoritmos de recomendación como tradicionalmente 
se ha hecho en las investigaciones de este tipo, sino apoyando el trabajo de los algoritmos 
para la entrega de los anuncios a través de un esquema de colaboración multi-pantalla 
Smart TV – Smartphone. Frecuentemente, la precisión de las recomendaciones ha 
sido una preocupación constante para los investigadores, pero el esquema propuesto 
favorece en su lugar un balance entre la precisión y la novedad de las mismas, algo 
indiscutiblemente valioso para un dominio de aplicación como la publicidad.

Por otro lado, las técnicas de agregación grupal de mínima miseria y máximo 
beneficio demostraron un mejor comportamiento que la estrategia aditiva con respecto 
a la novedad percibida por parte de los usuarios, pero la técnica de mínima miseria 
parece ofrecer un mayor grado de satisfacción, lo cual significa un mejor balance 
precisión/novedad para los propósitos de la investigación.

Finalmente, a manera de trabajo futuro se requiere un análisis más profundo del 
comportamiento de las técnicas de agregación con el ánimo de cuantificar el grado 
de novedad; adicionalmente, la inclusión de información contextual en los algoritmos 
de recomendación resulta interesante para los propósitos del dominio de aplicación.
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RESUMEN

La publicidad ha sido durante años una de las herramientas más valiosas del mercadeo 
a través de un enfoque principalmente masivo, generalizado y vertical entre clientes y 
anunciantes. No obstante, una nueva corriente conocida como publicidad ubicua marca 
una evolución en el concepto clásico hacia entornos más interactivos, personalizados y 
horizontales que busca mejorar la eficiencia y el impacto de la publicidad convencional. 
Gracias al apoyo de tecnologías emergentes que se sustentan en la evolución de los 
Smartphones y los Smart TV, el potencial de la publicidad ubicua es indudable, lo cual la ha 
convertido en un terreno fértil de investigación. El presente artículo presenta un modelo 
conceptual que condensa las áreas de investigación más relevantes relacionadas con el 
despliegue de publicidad en entornos de computación ubicua soportados en esquemas de 
cooperación Smart TV – Smartphone.

Palabras clave: publicidad ubicua, Smart TV, Smartphone

ABSTRACT

Advertising has been one of the most valuable marketing tools for years by means of 
a massive, wide-ranging and vertical approach between customers and advertisers. 
However, a new tendency known as pervasive advertising suggests an evolution of the 
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classical concept towards a more interactive, customized, and horizontal environment 
that seeks to improve the impact and efficiency of conventional advertising. As a result 
of the support of emerging technologies related to the development of Smartphones and 

rich research field. This article introduces a conceptual model, which compiles the most 
relevant research areas related to pervasive computing applied to advertising supported 

Keywords:

INTRODUCCIÓN

Sin lugar a dudas, la publicidad juega 
un papel importante como motor del 
comercio moderno en cualquiera de 
sus modalidades, al punto que grandes 
compañías como Google impulsan gran 
parte de sus ingresos en el sustento 
de la publicidad. Frecuentemente, el 
concepto de publicidad se confunde 
con el concepto de mercadeo, el cual es 
definido por la Asociación Americana de 
Marketing como “la actividad, conjunto 
de instituciones y procesos para crear, 
comunicar, entregar e intercambiar 
ofertas que tienen valor para los clientes, 
socios y la sociedad en general” [1]. Una 
revisión cuidadosa de esta definición 
sugiere el análisis de los cambios 
importantes que ha sufrido el mercadeo 
en su evolución a lo largo de la historia: 
el mercadeo de hoy se basa en una 
relación más horizontal y participativa 
entre las compañías y sus clientes, 
siendo estos últimos participantes 
activos en la concepción y despliegue de 
los productos en el mercado. Por otro 
lado, el mercadeo actual más que estar 
dirigido a los clientes per se, realmente 

se direcciona al conjunto de instituciones, 
comunidades y grupos que participan a 
lo largo de toda la cadena [2].

En este contexto, el mercadeo forma parte 
de un conjunto de instrumentos que usan 
las compañías para llegar a sus clientes 
directamente y que está relacionado con 
cuatro áreas específicas: producto, precio, 
logística y promoción [3]. Particularmente, 
la publicidad se enmarca en el contexto 
de la promoción y se define en términos 
simples como un proceso de comunicación 
masivo diseñado para cambiar la actitud y 
el comportamiento de los receptores [4]. 
Al respecto, Kotler y Keller [3] elaboraron 
una definición más precisa que conceptúa 
la publicidad como “cualquier forma 
remunerada de presentación y promoción 
de ideas, bienes o servicios por parte de un 
auspiciante identificado”.

De acuerdo con las definiciones anteriores, 
uno de los aspectos clave en el concepto de 
publicidad es el grado de involucramiento 
de los consumidores con el producto o 
servicio. Su relevancia es crítica, dado que 
impacta directamente el comportamiento 
durante el proceso de decisión de compra. 
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Como concepto de investigación, el grado 
de involucramiento fue introducido con el 
propósito de explicar el comportamiento 
de compra del usuario, teniendo en cuenta 
que el procesamiento de la información 
depende en gran parte de la relevancia de 
la información para el consumidor. En este 
sentido, este concepto hace referencia 
a la utilidad que se percibe sobre un 
producto basada en los intereses, valores 
y necesidades internas [5]. Desde este 
punto de vista, existen productos de alto 
involucramiento que son de gran importancia 
para el consumidor y están estrechamente 
relacionados con riesgos financieros o 
sociales de alto impacto (por ejemplo, una 
casa o vehículo). Por otro lado, la mayoría 
de las compras generalmente son de bajo 
involucramiento y son percibidas como poco 
importantes (por ejemplo, alimentos), lo 
cual no conlleva a una búsqueda exhaustiva 

de información. Así, es generalmente 
válido en los esquemas de publicidad, que 
los productos de bajo involucramiento 
requieren poca información, pero ésta debe 
repetirse frecuentemente. Por su parte, los 
productos de alto involucramiento requieren 
el despliegue de más información, pero con 
una tasa de repetición menos frecuente [2]. 

En consecuencia, aunque la televisión, la 
radio o los periódicos han sido los medios 
tradicionales para el despliegue de 
publicidad por décadas, los sistemas de 
publicidad actuales han sido influenciados 
profundamente por el modelo de internet 
que ha dado  paso a los esquemas online de 
publicidad [6]. De acuerdo con lo anterior, 
es posible distinguir cuatro componentes 
fundamentales: los anunciantes, los 
informantes, los clientes y los brokers 
(ver Figura 1).

 Figura 1. Modelo general de la publicidad en Internet.

Fuente: Haddadi  et al. [6]
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Los anunciantes son aquellos que 
manifiestan su intención de vender sus 
productos y servicios a través de anuncios 
publicitarios; los informantes (por ejemplo, 
sitios de noticias, blogs, etc.) proveen 
espacios para ver los anuncios, por 
ejemplo a través de banners publicitarios; 
los clientes son los dispositivos que 
habilitan el despliegue de las páginas 
de los informantes y los anuncios 
respectivos; finalmente, los brokers (por 
ejemplo Google o Yahoo) proporcionan las 
plataformas para reunir a los anunciantes, 
los informantes y los clientes. En este 
sentido, los brokers proporcionan 
anuncios para los clientes, reúnen 
estadísticas sobre el comportamiento de 
los anuncios en las páginas, recaudan el 
dinero de los anunciantes y efectúan los 
pagos a los informantes.

Pasando a otro contexto, otra corriente 
interesante que marca la evolución de la 
publicidad actual tiene que ver con los 
medios masivos, los cuales están dirigidos 
a una audiencia de consumidores más 
amplia que no se encuentra en su sitio de 
residencia o trabajo, sino en sitios públicos o 
simplemente en tránsito mientras se dirige 
a un lugar en particular. Con frecuencia, 
las pantallas publicitarias o public displays 
pueden encontrarse en sitios cotidianos 
como aeropuertos, estaciones de tren o 
restaurantes [7]. Esta corriente, conocida 
como señalización digital (digital signage), 
ha merecido un foco de atención particular 
en los últimos años dado su gran potencial 
desde el punto de vista de mercadeo, si se 
tiene en cuenta que generalmente este tipo 
de pantallas se ubican cerca de los sitios de 

decisión de compra [8]. Recientemente, el 
modelo de Smart TV, entendido en términos 
simples como televisores o decodificadores 
con capacidades de cómputo conectados 
a la red [9], emerge como un nuevo 
ecosistema de pantallas conectadas y 
enriquecidas a través de aplicaciones 
que supone una nueva dimensión para la 
televisión interactiva y, por supuesto, con 
gran potencial para la señalización digital.

No obstante, pese a las nuevas 
oportunidades que encuentra la publicidad 
moderna en los esquemas de interactividad 
que marcan la evolución de internet y medios 
tradicionales como la televisión, aún el 
talón de Aquiles sigue siendo la ausencia de 
contenidos suficientemente personalizados 
y ajustados a las preferencias de los usuarios. 
Por naturaleza, los medios tradicionales 
de publicidad son en esencia de emisión o 
transmisión (broadcast). En este contexto, 
la publicidad ubicua nace como un nuevo 
paradigma que redimensiona el modelo de 
la publicidad tradicional.

El presente artículo plantea un modelo 
conceptual que puede servir como 
referente para orientar las investigaciones 
relacionadas con el despliegue de publicidad 
ubicua soportado en un esquema de 
cooperación Smart TV – Smartphone. Con 
este propósito, la sección uno realiza 
una conceptualización general sobre la 
publicidad ubicua; la sección dos presenta 
algunas generalidades sobre el proceso que 
se abordó para la construcción del estado 
actual de conocimiento sobre la temática, 
incluyendo aspectos metodológicos; la 
sección tres presenta el modelo conceptual 
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planteado, el cual incluye la identificación de 
las áreas de investigación más relevantes; 
y finalmente, en la sección cuatro se 
presentan algunas conclusiones.

1. LA PUBLICIDAD UBICUA

1.1. UN NUEVO PARADIGMA EN LA 
PUBLICIDAD

En términos simples, la publicidad ubicua 
se define como el uso de tecnologías de 
computación ubicua con fines publicitarios 
[10]. El concepto de computación ubicua 
se remonta a principios de los noventa 
cuando Marc Weiser concluye que “las 
tecnologías más profundas son aquellas 
que desaparecen. Ellas se entrelazan 
con nuestro diario vivir hasta hacerse 
indistinguibles” [11]: esa es la esencia 
de este nuevo paradigma que marca la 
evolución de la computación móvil. Por su 
parte, Boll et al. [12] agregan la siguiente 
conceptualización: “la computación 
ubicua describe la tendencia según la 
cual los dispositivos computacionales 
interconectados se entrelazan con los 
artefactos de nuestra vida diaria. Por 
consiguiente, el procesamiento, los 
sensores, la activación y la comunicación se 
encuentran embebidos en los dispositivos y 
ambientes, haciendo de la computación una 
parte integral de nuestra vida”.

De acuerdo con lo anterior, la publicidad 
ubicua promueve una interacción con 
los usuarios en un nivel más íntimo y 
personalizado, que permite entregar 
información relevante en el momento y 

contexto adecuado [13]. En este sentido, 
los dispositivos móviles modernos 
(Smartphones) son claros candidatos 
para llenar los vacíos que aún enfrenta la 
publicidad tradicional y varios trabajos de 
investigación han abordado sus propuestas 
de publicidad ubicua con un claro soporte 
de las características que son inherentes 
a este tipo de dispositivos (disponibilidad 
de información de perfiles, interacción 
en redes sociales, sensores, localización, 
entre otras). No obstante, un esquema de 
cooperación Smart TV – Smartphone puede 
potenciar las fortalezas de ambos mundos 
y hacer frente a los desafíos de la publicidad 
moderna. El naciente modelo de Smart 
TV no sólo es fuerte porque a diferencia 
de sus antecesores integra esquemas 
de computación y contenido distribuido 
(en la nube) de una forma optimizada 
para la televisión o la señalización digital, 
sino porque promueve un esquema 
de interacción simple con dispositivos 
como los Smartphones o tabletas. Este, 
sin lugar a dudas, es un valor agregado 
muy importante para el nuevo entorno 
generacional: “una generación conectada”. 
Desde esta perspectiva, son muchas las 
oportunidades, pero también los retos 
que debe enfrentar la implementación de 
modelos de publicidad ubicua.

1.1.1. Publicidad ubicua: oportunidades y retos

En términos concretos, las oportunidades 
que ofrecen los modelos de publicidad 
ubicua se pueden resumir en los siguientes 
aspectos: i) transformación de los 
esquemas de broadcast tradicionales por 
esquemas interactivos; ii) personalización y 
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adaptación al contexto; iii) mayor precisión 
en las medidas de audiencia y respuesta 
de los grupos objetivo; y iv) mecanismos 
de persuasión automatizada a través de la 
interacción social entre los usuarios [14]. 
No obstante, la publicidad ubicua también 
enfrenta una serie de retos que deben 
ser considerados: i) manejo adecuado 
del contexto de personalización: correcto 
emparejamiento entre necesidades 
(usuarios) y productos (ofertantes); ii) 
conveniente elección de los medios: para la 
entrega del contenido (SMS, video, mensaje 
instantáneo, banner, etc.) y el despliegue de 

Smartphone o ambos); 
iii) manejo apropiado del canal interactivo: 
capacidad del usuario para responder a los 
avisos publicitarios de diferentes maneras 
(solicitar más información, contactar un 
agente de ventas, comprar); y iv) privacidad: 
manejo confiable de la información de los 
usuarios y los mecanismos para la entrega 
de ofertas [13].

De acuerdo al planteamiento anterior, 
es claro que los modelos de publicidad 
ubicua pueden ser aún más efectivos 
que los modelos online, gracias a su 
potencial de personalización e interacción 
desde dispositivos portables como los 
Smartphones. Si a esto se suma el potencial 
de un esquema de colaboración con el 
modelo naciente de Smart TV, el impacto 
generado sobre el público objetivo puede 
ser aún mayor si se tienen en cuenta siete 
aspectos clave: i) combina las bondades de 
un medio masivo por excelencia como lo 
es la televisión; ii) agrega interactividad; iii) 
mejora la experiencia de usuario al facilitar 

la interacción a través de Smartphones, 
extendiendo las capacidades más allá 
del control remoto tradicional; iv) ofrece 
un modelo de conectividad y acceso a 
contenidos distribuidos (en la nube) como 
lo hacen los modelos online; v) redefine el 
modelo de publicidad ubicua tradicional al 
orientar contenidos no sólo a individuos 
sino también a grupos de individuos que 
comparten un espacio televisivo; vi) extiende 
sus fronteras al ofrecer la posibilidad de 
adaptar el contenido desplegado en más 
de una pantalla (aplicaciones n-screen) 
[15], de acuerdo con las capacidades de 
los dispositivos y el contexto específico; 
e igualmente, vii) los servicios que por 
naturaleza hacen parte de la telefonía móvil 
potencializan la experiencia del usuario (por 
ejemplo, al iniciar una llamada al servicio de 
ventas de forma inmediata).

2. ESTADO ACTUAL DEL CONOCIMIENTO

A continuación, se presenta el proceso de 
construcción de un modelo conceptual que 
sirve de base para trabajos de investigación 
relacionados con el despliegue de publicidad 
en entornos de computación ubicua 
soportados en esquemas de interacción 
Smart TV - Smartphone. En este sentido, la 
revisión del estado actual del conocimiento 
se abordó a través de una perspectiva de 
vigilancia tecnológica, con el objeto de 
establecer un panorama global de la temática 
que plantea las bases para la definición 
de focos de investigación relevantes en el 
contexto de la publicidad ubicua.  
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2.1. METODOLOGÍA DE REVISIÓN

En términos simples, la vigilancia 
tecnológica puede definirse como 
“la búsqueda, detección, análisis y 
comunicación de informaciones orientadas 
a la toma de decisiones sobre amenazas y 
oportunidades externas en el ámbito de la 
ciencia y tecnología”  [16]. Para el propósito 
de la construcción del marco conceptual, 
la metodología para el desarrollo de la 
vigilancia tecnológica contempló las 
siguientes fases (Figura 2):

Planeación: identifica las necesidades 
de información y el enfoque de la 
vigilancia tecnológica sobre el tema 
de interés. Durante esta fase, fue 
definido el objetivo de la vigilancia y se 
identificaron las fuentes de información 
más relevantes y las palabras clave que 
orientaron el proceso de búsqueda de 

información. En la Tabla 1, se presenta 
un resumen al respecto.

     Haciendo referencia a las palabras 
clave, inicialmente se realizó una 
búsqueda preliminar utilizando un 
conjunto de cinco palabras clave: 
ubiquitous advertising, pervasive 
advertising, contextual advertising, 
pervasive computing, ubiquitous 
computing y Smart TV. A partir de un 
estudio preliminar de los resúmenes 
de los artículos arrojados por la 
búsqueda fue posible determinar 
que algunas palabras clave arrojaban 
resultados irrelevantes para el 
contexto de investigación. Luego 
de este primer filtro, se tomó la 
decisión de enfocar el análisis en 
los resultados de las búsquedas 
realizadas a partir de las palabras 
clave señaladas en la Tabla 1

Figura 2. Metodología de la vigilancia tecnológica.
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Tabla 1. Planeación de la vigilancia tecnológica

Objeto general del estudio 
Construir una visión general del estado actual del 
conocimiento en el área de publicidad ubicua.  

Objeto específico del estudio  

Identificar los autores más relevantes  
Identificar las revistas  y eventos más destacados en 
la temática  
Identificar los focos de investigación más relevantes  

Identificación de fuentes de información  

Google Scholar  
ACM Digital Library  
IEEE Xplore Digital Library  
Science Direct  

Palabras clave  
Pervasive advertising, ubiquitous advertising, 
contextual advertising  

 

Búsqueda y captación: durante 
esta fase se realiza el proceso de 
búsqueda usando las fuentes de 
información identificadas, de acuerdo 
con los objetivos planteados en la 
fase anterior. El principal resultado 
de esta fase es la construcción de un 
corpus compuesto por los artículos 
más relevantes sobre la temática 
del proyecto, que constituyen el 
insumo básico para el análisis que se 
realizará en la siguiente fase. En total 
se identificaron más de 200 artículos.

Análisis: en esta fase se realiza un 
análisis exhaustivo de la información 
del corpus construido en la fase 
anterior de acuerdo con los objetivos 
planteados para el esquema de 
vigilancia tecnológica. Para este 
propósito, se tuvo el soporte de 
dos paquetes de software: Matheo 
Analyzer y Publish or Perish. Matheo 
analyzer es un software de apoyo a la 

toma de decisiones que permite crear 
un cuadro de mando con mapas de 
información, síntesis e indicadores 
a partir de grandes conjuntos de 
información [17]. Por otro lado, 
Publish or Perish es un software 
libre que permite conocer el impacto 
de las publicaciones a través de la 
información que se obtiene de Google 
[18]. A manera de demostración sobre 
algunos resultados descriptivos, la 
Figura 3 resume autores relevantes 
identificados, la Figura 4 muestra 
algunos de los artículos más citados 
y, finalmente, la Figura 5 condensa 
algunas conferencias de interés.

Comunicación: el objetivo de esta 
fase es socializar los resultados 
obtenidos durante el proceso de 
análisis realizado en la vigilancia 
tecnológica, resultados que han sido 
condensados en el presente artículo.
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Figura 3. Autores más relevantes.

Fuente: Matheo Analyzer

Figura 4. Artículos más citados.

Fuente: Matheo Analyzer.
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Figura 5. Revistas y conferencias más relevantes.

Fuente: Matheo Analyzer.

2.2. CONCLUSIONES PRELIMINARES DEL 
PROCESO DE VIGILANCIA TECNOLÓGICA

De acuerdo a los resultados encontrados 
durante el proceso, es posible plantear las 
siguientes conclusiones preliminares:

área de investigación que se ha 
venido cultivando desde hace varios 
años, el contexto de investigación 
planteado, que además considera 
un entorno de cooperación de los 
Smartphones con el naciente modelo 
de Smart TV, ha sido poco explorado. 
Como soporte a esta evidencia, la 
mayoría de trabajos relacionados 
han sido publicados en eventos más 
que en revistas especializadas.

publicaciones más relevantes y los 
trabajos de los autores más destacados 
demuestra que existe un énfasis 
importante en el área de señalización 
digital y el uso de Smartphones con 
fines de publicidad ubicua, pero no se 
considera un contexto propiamente 
dirigido a la incorporación del modelo 
de Smart TV.

que existen dos contextos bien 
definidos para abordar un modelo de 
cooperación Smart TV – Smartphone 
con fines de publicidad ubicua:

- Señalización digital, contexto en el 
cual el modelo de Smart TV puede 
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ampliar el potencial existente gracias 
a las capacidades de cómputo y 
mecanismos de interacción (sensores) 
que incorporan estos dispositivos 
sobre las viejas pantallas.

un conjunto de personas viendo la 
televisión e interactuando entre sí y/o 
con amigos cercanos en un entorno 
social, usando sus Smartphones. 
En este sentido, las compañías 
publicitarias podrían tomar ventaja de 
esta interacción social para entregar 
ofertas más personalizadas usando 
en conjunto no sólo las capacidades 
de los Smartphones, sino también de 

3. PLANTEAMIENTO DEL MODELO 
CONCEPTUAL

Gracias a los resultados del proceso de 
vigilancia tecnológica y una revisión más 
exhaustiva de los trabajos más relevantes 
identificados durante el proceso fue posible 
plantear un modelo conceptual que evidencia 
las principales áreas de investigación en 
lo que respecta a la publicidad ubicua 
soportada en esquemas de cooperación 

el modelo describe los planteamientos más 
importantes en cada área y posibles brechas 
que pueden convertirse en un insumo 
importante para la formulación de futuras 
propuestas de investigación. La Figura 6 
muestra un diagrama básico del modelo 
conceptual planteado.

Figura 6. Modelo conceptual.

Como se puede observar, el modelo 
conceptual plantea cuatro áreas de 
investigación a saber: Sistemas de 
recomendaciones para publicidad ubicua, 
aplicaciones n-screen y middleware de 

gestión de privacidad y publicidad social. 
A continuación se realizará una revisión 
más detallada de cada una de las áreas de 
conocimiento identificadas.
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3.1. SISTEMAS DE RECOMENDACIONES 
PARA PUBLICIDAD UBICUA

En términos simples, los sistemas de 
recomendaciones (SR) son herramientas 
software y técnicas que proporcionan 
sugerencias sobre ítems de interés para un 
usuario [19-21]. En términos más rigurosos, 
los SR basan la esencia de su funcionamiento 
en el siguiente planteamiento: si se considera 
que C es el conjunto de usuarios del sistema 
e I representa el conjunto de ítems que 
pueden ser recomendados, el número de 
elementos de los dos conjuntos puede ser 
muy grande, luego es necesario reducir el 
número de recomendaciones para disminuir 
la carga cognitiva del usuario a través de una 
función de utilidad . Esta función 
mide el grado de satisfacción del usuario 
hacia un ítem, así que el sistema debe 
escoger ítems que maximicen la utilidad. El 
problema central de los SR radica en que u 
no está definida completamente en C x I, 

sino en algunos subconjuntos del espacio. En 
otras palabras, el usuario no ha expresado su 
preferencia o rating para cada ítem, lo cual 
sugiere que una de las principales funciones 
de un SR es la de predecir los ratings para 
ítems no evaluados, de tal manera que se 
pueda maximizar la utilidad u  [22]. 

En este sentido, diversas aproximaciones se 
han diseñado para mejorar la funcionalidad 
de los SR, entre las cuales se encuentran: 
i) filtrado colaborativo, que procesa 
correlaciones entre usuarios para reconocer 
su afinidad y asociar sus evaluaciones sobre 
los ítems; ii) filtrado basado en contenido, 
que usa las preferencias del usuario actual y 
predice los ratings con base en el grado de 

similitud con ítems que se han evaluado en el 
pasado; y iii) filtrado basado en comunidad, 
que realiza recomendaciones de acuerdo con 
las preferencias de los amigos del usuario.

En el contexto de la publicidad ubicua, 
los sistemas de recomendaciones juegan 
un papel muy importante por cuanto 
son la base para empezar a construir 
recomendaciones personalizadas y 
disminuir el esfuerzo cognitivo requerido 
por el usuario para asimilar la información 
y mejorar su grado de involucramiento 
con la oferta. Diversas investigaciones han 
abordado los problemas comunes a los 
sistemas de recomendaciones tradicionales 
desde diferentes perspectivas: los sistemas 
basados en contenido y filtrado colaborativo, 
sufren la existencia del problema del usuario 
o ítem nuevo (cold start) cuando no se tiene la 
cantidad de ratings suficientes para realizar 
la recomendación; al respecto, [23-24] 
proponen algunas técnicas que pueden ser 
complementadas con la utilización de filtros 
basados en comunidad, según lo sugieren 
las investigaciones de Golbeck [25] y Massa 
et al  [26]. Otros problemas, relacionados 
con la dispersión de los datos (pocos ratings 
para gran parte de los ítems disponibles), 
han sido abordados en [27-30]; por otro 
lado, la combinación de los diferentes tipos 
de filtrado para robustecer las capacidades 
del SR, conocido como filtrado híbrido, ha 
sido ampliamente estudiada a través del 
empleo de diferentes técnicas Burke [21], 
Pazzani [27], [31-36].

No obstante, los SR para publicidad 
ubicua agregan nuevos retos a los focos 
de investigación que tradicionalmente 
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se han abordado. En primer lugar, como 
fue señalado anteriormente, los SR 
convencionales operan en un espacio 
bidimensional Usuario x Ítem. Sin embargo, la 
publicidad ubicua requiere la incorporación 
de información del contexto que debe ser 
tenida en cuenta al momento de formular 
la recomendación, lo cual sugiere la 
ampliación del espacio tradicional Usuario x 
Ítem a un espacio Usuario x Ítem x Contexto. 
Al respecto, Kuflik et al [37], realiza algunos 
aportes importantes para el modelamiento 
del contexto del usuario en entornos 
más generales, mientras que Heckmann 
et al [38] va un paso más allá y define 
una metodología para la caracterización 
del contexto en entornos de publicidad 
ubicua; en el mismo sentido, Hussein et 
al [39] examina algunas técnicas para la 
incorporación de información contextual en 
los SR y Carolis [40] plantea la incorporación 
de algunos datos relacionados con el 
contexto de localización en un entorno 
de publicidad. Adicionalmente, aunque la 
información contextual aporta elementos 
relevantes, el enriquecimiento de los 
perfiles es clave para propósitos de 
publicidad, más allá de la disponibilidad de 
ratings Partridge et al [41]. 

Por otro lado, generalmente los SR dirigen 
sus recomendaciones a individuos; no 
obstante, en el campo de la señalización 
digital por ejemplo. se requiere que las 
recomendaciones estén dirigidas a un grupo 
de personas que se encuentran observando 
la pantalla. Al respecto, Masthoff [42] 
realiza una revisión de algunas técnicas 
para la caracterización de un perfil grupal; 
igualmente, algunos sistemas han sido 

diseñados para entornos grupales: [43-52]. 
Específicamente, en el campo de publicidad, 
Carolis [40] plantea una aproximación 
para la caracterización y el modelamiento 
de los grupos, con el fin de entregar 
recomendaciones al conjunto de individuos. 
Sin embargo, el esquema de interacción 
tiene un componente fuertemente explícito, 
algo susceptible de mejorar en entornos 
computación ubicua. En ese orden de ideas, 
la inclusión de información contextual luce 
como un campo de investigación atractivo 
para los RS en este caso. Aunque el 
concepto de contexto es bastante amplio 
y puede incluir información que va desde la 
localización del usuario hasta datos de su 
círculo social cercano, su utilidad es evidente 
con miras a perfeccionar la personalización. 
Así por ejemplo, para alguien que disfruta de 
las bebidas gaseosas y los álbumes de rock, 
será mucho más interesante la publicidad 
sobre una refrescante bebida durante el 
tiempo que hace ejercicio.

Finalmente, es importante destacar 
algunos frameworks basados en técnicas 
de aprendizaje automático y minería de 
datos, que pueden ser útiles al momento de 
construir un SR para diferentes dominios 
como Apache Mahout [53], Lenskit 
Ekstrand et al [54] y Weka [55].

3.2.  APLICACIONES N-SCREEN Y MIDDLEWARE 
DE COOPERACIÓN SMART TV – SMARTPHONE

Como se dijo anteriormente, el naciente 

interesante para extender las capacidades 
de interacción de las pantallas publicitarias 
convencionales tanto en el campo de 
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la señalización digital como en el de los 
avisos publicitarios del televidente clásico, 
gracias a su capacidad de conexión con 
Smartphones o tabletas. Plataformas 

dado los primeros pasos para facilitar la 

la primera define un modelo de conexión en 
la nube para este tipo de dispositivos y la 
segunda promete revolucionar el contexto 
de la televisión a través de la interacción 
con las redes sociales Twitter y Facebook 
usando clientes móviles, abriendo las 
puertas hacia un nuevo paradigma 
conocido como aplicaciones de múltiples 
pantallas (n-screen). En términos simples, 
el paradigma de múltiples pantallas busca 
tomar ventaja de las capacidades de cada 
pantalla para desplegar el contenido de la 
mejor manera en cada una de ellas, más en 
un esquema de cooperación, que en una 
simple réplica de información. En el contexto 
de la publicidad ubicua, los beneficios 
pueden ser claramente perceptibles si se 
tiene en cuenta escenarios de pantallas 
públicas (public displays) en los cuales la 

está dirigida al contexto grupal, mientras 
que la pantalla de los Smartphones 
es usada con fines de personalización 
Yoon et al [58]. Así por ejemplo, los 
usuarios podrían estar recibiendo avisos 
publicitarios personalizados en su teléfono, 
relacionados con algún tipo de contenido 
que observan en la pantalla.

Al respecto, tradicionalmente varios 
trabajos de investigación se han enfocado 
en mecanismos de interacción entre las 
pantallas y los Smartphones a través 

de tecnologías de corto alcance como 
NFC o Bluetooth [59-61]. No obstante, 
en el marco de la publicidad ubicua es 
importante la existencia de un middleware 
que habilite no sólo la cooperación entre el 

el acceso a información contextual que 
pueda derivarse a partir de los mismos. 
En primera instancia, los trabajos de 
[8-7] realizan una caracterización más 
profunda de los entornos de señalización 
digital, proporcionan algunas guías de 
diseño de este tipo de espacios y plantean 
algunas consideraciones importantes 
que fijan un punto de partida relevante al 
momento de definir los requerimientos 
de un middleware de cooperación Smart 

En el mismo sentido, Strohbach et al [62] 
realiza algunos planteamientos relevantes 
para la gestión del contexto en entornos 
de publicidad ubicua y realiza una revisión 
de sobre algunas plataformas que pueden 
habilitar el acceso a la información de 
los sensores y del contexto en general a 
través de los dispositivos móviles; [6]-[63] 
complementa el trabajo anterior planteando 
una arquitectura de referencia que involucra 
clientes móviles con propósitos publicitarios. 
De manera similar, otros trabajos [64-
67] han explorado la interacción de 
Smartphones con pantallas en el marco del 
paradigma de múltiples pantallas, pero aún 
la exploración es incipiente para el caso de 

de publicidad ubicua.

De otro lado, uno de los parámetros más 
importantes de la publicidad es la evaluación 
de los resultados teniendo en cuenta el 
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precepto: “lo que es susceptible de medir, 
es susceptible de mejorar” Zaichkowsky [5]. 
Tradicionalmente, las medidas de audiencia 
en medios como la televisión responden a la 
medición de aspectos fundamentalmente 
demográficos que son reunidos a través 
de encuestas telefónicas o dispositivos 
especializados para entregar datos sobre 
los canales que están observando los 
televidentes. Igualmente, las pantallas 
públicas que se pueden encontrar en los 
grandes centros comerciales, pueden 
usar mecanismos alternos como cámaras 
especializadas en el registro de las visitas 
de los transeúntes [68-70]. Un modelo 

no sólo ofrece la posibilidad de replicar 
algunas de las estrategias de medición 
de los modelos online (conteo de clics o 
seguimiento a los contenidos de interés 
del usuario), sino que también amplía sus 
potencialidades para los mismos usuarios 
a través de mecanismos de interacción que 
les permita realizar comentarios sobre los 
productos en un contexto social o hacer 
el seguimiento a sus propias preferencias 
gracias a la información disponible a través 

podría ser seguida por las compañías con 
fines de medición [13], [6].

3.3. GESTIÓN DE PRIVACIDAD CON FINES 
PUBLICITARIOS

Sin lugar a dudas, la privacidad de los 
usuarios al momento de acceder a la 
información de sus perfiles o incluso 
del contexto en el cual se encuentran 
con el ánimo de fortalecer el impacto 
de los anuncios publicitarios, no sólo 

es un aspecto crítico en los entornos 
de publicidad ubicua, sino que ha sido 
su verdadero talón de Aquiles. Algunos 
estudios, han encontrado que un buen 
porcentaje de usuarios rechaza la idea 
de ser rastreados con fines publicitarios 
Turow [71], aún cuando esto signifique 
obtener ofertas más personalizadas [72-
74]. Recientemente, redes sociales como 
Facebook son cuestionadas por el uso 
que pueda darse a la información que se 
encuentra en su poder y reiteradamente se 
persuade a sus gestores para que revisen 
las políticas al respecto, lo cual refleja la 
preocupación y la importancia que dan los 
usuarios a la privacidad de su información 
Coursey [75]. Aproximaciones similares 
son usadas por gigantes de la industria 
como Apple, Google o Microsoft en 
cuanto a la gestión de anuncios y aunque 
existen algunas soluciones para el manejo 
de cookies y alternativas de rastreo en 
general, éstas usualmente requieren un 
análisis detallado de la relación costo/
beneficio Freudiger [76].

Como antecedentes, en el 2009 la Comisión 
Federal de Comercio - FTC (US. Federal 
Trade Comission) emitió algunas guías 
auto regulatorias para el comportamiento 
de la publicidad online FTC [72], como un 
esfuerzo para proteger la privacidad del 
consumidor en ausencia de una legislación 
más estricta Boucher [77]. En el mismo 
sentido, la Asociación Internacional para el 
Comercio al por Menor - POPAI (Point of 
Purchase Association International), liberó 
en el 2010 la primera versión de un conjunto 
de lineamientos de privacidad para el caso 
específico de señalización digital Smith [78]; 
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aunque el código de POPAI es un punto de 
partida interesante para la auto-regulación 
de la industria al respecto, realmente no 
articula un conjunto completo de prácticas 
de información justa ni establece un marco 
de trabajo estricto de privacidad para las 
compañías dedicadas a la señalización 
digital. El lanzamiento de este tipo de 
iniciativas implica un mensaje claro para 
que las compañías y agencias de publicidad 
incorporen la gestión de privacidad en sus 
modelos actuales de negocio y de gestión 
de información; en la práctica, puede ser 
menos costoso integrar los controles de 
privacidad sobre tecnologías emergentes 
como en el caso de la publicidad ubicua 
que hacerlo sobre sistemas existentes y 
consolidados Geiger [79].

Por otro lado, algunos trabajos han planteado 
soluciones aplicables a contextos de 
publicidad ubicua orientados principalmente 
a teléfonos móviles. Adnostic Toubiana et al 
[80] y Privad Guha et al [81], han diseñado 
sistemas dirigidos a los navegadores para 
descargar los anuncios relevantes de 
forma offline y desplegarlos en momentos 
apropiados; Komulainen et al [82] ha 
propuesto un sistema de privacidad basado 
en permisos, en el cual la información del 
perfil es proporcionada por el consumidor 
y actualizada en la base de datos central; 
igualmente, la arquitectura del sistema 
MobiAd propuesta en Haddadi et al [83], 
considera un marco de referencia básico 
para la gestión de privacidad en entornos 
de telefonía móvil, en el cual persisten 
los desafíos de seguridad y privacidad 
inherentes a este tipo de tecnología. No 
obstante, aún se nota la ausencia de 

estudios que especifiquen claramente 
cuándo, cómo y dónde los consumidores 
están dispuestos a ser parte de la 
publicidad móvil. Al respecto, una reflexión 
interesante, es que se ha encontrado que 
aunque la privacidad es una preocupación 
generalizada para la mayoría de los 
usuarios, ésta podría ser potencialmente 
compensada monetariamente o a través 
del valor percibido por la oferta Haddadi et 
al [6]. En un momento dado, un almacén de 
ropa por ejemplo, puede ofrecer cupones 
de descuento en la próxima compra de 
los usuarios a cambio del acceso a mayor 
información sobre su perfil personal.

En otro contexto, Geiger [79] plantea 
algunas consideraciones para la gestión 
de privacidad en entornos de señalización 
digital basadas en prácticas de información 
justa (FIP), que buscan ofrecer una guía para 
las compañías en cuanto al tratamiento de la 
información de los usuarios. En este sentido, 
Carolis [40] propone una aproximación para 
dirigir recomendaciones a un grupo de 
usuarios usando una pantalla no interactiva, 
a partir de los modelos individuales de 
los miembros que componen el grupo; en 
el contexto de la señalización digital, el 
ofrecimiento de anuncios publicitarios a 
grupos de personas más que a individuos 
particulares, puede constituir una ventaja 
en términos de la protección a la privacidad. 
Desde este punto de vista, el modelo de 

enriquecido que podría contribuir en gran 
medida en dicha protección, si se tiene en 
cuenta que la información personalizada 
nunca será pública gracias a la posibilidad 
de extender el contenido a las pantallas de 
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los Smartphones de los usuarios. En ese 
orden de ideas, el desarrollo de sistemas 
que desplieguen contenido publicitario 
de propósito más general en pantallas 
públicas, al tiempo que entregan anuncios 
más personalizados en el dispositivo móvil, 
es una interesante línea de investigación.

3.4. PUBLICIDAD SOCIAL

Sin lugar a dudas, las redes sociales juegan 
un rol importante en la vida cotidiana de las 
personas en la actualidad. Desde el punto 
de vista de la publicidad, el interés de los 
comerciantes en las redes sociales radica 
principalmente en la posibilidad de facilitar 
a los consumidores una discusión más 
abierta sobre sus productos, una forma 
moderna de la modalidad “de boca en boca” 
(Word-of-mouth - WOM), la cual ha sido 
reconocida como una de las fuentes más 
influyentes en la transmisión de información 
desde los inicios de la sociedad humana 
Duan et al [84]. En este sentido, un principio 
básico que guía las investigaciones en esta 
línea es que se ha demostrado que los 
consumidores prefieren reunir información 
sobre sus compras potenciales a través de 
amigos o comunidades virtuales [85-86]; 
se estima que 6 de cada 10 adultos en los 
Estados Unidos han realizado algún tipo de 
investigación online sobre los productos y 
servicios que compran y cerca de un 25% han 
publicado comentarios o revisiones sobre 
sus compras Jasen [87]. En el contexto 
de las redes sociales, los usuarios tienen 
acceso a la publicidad y la información de los 
vendedores básicamente de dos maneras: 
a través de los anuncios en los sitios o las 
páginas de fidelidad a la marca (fan pages), 

lo cual facilita una comunicación más directa 
entre oferentes y compradores.

Desde el punto de vista de la publicidad 
ubicua, es posible afirmar que existen 
dos grandes corrientes de investigación 
que resulta interesante abordar: en 
primera instancia, el enriquecimiento de 
los anuncios publicitarios a partir de la 
interacción social y en segunda instancia, el 
apoyo de la interacción en las redes sociales 
a los sistemas de recomendaciones que 
usan filtros basados en comunidad. Con 
respecto a la primera aproximación, algunos 
trabajos plantean la inclusión de nuevos 
tipos de avisos publicitarios que incluyen 
comentarios generados por los usuarios 
Ranganathan et al [13]; así mismo, el 
potencial que ofrecen redes como Gowalla, 
Foursquare y Facebook Places para brindar 
información de localización ha llamado 
la atención de otros investigadores: por 
ejemplo, [88-89] plantean la entrega de 
cupones o estímulos a los miembros que 
se registran en la localización de un tienda 
específica y Grove [90] ofrece estímulos 
similares a los usuarios de Foursquare que 
realizan visitas con más frecuencia. 

De otro lado, otro campo de investigación 
fértil en este contexto está relacionado con 
la posibilidad de llevar las redes sociales a 
los escenarios de señalización digital; la 
posibilidad de incluir comentarios (quotes) 
de Facebook sobre una marca en particular 
en una pantalla pública por ejemplo, 
constituye un escenario de motivación para 
este tipo de  trabajos. Al respecto, Spiegler 
et al [91] plantea un caso de estudio para 
el despliegue de comentarios de redes 
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sociales en pantallas públicas de pequeñas 
tiendas en Suiza; una interesante conclusión 
de este trabajo es que la capacidad de los 
clientes para procesar estímulos textuales 
en un ambiente de compra es limitada, 
luego el uso de la información de redes 
sociales debe examinarse con cuidado en 
este tipo de entornos. En este sentido, las 
investigaciones sugieren que debido a la 
naturaleza de las interacciones en las redes 
sociales, la puntualidad del contenido es un 
aspecto crucial; la información requiere ser 
digerida, interpretada y consumida en el 
menor tiempo posible, puesto que retardos 
excesivos pueden invalidar el contexto 
Ferdinando et al [92].

Por otro lado, el uso de redes sociales 
para mejorar la efectividad de las 
recomendaciones es otro campo de 
investigación atractivo pero aún incipiente. 
Como se dijo anteriormente, la evidencia 
sugiere que las personas confían más en las 
recomendaciones de sus amigos que en las 
recomendaciones similares de individuos 
anónimos, lo cual constituye el principio 
básico de esta aproximación Sinha et al [93]. 
En este tipo de sistemas, la recomendación 
está basada en los ratings proporcionados 
por los amigos del usuario, aunque 
recientemente se ha considerado también 
las relaciones e interacciones sociales de 
los usuarios en la adquisición de datos Ricci 
et al [94]. Dada la naciente exploración que 
se tiene en este campo, los resultados de 
las investigaciones son aún diversos. [25-
26] reportan que las recomendaciones 
basadas en redes sociales no son más 
precisas que las derivadas a partir de los 
filtros colaborativos clásicos, excepto en 

casos especiales donde los ratings de 
los usuarios para un ítem específico son 
altamente controversiales, o cuando se 
usan como alternativa para solucionar los 
inconvenientes asociados a los “usuarios” o 
“ítems” nuevos (cold start). Otros trabajos 
han demostrado que en algunos casos, la 
adición de datos sociales a los sistemas 
tradicionales mejora los resultados de las 
recomendaciones con respecto a los datos 
de similitud de perfiles [95-96]. 

Recientemente, un ingrediente adicional 
se ha sumado a las investigaciones en 
este contexto: las redes de confianza; 
en términos simples, este concepto 
se refiere a una red social que expresa 
qué tanto confían los miembros de una 
comunidad entre sí. Algunos ejemplos de 
esta aproximación pueden evidenciarse 
en la red social Goldbeck’s Film Trust o 
EOpinions.com Golbeck [25], las cuales 
mantienen una red de confianza al indagar 
en los usuarios acerca de las personas 
en las cuales confían. Los sistemas de 
recomendaciones basados en esta técnica, 
usan el conocimiento que se origina a 
partir de las relaciones de confianza, 
para brindar recomendaciones más 
personalizadas a través de operadores de 
propagación y agregación, que permiten a 
los usuarios recibir recomendaciones de 
ítems que han logrado una alta calificación 
por parte de los usuarios en su red o aún 
por las personas que hacen parte de las 
redes de confianza de estos individuos. 
Algunos trabajos relacionados pueden 
ser consultados en [97-99]. No obstante, 
aunque existen algunos trabajos en el 
contexto de la publicidad ubicua [100-
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102], la investigación aún es incipiente, lo 
cual no descarta su enorme potencial, más 
si se tiene en cuenta el enriquecimiento 
de los mecanismos de interacción que 
se puede lograr a través de un modelo 

Así las cosas, las recomendaciones 
publicitarias que se despliegan en una 
pantalla por ejemplo, podrían derivarse 
no sólo a partir de la similitud entre los 
usuarios que la observan, sino también del 
nivel de confianza que pueda inferirse de 
sus vínculos sociales, al tiempo que reciben 
recomendaciones de sus amigos cercanos 
directamente en su teléfono móvil.

4.  CONCLUSIONES

La publicidad ubicua marca un hito 
importante en la evolución de los 
mecanismos de promoción que 
tradicionalmente se han conocido en el área 
del mercadeo. La posibilidad de enriquecer 
los avisos publicitarios a través de la 
personalización, el involucramiento de la 
información del contexto y los mecanismos 
de interacción implícita a través de las 
capacidades de los Smartphones y Smart 

directos de este nuevo tipo de publicidad.

Los sistemas de recomendaciones para 
publicidad ubicua, constituyen uno de los 
campos núcleo de la investigación que 
actualmente se adelanta sobre esta área. 
Específicamente, la publicidad ubicua 
impone nuevos retos de investigación 
relacionados con la extensión del espacio 
bidimensional Usuario x Ítem tradicional, 
hacia un espacio Usuario x Ítem x Contexto 

y la generación de recomendaciones hacia 
entornos grupales más que individuales, 
puntualmente en escenarios de señalización 
digital (Digital Signage).

revolucionar el concepto de la televisión 
moderna y por consiguiente el de la 
publicidad, si se tiene en cuenta que éste 
ha sido su canal masivo por excelencia. 
No obstante, es de especial relevancia el 

señalización digital, donde la investigación 
aún es incipiente. La mayoría de los trabajos 
relacionados se han enfocado en la capacidad 
de interacción con pantallas públicas a 
través de tecnologías como Bluetooth o 
NFC, lo cual sugiere un campo fértil de 
investigación en nuevos mecanismos y 
middleware de interacción que tome ventaja 

para enriquecer la promoción como tal, sino 
también para incorporar nuevos modelos de 
medidas de audiencia.

La privacidad es sin lugar a dudas uno de 
los talones de Aquiles de la publicidad 
ubicua y por lo tanto un campo de 
investigación relevante, que de hecho 
abarca aspectos legales que rebasan 
los aspectos meramente técnicos y 
en el que comienzan a darse algunas 
iniciativas para fijar reglas claras al 
respecto. En términos generales, los 
antecedentes sugieren que los usuarios 
están dispuestos a permitir el acceso a 
la información de sus perfiles, siempre y 
cuando se perciba un beneficio claro que 
va más allá de la simple personalización 
de ofertas. De otro lado, en el contexto 
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de la señalización digital, la cooperación 

posibilidad interesante de protección a 
la privacidad, gracias al establecimiento 
de perfiles grupales públicos y perfiles 
individuales privados que son explotados 
a través de capacidades de múltiples 
pantallas (n-screen).

El campo de la publicidad social, se abre 
paso en el contexto moderno gracias a la 
enorme influencia de las redes sociales 
y un principio básico que establece que 
las personas prefieren reunir información 
sobre sus compras potenciales a través de 
amigos. En este sentido, el enriquecimiento 
de anuncios publicitarios con información 
derivada de la interacción social, incluso 
en escenarios de señalización digital, y 
el apoyo que pueda agregar la dinámica 
de las redes sociales a la generación de 
recomendaciones en sistemas que usan 
filtros basados en comunidad, son dos de 
las corrientes más fuertes de investigación 
que se vislumbran en este campo.
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RESUMEN

Mediante la aplicación de la norma ISO/TS 16949, los fabricantes de automóviles ofrecen 
productos de calidad y mejoran los servicios ofrecidos a los clientes. Desde sus inicios 
de introducción, TS 16949 ha encontrado éxito dentro de la industria por la unificación y 
armonización con otras normas existentes. El presente artículo es un estudio empírico que 
se realizó mediante encuesta a 65 empresas de la industria autopartista en la ciudad de 
Bogotá (Colombia) y que permitió determinar cómo se encuentra el estado de aplicación 
del estándar internacional, e identificar que los factores con incidencia que impactan en 
la aplicabilidad de la norma son la poca exigencia de los clientes, la falta de asesoría que 
reciben las empresas y el poco interés de los empresarios. El estudio pone de manifiesto la 
necesidad de realizar una mayor apropiación de la norma de calidad en las microempresas 
y pequeñas empresas con la finalidad de  fortalecer su adopción para la mejora de la calidad 
de productos y servicios del sector automotor.  

Palabras clave: calidad, aseguramiento, automotriz, TLC, Sistema de Gestión de Calidad 
(SGC), ISO/TS16949. 
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