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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Introduccion

En este capitulo se introduce al lector en el trabajo de grado desarrollado, comenzando
con los conceptos mas relevantes tales como: video bajo demanda, streaming, IPTV;
ademas de plantear la descripcion del problema y la motivacion del mismo. El lector podra
observar los trabajos relacionados para las dos tematicas tratadas: Los sistemas de
recomendaciones y medidas fisioldgicas. También son planteados una serie de objetivos a
cumplir durante el desarrollo, los aportes a realizar y una serie de actividades para llevarlo a
cabo, siendo el enfoque del presente trabajo brindar una solucién al problema de arranque
en frio presente en los sistemas de recomendaciones y los limitados métodos de entrada
con que estos cuentan para realizar la sugerencia de contenidos.

1.2 Contexto General

1.2.1 Video bajo demanda

VoD (Video on Demand), son sistemas basados en una arquitectura cliente-servidor y los
cuales pemmiten a los usuarios seleccionar el contenido que deseen, estos realizan la
entrega de contenido de video a través del protocolo de intemnet (IP, Intemet Protocol) de
banda ancha al espectador [1]. Para su implementacion, es necesario contar con las
siguientes caracteristicas: buena capacidad de almacenamiento, gran ancho de banda,
servicio en tiempo real (reproducir, detener, avanzar) y buena calidad, por lo cual la técnica
de streaming es apropiada por su sencillez y flexibilidad [2]. En la figura 1.1, es posible
apreciar un ejemplo de servicio de VoD conocido como vimeo, el cual funciona también
como red social. Ademas, existen otros proveedores del servicio de VoD como youtube,
dailymotion, Netflix, entre otros.
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Figura 1.1 Ejemplo de video bajo demanda de vimeo, adaptado de [3]

En este servicio de video es comun encontrar elementos tales como, componentes de
reproduccion en “1”, numero de vistas o reproducciones “2”, valoracion del contenido “3”,
descripcion del mismo “4”, categorias o caracteristicas del contenido “5”, recomendacion y/o
relacionados “6” y el buscador de contenidos ”7”. Siendo los elementos mas representativos
para efectuar las recomendaciones de contenido, el numero de reproducciones, valoracion
del contenido y categorias.

1.2.2 Streaming
Es la distribucion de contenido multimedia, recibido de forma continua y presentado al

usuario final, mientras es entregado por el proveedor de contenidos [4]. En la figura 1.2, es
posible apreciar la arquitectura tipica de un sistema de streaming.
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Figura 1.2 Arquitectura de streaming, tomado de [4]

Como es apreciado en la figura 1.2, el contenido de video puede estar disponible como una
transmision en vivo, un archivo guardado o una comunicacion por satélite, esta es
almacenada en un servidor que la transmite a través de internet a una multitud de clientes
heterogéneos.

1.23IPTV

IPTV (Intemet Protocol Television) es definido como el envio de servicios multimedia
(television, video, audio, texto, graficos y datos) de alta calidad a través de redes IP de banda
ancha. Ademas del uso de protocolos y tecnologias de streaming en la transmision, en [9].
En la figura 1.3, es mostrada la arquitectura tipica de un sistema IPTV.
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Figura 1.3 Arquitectura de IPTV, tomado de [5]

Para sistemas de entrega de IPTV muy grandes, es muy comun encontrar una jerarquia de
instalaciones construidas para entregar sefales de video a través de una gran extension del
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territorio. Una o dos instalaciones para la recuperacion por desastres conocidos como super
cabecera (SHE), puede servir a millones de clientes mediante el procesamiento de los
canales de video que son comunes a todos los abonados a través de la zona de servicio,
una oficina de servicio de video (VSO) necesaria para manejar la programacion local y
canales especificos de una sola ciudad o area geografica. Oficina central (CO) o terminal
remoto (TR) pueden servir como una oficina de extremo local (LEO, Local Environmental
Observer), la cual contiene lo necesario para entregar programacion a los clientes en un area
local, esto es propiedad de una compaiiia la cual lo opera.

1.3 Planteamiento del Problema

Cada mes el trafico en las redes aumenta exponencialmente, segun [6] una persona
necesitara por encima de cinco millones de afios para observar la cantidad de video que
circulara por la red en el afio 2019. Ademas, a nivel mundial, el trafico de video por Intemet
sera el 80% de su trafico global. De igual manera, comparado al de television sera el 17%
en 2019, superior al 16% existente en 2014. Segun [6] y [7], el servicio de video bajo
demanda (VoD) en alta definicién (HD) llegara a ser el 70% del trafico de VoD proyectado a
2019, superior al 59% existente en 2014; ello implica que deben ser desarrollados sistemas
los cuales permitan agilizar el acceso a los contenidos y su busqueda eficiente [8] [9].

En cuanto al servicio de VoD, hoy en dia esta ampliamente difundido en internet [10], lo cual
posibilita al usuario el pedido de videos a la carta, acceder a contenidos multimedia de alta
calidad ademas de permitirle controlar el modo de reproduccion, siendo los proveedores
mas representativos del servicio: Netfflix, YouTube y Vimeo. A pesar de los beneficios del
servicio de VoD, existen un conjunto de problemas que dificultan la experiencia e interaccion
del usuario en el entorno de television, dentro de estos estan: el crecimiento de los catalogos
de contenidos multimedia, el tiempo empleado por un usuario navegando por estos, los
limitados métodos de entrada para navegar a través de ellos, entre otros. De acuerdo a lo
anterior, los dos principales retos del servicio de VoD son: agilizar el acceso y permitir el
consumo adecuado del contenido multimedia en entoros televisivos.

Con respecto al reto del problema de arranque en frio, una de las opciones utilizadas para
hacerle frente son los sistemas de recomendaciones [11], encargados de identificar las
preferencias del usuario y realizar sugerencias personalizadas en la seleccion a partir de
diversas opciones [12]. De acuerdo a [8] y [13], los sistemas de recomendaciones son
clasificados, principalmente, en colaborativos y basados en contenido. Los primeros toman
en cuenta las preferencias de otros usuarios para la sugerencia de contenido, estos grupos
son denominados comunmente vecindades. Los ultimos, realizan las sugerencias de
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acuerdo al analisis del comportamiento del usuario, entre ellos los historiales de navegacion
y valoraciones existentes, ademas de tener en cuenta las caracteristicas del contenido [13].

Segun [14] y [15] existen problematicas presentes en los sistemas de recomendaciones
tales como: escasez de datos y el problema de arranque en frio [16] [17]. El primero afecta
a los sistemas de recomendaciones colaborativos debido a la falta de informacién suficiente
de las vecindades, para realizar la prediccion y clasificacion del contenido al usuario [18]. El
segundo hace referencia al problema de recomendar cuando el sistema esta en estados
preliminares, es decir, cuando el usuario no ha interactuado con el sistema, por lo cual no
hay contenido relevante para ser recomendado al usuario. Para estos problemas suelen
utilizarse estrategias hibridas que integran sistemas de dominio de conocimiento [8] [19].

Los sistemas de recomendaciones basados en contexto, los cuales son una subdivision de
los basados en conocimiento, tienen la funcion de inferir las preferencias del usuario, cuando
el sistema esta en estados preliminares. Una de las formas de realizar esta inferencia es por
medio de variables del contexto de usuario [19] [20], las cuales son definidas como
informacion que puede ser utilizada para caracterizar el estado de una entidad, siendo la
entidad, una persona, lugar u objeto relevante para las interacciones entre el usuario y la
aplicacion [21] [22] [23], las cuales proveen de informacién al sistema con datos que hacen
posible la recomendacién de contenido en estados preliminares.

El contexto de usuario es amplio y cuenta con diversas variables las cuales pueden ser
analizadas, por ello es necesario establecer aquellas que pemmitan enfrentar el problema del
arranque en frio, para de esta manera poder recomendar contenidos multimedia relevantes
o interesantes a los usuarios. Las variables fisiologicas pueden aportar a la solucién del
problema mencionado, estas permiten evaluar el comportamiento de un individuo a partir del
funcionamiento de su organismo teniendo en cuenta la tasa de respiracion, la circulacion
sanguinea, la respuesta galvanica de la piel, entre otros. Estas variables son importantes al
problema mencionado, pues permiten realizar la inferencia de emociones [24] [25] [26].

La inferencia de emociones a partir de contenido multimedia esta siendo tenida en cuenta
para su utilizacién en los sistemas de recomendaciones. Esta permite analizar, de manera
inteligente, el estado de un usuario y con base en él, recomendar el contenido segun sus
necesidades emocionales. Las propiedades afectivas del contenido tales como: la valence,
tempo y arousal, entre otras, son tomadas en cuenta [24] [25] [26] [27] [28]. Una
aproximacién a los gustos de los usuarios puede ser obtenida por medio de métodos
probabilisticos y de clasificacion. Con base en lo expuesto, la siguiente pregunta de
investigacion es planteada: ¢Coémo mejorar el acceso a contenidos multimedia del
servicio de video bajo demanda, teniendo en cuenta informacién del contexto de
usuario?



6 Capitulo 1: Introduccién

El presente proyecto pretende aportar a la solucion de la anterior pregunta de investigacion
por medio de un sistema de recomendaciones basado en contexto, el cual tome en cuenta
parametros del usuario [24] [25] [26] [27], como son las medidas fisioldgicas para la inferencia
de emociones; entre estas medidas estan: la variacion de la frecuencia cardiaca (VFC), la
respuesta galvanica de la piel (RGP) y la medida electromiografica (EMG). Estas variables
logran dotar al sistema de datos que permitan realizar la recomendacion de contenido en
estados preliminares [28][29] [30] [31]. Asi la hipotesis del presente trabajo es: “Un sistema
de recomendaciones basado en contexto para el servicio de video bajo demanda
permitira agilizar el acceso al contenido multimedia”.

1.4 Escenario de Motivacion

Los contenidos multimedia son de principal agrado a la hora de navegar por Internet, los
usuarios buscan videos, fotos, musica, entre otros tipos de contenido; convirtiéndose en un
hobby que consume bastante tiempo. La sociedad de hoy en dia ya no cuenta con el tiempo
necesario para navegar los contenidos alojados en las redes, por diversos motivos como: el
trabajo, la familia, el estudio, entre otros; volviéndose una tarea tediosa encontrar contenidos
adecuados a los gustos de los usuarios.

Los sistemas de recomendaciones han venido implementandose con miras a lograr agilizar
el acceso al contenido, y ayudar a minimizar el tiempo empleado por un usuario en la
navegacion, pero como es mencionado en el planteamiento del problema los sistemas de
recomendaciones presentan unas problematicas las cuales impiden un mejor desempeio a
la hora de efectuar recomendaciones a los usuarios [8].

Al tener en cuenta los avances en la tecnologia y su visidn de conectar todo a la red,
conocido cominmente como internet de las cosas’, es posible pensar en dispositivos que
permitan determinar los gustos de cada persona y de acuerdo a esto proporcionar
recomendaciones de cualquier tipo de contenido. Con base en lo anterior, la motivacion del
presente trabajo es aportar ideas a la solucion de las problematicas mencionadas en el
planteamiento del problema, en la busqueda de lograr el acceso agil a los contenidos
multimedia del servicio de VoD. Es propuesto como mecanismo para abordar el problema
el uso de los sistemas de recomendaciones, capaces de sugerir contenidos multimedia con
base en las emociones y el contexto de usuario.

" Intemet de las Cosas (loT) es un entorno donde los objetos, animales o personas cuentan con identificadores
Unicos v la capacidad de transferir datos a través de una red. http:/whatis.techtarget.com/definition/Intemet-of-

Things.
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1.5 Estado Actual del Conocimiento

En esta seccion estan descritos un conjunto de trabajos que han sido tomados en cuenta
para el planteamiento y formulacion del presente trabajo de grado. Este proyecto abarca dos
tematicas principales: sistemas de recomendaciones basados en contexto para
contenidos multimedia y sistemas de analisis de medidas fisiologicas (ver figura 1.4).

Figura 1.4 Diagrama de tematicas consideradas en el trabajo de grado, fuente: propia

1.5.1 Sistemas de recomendaciones basados en contexto para contenidos
multimedia

Esta seccion presenta un conjunto de trabajos tenidos en cuenta con respecto a la tematica
de sistemas de recomendaciones basados en contexto.

Developing a recommender system in a consumer electronic device (2015) [16]. Este
articulo presenta un sistema de recomendaciones de contenidos multimedia para entomos
mdviles Android (smartphone y tablet) basado en contenido, el cual hace uso de informacién
estatica de usuario, ademas, métodos de calificacién y clasificacién son usados para filtrar
el contenido multimedia a recomendar. El sistema inicialmente necesita de un proceso de
calificacion de géneros de peliculas, con el fin de obtener informacién inicial de usuario;
posterior a ello esta informacion es cotejada con una base de datos de peliculas que han
sido previamente etiquetadas de acuerdo a su género. Este trabajo presenta un aporte a los
sistemas de recomendaciones, pues considera de gran importancia las caracteristicas
hardware del dispositvo de acceso (memoria, CPU, bateria, entre otros.), y las
caracteristicas de red desde donde es consumido el servicio (contexto de red); a tal punto
que el sistema es capaz de recomendar con o sin acceso a la red (nivel local o en linea),
ademas de contribuir concepto de categorizacion de las peliculas, el cual ayuda a mejorar y
optimizar el numero de entradas al sistema de recomendacion, este aporte puede ser tenido
en cuenta en el desarrollo del presente trabajo de investigacion. En este estudio no se
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consideran las variables del contexto de usuario, como una posible solucion al problema de
arranque en frio en los sistemas de recomendaciones.

Generating Context-aware Recommendations using Banking Data in a Mobile
Recommender System (2012) [17]. Este articulo presenta un modelo basado en contexto
para los sistemas de recomendaciones moviles, el cual considera informacion del contexto
de usuario (actividad corriente diaria, ubicacion, hora, etc.) e informacién estatica de usuario,
las cuales provienen de dos fuentes principales: el usuario e informacion bancaria del mismo
proporcionada por un banco reconocido de Espafia. Ademas, el usuario inicialmente debe
proveer entradas al sistema, como lo es la seleccion de las categorias de lugares (hoteles,
restaurantes, parques, otros.), lo cual ayude a enriquecer al sistema. En este estudio es
necesaria informacion personal, social y bancaria de otros clientes, propios de los sistemas
de recomendaciones colaborativos; con el fin de ayudar a filtrar, adaptar y personalizar el
perfil de usuario, y asi finalmente recomendar lugares cercanos asociados al perfil de
usuario. Este modelo no considera variables fisiologicas, las cuales pueden ayudar a
describir los gustos y necesidades del mismo, dotando de datos al sistema en estados
preliminares, para realizar las sugerencias. Aun cuando el trabajo esta orientado a
tecnologias mdviles, este trabajo tiene buenos aportes en la consideracién de variables del
contexto de usuario, que puede ayudar a solucionar el problema de arranque en frio.
Ademas, implementa un ciclo de tres fases (Contexto social, localizacién y de usuario), con
el fin de adaptar mejor los sistemas de recomendaciones.

Combining Multiple Criteria and Multidimension for Movie Recommender System
(2009) [18]. Este articulo presenta un sistema de recomendaciones hibrido para contenidos
multimedia, el cual tiene en cuenta informacién del contexto de usuario (lugar, dia, hora, etc.)
y procesos de calificacion de las peliculas; ademas consideran en este trabajo el uso de
filtros colaborativos, mediante el uso de métodos de regresion lineal y vecindades. El sistema
inicialmente necesita de un proceso de calificacion de las caracteristicas (género, frecuencia
de seleccion, premios, etc.) asociadas a las peliculas, por parte del usuario y un grupo de
amigos. Este sistema no considera la inferencia de estados emocionales del usuario (ritmo
cardiaco, estado de animo, otros.) es decir, no emplea las variables fisiolégicas para generar
las recomendaciones, ademas no tiene en cuenta las caracteristicas de hardware del
dispositivo de acceso y las caracteristicas de la red. Este trabajo presenta buenos aportes
en los métodos de andlisis de datos, utilizados en los sistemas de recomendaciones, los
cuales pueden ser tenidos en cuenta en el presente trabajo de investigacion.

SVR-based Music Mood Classification and Context-based Music Recommendation
(2009) [32]. Este articulo presenta un sistema de recomendaciones basado en contexto para
contenidos multimedia musicales, teniendo en cuenta el estado de animo del usuario. El
sistema de recomendaciones provee dos modos diferentes de respuesta: por un lado,
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entrega una recomendacion basada en filtros colaborativos centrada en los items valorados,
y por otro lado, una recomendacion basada en inferencia (a partir de una ontologia), la cual
relaciona el estado de animo del usuario con contenidos multimedia musicales previamente
clasificados. El estado de animo del usuario es determinado a partir de variables del
contexto, mientras que la clasificacion del contenido multimedia musical, es obtenida a partir
del calculo del factor musical de arousal/valence (a partir de caracteristicas como tonalidad,
ritmo, intensidad, escala, etc.) y del uso del método de regresion de vector de soporte (SVR).
A partir de lo anterior cada cancion es clasificada dentro de 11 categorias posibles de estado
de animo (enojado, aburrido, calmado, emocionado, feliz, nervioso, tranquilo, contento,
relajado, triste y somnoliento). Este articulo no incluye dentro del sistema de
recomendaciones los filtros basados en contenido, ni medidas fisioldgicas, lo cual puede
mejorar aun mas la precision del recomendador. Este trabajo aporta importantes ideas en
cuanto a la clasificacién del contenido de video musical en estados de animo que pueden
ser tenidas en cuenta para el disefio e implementacion del recomendador propuesto en el
presente trabajo de grado.

A study of user behavior in online VoD services (2014) [9]. En este trabajo es presentado
un modelo del comportamiento de usuarios, frente al consumo del servicio de video bajo
demanda en interet; con el fin de analizar, configurar y ordenar de una mejor manera,
contenido multimedia al usuario. EI modelo propuesto esta encargado de analizar la calidad
de experiencia (QoE) del usuario, a través de una serie de sesiones vinculadas a los
contenidos de video; ademas el trabajo vincula en su desarrollo a un proveedor del servicio
de video bajo demanda para el consumo de contenidos. Este estudio propone un
reproductor de video en el lado del cliente, con el fin de recolectar informacion del
comportamiento de usuario, y asi poder ayudar a mejorar el rendimiento del sistema e indice
de popularidad de videos. Esta investigacion no considera el planteamiento de una
arquitectura, ni la definicion de un esquema para el consumo de servicios de video bajo
demanda; ademas no presenta un sistema de recomendaciones de contenidos multimedia.
Este articulo presenta distintos tipos de métricas de similitud, considerados en los sistemas
de recomendaciones basados en filtros colaborativos.

Web mining based framework for solving usual problems in recommender systems:
A case study for movies recommendation (2015) [21]. Este articulo propone un marco
basado en mineria web para hacer frente a los problemas principales mencionados por los
autores para los sistemas de recomendaciones: escalabilidad, escasez de datos, primer
calificador, problemas de arranque en frio. Los autores plantean dos procesos, uno
efectuado de manera off-line: corresponde a la induccion de la prediccion de los modelos,
toma la informacion de los nuevos usuarios. Y un proceso online: hace las recomendaciones
a los usuarios mediante la comprobacion de los modelos inducidos. La recomendacion esta
basada en modelos de bajo nivel y alto nivel. La diferencia radica en que los primeros tienen
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en cuenta las caracteristicas del video y el usuario y los ultimos solo en las calificaciones que
el usuario hace del video. El autor realiza una comparacion de los distintos algoritmos de
clasificacion asociativa y no asociativa, siendo el algoritmo de clasificacién asociativa CMAR
(clasificacion basada en Multiples Reglas de Asociacion) el de mejor precision. Este articulo
esta centrado en la generacion de un modelo predictivo aplicando algoritmos para la mineria
de datos y no plantea como solucion a los problemas el uso de variables del contexto, ni
toma en cuenta caracteristicas afectivas de los contenidos.

1.5.2 Sistemas de analisis de medidas fisiolégicas

Esta seccion presenta un conjunto de trabajos que fueron tenidos en cuenta con respecto a
la tematica de sistemas de analisis de medidas fisiologicas.

Children in Schoolyards: Tracking movement patterns and physical activity in
schoolyards using global positioning system and heart rate monitoring (2009) [28].
Este articulo presenta un sistema de analisis de localizacion global GPS y actividad fisica,
de un grupo de nifios estudiantes entre los 6 a 7 afos; el estudio fue llevado a cabo en dos
centros educativos del sur de Noruega. El sistema inicialmente analiza y organiza una serie
de ortofotos? del centro educativo, posterior a ello son realizadas medidas de posicion de
cada nifo, mediante el sistema de localizacién GPS; con el fin de cotejar la informacion y
almacenar los patrones de movimiento de los mismos en una base de datos. Este trabajo
considera medidas del nivel de actividad fisica de cada nifio, obtenidas a través de un reloj
de pulso polar®; con el fin de aportar al andlisis del comportamiento y quema de calorias de
los nifios estudiados. Este trabajo no considera variables del contexto geografico del lugar
(estado del tiempo, hora, posicion geografica, etc.), ademas que solo pretende realizar el
estudio del comportamiento fisico de un determinado grupo de estudio; el cual deja libre su
linea de investigacién y campo de accion. Este articulo si bien no pertenece como tal al
ambito de sistemas de recomendaciones, brinda un aporte en el analisis de los patrones de
movimiento de un usuario, los cuales pueden considerarse para retroalimentar los sistemas
de recomendaciones y aportar una posible solucién al problema de arranque en frio. Este
trabajo brinda un buen aporte en considerar medidas de frecuencia cardiaca, las cuales
pueden tenerse en cuenta en el trabajo de investigacion.

A Stress Sensor Based on Galvanic Skin Response (GSR) Controlled by ZigBee
(2012) [29]. En este articulo los autores disefaron un dispositivo RGP (respuesta galvanica
de la piel), con el fin de detectar la conductancia de la piel cuando una persona esta bajo
estrés, para ello utilizan tan sélo dos electrodos colocados en los dedos. Este dispositivo

2 Fotografia aérea corregida geométricamente, online: http:/grafcan.es/ortofotos.
3 Reloj deportivo con GPS para medidas de frecuencia cardiaca, online: http:/relojesgps.es.
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envia datos diferentes a través de un coordinador ZigBee y, al mismo tiempo, este enviara
la informacién a un ordenador. Con el fin de comprobar el rendimiento del dispositivo, han
utilizado 16 adultos (ocho mujeres y ocho hombres) los cuales completaron diferentes
pruebas que requieren un cierto grado de esfuerzo, como resolver operaciones matematicas
o realizar respiracion profunda. Al finalizar, es posible apreciar como la RGP es capaz de
detectar los dos estados estudiados (relajado, nervioso) de cada usuario, con una tasa de
éxito de 76,56%, este articulo proporciona medidas o valores experimentales de tension,
que mediante la experimentacion los autores obtuvieron, estos datos permiten establecer
una relacion con los diferentes estados emocionales de las personas, y establecer de esta
manera margenes de caracterizacion de dichos estados.

Computing Emotion Awareness through Galvanic Skin Response and Facial
Electromyography (2008) [30]. En este articulo los autores buscan un primer paso a un
sistema que reconoce emociones de los usuarios individuales, esta investigacion esta
centrada en como los estados emocionales son expresados por medio de seis parametros
(es decir, la desviacion absoluta media, desviacion estandar, la varianza, la asimetria y la
curtosis) por medio de la utilizacion de medidas fisiologicas tales como: la respuesta
galvanica de la piel (RGP) y sefiales electromiograficas. En el proyecto fue solicitado a 24
participantes ver escenas de una pelicula de 120 segundos, posteriormente fueron
calificadas por ellos. Estos valores han permitido distinguir cuatro categorias de emociones:
negativo, positivo, mixtas y neutrales, gracias a las biosefiales tomadas. Este articulo aporta
al trabajo, en cuanto a los formas para caracterizar las emociones, ya sean positivas o
negativas, ademas permite evidenciar que la respuesta galvanica de la piel puede ser uno
de los mecanismos para capturar como una persona esta emocionalmente en un instante.

Intelligent Data Analysis Algorithms on Biofeedback Signals for Estimating Emotions
(2014) [33]. En este articulo los autores explican como las biosefales estan relacionadas
con los estados de animo; cuando el cuerpo humano experimenta diferentes emociones
como el miedo, la ira, la tristeza y la alegria. Estas biosefales son: conductancia de la piel
(RGP), volumen sanguineo (BVP), ondas cerebrales (EEG), la tensidon muscular,
temperatura y la respiracion. El objetivo general de este trabajo es disefiar y desarrollar un
sistema portatil, el cual permite medir diferentes parametros del sistema nervioso autbnomo
(RGP, temperatura, frecuencia cardiaca, EEG) de una persona y mostrarlo en cualquiera de
los dispositivos de salida mediante el uso de un algoritmo efectivo para el reconocimiento de
estrés utilizando sistemas de aprendizaje. Este articulo aporta al proyecto de investigacion
medidas experimentales y brinda informacioén de cémo varian las biosefiales con base a los
estados de animo (enojado, miedo, alegria, entre otros).

Mental Stress Evaluation using Heart Rate Variability Analysis: A Review (2015) [31].
Este articulo analiza como influye VFC (variabilidad de la frecuencia cardiaca) en la
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evaluacioén del estrés mental. Diversas técnicas disponibles para la evaluacion de la VFC en
el dominio del tiempo y el dominio de frecuencia son analizadas, los resultados son revisados
para la comprension de su importancia. Los resultados son obtenidos a partir de dos estudios
de caso realizados en dos diferentes ambientes para el establecimiento de relacion entre
VFC y el estrés mental percibido. Este articulo aporta en el conocimiento de las técnicas
para la evaluacion del estrés mental a partir de la frecuencia cardiaca, y permite visualizar
de una manera experimental cuales de estas son las mas eficientes, permitiendo obtener
datos que posibiliten la prediccion del estado de animo de la persona.

1.6 Aportes del Proyecto

1.6.1 Brechas Existentes

A partir del estado del arte generado se encontraron las siguientes brechas en el desarrollo
del trabajo:

e De acuerdo a la revisidn tedrica realizada, los sistemas de recomendaciones
analizados propuestos no toman en cuenta medidas fisiologicas como método de
entrada para realizar las recomendaciones, entre las que es posible destacar a la
frecuencia cardiaca y la conductancia de la piel.

e De acuerdo a la literatura encontrada, para las medidas fisiolégicas no se ha
evidenciado la existencia de sistemas que involucren codigo fuente abierto y libre,
gue sean utilizados en la rutina diaria de los usuarios para la captura de medidas
fisioldgicas.

e En la revision literaria no fue posible evidenciar sistemas de recomendaciones para
el servicio de video bajo demanda, donde sea aplicada la tematica de intemet de las
cosas, para la caracterizacion del contexto de usuario.

e De acuerdo a la revision literaria realizada, es posible concluir que hay un limitado
uso de variables del contexto de usuario utilizadas para la recomendacion de
contenido multimedia, pues en su mayoria utilizan caracteristicas del contenido, entre
ellas: el autor, genero, tipo, etc.

e A partir de la revision literaria no fue posible evidenciar la existencia de sistemas de
recomendaciones basados en contexto para contenido de video musical.
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De acuerdo a la revision de articulos, no fue posible encontrar trabajos que
implementen la computacion afectiva* como mecanismo para la recomendacion de
contenido musical de video bajo demanda.

1.6.2 Aportes Académicos

De acuerdo a los objetivos planteados se pretende en el presente trabajo realizar los
siguientes aportes:

Construccion de un sistema hardware-software, el cual permita la monitorizacion
continua y captura de medidas fisiolégicas de usuario, con el fin de mejorar la
caracterizacion del perfil de usuario utilizado en los sistemas de recomendaciones.

Adaptacion de un método para inferencia de contenidos multimedia afectivos del
servicio de video bajo demanda, a partir de variables del contexto de usuario, con el
fin de aportar una posible solucién al problema de arranque en frio (cold start)® que
presentan los sistemas de recomendaciones.

Un dataseff de contenidos multimedia afectivos para el servicio de video bajo
demanda, considerando las caracteristicas de los parametros auditivos musicales
asociados a los contenidos multimedia.

Un servicio de video bajo demanda para contenidos multimedia afectivos, teniendo
en cuenta informacion del dataset. Este aporte permite proveer de contenidos de
video musicales al sistema de recomendaciones.

Disefio de un sistema de recomendaciones basado en contexto para contenidos
multimedia afectivos.

Construccion de un prototipo del sistema de recomendaciones basado en el contexto
de usuario para el servicio de video bajo demanda, para un caso de estudio de
contenidos multimedia musicales.

4 La computacién afectiva es la linea de estudio enfocada en interpretar el comportamiento y gestos de los seres
humanos. http:/h4dm.com/que-es-la-computacion-afectiva.

5 El problema de arranque en frio (cold start) consiste en la incapacidad del sistema de recomendaciones para
recomendar contenidos cuando aun no se dispone de la informacidon necesaria de usuario.
http://sciencedirect.com/science/article/piilS0957417413007240.

6 Representacion de datos residente en memoria, ademas proporciona un modelo de programacion relacional
coherente independientemente del origen de datos. http://redalyc.org/articulo.oca?id=94419100008.
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1.7 Objetivos

1.7.1 Objetivo General

Proponer un sistema de recomendaciones para el servicio de VoD, basado en la inferencia
de emociones a partir de variables del contexto de usuario.

1.7.2 Objetivos Especificos

e Generar un dataset de contenidos multimedia afectivos, teniendo en cuenta las
caracteristicas de los parametros auditivos musicales’.

e Adaptar un método para la inferencia de contenidos multimedia afectivos, a partir de
variables del contexto de usuario.

e Disefar un sistema de recomendaciones de contenidos multimedia afectivos,
considerando el método de inferencia adaptado.

e FEvaluar funcionalmente el sistema de recomendaciones disefiado, mediante un
prototipo para el servicio de VoD de contenidos musicales.

1.8 Enfoque

El estado del arte elaborado permitid conocer diferentes clasificaciones de sistemas de
recomendaciones como son los colaborativos y basados en contenido; pero como es
mencionado en el planteamiento del problema estos evidencian los problemas de escasez
de datos y arranque en frio. Existen sistemas de recomendaciones hibridos basados en
conocimiento, cuyo funcionamiento se basan en la inferencia de las preferencias de usuario
en estados preliminares.

Por otra parte, la consulta tedrica permitié observar distintas variables a tener en cuenta en
el proceso de disefio y desarrollo, siendo mas pertinentes para el proyecto las medidas
fisiologicas. Por esta razon se propone un sistema de recomendaciones que tenga en
cuenta las variables del contexto de usuario, para el servicio de video bajo demanda.

Por lo tanto, el enfoque del presente proyecto comienza con la conformacion y clasificacion
del catalogo de contenidos multimedia, teniendo en cuenta el modelo de arousal-valence,

7 Los parametros auditivos (arousal, valence, tono, etc.) permiten distinguir y clasificar los contenidos multimedia
musicales http://audioduct.com/l essons/8 Parameters.html.
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posteriormente es realizado el disefio e implementacion de un mdédulo hardware-software
para la captura de variables del contexto de usuario. Una vez implementado el médulo, es
realizada la definicion del conjunto de variables del contexto de usuario que se van a utilizar,
y a partir de estas obtener una recopilacion de un conjunto de métodos para la inferencia y
clasificacion de contenidos multimedia para su seleccion y adaptacion. Luego de obtenido
los contenidos multimedia, las variables del contexto de usuario y el método de inferencia,
se procede a la construccion del servicio de video bajo demanda para la transmision de
contenidos multimedia musicales. Posteriormente, es realizada la integracion del sistema de
recomendaciones clasico con el método de inferencia y finalmente es realizada la evaluacion
experimental.

1.9 Actividades

La metodologia a seguir para el desarrollo del presente trabajo de investigacion, esta basada
en una adaptacion del Modelo de construccion de soluciones telematicas [34], el cual plantea
las siguientes 4 fases iterativas e incrementales: estudio de pre-factibilidad, formulacién
del proyecto, ejecucion del proyecto y validacion de la solucion.

En las fases 1y 2, las cuales hacen referencia al estudio de prefactibilidad y formulacion del
proyecto, los objetivos 1y 2 son abordados de manera conjunta, que a su vez conformaran
el segundo y tercer capitulo de la monografia. El objetivo 3 es abordado por la fase 3, la cual
se encarga de la ejecucion del proyecto y en la monografia hara parte del cuarto capitulo. Y
el objetivo 4 es abordado por la fase 4 de la metodologia en el cual la validacion de la solucion
es realizada, conformando dicho objetivo el quinto capitulo de la monografia. A continuacion,
son presentadas las actividades de manera cronoldgica y de acuerdo a los objetivos
propuestos.

Tabla 1.1 Cronograma de actividades, fuente: propia

MESES
234 5/6/7 8 9|10

ACTIVIDAD

Formulacidn del trabajo de grado

Elaboracion del anteproyecto de trabajo de grado.

Generacion de un dataset de contenidos multimedia afectivos

Exploracion y seleccion de las tecnologias y librerias de software libre para la
clasificacion de contenidos multimedia musicales, teniendo en cuenta el
modelo de Arousal-Valence.

Conformacion de un catdlogo de contenidos multimedia emocionales, a partir
de las tecnologias seleccionadas en A11.

Recopilacion 'y codificacion de los contenidos multimedia musicales,
asociados al catdlogo de contenidos multimedia musicales generado en A12.
Adaptacion de un método para la inferencia de contenidos multimedia
afectivos

Disefio e implementacion de un médulo hardware-software para la captura
de variables del contexto de usuario.
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Ad ‘ Evaluacion funcional del sistema de recomendaciones disefiado

Definicion de un conjunto de variables del contexto de usuario, a partir del
mddulo desarrollado en A21.

Recopilacion de un conjunto de métodos para la inferencia y clasificacion de
contenidos multimedia afectivos, a partir de variables de contexto definidas
enA22.

Adaptacion de un método para la inferencia y clasificacion de contenidos
multimedia afectivos, a partir de las variables de contexto definidas en A22.
Disefio de un sistema de recomendaciones de contenidos multimedia
afectivos

Construccion de un servicio de video bajo demanda para la transmision de
contenidos multimedia musicales.

Disefio de un sistema de recomendaciones cldsico (basado en contenidos) y
asociado al servicio de VoD implementado en A31.

Integracion del método de inferencia y clasificacion obtenido en A24 al
sistema de recomendaciones cldsico desarrollado en A32.

Construccion de un prototipo del sistema de recomendaciones disefiado en
A33.

Evaluacion de los tiempos de respuesta y/o estrés del médulo hardware-
software para la captura de variables del contexto de usuario.

Evaluacion de los mddulos funcionales del sistema de recomendaciones
construido en A41.

‘ Generacion de entregables

Generacion de un articulo de investigacion con los resultados del trabajo de
grado.

‘ Elaboracion de la Monografia del Trabajo de pregrado.

1.10 Estructura del trabajo de grado

La estructura que tiene el presente documento estara conformada en su totalidad por 6
capitulos, cuyas tematicas a tratar en cada uno estan descritas a continuacion:

Capitulo 1: Se muestra la motivacién del desarrollo del este proyecto, la identificacion
del problema y la propuesta de solucion.

Capitulo 2: Dataset de contenidos musicales de video: Este capitulo hace referencia
a la conformacion del catalogo de video a partir de las caracteristicas afectivas del
mismo y el analisis del modelo de emociones.

Capitulo 3: Método de inferencia emocional: Este capitulo plasma el disefio del
modulo hardware-software para la captura de variables de contexto de usuario y el
desarrollo del método para la inferencia y clasificacion de contenidos.

Capitulo 4: Sistema de Recomendaciones: Este capitulo muestra el desarrollo del
servicio de video bajo demanda y el sistema de recomendaciones clasico adaptado
al método de inferencia y clasificacion, que tiene en cuenta el contexto de usuario
como parametro de entrada.
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Capitulo 5: Evaluacion y Pruebas: Este capitulo desarrolla la evaluacién del sistema
de recomendaciones propuesto frente a los mecanismos de recomendaciones
clasicos; ademas, se evaluan los tiempos de respuesta por medio de pruebas de
carga y estrés realizadas al: médulo hardware-software, servidor de procesamiento
y servidor de contexto.

Capitulo 6: En este Capitulo se presentan las conclusiones a las que se llego con el
desarrollo de esta tesis, teniendo en cuenta los objetivos planteados al inicio del
proyecto, asi como también los trabajos futuros y publicaciones derivados del trabajo
de grado.
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Capitulo 2

Dataset de contenidos musicales de video

2.1 Introduccion

En el presente capitulo, es mostrada la tematica relacionada con las caracteristicas
musicales, es decir las variables relacionadas al contenido multimedia las cuales permiten
inferir las emociones relacionadas a cada video. Es presentado también los distintos
modelos utilizados para estructurar las emociones y su relacion con la musica, ademas de
las herramientas que existen en el mercado actual y las cuales hacen uso de las emociones
para interactuar con el usuario. Adicionalmente es descrito el proceso como es realizada la
conformacion del dataset de video musical, el cual es utilizado como representacion de los
datos residentes en memoria como son los videos y sus caracteristicas, proporcionando un
modelo de programacion relacional, coherente e independiente del origen de datos que
contiene [35]. Ademas, es posible observar el modelo de emociones realizado para la
generacion de dicho dataset.

2.2 Metodologia para la generacion del dataset

Para la conformacion del dataset de contenidos de video musicales, se proponen cinco fases
a saber: estudio de caracteristicas musicales y modelos de emociones, exploracion de
soluciones comerciales basadas en emociones, propuesta de un modelo basado en
emociones, disefio y construccion del dataset de contenidos multimedia musicales y
evaluacion del dataset de contenidos musicales de video (ver figura 2.1).

o Estudio de caracteristicas musicales y modelos de emociones. ]

e Exploracion de soluciones comerciales basadas en emociones.
e®Propuesta de un modelo basado en emociones.
e Disefio y construccion del dataset de contenidos multimedia.

e Evaluacion del dataser de contenidos multimedia musicales.

Figura 2.1 Metodologia para la generacion del dataset, fuente: propia
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En la primera fase es realizado el estudio de las principales caracteristicas musicales y los
principales modelos de emociones, con el fin de identificar claramente la relacion entre los
contenidos multimedia y las emociones. En la segunda fase es realizada la exploracion de
las herramientas, librerias y tecnologias para la clasificacion de contenidos multimedia de
acuerdo a las emociones, con el propésito de identificar posibles opciones a nivel de
desarrollo para la construccion del dataset. En la fase tres es presentada la propuesta
adaptada del modelo de clasificacion de emociones, obtenida a partir de los modelos
presentados en la fase uno. El modelo de clasificacion propuesto fue utilizado para
conformar el dataset a partir de las tecnologias identificadas en la fase dos. Por su parte, en
la fase cuatro es realizada la construccién del dataset de contenidos multimedia,
considerando el modelo de clasificacién propuesto en la fase tres y las herramientas
seleccionadas en la fase dos. Finalmente, en la fase cinco, el dataset de contenidos
multimedia es evaluado mediante la implementacion de un servicio de VoD basado en
emociones.

2.3 Caracteristicas musicales

Existen determinadas caracteristicas del contenido multimedia musical y las cuales permiten
inferir que emocién podria generar en el usuario, al igual estas se encuentran asociadas al
estado de animo presente en una persona durante un determinado momento. Algunas de
las variables y las cuales permiten dicha inferencia de emociones son el arousaly la valence,
relacionadas con diferentes patrones de sefales acusticas, por ejemplo, el arousal esta
relacionado con el tempo (rapido/lento), la intensidad del tono (alta/baja), pitch (alto/bajo),
loudness (alto/bajo), y el timbre (brillante/suave), en cambio la valence esta relacionada con
el modo (mayor/menor) y armonia (consonante/disonante) [36]. También se observa como
la percepcion de la emocion raramente depende de una unica caracteristica de la musica,
sino de la combinacion de varias de ellas. Por ejemplo, los acordes fuertes y agudos pueden
sugerir mas valence positiva en comparacion a acordes suaves y de tono bajo, cualquiera
gue sea el modo [37]. A continuacion, son descritas las variables: arousal, ritmo, tempo,
speechiness, liveness, acousticness, danceability, valence, modo (ver tabla 2.1).

Tabla 2.1 Caracteristicas musicales del contenido, fuente: propia

Caracteristica Descripcion

Esta propiedad musical describe la positividad musical transmitida por una pista de audio. Las pistas
con alta valence estdn asociadas con emociones positivas tales como: estar feliz, alegre euforico, entre
otros. Por otra parte, las pistas con baja valence estdn asociadas a emociones negativas o estados de
dnimo tales como: tristeza, depresion, enojo [38].

Valence
(valencia o

positividad)
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Arousal
(energia o
activacion)

Rhythm
(ritmo)

Tempo
(tempo o
velocidad)

Speechiness
(audible)

Liveness
(viveza)

Acousticness
(acustica)

Danceability
(bailabilidad)

Mode (modo)

Representa una medida de percepcion de la intensidad y la actividad a lo largo de la pista musical.
Tipicamente las pistas rdpidas y las cuales cuentan con sonidos fuertes y ruido, como por ejemplo el
rock pesado, tendrian una alta energia, mientras que una pista de musica cldsica como: Air de
Beethoven, estaria bajo en la escala de energia. Otras caracteristicas a tener en cuenta en este atributo
son el rango dindmico, percepcion del volumen, timbre, entropia general [38].

El ritmo es el patrdn de pulsos o notas de fuerza variable, descrita a menudo en términos del tempo,
meétrica o fraseo. Una cancion con un ritmo rdpido a menudo es percibida como una alto arousal,
ademads un ritmo fluido se asocia generalmente con una valence positiva, mientras que un ritmo firme
estd asociado con una valence negativa [39].

Esta propiedad sirve en una pieza musical para transmitir emociones, de tal modo que la musica rapida
segun estudiios es percibida o relacionada con emociones activas (felicidad), en cambio la musica lenta
tiende a percibirse como una emocion pasiva (tristeza). El tempo varia usualmente entre 20ppm y
240ppm, aunque puede tomar valores menores o mayores a estos [38].

Esta es una caracteristica que permite detectar la presencia de las palabras habladas en una pista. Los
valores superiores a 0.66 describen pistas donde probablemente estdn hechas totalmente de palabras.
Por su parte, valores comprendidos entre 0.33 y 0.66 describen pistas que pueden contener tanto
musica como interpretacion de palabras. Finalmente, los valores por debajo de 0.33 probablemente
puedan ser solo musica [38].

Esta propiedad musical permite detectar la presencia de audiencia en la grabacion. De este modo, con
valores del 1.0 la probabilidad de la pista sea en vivo es alta. Los valores entre 0.6 y 0.8 describen pistas
que pueden o no estar en vivo o contener audiencia simulada, por lo general estd simulacion es
colocada al inicio o al final de la pista musical. Por ultimo, los valores inferiores a 0.6 son grabaciones
realizadas en un estudio [38].

Es la caracteristica con la cual se puede medir la probabilidad de que una grabacion haya sido creada
Unicamente con elementos tales como la voz e instrumentos acuisticos, en lugar de utilizar elementos
electronicos. Las pistas con valores bajos suelen incluir guitarras eléctricas, distorsion, sintetizadores,
entre otros. Asi mismo, los valores cercanos a 1 indican si la cancion presenta esta caracteristica [38].

Esta caracteristica sirve para conocer si un contenido es el mds adecuado para el baile. Las pistas con
valores cercanos a 1, son los que mayormente reflejan esta caracteristica en todo su desarrollo. Segtin
[38], algunos elementos pueden ayudar a caracterizarla, tales como: el tempo, la estabilidad del ritmo,
la regularidad de la pista, entre otros.

Es la propiedad con la cual se puede indicar la modalidad (mayor o menor) de una pista, es decir el tipo
de escala de la que deriva su contenido melddico [38].

2.4 Emocion

En el campo de la emocién, ha sido amplia la variedad de definiciones propuestas, aunque
ninguna de estas ha sido absolutamente aceptada por todos los investigadores, una
definicién comun es la planteada a continuacion. “La emocién es un conjunto complejo de
interacciones entre los factores subjetivos y objetivos, mediadas por sistemas neurales-
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hormonales, que pueden dar lugar a experiencias afectivas, tales como sentimientos de
excitacion o arousal, placer o displacer y los cuales conducen a un comportamiento comun,
pero no siempre expresivo, dirigidos hacia una meta, y adaptativos” [40].

2.4.1 Estructura de las emociones

Las emociones pueden ser reducidas a un nucleo afectivo especifico placer o displacer.
Otros estudios sugieren modelos en dos dimensiones, tales como el modelo de arousal-
valence, donde el arousal puede ser alto o bajo y la valence pude ser positiva 0 negativa
pudiendo caracterizar cualquier emocion por sus coordenadas en un espacio de dos
dimensiones (ver figura 2.2). Como ejemplo, la felicidad usualmente tiene valence positiva y
arousal moderadamente alto, en cambio la tristeza tiene un arousal moderadamente bajo y

valence negativa [37].

Figura 2.2(a): Modelo de dos dimensiones Figura 2.2(b): Modelo mixto de valence

Valence x Arousal Model Mixed Model of Valence

High Arousal

More

High Arousal High Arousal
Negative Valence Positive Valence

- Distress - Happiness
- Anger - Joy
- Fear - Excitement

oAllisod
Negativity

Negative

Low Arousal Low Arousal
Negative Valence Positive Valence

- Depression - Peace
- Sadness - Contentment
- Boredom - Relaxation

Less

Less — More
Positivity

Low Arousal

Figura 2.2 Modelos de emociones, tomado de [37]

En la figura 2.2(a) es mostrado el diagrama del modelo afectivo de dos dimensiones
(arousal-valence), donde son mostradas ejemplos de emociones ubicadas de acuerdo a su
nivel de positividad y arousal. En la figura 2.2(b) es apreciado el modelo de valence mixta,
las partes mas oscuras del grafico representan una gran mezcla de sentimientos donde es
compartida la activacion tanto positiva como negativa variando en grados. A continuacion,
son descritos algunos de los modelos de emociones mas difundidos, dentro de los que se
encuentran: modelo circunflejo de Russell, modelo de Hevner, modelo de Plutchick.

2.4.2 Modelo circunflejo

El modelo circunflejo (Russell, ver figura 2.3), es tal vez uno de los modelos mas
investigados, una estructura circular de dos dimensiones (valence/activacion), que parte el
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espacio en cuatro cuadrantes, en el cual las emociones son trazadas basandose en su nivel
de actividad (activo/pasivo) y su valence (positiva/negativa). El modelo circunflejo del afecto,
muestra como los estados afectivos surgen de interpretaciones cognitivas de sensaciones
nerviosas centrales, los cuales son el producto de dos sistemas neurofisiolégicos
independientes, dichos sistemas uno esta relacionado con la valence (placer/desagrado) y
el otro al arousal (estado de alerta). Cada emocion puede ser vista como una combinacion
lineal de estas dos dimensiones o diversos grados de valence [41].

ACTIVE

Fear @ @ Astonishment
® Excitement
Annoyance @
Distress @
Frustration @
® Delight
® Happy
NEGATIVE POSITIVE
Misery @ @ Pleasure
Sadness @
Depression @ @ Contentment
@ Calmness
Tiredness @ |® Sleepiness

PASSIVE
Figura 2.3 Modelo circunfigjo de las emociones adaptado por Russell, tomado de [41]

El modelo posee una estructura clara que tiene implicaciones en la forma como las
emociones son experimentadas en términos de la evaluacion cognitiva, es decir, como
bueno y como malo o deseado y no deseado, a partir de respuestas fisioldgicas es decir los
niveles de arousal y valence.

2.4.3 Modelo de Hevner

Este modelo se desarrollé con base a una experimentacion en donde fueron manipuladas
caracteristicas musicales como: melodia, armonia, modo, ritmo y tempo, a piezas musicales.
El experimento consistio en darle a escuchar a un grupo de personas, la version original y
una version modificada, en la cual es alterada una sola caracteristica. Después de escuchar
las dos versiones, se les preguntaba a las personas acerca de la emocion que describia
mejor la pieza escuchada, y les pedian sefalar en el modelo dicha emocién. Lo anterior
permitié realimentar el modelo inicial con diferentes emociones, tal como es mostrado en la
figura 2.4 [42)].
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Figura 2.4 Modelo de las emociones de Hevner, tomado de [42]

Segun el estudio realizado, concluyeron que utilizando la caracteristica e identificando el
estado de animo de los participantes, es posible modificar el estado emocional de una
persona de forma gradual, siendo el tempo y el modo las variables que mas impacto
generaron en los oyentes.

2.4.4 Modelo tridimensional

El modelo agrega la variable de intensidad emocional, a las dimensiones de la valence y
actividad (equivalente al arousal para este modelo). Dicha variable se refiere a que tan fuerte
o débil es una emocion. Esta no se debe confundir con actividad, pues esta significa la
desviacion del estado fisiolégico normal de una persona, siendo las disminuciones en este
estado, representaciones de baja actividad y los aumentos una alta actividad. Asi, la variable
de intensidad esta relacionada con el grado en que la experiencia emocional produce un
cambio de un estado neutral a uno emocional.

2.4.5 Modelo de plutchick

Es un modelo tridimensional en el cual son postuladas 8 emociones primarias (tristeza,
sorpresa, miedo, ira, entre otras) de las cuales se derivan las demas, proponiendo que las
emociones varian en polaridad, intensidad y grado de similitud, donde las emociones se
intensifican a medida que se mueve desde el exterior hacia el centro de la circunferencia. A
modo de ejemplo, una emocién como el aburrimiento, puede intensificar en el odio si no es
controlado. Ademas, cada sector del circulo tiene su emocion opuesta correspondiente (ver
figura 2.5), lo contrario de la alegria y opuesto a su posicion en la figura se encuentra la
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tristeza. Las emociones con ningun color representan una emocion que es una mezcla de
las dos emociones primarias por ejemplo la anticipacion y la alegria se combinan para ser el
optimismo [43].

Figura 2.5 Modelo tridimensional de plutchick, tomado de [43]

En la realizaciéon de este trabajo, se decidi6 escoger el modelo circunflejo de dos
dimensiones planteado por Russell, debido a su sencillez, amplio estudio y aceptacion por
diferentes profesionales del area. Asi la propuesta del modelo de clasificacion usada en este
trabajo parte de dicho modelo y es presentada con detalle en la seccién 2.6.

2.5 Soluciones comerciales

A continuacion, son mostradas un conjunto de soluciones comerciales y/o librerias de
desarrollo que utilizan las emociones con base en las caracteristicas del contenido musical,
para proporcionar datos que pueden usarse en la generacion de recomendaciones de
contenidos multimedia. Dentro de las API's exploradas se encuentran: Musicovery,
Gracenote y EchoNest.

2.5.1 Musicovery

La API de Musicovery proporciona datos para generar recomendaciones de musica y listas
de reproduccion de todo tipo: desde un estado de animo, un artista, una pista, un género /
estilo, un tema, un periodo / afio (ver figura 2.6). La respuesta, una lista de pistas / artistas,
se puede filtrar y personalizar con varios factores: la popularidad, pais oyente, el tipo de
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similitud. Puede acceder libremente a la APl Musicovery®, con la restriccién de solo poder
realizar 200 consultas en total. De este modo, es necesario solicitar una clave de API,
permitiendo extender a 5000 las consultas. Para consultar sin limitacion, necesita de una
clave Premium. La API tiene soporte para realizar desarrollos en lenguaje PHP y el formato
de respuesta del api es en JSON (JavaScript Object Notation) o XML (eXtensible Markup
Language) [44].

giﬁﬁ:ym Moaod Filters

New

RadIO . o e e . ee RS -
Mood - - -
n » ) 3 - 2R,
[

Figura 2.6 Interfaz de usuario Musicovery, tomado de [44]

La interfaz de usuario de musicovery muestra un servicio web de radio. Este trabaja en forma
similar al modelo de arousal-valence, en el cual basta con presionar cualquier de los puntos
en su interior y este le proporciona la cancién para escuchar, ademas de poder realizar las
busquedas por género.

2.5.2 EchoNest

Es una herramienta desarrollada en los laboratorios del MIT por Tristan Jehan y Brian
Whitman de la cual es propietario Spotify. Esta API pemmite obtener caracteristicas del
contenido tales como: la valence, arousal o energia, tempo, duracion, popularidad, entre
otros (ver figura 2.7). Para hacer uso de la API de EchoNest?, es necesario obtener una llave
(clave) de la API, la cual da acceso o permite hacer 20 peticiones por minuto de manera
ilimitada.

Esta herramienta ademas proporciona los mensajes de respuestas en formato JSON o
XML. Entre los lenguajes a los que da soporte se encuentran: Python, Java, Ruby, PHP,

8 La APl de Musicovery proporciona datos para la recomendacion de musica y generacion de listas de
reproduccion. Pagina web oficial de Musicovery: http:/musicovery.com.

9 EchoNest es una plataforma inteligente de musica, encargada del andlisis de datos musicales. Pagina web
oficial de EchoNest: http://the.echonest.com.



http://the.echonest.com/

Capitulo 2: Dataset de contenidos 27

Objective-C/iOS, C++, Javascript, para los cuales proporcionan librerias que permiten
implementar las funcionalidades basicas porporcionadas por EchoNest. Algunas de las
librerias oficiales son: pyechonest la cual es la biblioteca para Python, Jen para clientes Java,
Enios para Objective-C. Asi mismo, dentro de las librerias no oficiales se encuentran: PHP
echonest, Ruby echonest, node echonest para Javascript, entre otros [45].

Our music intelligence platform synthesizes billions of data
points and transforms it into musical understanding...

1,230,814,841,706 37,014,316 3,328,265 432

Customers

-:E:-emus\c moG (i ntel ) @ raditaz

Figura 2.7 Pagina web oficial de EchoNest, tomado de [45]
2.5.3 Gracenote

Esta API ofrece un conjunto de metadatos de musica a través del protocolo de intemet
(HTTP, Hypertext Transfer Protocol), permitiendo busquedas tales como género, region de
origen y el estado de animo (ver figura 2.8). Ademas, ofrece las busquedas de portadas de
disco, imagenes biografia, articulos y otros contenidos relacionados. Para hacer uso de esta
APl es necesario conseguir una ID de cliente y una clave API que le autoriza hacer llamadas
al servicio Gracenote'® con un nimero limitado de peticiones. Este API ofrece clientes para
aplicaciones web y moviles, el formato de respuesta del APl es XML o JSON; y permite el
desarrollo en lenguajes como: Python, PHP, Ruby, Java, pero no presta soporte para estos
por ser proyectos no oficiales de Gracenote [46].

10 Gracenote es un proveedor de metadatos de entretenimiento a usuarios y empresas. Pagina web oficial de
Gracenote: http://gracenote.com.
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Figura 2.8 Pagina web oficial de gracenote, tomado de [46]

2.6 Conformacion del dataset musical de video

Para la conformacion del dataset de video, se eligié trabajar con la API de EchoNest, ya que
esta permite realizar 20 consultas por minuto, estas no tienen un limite en cantidad, a
diferencia de gracenote y musicovery. Ademas de lo anterior, esta API presenta soporte para
trabajar con lenguajes como Python y Java, los cuales han sido usados para el desarrollo
de los distintos prototipos software realizados en el presente trabajo. Para el desarrollo con
Python se hizo uso de la libreria pyechonest!!, mientras que en el caso de Java se utilizé la
libreria Jen'.

2.6.1 Modelo de emociones

El dataset de contenidos fue conformado teniendo en cuenta las 5 emociones consideradas
por la APl de EchoNest, y tomando como base el modelo de emociones de dos dimensiones
(arousal-valence). Los estados de animo considerados en la representacion del modelo son:
excitado, feliz, relajado, triste y enojado. Ademas, se ha elegido trabajar con el modelo de
arousal-valence, pues es un buen marco de referencia que facilita su uso y adaptaciéon a
nuevos disefos, debido a su simplicidad de dos coordenadas para la identificacion de la
emocioén asociada al contenido. El nuevo modelo de emociones propuesto en esta seccion
es una adaptacion de arousal-valence considerado en otros trabajos e investigaciones sobre
el tema [36] [37] [47] [48]. El nuevo modelo generado es posible apreciarlo en la figura 2.9.

" Libreria pyechonest de Python para el api de echonest, online: http://echonest.github.io/pyechonest.
12 Libreria Jen de Java para el api echonest, online: https:/github.com/echonest/EN.
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Figura 2.9 Modelo de arousal-valence adaptado a 5 emociones, fuente: propia

Cada una de las emociones descritas en la figura 2.9 tiene una amplitud de 72°, y el rango
para el que esta determinado cada estado de animo es observado en la tabla 2.2.

Tabla 2.2 Estados de emocion segun el rango de angulos, fuente: propia

RANGO DE ANGULOS EMOCION ASOCIADA
<542y >342° Feliz
2549y <1269 Excitado

21269y <198° Enojado
>198°y <270° Triste
22700y <342° Relajado

2.6.2 Reconocimiento de emociones del contenido

Para verificar el funcionamiento del modelo de clasificacién de emociones de la seccion 2.6.1
y explorar la API de Echonest, se desarrolld una herramienta en lenguaje Java para el
reconocimiento del estado de animo asociado a un contenido multimedia musical. En la
aplicacion desarrollada son observadas las propiedades musicales tales como: energy
(energia o arousal), valence, tempo, el angulo formado por la valence y arousal en el plano
cartesiano, emocion, entre otros parametros los cuales son apreciados en la figura 2.10.
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Figura 2.10 Reconocimiento de emociones musicales, fuente: propia

A modo de ejemplo, en la figura 2.10 es observado como haciendo uso de la libreria Jen de
Java (provista por Echonest), son analizadas las caracteristicas musicales para la cancion
del grupo pop-reggae UB40 llamada Kingston Town. Los parametros relevantes para
conocer la emocién con la cual esta asociada la cancion son: el arousal, el cual tiene un valor
de -0.3558 o una representacion en la mitad inferior del modelo. Al observar el valor de la
valence proporcionada por la API, se sabe que la cancion presenta una emocién positiva,
por tanto, se encuentra en el cuarto cuadrante del grafico. El angulo resultante entre la
propiedad arousal (eje y) y la propiedad valence (eje x), permite analizar de acuerdo a la
tabla 2.2, la emocion asociada a la cancion. El anterior proceso puede evidenciarse en el
diagrama de bloques de la herramienta de clasificacion desarrollada (ver figura 2.11).

Blogues funcionales herramienta java

Interfaz de usuario Procesamiento del contenido Obtencion de arousal y valence Asociacion de emocion

Energy

-0.3558314245726028

Valence

0.5479998734232727

Figura 2.11 Bloques funcionales herramienta java, fuente: propia
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2.6.3 Diagrama de flujo del dataset de contenidos

A continuacion, son descritos los pasos realizados para la conformacion del dataset de
contenidos de video musical. Ademas, son mostradas las librerias y demas herramientas
utilizadas para su generacién. En la figura 2.12, es presentado el diagrama de flujo del
proceso de generacion del dataset, donde se incluyen las siguientes etapas: generacién de
listado de contenidos populares, obtencién de parametros musicales, asociacion de
contenidos por emociones, obtencion URL youtube, consolidacién del catalogo y descarga
de contenidos.

- energy
- valence
-tempo
- duration
- loudness

- happy
-angry
- sad

- relaxing
- excited

Figura 2.12 Diagrama de flujo del dataset de contenidos multimedia, fuente: propia

Para la generacion del dataset de contenidos multimedia de video, se hizo uso de la libreria
pyechonest de Python, para lo cual es necesario adquirir una llave de acceso a la API, a
través del registro en la pagina web oficial de EchoNest. En el anexo B son presentados los
codigos v librerias adicionales de Python que fueron necesarias para la conformacion del
dataset como: math, youtube_dl, urllib, cookielib, sys, time, entre otros.

A continuacion, son descritos cada uno de los pasos seguidos para la generacion del dataset
de contenidos multimedia de video:

e Enelpaso “1” a través de la APl de Echonest, se procede a generar un listado con las
canciones mas populares del catalogo de contenidos de Echonest. Para lo anterior, es
generado un Script, encargado de realizar 18 peticiones cada 60 segundos, dadas las
restricciones de acceso provistas por la API.
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En el paso “2” son obtenidas con ayuda de la APl de Echonest un conjunto de
caracteristicas asociadas al contenido multimedia, dentro de estas se encuentran: title,
artist, energy, valence, tempo, entre otras.

En el paso “3” es realizada la asociacion de las emociones con el contenido multimedia
de video, usando para €llo los valores de los parametros de arousaly valence, los cuales
permiten obtener el angulo trigonométrico sobre el modelo de 5 emociones presentado
en la seccion 2.6.1. Dado que los valores obtenidos con la APl de Echonest de las
propiedades de arousal y valence estan comprendidos entre 0 y 1, pero en el modelo de
las emociones estos valores oscilan entre -1 y 1, se procede a normalizar los valores
obtenidos con la API usando las ecuaciones 2.1(a) y 2.1(b). De esta forma es posible
visualizar de una mejor manera si el contenido presenta una valence y arousal negativo.

arousal_normalizado = 2*(arousal — 0.5) (@)

valence_normalizado = 2*(valence — 0.5) (b)

Ecuacion 2.1 Formulas de normalizacion: arousal y valence

En el paso “4” se procede a obtener para cada contenido musical, la URL disponible en
youtube del video asociado a este, para lo anterior se hizo uso de la libreria youtube-dI'3
y la API de youtube. La libreria de youtube-dl permite filtrar, seleccionar, descargar y
manipular el contenido de youtube por medio de las caracteristicas como la calidad,
titulo, formato, categorias, fechas, entre otros. Adicionalmente, esta libreria permite la
captura de imagenes de cada uno de los videos, las cuales seran presentadas al
momento de visualizar el catalogo. Con ayuda de dicha libreria es realizada la busqueda
de los titulos para todos los videos en la categoria de musica de la API de youtube y se
hace una comparacion con los proporcionados por la APl de EchoNest. Para ello son
filtradas las canciones con una correlacidon mas alta a nivel del texto, haciendo uso del
método SequenceMatcher de la libreria difflib de Python. Este método retorna un valor
entre 0y 1, el cual representa el porcentaje de correlacion entre los titulos del contenido.
Una vez constatados los valores obtenidos, se seleccionan las URL que sobrepasen el
valor de 0.6. Para acotar un poco mas el listado de videos encontrados, es agregada la
variable de videos mas visitados, donde en su gran mayoria son los videos oficiales de
las canciones y los de mejor resolucion.

En el paso “5”, una vez obtenidas las URL es realizada la consolidacion del dataset en
un archivo JSON, este es un formato mas liviano y flexible que XML. El archivo JSON
se administra por medio del gestor de base de datos “tinydb”, el cual esta disefiado para
ser simple de usar y no necesita de un servidor externo, ademas de ser compatible con
todas las versiones modernas de Python.

'3 Es un programa de linea de comandos pequefia para descargar videos de YouTube.com y otros pocos sitios.
Se encuentra online en: https:/github.com/rg3/youtube-dl.
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e Enelpaso “6” son realizadas las descargas de los contenidos en formato .mp4 haciendo
uso de la libreria youtube-dI.

De esta manera, fueron descargados un total de 200 videos para la conformacion del dataset
de contenidos musicales de video, agrupando alrededor de 40 canciones por emocion. En
la figura 2.13 es presentada una muestra de los campos asociados a cada uno de los
contenidos de video musicales que constituyen el archivo JSON generado.

{"_default"

, "energy": 0.717726,

, "title": "Lean On",
, "time_signature": 4, "loudness": -5.691, }, "2": {"liveness":
0.064907, "energy": 0.480501, "tempo": 80.025, "speechiness": 0.081512, "currency": 0.16323143005491134,
"instrumentalness": 1e-06, "duration”: 229.52576, "view_count": 1187333053, "mood": "Angry", "artist": "Wiz Khalifa", "url":
"http://www.youtube.com/watch?v=RgKAFK5djSk", "title": "See You Again (feat. Charlie Puth)", "acousticness": 0.369444,

"danceability": 0.689399, "time_signature": 4, "loudness": -7.503, "valence": 0.26631, "mode": 1}, "3": {"liveness": 0.515838,

Figura 2.13 Muestra del archivo JSON generado, fuente: propia

Cada video musical del dataset contiene los campos mostrados en la tabla 2.3. Dentro de
estos campos se destaca las propiedades de energy (arousal) y valence, las cuales fueron
usadas para determinar la emocion asociada a cada uno de los contenidos.

Tabla 2.3 Caracteristicas musicales para cada video, archivo JSON, fuente: propia

CARACTERISTICA VALOR COLOR
id 1
liveness 0.094833
energy 0.717726
tempo 129.882
speechiness 0.106457
currency 0.22104064240294416
instrumentalness 0.338526
duration 313.94844
view_count 822693136
mood Excited
artist Major Lazer
url http://www.youtube.com/watch?v=YqeW9_5kURI
title Lean On
acousticness 0.033117
danceability 0.862321
time_signature 4
loudness -5.691
valence 0.421374
mode 0

2.7 Evaluacion del dataset de contenidos
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Con el proposito de evaluar el dataset de contenidos multimedia de video, se diseid e
implemento un servicio de VoD basado en emociones, este presenta un listado de
contenidos multimedia de video clasificados por emocion. En la figura 2.14 es presentada la
arquitectura basica del servicio de VoD basado en emociones, la cual esta formada por los
siguientes modulos funcionales: proveedor de contenido multimedia, proveedor del servicio,
proveedor de red y consumidor de contenido.

El proveedor de contenido multimedia es el mdédulo encargado de proporcionar los
contenidos de videos al servicio de VoD, a través del servidor Apache via protocolo HTTP;
es alli donde son alojados los contenidos multimedia asociados al dataset presentado en la
seccion 2.6. El proveedor del servicio, es el modulo gestor del servicio de VoD, este permite
gue el usuario pueda consumir los contenidos de video a través de la web; para ello se hace
uso de tecnologias del lado del servidor como: PHP y el gestor base de datos MySQL,
encargados de la gestion y almacenamiento de informacién de usuarios y el dataset. El
mddulo proveedor de red es el encargado de brindar soporte de red (acceso a intemet) al
usuario, para la distribucion del contenido multimedia. Finalmente, el mddulo consumidor o
cliente se hizo uso de tecnologias como: HTMLS5, JavaScript y el framework Bootstrap para
el disefio, logica de la interfaz y la reproduccion del contenido. Para el consumo del servicio
es requerido un navegador con soporte para JavaScript y HTMLS, ejemplo: Google Chrome,
Firefox, Opera, entre otros.

Arquitectura para el despliegue de servicios de VoD

Proveedor de Contenidos Proveedor del servicio

Figura 2.14 Arquitectura para el desplieque del servicio de VoD, fuente: propia

En la figura 2.15 es presentada la interfaz web del servicio de VoD basado en emociones.
Esta se encuentra formada por cuatro componentes principales: En (“1”) es mostrado un
conjunto de botones que representan las cinco emociones de entrada, los cuales permiten
al usuario seleccionar manualmente el tipo de contenidos musicales que desea visualizar.
En (“2”) una vez el usuario escoge la emocion de entrada, es presentado un conjunto de
contenidos previamente clasificados en el dataset de videos musicales, segun el modelo de
clasificacion de emociones presentado en la seccion 2.6.1. A partir del catalogo presentado,
el usuario puede escoger el contenido a visualizar, mediante el componente de reproduccion
en (“3”). Finalmente, en (“4”) asociado al componente de reproduccion existe un panel de
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control de reproduccién y el cual permite: pausar o iniciar, detener, cambiar de video
(posterior o anterior video del listado), controlar el volumen y la resolucion del video.
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Figura 2.15 Interfaz de usuario del servicio de VoD, fuente: propia
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Capitulo 3

Método Computacional para la inferencia

3.1 Introduccion

En el siguiente capitulo, es mostrado al lector el desarrollo de la tematica relacionada con
las medidas fisioldgicas en el ser humano y como pueden ser utilizadas dichas variables en
miras a que permitan caracterizar el contexto de usuario. También es plasmado el disefio
del médulo hardware-software encargado de la captura de variables fisiolégicas en el
usuario, para efectos del trabajo se consideraron variables como: la variabilidad de la
frecuencia cardiaca, respuesta galvanica de la piel y sefiales electromiograficas, las cuales
ayudan a determinar el estado de animo. Ademas, es presentado el desarrollo del método
computacional para la inferencia del estado de animo y la matematica relacionada con este
proceso, con base a que permita la clasificacion de los contenidos.

3.2 Sistema de medidas fisiolégicas

El sistema nervioso autbnomo (SNA) es un sistema involuntario, el cual se encarga de
controlar los sistemas viscerales del organismo humano, su funcién global consiste en
mantener la situacién de homeostasis del organismo y efectuar las respuestas de
adaptacion ante cambios del medioambiente externo e interno [49]. El SNA esta integrado
por el sistema simpatico, parasimpatico y entérico. Esta actividad autonémica es vista como
un componente importante de la respuesta de la emocion [50]. Estas son analizadas
haciendo uso de las medidas fisioldgicas.

El objetivo de la fisiologia humana es brindar una explicacion acerca de las caracteristicas y
mecanismos especificos del cuerpo humano, y los cuales hacen que sea un ser vivo. El
hecho de mantenerse vivo es el resultado de sistemas de control complejos, que regulan
actividades como la respiracion, la circulacion, los sentidos, el metabolismo, la temperatura,
entre otros [51]. Dichas actividades son controladas directamente por el SNA, las cuales
constituyen las variables o sefales fisioldgicas, estas pueden ser medidas y monitorizadas
con ayuda de distintos tipos de sensores. En la figura 3.1 es presentado el sistema de
medidas fisioldgicas considerado en el presente trabajo de grado, encargado de la captura
y analisis de las variables del contexto de usuario.
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Figura 3.1 Sistema de medidas fisiolégicas, fuente: propia

En la figura 3.1 el lector puede observar los médulos que componen el sistema de medidas
fisioldgicas de una manera general, en primera instancia, estas son obtenidas por medio de
alguna plataforma hardware la cual permite censar las medidas. Una vez capturadas, se
procede al andlisis dependiendo de la informacion a obtener de cada variable fisiolégica.
Posteriormente, el mddulo funcional recibe los datos de los médulos de analisis y este se
encarga de procesar la informacién para el proposito de inferir las emociones en el usuario.

3.3 Variables del contexto de usuario

Como es mencionado en el primer capitulo, las variables del contexto de usuario son
informacién que puede ser utilizada para caracterizar el estado de una entidad, esta puede
ser una persona, lugar u objeto relevante para la interaccién entre el usuario y la aplicacion.
En el caso del servicio de video bajo demanda se distinguen cuatro dimensiones del contexto
a saber como es mostrado en la figura 3.2.

VARIABLES DEL CONTEXTO

Dispositivo
¢ Clima * Ancho de banda + Capacidad « Tipo de contenido
» Hora » Perdidas de paquetes » Estado « Numero de clientes

¢ Frecuencia Cardiaca ¢ Protocolos + Distancia al Usuario ¢ |dioma
« Ubicacion * Volumen de Trafico ¢ |dentificacion + Caracterisiticas

Figura 3.2 Variables del contexto, fuente: propia
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Por ser este demasiado amplio y para cuestiones de desarrollo del trabajo de grado, se ha
decidido trabajar con el contexto de usuario, principalmente con las variables fisiologicas de:
frecuencia cardiaca, respuesta galvanica de la piel y la medida electromiografica, las cuales
permiten hacer frente al problema de arranque en frio.

3.3.1 Variabilidad de la frecuencia cardiaca

Uno de los métodos no invasivos mas utilizados en el analisis y valoracion de la actividad
cardiaca, es la frecuencia cardiaca (FC). Los latidos en el corazén se producen con una
frecuencia variable, es decir que el tiempo entre dos latidos va variando entre uno y otro [52].
Entonces la variacion de la frecuencia cardiaca (VFC) es el cambio en frecuencia del latido
cardiaco durante un intervalo de tiempo. Una manera habitual de medir esta variabilidad es
por medio del electrocardiograma donde son detectadas cada una de las ondas R como se
aprecia en la figura 3.3.
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l 1 l ‘ Intervalo BR
AR Y |
¥
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Inte rvalc':*lT*O I

=0,163s 8 Intervalo QT
-0*5 T T T T T T T

o 0,2 0,4 0,8 08 1 1,2 1,4 1,6
Tiempo {segundoz)

+1

Milivoltios

Figura 3.3 Variabilidad de la frecuencia cardiaca, tomado de [51]

Al momento de detectar cada onda R, es calculado el tiempo entre las distintas ondas
consecutivas o intervalos RR. Este intervalo RR es el encargado de medir el periodo
cardiaco y a la serie de intervalos RR es lo que se conoce como VFC.

3.3.2 Parametros de medicion de la VFC

Hay distintas medidas para el andlisis de la VFC, como son: en el domino del tiempo,
frecuencia y a través de métodos geométricos. Para el desarrollo del proyecto se han
escogido para el andlisis del indice de estrés los métodos geométricos y en el dominio del
tiempo, de los cuales el lector podra observar su férmula matematica y una breve explicacion
a continuacion.
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3.3.2.1 Métodos en el domino del tiempo

Las medidas en el dominio del tiempo son las mas simple de realizar, estas cuantifican la
cantidad de variacion en el intervalo entre latidos (IBl) utilizando medidas estadisticas,
algunas de estas, y con las cuales se ha trabajado son: la RMSSD, pNN50, la mRR y la
SDNN [53].

3.3.2.1.1 RMSSD

Se refiere a la raiz cuadrada del valor medio de la suma de las diferencias al cuadrado de
todos los intervalos RR sucesivos, también se le conoce como valor efectivo o RMS. La
interpretacion fisioldgica de esta es: medir la actividad de la cadena parasimpatica en la
regulacion de la actividad cardiaca vagal, las unidades van en milisegundos (ms) [54], ver
ecuacion 3.1:

RMSSD = \/medla [[RR RR| ]

Ecuacion 3.1 Formula para calcular RMSSD

3.3.2.1.2 pNN50

Porcentaje de los intervalos RR consecutivos que discrepan en mas de 50 ms entre si. Una
interpretacion fisiologica de esta medida es el indice de nivel de prevalencia de regulacion
del sistema parasimpatica sobre el simpatico (valor relativo) [54], ver ecuacion 3.2:

[|RR RR]*lOO
pNN50 = —tt1 1_1

Ecuacién 3.2 Formula para calcular pNN50

3.3.21.3mRR

Esta medida hace referencia a la media de los intervalos RR, es decir el promedio del
conjunto de intervalos RR capturados [54], ver ecuacion 3.3:

(X1 RRi)

RR =
m N

Ecuacion 3.3 Formula para calcular mRR
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3.3.2.1.4 SDNN

Es la desviacion estandar de los intervalos RR, cuantifica la variabilidad global o nivel de
dispersion del conjunto de medidas RR [54], ver ecuacion 3.4:

N (RRi — mRR)?
N-1

SDNN =

Ecuacion 3.4 Formula para calcular SODNN

3.3.2.2 Medida del nivel de estrés mental

Al igual que ocurre con la emocion, no hay un comun acuerdo para definir el estrés mental,
pero una de las definiciones mas comunes es: “El estrés puede ser interpretado como una
amenaza a la integridad psicoldgica de un individuo que da lugar a respuestas fisiologicas
y/o de comportamiento”, [55]. Para el analisis del estrés mental es posible utilizar las medidas
estadisticas de RMSDD, pNN50 y la ecuacién del indice de estrés propuesto por Bayevsky.
A continuacion, son descritas las medidas tenidas en cuenta para el célculo y analisis del
nivel de estrés mental del usuario.

3.3.2.2.1 RMSSD y pNN50

Se ha encontrado segun la literatura relacion entre las medidas estadisticas en funcion del
tiempo como lo son la RMSDD y pNN50, con el estrés mental en las personas. Como se vio
en la seccion 3.3.2.1, la primera corresponde al valor medio de la suma de las diferencias al
cuadrado de todos los intervalos RR sucesivos y la ultima es el porcentaje de los intervalos
RR consecutivos que discrepan en mas de 50 ms entre si.

Una manera de saber cuando el usuario comienza aumentar su nivel de estrés mental, es
observando cuando las métricas presentan un valor bajo de RMSSD y pNN50, en cambio
si el usuario comienza a relajarse o a disminuir su nivel de estrés mental dichas métricas se
caracterizan por presentar valores altos, (ver tabla 3.1).

Tabla 3.1 Medidas estadisticas y nivel de estrés, fuente: propia

MEDIDA ESTADISTICA NIVEL DE ESTRES

RMSSD
RMSSD
pNN50
pNN50
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3.3.2.2.2 indice de estrés

Este algoritmo surge a lo largo del trabajo desarrollado por la union soviética en el analisis
de la HRV (heart rate variability) para la medicina espacial. Este algoritmo se basa en
métodos geométricos haciendo uso de la curva de distribucion cardio-histograma dibujada
a partir del estudio de las variaciones del pulso o ritmo cardiaco. Esta identifica caracteristicas
como: Mo (moda), Amo (Amplitud de la moda), M*DMn (rango de variacion o varianza [54])
(ver ecuacion 3.5).

AMo

| =
S 2Mo * (M * DMn)

Ecuacién 3.5 Formula Indice de estrés

Dénde:

Mo: Moda o el nivel presumible donde se encuentra trabajando el sistema
cardiovascular. En una vista un poco mas matematica, hace referencia al valor de RR que
presenta el usuario con mayor regularidad en el conjunto de medidas analizado.

AMo: Amplitud de la moda, en términos fisioldgicos, es el indice nominal de actividad de
la cadena de regulacion simpatica. En términos matematicos se refiere al porcentaje o
porcidn de los intervalos que corresponden con el valor de la moda en la muestra tomada.

M*DMn: El rango de varianza, es la diferencia entre los valores maximos y minimos de
los cardio-intervalos, es mejor conocido como varianza.

SI: indice de estrés, o indice del sistema de regulacién de tension. Es el nivel de tension
de los sistemas de regulacion (nivel de prevalencia de la actividad de regulacién central por
encima de los mecanismos autonémicos). En la tabla 3.2, el lector podra observar los rangos
de indice de estrés que el usuario puede presentar, estos se encuentran asociados a tres
estados animicos, los cuales son: estresado, relajado y normal.

Tabla 3.2 Rangos Sl asociados a cada estado, fuente: propia

RANGO DE Sl ESTADO ASOCIADO NIVEL DE AROUSAL
>150 estresado >0.5
240y <150 normal 20.14y 0.5
<40 relajado <0.14

A partir de lo anterior, es posible concluir que el indice de estrés permite asociarse a tres
estados emocional como es mostrado en la tabla 3.2. Estos determinan los rangos del nivel
de arousal, los cuales son fundamentales en el sistema de recomendaciones, ya que, por
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medio de estos niveles junto con la valence, se identifican los contenidos que responden al
estado de animo asociado como se vera mas adelante en el cuarto capitulo.

3.4 Medida de respuesta galvanica de la piel (RGP o GSR)

Se sabe que en la piel los humanos cuentan con una serie de glandulas sudoriparas, las
cuales se encargan principalmente de la regulacion térmica del cuerpo. Esta es controlada
por el sistema nervioso autbnomo a través de distintas hormonas, y fibras nerviosas (ver
figura 3.4) [51].

Conducte
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Figura 3.4 Glandula sudoripara, tomado de [51]

Segun los estudios presentados en [56], se concluyé que cuando un individuo esta bajo
estrés mental, la actividad de las glandulas sudoriparas comienza aumentar permitiendo la
secrecion de sudor, logrando de esta manera incrementar la conductividad de la piel. Las
zonas con mas densidad de glandulas sudoriparas son las manos y los pies. En la figura 3.5
es posible observar un ejemplo del aumento en la respuesta galvanica.

Figura 3.5 Gréfico sefial RGP, tomado de [57]
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Asi, en la figura 3.5 se observa cdmo en un principio es obtenida la sefial base o normal de
la persona, y a medida que es sometido al estrés mental, comienza la activacion de las
glandulas sudoriparas, las cuales ocasionan un aumento de la activacion o arousal de la
persona hasta llegar a un pico de estrés. Una vez la persona entre en una etapa de
relajacion, se observa como la conductividad poco a poco comienza a estabilizar hasta llegar
a la linea base o normal del usuario.

Como conclusion cabe resaltar que la medida de la conductancia trabaja como soporte a la
VFC y la EMG. El RGP determinara si el usuario comienza aumentar su nivel de estrés, o
por el contrario, a relajarse. De acuerdo a esto es establecido el orden del contenido teniendo
en cuenta su nivel de arousal. Este es desplegado a travées de una lista como
recomendaciones al usuario, en el servicio de video bajo demanda.

3.4.1 Regresion Lineal y pendiente

Para el presente proyecto, la medida del RGP se va implementar como indicador del
aumento o disminucion del nivel de estrés en el usuario. Como las medidas tomadas pueden
variar dentro de determinados rangos, dependiendo si la persona esta estresada o se
mantiene relajada. Se ha hecho uso de la regresion lineal, la cual realiza una aproximacion
con los datos y asi poder observar si la funcion que describe los valores capturados, es
creciente o decreciente, obteniendo el valor de su pendiente (ver figura 3.6). Dependiendo,
si esta es negativa, significara que la funcion esta decreciendo en el intervalo analizado, por
el contrario, esta fuere positiva, se concluira como la funcién asociada esta creciendo en el
intervalo o0 aumentando en el nivel de estrés. La funcién utilizada para la aplicacion de la
regresion lineal en el desarrollo fue “linalg.Istsq” de la libreria numpy para Python (ver figura
3.7), la cual después de establecer las variables dependiente e independiente, retornara la
pendiente de la recta y el corte en el eje (y) para su posterior analisis.

Regresidn lineal (RGP vs Tiempo)

480
430
380
330
280

y 7-0,7031x + 406,94

Medida RGP

1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61
Tiempo [s]

Figura 3.6 Gréfico regresion lineal a conjunto de datos, fuente: propia
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Figura 3.7 Método para calculo de regresion lineal, fuente: propia

3.5 Medida electromiografica de superficie

La electromiografia es una técnica la cual permite conocer de forma aproximada el
funcionamiento neuromuscular de un individuo. Esta proporciona informacion acerca de la
actividad eléctrica muscular. Antes de producir la fuerza, pequefias corrientes eléctricas son
generadas por las fibras musculares, esto hace parte del proceso de senalizacion, para que
dichas fibras se contraigan [58]. La sefial conocida comunmente como electromiograma es
medida mediante la aplicacion de elementos conductores o electrodos a la superficie de la
piel, y también haciendo uso de técnicas invasivas con el uso de agujas, de manera intra-
muscular, (ver figura 3.8).

Zygomaticus Mayor | (| \

\ th)

Figura 3.8 Musculos faciales, tomado de [59]

El electromiograma es comunmente utilizado en deportistas para la medida del grado de
actividad de los musculos. Pero estudios realizados han demostrado como es posible
mediante ésta, inferir la emocion presente en una persona, para ello la zona del cuerpo que
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debe ser analizada con ayuda de los electrodos, es la cara [60]. Para motivo del desarrollo
de este proyecto se realizo la captura de la sefial eléctrica de solo 2 de los musculos faciales,
los cuales segun la literatura se activan cuando sobre el usuario surge una emocioén positiva
o por el contrario una con valence negativa. Los musculos faciales en los cuales se enfoca
la captura de la sefial son el corrugator supercilli y el zygomaticus mayor, el primero es
activado por lo general cuando el usuario realiza expresiones provocadas por emociones
negativas como fruncir el cefio cuando se esta enojado. En cambio, el segundo es asociado
a emociones positivas como la felicidad, ya que su activacion ocurre cuando la persona
presenta el reflejo muscular de sonreir [59].

3.5.1 Calculo de la valence

Para el andlisis de las dos sefiales, es preciso aplicar al igual que como se hizo con la medida
de la RGP, la regresion lineal de manera que permita saber cual de los musculos escogidos
para el analisis, presenta una mayor actividad. Asi, el musculo con un valor mayor de
pendiente, dictara la polaridad de la emocion, es decir de la valence. En la figura 3.9 es
posible observar el grafico de la captura de las senales EMG para cada uno de los musculos
estudiados.

Regresion lineal (EMG vs Tiempo)
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Zygomaticus Mayor Corrugator Supercilli

Figura 3.9 Regresion lineal para la EMG, fuente: propia

Para el calculo de la valence, se realiza la medida de la sefial de EMG en los musculos por
60 segundos, una vez obtenidos los valores se hace uso de la regresion lineal para obtener
un aproximado de la tendencia que describe la funcidn asociada a las medidas. En la figura
3.9 se puede apreciar como las medidas tomadas del musculo zygomaticus mayor, el cual
es asociado a una valence positiva, presenta una mayor pendiente con relacién al corrugator
supercilli, el cual dicta la prevalencia de una valence negativa; significando como dicho
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musculo presenta una mayor actividad. Por lo tanto, se concluye que la emocion asociada
al usuario se encuentre en la mitad derecha del modelo de 5 emociones disefiado. Para el
establecimiento del valor de entrada de valence en el usuario, se obtiene la media de los
valores y es aplicada la ecuacion 3.6 dependiendo del musculo que se active aun mas.

media
Valence(;orrugator = (m> (a)
media
Valencezygomaticus = 0-5 + (W) ®)

Ecuacion 3.6 Formulas calculo de valence

Teniendo en cuenta las ecuaciones 3.6a) y 3.6b), los valores de valence para el musculo
corrugator oscilarian en un rango de [0, 0.5] y al musculo zygomaticus entre [0.5, 1]; esto
teniendo en cuenta que, al mddulo clasificador del sistema de recomendaciones, son
enviados los valores de valence y arousal sin normalizar, en un rango entre [0,1].

3.6 Equipos para medidas fisiolégicas

En la actualidad existen un gran numero de dispositivos que permiten la captura de las
variables fisiologicas, estos se han venido utilizando en su mayor parte por deportistas y
grupos cientificos en los ultimos afios. A estos equipos de medicién se les conoce
comunmente como wearables'*, los cuales son dispositivos electronicos incorporados en el
espacio personal, estos se caracterizan porque permiten la multitarea, tiene la capacidad de
comunicarse con otros wearables y conectarse a internet. Esto les permite formar parte de
interet de las cosas en donde cualquier equipo puede ser ubicado en la red. Algunos de los
dispositivos utilizados para la medicién de las variables fisiologicas como la VFC, RGP y
EMG son mostrados en este numeral.

3.6.1 Sensor de pulso cardiaco para arduino

El sensor de pulso cardiaco (pulse sensor'®) para frecuencia cardiaca plug-and-play
disenado para Arduino. Puede ser utilizado por estudiantes, artistas, deportistas, fabricantes
y desarrolladores de juegos y mdviles que quieran incorporar faciimente los datos de
frecuencia cardiaca en vivo en sus proyectos (ver figura 3.9).

14 Dispositivo electrénico incorporado en el espacio personal, el cual permite obtener y procesar informacion
asociada al usuario, como la toma de sefiales biomédicas y su procesamiento en la nube.
http://wearablespain.com/\Vearable.html.

15 Pulse sensor arduino usado para la medida de la VFC, pagina web fabricante: http:/pulsesensor.com/.
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Figura 3.9 (a) Figura 3.9 (b)

Figura 3.9 Dispositivo sensor de pulso cardiaco-arduino, fuente: propia

En la figura 3.9a) se observa el sensor y sus componentes necesarios para la medicion, el
cual se puede utilizar en los dedos o I6bulo de la oreja. En la figura 3.9b) es mostrado el
sensor conectado al dedo del usuario, extremidad en la cual se esta haciendo la medicién
de la frecuencia cardiaca. El sensor esta conectado a la tarjeta Arduino, en donde es
generado el codigo para el procesamiento de la senal de (FC).

3.6.2 Cinturon Zephyr HxM BT

Zephyr'® es una banda para el pecho, el cual cuenta con sensor de frecuencia cardiaca (ver
figura 3.10). Este ademas de medir el ritmo cardiaco de la persona por medio de electrodos
presente en el cinturdn, toma muestras de los intervalos RR, velocidad a la que va la persona
y distancia recorrida. Ademas, el dispositivo posee una bateria la cual es cargada via USB.

Figura 3.10 (a) Figura 3.10 (b)

Figura 3.10 Dispositivo sensor zephyr, fuente: propia

El sensor se comunica via bluetooth con el dispositivo mévil y cuenta con aplicaciones para
Android, Windows phone y PC. Esta herramienta cuenta un paquete SDK con recursos para

16 Cinturdn zephyr utilizado para la medida de la VFC, pagina web fabricante: http://zephyranywherestore.com/.
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desarrolladores. En la figura 3.10a) es presentado el dispositivo con sus componentes y en
la figura 3.10b) se muestra un ejemplo de cémo debe ir conectado correctamente el
dispositivo en el usuario.

3.6.3 Cinturén Polar

El sensor de polar'” es compatible con los dispositivos bluetooth (ver figura 3.11), se requiere
una aplicacién separada para ver los datos de frecuencia cardiaca, para uso en
smartphones, recomiendan utilizar la APP Polar beat, la cual sincroniza los datos tomados
con la cuenta polar personal trainer del usuario.

Figura 3.11 (a) Figura 3.11 (b)

P RAR
# Bluatogth

Figura 3.11 Dispositivo sensor polar, fuente: propia

Este sensor cuenta con una banda para el pecho con dos electrodos para la captura de las
medidas y una pila como alimentacion al dispositivo. Polar ofrece a los desarrolladores
documentacion para google fit, Apple healthkit, y para su app propietaria accesslink, para lo
cual hay que registrarse y realizar una solicitud a Polar, una vez lo contacten se le pedira
firme un contrato de cuenta de desarrollador. En la figura 3.11a) es mostrado el dispositivo y
componentes; y en la figura 3.11b) se puede ver su modo de uso.

3.6.4 Sensor Grove

El sensor grove'® RGP para Arduino es un equipo, el cual permite la medicion de la
conductancia eléctrica de la piel a través de dos electrodos conductuales (ver figura 3.12).
Los cuales se activan de acuerdo al nivel de sudoracion que una persona presente en sus
manos.

17 Sensor polar para medida de la VFC, pagina web fabricante:
http://polar.com/en/products/accessories/H7 heart rate sensor.

18 Grove sensor para la medida de la RGP, pagina web fabricante: http://seeedstudio.com/depot/Grove-GSR-
sensor-p-1614.html.
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Figura 3.12 (a) Figura 3.12 (b

i

Figura 3.12 Dispositivo sensor Grove para la RGP, fuente: propia

En la figura 3.12a) se observa el dispositivo sensor RGP y sus componentes, tarjeta de
conexion y cables, ademas de los electrodos. En la figura 3.12b) es presentado un ejemplo
de conexion del sensor RGP en los dedos indice y corazén de la mano.

3.6.5 Sensor EMG

Este sensor conocido como MyoWare'® cuenta con 3 electrodos eléctrico-musculares, los
cuales permiten la toma de la EMG (ver figura 3.13), la placa con los dos electrodos es
colocada preferiblemente, en medio del musculo y en direccién a éste, en cambio el de
referencia, en una parte ésea o muscular no adyacente del cuerpo cerca del musculo a
analizar. Ademas, este sensor es utilizado en aplicaciones con tematicas como: video
juegos, robdtica, equipos meédicos, wearables 'y en prétesis u ortopedia.

Figura 3.13 (a) Figura 3.13 (b)

Figura 3.13 Dispositivo sensor MyoWare para la EMG, fuente: propia

19 Sensor MyoWare para la medida de la EMG, pagina web fabricante: http://advancertechnologies.com.
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3.6.6 Arduino Yun

Es una placa electronica de hardware libre, util en proyectos de internet de las cosas,
combina el potencial de Linux con la facilidad de uso de Arduino. Cuenta con interfaz
Ethernet y wifi, puerto USB, ranura para tarjeta micro-SD, 20 pines digitales entrada/salida
de los cuales 7 se pueden usar como salidas PWM y 12 como entradas analdgicas (ver
figura 3.14). La YUn?° se distingue de otras placas Arduino en que se puede comunicar con
la distribucién de Linux a bordo, que ofrece un ordenador en red de gran alcance con la
facilidad de Arduino. Ademas de los comandos de Linux como cURL, puede escribir sus
propios scripts de shell y Python para las interacciones fuertes, ademas de permite
implementar servicios web.

Figura 3.14 Tarjeta hardware Arduino Yun, fuente: propia

A modo de conclusién y para el desarrollo de este proyecto, se decidié trabajar con hardware
libre, por tal razon se ha hecho uso de la tarjeta Arduino Yun la cual ofrece una serie de
ventajas como: permitir el uso de varios sensores, es util para la implementacion de servicios
web y la facilidad para generar desarrollos de alto nivel con Arduino.

3.7 Diseno sistema hardware-software

El disefio del sistema hardware-software para el proyecto esta compuesto de los bloques
funcionales que se pueden observar en la figura 3.15. Primero son obtenidas las medidas
fisiologicas de la VFC, RGP y EMG del usuario por medio del médulo de captura, en el cual
se encuentran, el sensor de pulso cardiaco, sensor Grove y sensor MyoWare; ademas, de
la tarjeta Arduino Yun. Una vez obtenidas las medidas se procede a realizar el calculo del

20 Placa electrénica de hardware libre Arduino Yun, péagina web fabricante:
https://arduino.cc/en/Main/ArduinoBoardYun.
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indice de estrés y las medidas estadisticas en el tiempo para la VFC, las cuales permiten
hallar el nivel de arousal de entrada del usuario en el modulo de analisis de la VFC, aqui es
asociado cada nivel de arousal a los estados de animo vistos en la tabla 3.1 y 2.1
respectivamente. Ademas, es establecido el arousal para los contenidos, y con el cual se
debera solicitar el modulo de légica. Lo propio es hecho en el mddulo de analisis del RGP
donde se observa si los valores de conductividad obtenidos muestran la tendencia del
usuario al estrés o a la relajacion para ello se hace uso de la regresion lineal y por ultimo, el
mddulo de andlisis de la EMG realiza el calculo de la valence de entrada del usuario valor
que debera presentar el contenido a consultar por el siguiente bloque.

Las métricas obtenidas en los mddulos de VFC, RGP y EMG son enviadas al médulo de
l6gica. En este bloque es recibido el contexto del usuario, primero el rango del nivel de
arousal y valence en el que se encuentra la persona, estas permiten hacer la solicitud del
catalogo de contenidos al sistema de recomendaciones. Una vez obtenidos, la medida del
RGP permite ordenar los videos de acuerdo a su nivel de arousal, dependiendo si, el usuario
se encuentra en un estado de estrés, o por el contrario comienza a presentar un estado de
relajacion, presentandose un aumento o disminucién del arousal en el consumidor.

Modulo de analisis
Medida de In YFC (il “\I.;ft,-:"'”"\ :
)
n . ! )
:/ i Modulo de capiura Modulo de analisis
. 7 (e medidas SR
Estimmilo )
emocienal Medida del GSR

Modulo de analisis
EMG

Medida del ENG

Figura 3.15 Médulos funcionales para las variables fisiologicas, fuente: propia

En la figura 3.16 es mostrada la visualizacion de las distintas métricas para el analisis de la
VFC como son el ritmo cardiaco, los intervalos RR, el promedio del ritmo, el RMSSD, pNN50,
MRR, nivel de estrés y el estado asociado. En el proceso de captura de las variables se ha
hecho uso de flask para python. Este es un microframework que permite crear aplicaciones
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web de forma rapida y con muy pocas lineas de cddigo, flask incluye un servidor web de
desarrollo y responde totalmente a peticiones RESTful [61].

[Ritmo s |
® B |
|Pro1n Ritmo ||80 |
MSSD [12.882091284495269 |
[pNNSO0 0 |
mRR (754 |
mRRi 0.25862068965517243]
[Nivel Estres  182.98087557080883

|Deryc Nivel Estres”estresado |

Figura 3.16 Medidas de analisis para la VFC, fuente: propia

En la figura 3.17 es posible observar el grafico de los intervalos RR, tomados durante un
minuto en los 3 estados de animo dados por la ecuacion del indice de estrés, donde se
aprecian que en las muestras de los RR normal y RR relajado, los valores fluctian mucho
mas en el tiempo, mientras que los RR estresados se caracterizan porque su variacion es
minima.

Intervalos VFC 6 RR (VFC vs Tiempo)

780
730
680
630
580

VFC [ms]

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58

Tiempo [s]

RR estresado RR normal RR relajado

Figura 3.17 Grafico estados de animo asociados a un indice de estrés (Sl), fuente: propia

En la figura 3.18 se observa el ejemplo de captura de medidas del dispositivo RGP o GSR,
en la cual se obtiene 60 valores cada minuto. Estos son analizados para determinar si las
medidas capturadas tienen tendencia a ser crecientes, o por el contrario su aproximacion
lineal en el intervalo analizado muestra que esta decreciendo. La pendiente en la figura al
ser positiva, significa que la tendencia mas probable de los valores capturados es creciente,
lo cual permite intuir si la persona esta aumentando su nivel de estrés, y por ende el catalogo
recomendado al usuario se debe ordenar por su arousal de mayor a menor.
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* Running on ht

Figura 3.18 Medidas capturadas del dispositivo sensor RGP, fuente: propia

En la figura 3.19 es mostrado un ejemplo de captura de la sefial EMG, en la cual para
establecer el valor de la valence presente en el usuario, es necesario determinar cual de los
dos musculos, el corrugator supercilli, o por el contrario el zygomaticus mayor, presentan
una mayor activacion o valor en la pendiente, para la funcidon que describe los valores
capturados, para este caso se observa como las medidas tomadas por 60 segundos,
evidencian una mayor pendiente para los valores capturados en el musculo corrugator,
presentando una valencia de entrada de 0.256 para la emocion negativa, es decir, el estado
de animo que presenta el usuario se encuentra ubicado dentro del modelo 5 emociones
disefiado en el numeral 2.6.1 en los cuadrantes 2 y 3.

¥ Running on http://12

Figura 3.19 Medidas capturadas del dispositivo sensor EMG, fuente: propia

3.8 Método computacional de inferencia

Teniendo en cuenta lo visto en los numerales 3.3, 34 y 3.5, los cuales, proveen la
informacion tedrica y matematica para el manejo y analisis de las variables fisiologicas, y que
permiten plantar las bases para la construccion del médulo hardware-software presentado
en la seccion 3.7. En la figura 3.20 es mostrado el diagrama de flujo que modela el método
para la inferencia de emociones. Inicialmente son capturadas las variables fisioldgicas del
usuario a través de los dispositivos wearables, luego son llevados a cabo dos procesos con
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las medidas obtenidas de cada sensor: Uno de estos consiste en calcular el indice de estrés
mental con los datos de la VFC a través del algoritmo propuesto por el cientifico Soviético
Bayevsky, donde se consideran medidas como la moda, amplitud de la moda y la varianza
de los intervalos RR, siendo estos el periodo cardiaco entre cada una de las palpitaciones,
posteriormente es establecido el valor del arousal de acuerdo al cambio que presente Si
obtenido mediante el método de regresién lineal con los datos de la RGP. El segundo
proceso y paralelo a ello, es calculado el nivel de positividad de la emocion que permite
establecer la valence, de acuerdo a la estimulacion de los musculos faciales (corrugator
supercilli y el zygomaticus mayor) obtenida de la medida EMG. Una vez determinados los
valores de arousal y valence, se procede a inferir la emocion de usuario de acuerdo al
modelo de 5 emociones disefiado en la seccion 2.6.1.

Captura de variables

fisiologicas
A 4
VFC f RGP ; EMG
h
Calculo
del SI

h 4

Establecimiento Establecimiento
del arousal de la valence
l

A 4
Inferencia de
emociones

Figura 3.20 Diagrama de flujo del método de inferencia de emociones, fuente:propia

En la figura 3.21 es presentado el método computacional que permitio la inferencia de
emociones, Yy el cual se encarga de asociar las emociones con los contenidos multimedia
afectivos.
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Figura 3.21 Método computacional de inferencia, fuente: propia

Asi, a modo conclusion, el método computacional permite inferir la emocion del usuario
mientras este interactua con el sistema, durante una etapa de tiempo. Para el disefio del
sistema hardware-software se buscaron herramientas libres que ofrecieran una muy buena
productividad, como es el uso de la plataforma de Arduino Yun, permitiendo capturar las
sefales de los sensores, pulso cardiaco, grove y MyoWare, los cuales proporcionan de
forma adecuada los datos fisiolégicos del usuario, para el calculo del indice de estrés, el
arousal y la valence. Variables que, al asociarse al modelo de 5 emociones disefiado,
posibilitan la identificacion de los catalogos de contenido, fundamentales en el sistema de
recomendaciones para la sugerencia de videos al usuario. Por otra parte, cabe resaltar la
labor que realiza el sensor de RGP, sirviendo como apoyo a las medidas de la VFC y la
EMG, encargandose de ordenar los contenidos por su nivel de arousal, de acuerdo a si el
usuario entra en estado de relajacion o bajo arousal y estrés o alto arousal, permitiendo de
esta manera proporcionar al usuario un catalogo de contenidos que se adapte a su estado
de animo, a medida que interactua con el servicio de VoD.
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Capitulo 4

Sistema de Recomendaciones

4.1 Introduccion

En este capitulo el lector sera participe acerca de la tematica de los sistemas de
recomendaciones (S.R.), los cuales han venido implementandose en muchos de los
servicios presentes en la red como: compras en linea, servicios de VoD, buscadores web,
hasta servicios de publicidad, entre otros. Como primera parte es realizado un estudio tedrico
de este teniendo en cuenta sus enfoques clasicos donde son mostrados sus tipos,
arquitectura y los problemas con que cuentan. Una vez introducido al lector es presentado
el S.R. basado en contexto generado, empezando por el disefio de esté y su clasificador,
terminando con la unificacion al prototipo del servicio de VoD basado en emociones. En el
presente y posteriores capitulos se va a referir a los sistemas de recomendaciones con la
abreviatura S.R.

4.2 Concepto de S.R.

El aumento del trafico en las redes y la generacion de contenidos que surgen cada vez en
mayor cantidad, ha llevado al desarrollo de sistemas los cuales permitan el agil acceso a
estos, siendo una de las soluciones, la implementacion de S.R. para los distintos servicios
ofrecidos en la web. Estos se encargan de identificar las preferencias de los usuarios y con
base en ellas, realizar sugerencias o proporcionar items personalizados en la seleccion, a
partir de multiples opciones (ver figura 4.1) [13].

Los items por lo general son desplegados en forma de listas las cuales se encuentran
ordenadas de acuerdo a un ranking. Estos juegan un papel importante en sitios reconocidos
en la web como son: YouTube, Nefflix, Yahoo, Amazon, IMDb, entre otros, los cuales al
implementarlo mejoran la experiencia en la interaccion del usuario con el servicio. Existen
en los S.R. distintos tipos de clasificaciones, estos son divididos principalmente en
colaborativos y basados en contenido, aunque también existen divisiones como los basados
en conocimiento y los hibridos los cuales mezclan el tipo colaborativo y basados en
contenido [8].

A pesar de los beneficios proporcionados por los S.R. existen un conjunto de problematicas
presentes en ellos y las cuales no permiten explotar todo su potencial como son: la escasez
de datos para efectuar recomendaciones, inconvenientes para la sugerencia de nuevos
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contenidos y el problema a abordar en este trabajo y es el de arranque en frio, el cual surge
cuando el sistema esta en estados preliminares, es decir, cuando el usuario no ha
interactuado con el sistema, por lo cual no existe contenido relevante para ser recomendado
al usuario. Estos problemas son muy comunes en el enfoque clasico de los S.R. En la figura
4.1 es mostrada la arquitectura de un S.R,, la cual describe el funcionamiento basico de este,
en donde la informacién tomada de los médulos de gestion de los items y usuarios, son
tomadas por los S.R. para enriquecer o realimentar el perfil del usuario en miras a la
recomendacion de contenido apropiado a sus gustos.

teiliasificadoi lFiltro‘

Retroalimentacion
Figura 4.1 Arquitectura basica del S.R., fuente: propia

Gestion de
items

Gestion de
Usuarios

4.3 Enfoque clasico de los S.R.

A continuacion, son descritos los enfoques clasicos de los S.R. como son: el enfoque basado
en contenido y los colaborativos, métodos muy utilizados y los cuales sirvieron de base para
el origen de nuevos enfoques.

4.3.1 Enfoque basado en contenido

Los sistemas con este tipo de enfoque, analizan una serie de descripciones de los elementos
o contenidos que el usuario ya ha valorado con anterioridad, y de acuerdo a esto construyen
un perfil de sus intereses basado en las caracteristicas del contenido, ver figura 4.2. Este
perfil representa de forma estructurada las preferencias de los usuarios, entre mejor se
describan los gustos, mas eficiente son las sugerencias a proporcionar por parte del sistema.
Los S.R. basados en contenido al no tener en cuenta las calificaciones dadas por los demas
usuarios para la recomendacion, presentan un problema para sugerir nuevos items al
consumidor. Ademas, cuando aun no se han valorado suficientes contenidos, este tipo de
sistemas presentan el problema de arranque en frio.
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Figura 4.2 Arquitectura de los S.R. basados en contenido, tomado de [13]

Estos sistemas realizan el proceso de recomendacion empleando tres pasos, los cuales
estan a cargo de un componente determinado y pueden ser observados en la figura 4.2.
Estos componentes son: analizador de contenidos, perfil del usuario y componente de
filtrado.

El analizador de contenidos es el encargado de caracterizar el contenido de los items o
sugerencias. La informacién de cada item, es analizada por técnicas de extraccion de
caracteristicas, estas son utilizadas por el componente de perfil del usuario, el cual se
encarga de representar las preferencias del consumidor, con base en las interacciones
positivas o negativas resultado de la interaccion con el sistema, de esta manera es posible
conocer las preferencias del usuario con relacién al contenido que se le proporciona. El
componente de filtrado es el encargado de realizar la recomendacion de items teniendo
como base el perfil del usuario y para ello proporciona una lista de sugerencias al
consumidor.

En la figura 4.3 es presentado el esquema funcional empleado por los S.R. basado en
contenidos.
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Figura 4.3 Diagrama de secuencia de un S.R. basado en contenido, fuente: propia

Existen multiples métodos de clasificacion y prediccion en los S.R., los cuales consideran
entornos de contenido multimedia. Pero uno de ellos y el cual es el mas utilizado en los S.R.
basados en contenido es las aproximaciones de tipo bayesiano, estas hacen uso del
teorema de bayes con el objetivo de predecir los contenidos multimedia que pueden ser
relevantes al usuario mediante el uso de ponderados probabilisticos.

4.3.1.1 Clasificador Bayesiano

Es un marco probabilistico para resolver problemas de clasificacion, basandose en la
definicién de probabilidad condicional y el teorema de bayes. Los clasificadores bayesianos
consideran cada atributo y la etiqueta de clase como variables aleatorias (continuas o
discretas). Teniendo en cuenta un registro con N atributos (A1, Az, ..., An), el objetivo es
predecir la clase Ck, encontrando el valor de Ck que maximiza la probabilidad a posteriori de
la clase, dados los datos P(Cw/A1, A2, ..., An) [62].

El teorema de bayes dice, sean A y B dos sucesos aleatorios cuyas probabilidades son
denotadas por p(A) y p(B), siendo p(B)>0 y suponiendo dichas probabilidades a priori de los
sucesos A 'y B son conocidas, asi como la probabilidad condicionada del suceso B dado el
suceso A, es decir p(B/A). De acuerdo a lo anterior, es posible establecer de esta manera la
probabilidad a posteriori del suceso A conocido el suceso B, es decir p(A/B), puede
calcularse a partir de la siguiente formula.

p(A,B) _ p(A)p(B|A) _ p(A)p(B|A)p(B)p(B)
p(B) p(B) ZA’ p(A)p(B|A)

Ecuacion 4.1 Formula de probabilidad condicionada de A dado B

p(A[B) =

El clasificador de Naive Bayes busca encontrar la hipétesis mas probable. La ecuacion 4.2
modela la férmula de Naive Bayes.
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Vo = argmax, ey P(y) | | Pailvy)

Ecuacién 4.2 Formula de Naive Bayes

En la ecuacion 4.2, Vb es cada una de las categorias V dentro de las cuales es posible
clasificar el ejemplo, esta se puede entender como la probabilidad de conocidas las n
caracteristicas descritas en el ejemplo, estas pertenezcan a la categoria (vj). La probabilidad
de P(a;|v;) esta definida de forma general como:

nc
P (ai | 1% ]) = 7
Ecuacién 4.3 Probabilidad condicionada, Naive Bayes

Donde (nc) es el numero de veces que ocurre la caracteristica (ai) en la categoria (vj), en
cambio (n) representa el niumero de casos totales de la categoria (vj). En caso de (nc) sea
igual a cero es usada la estimacion de Laplace, definida en la ecuacion 4.4 y en donde (k)
es el numero de valores diferentes a tomar por la caracteristica (ai).

nc+1
P(ai|vj) = m

Ecuacién 4.4 Formula para la estimacion de Laplace

Un ejemplo del uso del teorema de bayes es plasmado en la tabla 4.1, para este caso el
clasificador de Naive Bayes puede ser usado para predecir la posible categoria de un caso
X, a partir de un conjunto de casos ocurridos, en donde es considerado el calculo de una
recomendacion para una tienda virtual de peliculas, donde los usuarios han valorado los
contenidos multimedia con calificaciones de 1 a 3.
Tabla 4.1 Ejemplo de teorema de aive Bayes, fuente: ropia
MUESTRA GENERO ANO  CALIFICACION

1 Accion 2015 1

2 Drama 2014 2

3 Comedia 2013 2
Accidn 2016 1
Comedia 2013 3
Drama 2015 1
Accién 2015 2

Se tienen 3 categorias V con los siguientes elementos los cuales corresponden a la
Callificacion = {1, 2, 3}. Las peliculas cuentan con 2 caracteristicas a = {Genero, Ao}, el
ejemplo consiste en hallar la calificacion de una pelicula, con las siguientes caracteristicas:
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a = {comedia, 2014}

Para obtener la prediccion de la posible calificacién que podria tener la pelicula, es necesario
establecer el valor de cada una de las siguientes expresiones o probabilidad condicionales,
de las cuales se selecciona la de probabilidad mas alta y sera la calificacion de la pelicula.

= P(1)* P(Comedia|1) * P(2014|1)
= P(2)* P(Comedial2) * P(2014|2)
= P(3)* P(Comedial3) * P(2014|3)

Para ilustrar como son obtenidas cada una de las probabilidades, se hara paso a paso para
la calificacion cuyo valor es uno.

= P(1) = 3/7 (la probabilidad de la calificacion 1 del experimento, existen 3
calificaciones del total de 7.).

= P(Comedial|1) = (nc+1)/(n+k) = (0+1)/(2+3) = (1/5) (dado que no existen casos
con género sea comedia y la valoracion sea 1 se hace uso de la ecuacion 4.4)

= P(2014/|1) = (nc+1)/(n+k) = (0+1)/(1+4) = 1/5 (K =4 porque hay 4 afos diferentes
en el experimento y n =1 debido a esto solo hay una caracteristica con valor 2014)

= P(1)*P(Comedia|1) * P(2014|1) = (3/7) * (1/5) * (1/5) = 3/175

» P(2)*P(Comedia|2) * P(2014|2) = (3/7) * (1/2) * 1 = 3/14

= P(@3)* P(Comedia|3) * P(2014|3) = (1/7) * (1/2) * (1/5) = 1/70

Al obtener todos los calculos es posible observar como la probabilidad mas alta la presenta
la expresién P(2) * P(Comedia|2) * P(2014/|2) con 3/14, esto quiere decir como es probable
dada una calificacién de una pelicula con genero comedia y afio 2014 sea de 2. El método
descrito anteriormente es utilizado en el presente trabajo para el disefio e implementacion
del recomendador clasico.

4.3.2 S.R. colaborativos

El filtrado colaborativo esta ampliamente implementado en los S.R., este realiza las
recomendaciones teniendo como base a otros usuarios con gustos similares, la similitud en
los gustos es obtenida de acuerdo al historial de calificaciones del conjunto de usuarios
encontrados. Los S.R. colaborativos buscan solucionar el problema de la recomendacion de
nuevos contenidos, presente en el anterior enfoque, pero aun no es una solucion final a este
problema, si se tiene escasa informacion por parte de los demas usuarios, ademas se sigue
presentando el inconveniente del arranque en frio ya que el sistema en un inicio no cuenta
con informacién importante para efectuar una sugerencia, ademas de no conocer con
precision los gustos del usuario. En la figura 4.4 se observa el grafico resumen de su
funcionamiento.
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Figura 4.4 Diagrama de secuencia de un S.R. basado en fiffros colaborativos, fuente: propia

La mayoria de sistemas de filtrado colaborativo, emplean la técnica basada en vecindades,
estas consisten en agrupar un numero de usuarios con un determinado grado de similitud,
la prediccion al usuario activo, es realizado con el calculo de la media ponderada de las
calificaciones de los usuarios seleccionados.

Previendo los anteriores problemas mencionados en los enfoques clasicos, como alternativa
de solucion a la escasez de datos y el arranque en frio, son usados los S.R. basados en
contexto, los cuales brindan una alternativa para hacer frente a dichos problemas haciendo
uso de variables contexto de usuario. En la seccion 4.4 el lector podra observar esta
tematica.

4.4 S.R. basados en contexto

Antes de explicar los S.R. basados en contexto, es necesario entender el concepto de
contexto, este segun la disciplina tiene significados variados, pero de forma general se define
como: “El conjunto de elementos que tienen influencia alguna sobre el objeto” [13]. En la
literatura los sistemas consientes del contexto, se definieron inicialmente como la
informacion relacionada con la ubicacion del usuario, los objetos y personas relevantes en
la interaccion del usuario y la aplicacion. Cada vez se afiaden muchas mas variable del
contexto como son: el tiempo, el clima y las variables fisiolégicas, en miras a enriquecer mas
este tipo de sistemas.

En los S.R. basados en contexto se tiene en cuenta parametros conocidos y desconocidos
por los sistemas, ademas se buscan variables que puedan tener un impacto en la seleccion
y clasificacion de los resultados de las recomendaciones, cualquier tipo de informacion sobre
las condiciones donde se encuentra un usuario, consideradas relevantes para la interaccion
con el sistema, permitiendo realizar sugerencia personalizadas de acuerdo a su contexto
fisico, personal, social y de red, ver figura 4.5.
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Las actuales aproximaciones, en cuanto al uso de informacién del contexto con técnicas de
recomendacion tradicionales, se enmarcan en el ambito del consumo de contenidos
multimedia musicales en escenarios fijos o de movilidad. En ambos casos, se obtienen con
ayuda de sensores, un conjunto de variables del contexto tales como: temperatura, ruido
ambiente, ubicacién, luminosidad, hora, situacion geografica, entre otras. A través de estas
variables, es determinado el estado de animo o la actividad diaria realizada por el usuario en
un determinado periodo del dia, usando para ello algoritmos de inferencia y clasificacion,
destacandose los métodos de légica difusa. Segun el estado de animo o la actividad diaria
inferida se recomienda un contenido determinado, el cual ha sido previamente clasificado.
Dada la necesidad de variables del contexto desde diferentes fuentes, los entornos de
movilidad se adecuan de mejor forma al despliegue e implementacion de los S.R. hibridos,
basados en contexto [63] [64].

Perfil de Usuario
Contextg
- Ubicacion

-Temperatura _ =
- Hora Algoritmo de
- Luminosidad Inferencia 05 tem1
-Humedad 02 tem2

-Clima 0.9 tem3
Contexio del

Usuario m Sistema de Recomendaciones
Contenidos

Multimedia
Clasificados
L —

Figura 4.5 Diagrama de secuencia de un S.R. basado en contexto, fuente: propia

Con base en la definicion dada, en el presente trabajo se han escogido como variables del
contexto de usuario las medidas fisioldgicas como son: la VFC, RGP y EMG vistas en el
capitulo 3, las cuales permiten la generacion del algoritmo de inferencia de emociones y el
empleo de un clasificador de contendidos de acuerdo al modelo de 5 emociones propuesto
en el capitulo 2, esto se puede ver en el numeral 4.5 a continuacion.

4.5 Diseno del S.R. basado en contexto

Como propuesta de un sistema de recomendaciones basado en emociones, se plantea en
primer lugar la arquitectura generada, en la cual son consideradas como variables de
entrada al S.R. las medidas fisioldégicas de VFC, RGP, y EMG, las cuales proveen la
informacion necesaria para la inferencia de emociones como se observa en el capitulo 3.
Dicha arquitectura puede ser observada en la figura 4.6.
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Figura 4.6 Arquitectura del S.R. basado en contexto, fuente: propia

A continuacion, se describen el conjunto de pasos que involucra la generacion de la lista de
recomendaciones al usuario:

En “1” por medio de la tarjeta Arduino Yun se procede a la captura periddica de las variables
VFC, RGP y EMG, las cuales son obtenidas a través de los sensores fisioldgicos. Estas son
analizadas por el bloque de deteccion de emociones el cual esta compuesto por tres
maodulos de analisis vistos en la seccion 3.7. Dicho bloque se encarga de calcular el indice
de estrés mental (Sl), la valence y el arousal que presenta el usuario mientras interactua con
el sistema.

En “2” una vez se haya inferido la emocién del usuario a partir del arousaly la valence, y en
“3” el usuario se haya validado, se procede en “4” a enviar el contexto de usuario al médulo
de légica, este se encarga en “5” de solicitar el catalogo de contenidos de acuerdo al perfil
inicial presentado por el usuario. El S.R. es el encargado de clasificar y filtrar los contenidos
relevantes al usuario. Este en “6” realiza la consulta al dataset para obtener el contenido con
las caracteristicas enmarcadas con la emocion presente en el usuario.

En “7” se envian la lista de contenidos recomendados al S.R. en donde el clasificador de tipo
booleano se encarga de predecir el orden de los contenidos por emocién haciendo uso del
arousal y la valence, ademas de tener en cuenta la posible valoracién que el usuario haya
dado al video. El filtro por su parte con ayuda del Sl y la medida tomada por el RGP, es el
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encargado de reordenar la lista de recomendaciones por nivel de arousal, consolidando la
lista sugerida al usuario de forma dinamico durante la experiencia con el servicio. Un
resumen explicativo, acerca del disefio del S.R. desarrollado se puede ver en la figura 4.7.
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Figura 4.7 Disefio del S.R. basado en contexto, fuente: propia

4.5.1 Diseio del clasificador bayesiano

El clasificador disefiado en el presente trabajo forma parte del S.R. clasico. Este es del tipo
booleano como se explicd en la seccion 4.3.1.1 y esta basado en el algoritmo de Naive
Bayes. El clasificador tiene como objetivo ordenar el contenido relevante al estado emocional
del usuario y con base en esto inferir los posibles gustos musicales del consumidor mientras
interactia con el sistema. En la tabla 4.2 es presentado un ejemplo de un clasificador
bayesiano propuesto en este trabajo en donde se observa 5 columnas, la cuales contiene

informacion como titulo del video, nivel de arousal, tempo, valence y calificacion.

Tabla 4.2 Ejemplo de clasificador bayesiano con valores booleanos, fuente: propia

\/[»] o] AV T C
Bulls on Parade 1 1

Bombtrack

o +» O

1
1
0
0

O B K

Settle For Nothing
Ellens Gesang Ill (iAVE MARIA!)  [SoRSE R B

Donde las letras significan A=arousal, T=tempo, V=valence y C=calificacion.



Capitulo 4: Sistema de recomendaciones 67

Para obtener las caracteristicas del contenido multimedia, se consultan los parametros
musicales al dataset de video, conformado en el capitulo 2 del presente documento. Dado
que los rangos de valores de las variables utilizadas: arousal y valence, oscilan entre O y 1;
es necesario discretizar sus valores en dos numeros booleanos “0” 0 “1”, los cuales se van
a utilizar en el clasificador bayesiano. Para ello son utilizadas las ecuaciones 4.5(a) y (b) las
cuales permiten discretizar los valores mayores a 0,8 como un “1” booleano y menores 0
igual a este valor como un “0” booleano.

__arousal >08=1
aTOusalDiscretizadO - arousal <08 =0 (a)

valence > 0,8 =1
valencemscretizado = valence <08 =0 (b)

Ecuacién 4.5 Formulas para discretizar arousal y valence

En resumen, segun las ecuaciones 4.5 los valores de arousal y valence que excedan el 0,8
de su rango, se van a considerar como un “1” booleano o un valor positivo, y los valores
menores al 0,8 son considerados como un “0” booleano o valor negativo. En el caso de la
propiedad musical tempo es necesario inicialmente normalizar su valor para que oscile en
un rango entre 0 y 1, pues esta propiedad en la musica presenta un rango entre 20 y 240
ppm (pulsaciones por minuto) y el cual es el rango comun donde se puede apreciar una
pieza musical. Luego es posible discretizar y obtener un valor booleano asociado al valor
inicial del tempo. En la ecuacion 4.6(a) se presenta la formula para normalizar el tempo y en
la ecuacion 4.6(b) es mostrada la formula para discretizar dicho valor como un “0” o “1”
booleano después de haber normalizado.

tempo — 20
tempOonormalizado = 1240 -20 @

_ tempoyormaiizado = 08=1
tempopiscretizado = tempoy ormalizado <08=0 (b)

Ecuacién 4.6 Formulas para normalizar y discretizar el tempo

En el caso de la calificacion, también es necesario discretizar ya que los valores oscilan entre
1y 5 para este atributo, para ello se considera como un “1” booleano las calificaciones
mayores o igual a 3 y con un “0” booleano lo menores a este valor. En la ecuacion 4.7 se
presenta la ecuacion para discretizar en un valor booleano la calificacion.

calificacion =23 =1

calificacionp; ; = S
f Discretizado ™ cqlificacion < 3 =0

Ecuacion 4.7 Formula para discretizar calificacion del contenido
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Los valores de arousal, valence, tempo y calificacion discretizados conforman los atributos
de entrada del clasificador booleano de Naive Bayes, el cual fue implementado en Java
usando la API de la herramienta de andlisis de datos weka?'. Un ejemplo para la obtencion
de los valores booleanos se muestra continuacion en la tabla 4.3 y tabla 4.4, donde se tiene
para una pista los siguientes valores de arousal, valence, tempo y calificaciéon como se
aprecia a continuacion.

Tabla 4.3 Ejemplo de discretizacion con un contenido original (sin discretizar), fuente: propia
NOMBRE AROUSAL VALENCE TEMPO  CALIFICACION

0491285 0,858701 72,064 3

e Elarousal discretizado es (0.491285<0.8) =0

e Enla valence se plantea (0.858701 >0.8) =1

e Para el tempo se tiene (72.064-20) / 220 = 0,236654545, luego es discretizado
su valor y 0,236654545<0.8 =0

e La calificacion discretizada es (3= 3) = 1

Lo anterior puede ser visto a continuacion:

Tabla 4.4 Ejemplo de discretizacion con un contenido original (discretizados), fuente: propia
NOMBRE AROUSAL VALENCE TEMPO CALIFICACION

0 1 0 1

Luego del calculo de la lista de valores booleanos, el clasificador predice la posible valoracion
que el usuario daria al contenido “Ellens Gesang lll (jAVE MARIA!)” (columna C de la Tabla
4.2) teniendo como base calificaciones anteriormente realizadas, generando un listado de
videos ordenados segun la hipdtesis de clasificacion mas probable.

En la figura 4.8, se presenta como resumen el diagrama del clasificador bayesiano, donde
el S.R. clasico hace parte del S.R. basado en contexto, visualizandose cémo interacttan los
dos sistemas, utilizando el primero como método de entrada las caracteristicas del
contenido, en cambio el segundo o el S.R. basado en contexto, utiliza las medidas
fisioldgicas de usuario para hacer uso del método de inferencias de emociones. Permitiendo
con los dos enfoques, efectuar recomendaciones que se adapten mucho mas a los gustos
del usuario.

21 Plataforma software para mineria de datos. Pagina web oficial de weka:
http://cs.waikato.ac.nz/~ml/weka.
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Recomendador basado en contexto
Figura 4.8 Diagrama final del clasificador bayesiano, fuente: propia
4.5.2 Servicio de VoD

La arquitectura del servicio de VoD propuesto en el presente trabajo comprende como se ha
venido enfatizando a lo largo del documento los siguientes bloques funcionales: modulo
hardware de Arduino, el servidor de contexto, servidor de logica, servidor de procesamiento,
el servidor de contenidos y la base de datos (ver figura 4.9).

Esquema para el despliegue de servicios de VoD

Proveedor de Proveedor del
ntenidos servicio

Figura 4.9 Arquitectura del servicio de VoD, fuente: propia

El médulo Arduino Yun proporciona un servicio web RESTful entre los sensores y el servidor
de contexto, este se encarga de recibir las medidas capturadas de los sensores de VFC,
RGP y EMG, y enviarlas al servidor de contexto desarrollado con Flask de Python, donde
es realizado el calculo del indice de estrés (Sl), arousal y valence para el establecimiento de
la emocion. Esta informacién es consultada por el servidor de logica el cual recibe dicha
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informacion a traveés del formato JSON desde el servidor de contexto, en este médulo se
efectia la validacion del usuario y es realizada la solicitud del catalogo de contenidos al
servidor de procesamiento. La base de datos MySQL de sistema, a la cual se realizan las
consultas contiene las tablas de perfil de usuario y lista de contenidos, en donde son
registradas las valoraciones de los contenidos dadas por cada usuario. Por otra parte, en el
servidor de procesamiento se genera la lista de recomendaciones haciendo uso de las
predicciones realizadas por weka al usuario, de acuerdo al perfil de este y teniendo en cuenta
la emocion de entrada. Una vez generada la lista de recomendacion, es enviada empleando
el formato JSON al servidor de logica, el cual solicita los videos via HTTP al servidor de
contenidos para desplegarlos en la interfaz de usuario del servicio de VoD.

El servicio de video bajo demanda del presente proyecto fue generado como medio de
evaluacion del sistema de recomendaciones desarrollado, ademas los S.R. vienen incluidos
en las prestaciones de los servicios de VoD. En el presente numeral se pretende mostrar al
lector, el disefio de la interfaz de usuario del servicio de VoD. Como primera interfaz se tiene
la validacion del usuario y la segunda permitira la visualizacion de los videos. En la figura
4.10 es posible observar la primera de estas.

pepito

e l!.
.

Registrarsel

[ weaes [ opaes |
i |

Sensor Galvanico (GSR l
i

| Obtener Valores

Mauricio Sanchez - Luis Alejandru Solarte, Uniyefsidad del Cauca. All right reserved

Figura 4.10 Interfaz validacion de usuario del servicio de VoD, fuente propia

En “1” el usuario como accion inicial se valida en el sistema, para ello como primera accién
son obtenidas las medidas fisiolégicas a través del sistema hardware-software
implementado en la seccién 3.7 (ver figura 4.11). En “2”, al presionar el botdn obtener valores
se comienza la captura de la VFC y la EMG para establecer el nivel de arousal y valence,
los cuales permiten determinar la emocion de entrada del usuario. En “3” el usuario visualiza
graficamente la medida de la frecuencia cardiaca en tiempo real. Una vez obtenidos los
valores, el usuario puede iniciar sesién, si no se encuentra registrado tendra la opcion de
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hacerlo. Al realizar dicha accién de validacion, como segundo paso se le muestra la interfaz
presentada en la figura 4.12.
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Figuré 4.12 Interfaz principal de usuario del servicio de VoD, fuente: propia

En “1” se muestra el campo donde se reproduce el video recomendado al usuario por el
S.R., ademas del menu de control del video donde puede realizar diferentes acciones
(pausar video, detener el video, subir y bajar volumen, cambiar de video, ajustar a toda la
pantalla el video, y sistema de valoracion del mismo), esta ultima accion de valorar es muy
importante para el sistema, pues va a servir de retroalimentacion en la recomendacion de
nuevos contenidos. En “2” el usuario ve el monitoreo continuo de las variables fisiologicas
de (FC, VFC, RGP y EMG), ademas es mostrado el nivel de estrés y la emocion de usuario
en ese instante, también al igual que con la primera interfaz, el grafico de HR vs tiempo es
posible visualizarlo. En “3” es mostrado al consumidor un listado promedio de 40 contenidos



72 Capitulo 4: Sistema de recomendaciones

de video recomendados, en donde la emocion detectada por el sistema es pieza clave para
el despliegue de los contenidos relevantes al usuario y la medida RGP se encarga de
reordenarlos de acuerdo al estimulo o aumento del arousal en la persona.

Es importante mencionar como el S.R. va a estar actualizando cada 60 segundos el listado
de recomendaciones de acuerdo al cambio emocional presente en el usuario por un
determinado estado de tiempo, y cada 90 segundos se reordena el listado de acuerdo al
estimulo que le proporcionen la visualizacion de los videos. Donde este es determinado a
partir de la medida galvanica de la piel (RGP), la cual esta asociada a un cambio en la
percepcion del arousal en el usuario. En la Figura 4.13 es mostrada la arquitectura del
servicio de VoD propuesto, la cual comprende los siguientes bloques funcionales: el servidor
web, el servidor de légica, servidor de contexto, servidor de procesamiento, el servidor de
contenidos y por ultimo el servidor de base de datos.
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Figura 4.13 Arquitectura del servicio de VoD, fuente: propia

Con el fin de dimensionar, visualizar y organizar el sistema desarrollado. Inicialmente el
usuario a través de los dispositivos wearables inicia la captura de las medidas fisioldgicas, y
las cuales permitieron la inferencia de la emocion en el servidor contexto, este envia la
emocion de entrada al servidor de logica, el cual se encarga de validar y solicitar el listado
de recomendaciones al servidor procesamiento. El servidor procesamiento a través del
clasificador bayesiano y el servidor de base de datos, el cual contiene la informacion del
dataset y los usuarios del servicio, clasifica y ordena las recomendaciones de acuerdo a la
emocion de entrada y las preferencias de usuario, y las retorna al servidor de légica. Este
ultimo solicita los videos al servidor de contenidos y los proporciona al usuario via HTTP a
través del servidor web. Finalmente, el usuario hace uso del servicio de VoD a través de los
dispositivos finales (PC, tablets, Smartphones, entre otros).
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Capitulo 5

Evaluacion y Pruebas

5.1 Introduccion

En este capitulo es presentado como primer apartado las pruebas al S.R. clasico, en las
cuales se analizan los porcentajes de prediccion de las recomendaciones que el S.R. provee
a usuarios y cual sirvié como punto de partida para la vinculacion del contexto al nuevo S.R.
Después se muestra la evaluacion y pruebas al S.R. basado en contexto propuesto, el cual
considera la emocion de entrada de usuario; y finalmente las pruebas de carga y estrés
algunos de los componentes del servicio de VoD. Lo anterior, con el fin de validar los
diferentes componentes del S.R. basado en contexto como posible altemativa al problema
de arranque en frio presente en los actuales S.R. clasicos.

5.2 Pruebas S.R. clasico

Las pruebas de evaluacion del S.R. clasico, se basaron en el analisis y descripcion de los
porcentajes de prediccion presentados por el recomendador bayesiano implementado en el
servidor de procesamiento, a través de la APl de Weka para Java, el servidor web Spark y
la base de datos MySQL. Para ello son realizadas las pruebas al S.R. clasico con usuarios
registrados hipotéticamente en el servicio de VoD, los cuales ya han valorado y aun no
contenidos. En esta seccion, se presentan en primera instancia el resumen de predicciones
para las recomendaciones del S.R. clasico proporcionada por la APl de Weka para Java, y
a continuacion la matriz de confusiébn que modela el desempefio del algoritmo de
recomendacion.

5.2.1 Resumen de predicciones

En la figura 5.1, se presenta un resumen de las predicciones provistas por el clasificador
Naive Bayes al S.R. clasico, a través de la herramienta de mineria de datos Weka. El
clasificador bayesiano hace uso del gestor base de datos MySQL para consultar la base de
datos producto del dataset de contenidos presentado en el capitulo 2, la cual contiene la
informacion de los usuarios y de los 200 contenidos asociados a las 5 emociones
mencionadas en la seccién 2.6.1. Los resultados obtenidos del clasificador bayesiano
ayudan a filtrar y clasificar de una manera mas adecuada las recomendaciones del S.R.
clasico provee a los usuarios, a través del servicio de VoD.
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Figura 5.1 Resumen de predicciones del clasificador bayesiano, fuente: propia

De acuerdo a la figura 5.1, el clasificador realizé correctamente 118 clasificaciones de
contenidos con un porcentaje de predicciéon de 67.81%, 56 clasificaciones incorrectas con
un porcentaje de 32.19%, para tener un total de 174 contenidos o instancias consideradas
para la clasificacion, y las cuales ya han sido valoradas por los usuarios. Ademas de 26
instancias no valoradas aun por los usuarios, para tener un total de 200 instancias a predecir.

Adicionalmente se observa la estadistica kappa (K) con valor de 0, la cual es una medida
cuantitativa [0,1] de concordancia, siendo cero el peor de los casos. El error medio absoluto
(MAE) es una medida de precision de datos, lo cual indica como el clasificador presenté un
43,66% de incertidumbre en las recomendaciones, de las cuales pudieron haber sido
erroneas o ignoradas. La raiz del error cuadratico medio (RMSE) es un indicador de error
medio para predicciones numeéricas y la cual indica el grado de desviacion de las
predicciones, en el caso del clasificador las predicciones en las recomendaciones tuvieron
un 46,73% de error, lo cual pudo haber ocurrido por el alto grado de incertidumbre en las
recomendaciones. El error relativo absoluto (RAE) es un indicador relativo de precisién
simple, lo cual indica como el clasificador tuvo un adecuado indicador de 99,86% en las
recomendaciones, donde este indicador mide la diferencia [0,100%] entre el valor absoluto
y el valor verdadero de cada recomendacion, mientras mayor sea este valor mayor grado
de similitud existe en las predicciones de las recomendaciones. La raiz del error cuadratico
relativo (RRSE) es un indicador promedio de los valores de prediccion reales, para el caso
del clasificador bayesiano es un 100,01% acertado en la prediccién de cada una de las
recomendaciones provistas por el S.R. a usuarios.

Después de analizar los resultados proporcionados por la herramienta de Weka, cabe
resaltar como las medidas MAE y RMSE son las de mayor relevancia en el andlisis del S.R.
clasico, las cuales indican el grado de precision y desviacion de los datos, en este caso el
grado de precision en las recomendaciones provistas por el S.R. a usuarios. Asi, luego de
analizar los datos e indicadores de prediccion, el clasificador bayesiano es un adecuado
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recomendador para el S.R. clasico, ademas de ser un componente a tener en cuenta para
adaptaciones y nuevos S.R.

5.2.2 Matriz de confusion

La matriz de confusion es una herramienta util para predecir el desempefio de un
clasificador, ademas de proveer de informacion acerca de las clasificaciones actuales y
pronosticadas realizadas por un sistema de clasificacion. En la figura 5.2, es presentada la
matriz de confusion que modela el desemperfio del clasificador bayesiano utilizado por el
S.R. clasico.

R R R R R R R R

##% MATRIZ DE CONFUSION ##*#
0.0]56.0]
0.0]118.0]

R R R R R R R R

Figura 5.2 Matriz de confusion del clasificador bayesiano, fuente: propia

Para mayor comprension de los datos plasmados en la matriz de confusion del clasificador
bayesiano descrito en la figura 5.2, es presentado en la tabla 5.1 un ejemplo sintetizado con
los datos obtenidos para este clasificador. Para ello se identifican con las letras A, B, Cy D,
cada uno de los datos estimados en la figura 5.2.

Tabla 5.1 Ejemplo matriz de confusion, fuente: propia
PREDICCION
Negativa  Positiva

157N, [e/:\ Negativa A=0 B=56
Positiva CcC=0 D=118

El andlisis de la tabla 5.1 se puede entender de la siguiente forma:

e A es el numero de predicciones correctas, para una instancia negativa, en este
ejemplo 0.

e B es el numero de predicciones incorrectas, para una instancia positiva, en este
ejemplo 56.

e C es el numero de predicciones incorrectas, para una instancia negativa, en este
ejemplo 0.

e D es el numero de predicciones correctas, para una instancia positiva, en este
ejemplo 118.

Después de analizar y presentar el ejemplo con la matriz de confusion, se puede concluir
como el clasificador bayesiano presenta un porcentaje de 59% de certeza, de acuerdo a las
118 predicciones correctas en las recomendaciones del S.R. clasico provee a los usuarios.
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Y un porcentaje de 28% de incertidumbre en las recomendaciones de acuerdo al grado de
prediccion. Finalmente, el clasificador presenta un adecuado numero de predicciones
positivas frente a negativas, por lo tanto, puede ser un buen filtro de clasificacion en las
recomendaciones provistas por el S.R. clasico a usuarios, de acuerdo a las valoraciones de
contenidos.

5.3 Pruebas S.R. contexto

Para evaluar el S.R. basado en contexto se llevaron a cabo pruebas con métodos de
comparacion de similitud con respecto a la emocién de entrada entre las recomendaciones
generadas por el S.R. clasico y el S.R. basado en contexto. Cabe mencionar como la
comparacion entre los S.R., es llevado a cabo por medio de la emocion de entrada de
usuario, la cual se puede determinar a partir de los parametros de arousal 'y valence, por lo
tanto, estos fueron los parametros considerados en la comparacion de ambos S.R. En
primera instancia son presentados varios métodos de comparacion lineal que miden el grado
de similitud entre las recomendaciones, esto con el fin de evaluar ambos S.R., después se
presentan las pruebas realizadas y resultados obtenidos de dichos métodos.

5.3.1 Métodos de comparacion lineal

Uno de los retos en los S.R. basados en contexto es la forma de evaluacion del mismo, para
ello autores han desarrollado métodos o métricas las cuales ayudan a evaluar la precisién
de los S.R. Estos métodos matematicos de comparacion ayudan a validar las
recomendaciones que el sistema provee con respecto a las esperadas por el usuario del
mismo. Para ello a continuacién son mencionados algunos de los métodos utilizados, como
son: distancia Euclidiana, distancia Manhattan, similitud del Coseno, coeficiente de
correlacion de Pearson y coeficiente OLS (Ordinary least squares) [65] [66], los cuales son
métodos matematicos de comparacion para ver que tan similar son las recomendaciones
propuestas por el sistema al usuario.

5.3.1.1 Distancia Euclidiana

Es la métrica de similitud mas basica, es la encargada de medir la distancia entre dos puntos
en el espacio, lo cual corresponde a la longitud de una linea recta trazada entre los dos
puntos [65]. La ecuacion 5.1, corresponde a la métrica en el plano de dos dimensiones, y se
define como la sumatoria de las diferencias o distancias entre dos puntos.
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Ecuacion 5.1 Distancia Euclidiana

En resumen, mientras mas tienda la métrica a 0, mayor va a ser la similitud entre los puntos,
cosa contraria mientras mas tienda a 1 la métrica, mayor es la diferencia entre los puntos.

5.3.1.2 Distancia Manhattan

Esta métrica es la encargada de medir la suma de las diferencias absolutas en cada uno de
sus componentes para 2 vectores en el espacio [65]. Esta medida es aun mas precisa en
comparacion a la distancia euclidiana para vectores de 2 o mas dimensiones. A
continuacion, se presenta la ecuacion 5.2 y la cual corresponde a la ecuacion de la métrica,
la cual es definida como la sumatoria de las diferencias absolutas de 2 vectores.

n
Dy, = Z law — ayil
=1

Ecuacion 5.2 Distancia Manhattan

A modo de conclusion esta métrica presenta la misma logica que la distancia euclidiana (ver
seccion 5.3.1.1), mientras mas tienda el valor a 0, mayor es la similitud entre las partes.

5.3.1.3 Similitud del Coseno

Es la medida de similitud del producto escalar de dos vectores, la cual se encarga de medir
el angulo entre los vectores y evaluar la dispersion de los mismos. Aunque no es
considerada una métrica, debido a que no cumple la desigualdad triangular, es muy util en
los S.R. para medir la similitud de dos vectores [65]. La ecuacion 5.3, representa la similitud
del coseno de los vectores u y v. Esta medida es definida como el angulo coseno entre 2
vectores.

n
ay. Ay Zi=1 Ayi- Ay

laullllall /3% au? VIR, v

Ecuacion 5.3 Similitud del Coseno

Cos(u,v) =

Cabe mencionar que, aunque la medida de similitud oscila en la escala de [-1,1], se puede
utilizar para parametrizar su escala de [0,1] la siguiente ecuacion 5.4:
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cos~(cos(u, v))

1-—
T

Ecuacion 5.4 Formula parametrizacion, similitud del coseno
En conclusion, esta medida indica si dos vectores son similares si el valor de la similitud del

coseno tiende mas a 1, cuya interpretacion se puede mencionar de la siguiente manera, los
vectores son simetricos mientras mayor sea su valorde O a 1.

5.3.1.4 Coeficiente de correlacion de Pearson

Este método se encarga de medir el grado de covariacion entre distintas variables
relacionadas linealmente, a diferencia de la covarianza este método es independiente de la
escala de medidas de sus variables [65]. Este coeficiente mide la similitud en una escala de
[-1,1], donde 1 es similar y -1 disimiles. La ecuacion 5.5, representa el coeficiente de
correlacion de Pearson de las variables u y v. Este método es definido como el cociente
entre la covarianza y las desviaciones estandar de cada una de las variables.

Z?:l(aui - a_u) (avi - a_v)

\/2?:1(aui — @y)? \/Z?:l(avi — @,)?

Ecuacion 5.5 Coeficiente de Correlacion de Pearson

CorrP(u,v) =

Si se desea establecer su escala entre [0,1], también se puede hacer uso de la ecuacion 5.4.
La interpretacion del coeficiente es similar a la de la similitud del coseno, ver seccion 5.3.1.3;
mientras mayor sea el valor del método mas similares son las variables.

5.3.1.5 Coeficiente minimos cuadrados ordinarios (Ordinary Least Squares, OLS)

Es un método no paramétrico de medicion de variables o modelado lineal, el cual se encarga
de indicar si dos variables o vectores son asociados entre si. Este método se basa en el
ajuste de una linea recta a una muestra de datos, minimizando la suma de los cuadrados de
las desviaciones [66]. A continuacidn, es presentada la ecuacion 5.6 la cual modela el
coeficiente OLS. Este método se define como el cociente entre el producto de las medias y
el cuadrado de una de las variables o vector.

n
Yo Ayi- Ay

n

OLSCoef(u,v) = >
i=0 Qui

Ecuacion 5.6 Coeficiente OLS
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Con el fin de evaluar el S.R. basado en contexto y el cual ha sido propuesto en el presente
trabajo de grado, se optd por realizar pruebas utilizando los métodos de comparacion
mencionados en la seccion 5.3.1, con base en las predicciones de contenidos multimedia y
las cuales provee el S.R. basado en contexto en comparacion al S.R. clasico.

5.3.2 Evaluacion del S.R. basado en contexto

La evaluacion del S.R. basado en contexto es llevado a cabo mediante la siguiente prueba,
un usuario hipotético X ingresa con una emocion de entrada que tiene asociada un valor de
arousal y valence y se hace la comparacion de estos dos valores de entrada con los valores
de arousal y valence de cada uno de los contenidos recomendados por cada S.R. (clasico
y basado en contexto) a través de las métricas de comparacion y obteniendo como
resultados la media aritmética, desviacion estandar y analisis comparativo de las métricas
de comparacién. Con el fin de encontrar el S.R. con menor grado de dispersion o
recomendaciones mas adecuadas, ver figura 5.3.

Listado
SR Clasico

j> ‘ > Distancia Euclidiana

N Similitud del Coseno

Listado
SR Contexto

Entradas Sistema

Distancia Manhattan
Media Aritmética

\/I

Desviacién Estandar

Analisis métricas de
comparacién

Coeficiente OLS.

Figura 5.3 Diagrama de evaluacion S.R., fuente: propia

Dentro de las métricas de comparacion se pueden encontrar. la D.Euclidiana, la
D.Manhattan, la similitud del coseno, el coeficiente de Pearson y coeficiente OLS o de
minimos cuadrados. A continuacion, son presentados los resultados de las pruebas de
comparacion realizadas con las recomendaciones de cada S.R., teniendo en cuenta las 5
posibles emociones de entrada (feliz, excitado, enojado, triste y relajado) propuestas en la
seccion 2.6.1.

5.3.2.1 Resultados de media aritmética

La media aritmética es una medida de tendencia central promedio, la cual indica el valor
promedio de un conjunto de datos [67]. Esta medida es utilizada para obtener las medias
aritméticas de los resultados analizados a través de las pruebas realizadas en ambos S.R.
con las métricas de comparacién, mencionadas en la seccion 5.3.1. Para ello se
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consideraron algunas abreviaturas conceptuales en cada uno de las representaciones de
los datos, las cuales son presentadas en la tabla 5.2.

Tabla 5.2 Abreviaturas de media aritmética para métricas de comparacion, fuente: propia

D.MMSR1
DMMSR2
D.EM.SR1
DEMSR2
O.MSR.1
O.SR.2
SCMSR1
SCMSR2

La evaluacion de los S.R. fue llevada a cabo con usuarios hipotéticamente registrados en el
servicio de VoD, los cuales habian valorado y aun no contenidos. Para ello se realizaron
cinco pruebas secuenciales (M1, M2, M3, M4 y M5) por cada estado de animo de entrada
de usuario descrito en la seccion 2.6.1, de forma que abarcara todo el plano cartesiano del
modelo.

En la figura 5.4 son presentadas las pruebas de la media aritmética para cada una de las
métricas de comparacion, realizadas con cada estado de animo a los dos recomendadores:
clasico (S.R.1) y contexto (S.R.2). En las gréficas de la figura 5.4, son presentadas las
meétricas de dos en dos, mencionando los resultados para cada S.R. Donde las 2 primeras
son las métricas de la media aritmética para la distancia Manhattan (S.R.1 en color azul claro
y S.R.2 en color naranja), las siguientes 2 de la distancia Euclidiana (S.R.1 en color gris y
S.R.2 en color amarillo), seguidamente las 2 del coeficiente OLS (S.R.1 en colorazul y S.R.2
en color verde) y finalmente las 2 métricas de la similitud del Coseno (S.R.1 en color azul
oscuro y S.R.2 en color café). Ademas, es realizado un ajuste con los resultados de la
métrica similitud del Coseno, de tal manera que permitiera mayor comprensién en los datos,
para ello se hizo la parametrizacion de los datos a través de la ecuacion 5.4 y este producto
es multiplicado por un factor de 10 con cada resultado de la métrica. Cabe mencionar
adicionalmente que, aunque se hizo un ajuste con los datos de similitud del Coseno, esta
métrica no brinda informacion relevante.
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METRICAS DE COMPARACION VS MEDIDAS
ESTADO DE ANIMO: TRISTE

M5 0,67 (ED) ’ 0,53 0,31 053 10,30 | 0,87 0,77
Ma 0,46 0,22 ’ 036 018 0,55 0,25 ‘ 0,63 0,51 BD.M.M.SR.1
HD.M.M.SR2
2 (d)
< EDEMSR1
FLEN 06 0,60 ’ 051 04 1,46 1,30 ‘ 0,65 0,63
£ HDEMSR2
BOMSR1
M2 0,62 0,27 ’ 0,47 0,21 1,30 0,52 ‘ 0,67 0,66 mOMSR2
BSCMSR1
BSCMSR2
M1 0,41 0,20 ’ 0,31 0,22 0,38 0,32 ‘ 0,41 0,35
0% 10% 20% 30% 0% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
METRICAS DE COMPARACION
<
ESTADO DE ANIMO: RELAJADO
M5 0,61 0,33 I 0,49 0278 033 | 025 ‘ 0,70 0,60
|
M4 0,43 0.16 S053 08 0,27 010 0,81 0,72 BDMMSRI
HDMMSR2
2 HDEMSR.1 (e)
Z M3 0,77 0,71 | 0,61 DISSEN 0,35 10,32 ‘ 0,94 0,82
2 =EDEMSR2
=
BO.MSR1
033 10,30 ‘ 0,78 0,67 BOMSR2
BSCMSR1
mS.CMSR2
040 0,37 | 0,91 0,82
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

METRICAS DE COMPARACION

Figura 5.4 Métricas de comparacion vs medidas (media aritmética), fuente: propia

En la figura 5.4a) se muestra la media de las métricas de comparacién vs medidas (5
medidas secuenciales capturadas) para el estado de animo “feliz”, entre el S.R. clasico y el
S.R. basado en contexto. En esta grafica es observado como en las medidas “M3” y “M5”,
se encuentra diferencias de 0,32 y 0,19 entre D.M.M.S.R.1 y D.M.M.S.R.2; 0,25y 0,16 entre
D.EMS.R1yDEMSR2; 0,23 y0,12 entre OM.S.R1y O.M.S.R.2; 0,47 y 0,13 entre
S.C.M.S.R.1yS.C.M.S.R.2; lo cual permite evidenciar como las recomendaciones del S.R.2
son mas adecuadas en cuanto al estado de animo de entrada de usuario. Las demas
métricas son similares en las otras medidas, pero con menores rangos de diferencia entre
0,03 y 0,08 para D.M.M; 0,02 y 0,06 para D.E.M; 0,03 y 0,05 para O.M; 0,09 y 0,11 para
S.C.M.

En la figura 5.4b) son presentados los resultados para el estado de animo de entrada
“excitado”. En esta grafica se muestra como en la medida “M1”, se evidencian diferencias
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de 0,25 entre D.M.M.S.R.1 yD.M.M.S.R.2; 0,19 entre D.EM.S.R.1yD.E.M.S.R.2; 0,16 entre
O.M.S.R.1y O.M.S.R2; 0,29 entre S.C.M.S.R.1 y S.C.M.S.R.2; observandose levemente
como el S.R.2 presenta recomendaciones mas adecuadas que el S.R.1, a partir del estado
de animo de entrada de usuario. Ademas, se puede observar como los resultados de las
métricas de comparacion son similares a la emocién anterior.

En la figura 5.4c) son mostrados los resultados para el estado de animo de entrada
‘enojado”. Los datos presentados en esta grafica son algo diferentes con respeto a
resultados anteriores, pues para algunas medidas las métricas presentan mejores
resultados en comparacion a otras. Por ejemplo, los resultados de las medidas “M2” y “M3”
presentan gran diferencia en sus métricas de comparacion, y “M1”, “M4” y “M5” menor grado
de similitud. Los resultados de la medida “M3” presenta una diferencia de 0,30 entre
DMM.SR1 y DMM.S.R2, ademas una diferencia de 0,24 entre D.EMS.R1 y
D.EIM.S.R.2,y0,14 entre O.M.S.R.1y O.M.S.R.2 favoreciendo a S.R.2; diferente a los datos
en “M4” donde la diferencia entre D.M.M.S.R.1 y D.M.M.S.R.2 es 0,06, entre D.EM.S.R1y
D.EM.S.R2es 0,05y 0,03 entre O.M.S.R.1y O.M.S.R.2, donde son datos mucho menores;
lo cual permite evidenciar como el S.R.2 presenta mejores recomendaciones que el S.R.1,
de acuerdo al estado de animo de entrada de usuario. Lo anterior, encuentra explicacion en
el hecho de querer forzar al usuario a un estado de animo enojado por un periodo de tiempo,
a través de diversos factores para producir estrés como son: el ruido, oscuridad, entre otros.

En la figura 5.4d) son presentados los resultados para el estado de animo de entrada “triste”.
En esta grafica se observan los mejores resultados con respecto a resultados anteriores,
donde las diferencias en las métricas de comparacion rondan los rangos de 0,35 entre
D.M.M.S.R.1y D.MM.S.R.2; 0,26 entre D.EM.S.R.1y D.E.M.S.R.2; 0,88 entre O.M.S.R.1
y OMSR2; y 0,01 entre SCMSR1 y S.CMS.R2, evidenciando como las
recomendaciones del S.R.2 son mas adecuadas que el S.R.1 de acuerdo al estado de
animo de entrada de usuario.

En la figura 5.4e) son mostrados los resultados para el estado de animo de entrada
“relajado”, donde se ilustran los resultados de cada una de las métricas vs medidas, y se
observa en cada medida como tienden al mismo comportamiento en sus resultados en
comparacion a resultados anteriores, presentando al S.R.2 con recomendaciones mas
adecuadas de acuerdo al estado de animo de entrada de usuario.

Asi, como conclusion de esta seccion, se observa como los datos analizados en ambos
S.R.: clasico (S.R.1) y basado en contexto (S.R.2) a través de las pruebas de comparacion
realizadas, evidencian como las recomendaciones de S.R.2 son mas precisas en
comparacion al S.R.1, con respecto a emocion de entrada de usuario. Las pruebas
realizadas con los estados de animo: feliz, relajado y triste, presentan mejores resultados de
similitud en las recomendaciones, de acuerdo al estado de animo de entrada de usuario.
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Las pruebas con el estado de animo excitado, también presenta buenos resultados, pero en
menor grado de similitud. El estado de animo enojado, es el unico que presenta algunas
diferencias en sus resultados, pero con resultados positivos de similitud.

5.3.2.2 Resultados de desviacion estandar

La desviacion estandar es un indice numeérico, el cual indica la dispersion de un conjunto de
datos, entre menor sea este valor menor es grado de dispersiéon y mayor similitud presentan
los resultados [67]. Esta medida es utilizada para obtener la desviacion estandar de los
resultados analizados a través de las pruebas realizadas en ambos recomendadores con
las métricas de comparacion, mencionadas en la seccion 5.3.1. Ademas, se realizaron
algunas abreviaturas conceptuales para ayudar a un mejor manejo y analisis de los
resultados en las graficas, ver tabla 5.3.

Tabla 5.3 Abreviaturas de desviacion estandar para métricas de comparacion, fuente: propia
MEDIDA ABREVIATURA
Desviacion estdndar de la distancia Manhattan en S.R Cldsico D.M.D.S.S.R.1
Desviacion estdndar de la distancia Manhattan en S.R Contexto D.M.D.S.S5.R.2
Desviacion estdndar de la distancia Euclidiana en S.R Cldsico D.E.D.S.S.R.1
Desviacion estdndar de la distancia Euclidiana en S.R Contexto D.E.D.S.S.R.2
Desviacion estdndar del coeficiente OLS. en S.R Cldsico 0.D.S.S.R.1
Desviacion estdndar del coeficiente OLS. en S.R Contexto 0.D.S.S.R.2
Desviacion estdndar de la similitud del Coseno en S.R Cldsico S.C.D.S.S5.R.1
Desviacion estdndar de la similitud del Coseno en S.R Contexto S.C.D.S.5.R.2

El analisis de desviacion estandar con cada uno de los resultados, se llevé a cabo por medio
de cinco pruebas secuenciales (M1, M2, M3, M4, M5) para los cinco estados de animo
presentados en la seccion 2.6.1. En la figura 5.5, son presentados los resultados de
desviacion estandar realizados a través de las pruebas a cada S.R., teniendo en cuenta el
estado de animo de entrada de usuario. En las gréficas de la figura 5.5, son presentadas las
métricas de dos en dos, mencionando los resultados para cada S.R. Donde las 2 primeras
son las métricas de desviacion estandar para la distancia Manhattan (S.R.1 en color azul
claroy S.R.2 en color naranja), las siguientes 2 de la distancia Euclidiana (S.R.1 en color gris
y S.R.2 en color amarillo), seguidamente las 2 del coeficiente OLS (S.R.1 en color azul y
S.R.2 en color verde) y finalmente las 2 métricas de la similitud del Coseno (S.R.1 en color
azul oscuro y S.R.2 en color café).



Capitulo 5: Evaluacion y pruebas

85

MEDIDAS

MEDIDAS

MEDIDAS

M3

0%

M4

M2

DESVIACION ESTANDAR VS MEDIDAS
ESTADO DE ANIMO: FELIZ

0,24 0,12 0,18 0,09 0,19 0,03 ‘
0278 0,21 | 0,22 ‘
0,29 010 023 008 o, o,osl
0,24 0,25 10,19 §0j208 0,22 0,22| 1,01
0,22 0,22 0,18 {017 0,21 o,zo‘ 1,06
10% 20% 30% 40% 50% 60%
DESVIACION ESTANDAR

0%

0%

DESVIACION ESTANDAR VS MEDIDAS

0,69

70%

80%

ESTADO DE ANIMO: EXCITADO

90%

100%

100%

0,90
022 0,22 0,16 8074 018 | 0,18 ‘ 0,78 0,74
0,20 0, 0,14 BOJISN 0,17 0,17‘ 0,60 0,57
0,28 0,28 0,21 B0228 0,22 | 021 ‘ 0,64 0,61
0,30 0,15 0,23 0,11 021 0,10 | 0,54 0,18
10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%
DESVIACION ESTANDAR

0,28

10%

DESVIACION ESTANDAR VS MEDIDAS

0,29

ESTADO DE ANIMO: ENOJADO

0,29 0,29 021 0,21 0,39 0,37 ‘ 1,12 1,08

0,22 0,23 0,20 0,21 ‘

0,14 0,228 81030 0,20 0.12‘ 0,58

0,28 0,16 B0,215 03I 0,23 0.12: 0,90
0,21 0,22 10,16 J0/164 0,18 0,18‘ 0,85 0,80

20%

30%

40% 50% 60%
DESVIACION ESTANDAR

0,56

70%

80%

0,54

90%

100%

mDM.DSSR.1
mDM.DS.SR2
EDEDSSRI
HDE.DSSR.2
WO.DS.SR.1
mO.DSSR2
mSCDSSR1

BmSCDSSR2

EDM.DSSR1
mD.M.DS.SR.2
mDEDSSR1
EDEDS.SR2
mO.DSSR.1
BO.D.5.S.R.2
BSCDS.SR.1
BS.CDS.SR.2

HD.M.DS.S.R.1
mDM.DSSR.2
mDEDSSR.1
mD.EDS.SR2
HO.DSSR.1
HO.DS.S.R.2
mS.CDSSRA
mS.CDS.SR.2

(2)

(b)

(©



86 Capitulo 5: Evaluacion y pruebas

DESVIACION ESTANDAR VS MEDIDAS
ESTADO DE ANIMO: TRISTE

[ 1 |
LUE 0,300,110,23,09 0,39 0,25‘ 1,91 1,73
- I

Ve 028 o,m. 0,08 0,44 ‘ 0,20 ‘ 0,80 0.71 S
BD.M.DS.SR.2
EDEDSSR1 (d)
034 035 024025 0,86 | 0,87 ‘ X A
®DEDSSR2
mO.DSSR1
YER 0,36 0,130,25 10 0,93 ‘ 0,36 ‘ 0,81 E BO.DS.SR2
mSCDSSR1
mSCDSSR2
[EW o023 017 0,12 0,30 ‘ 0,21 ‘ 0,53 0,47

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
DESVIACION ESTANDAR

MEDIDAS
£
w

DESVIACION ESTANDAR VS MEDIDAS
ESTADO DE ANIMO: RELAJADO

[ ] 7]
M5 0,27 0,110,200,090,210,09 1,42 1,21
[ [
[ ] ]
M4 0,24 0,08 0,18 0305 0,20 0,05 1,01 0,91
(] BDMDSSR1

ED.M.DS.SR.2

2 e
2 e [ EDEDSSR1
I EN 0.27 0,29 0,210/23 0,24 0,24 1,95 1,96
S - | HDEDSSR2
mO.DSSR.1
[P 023 023 @ el 0,25 ‘ 0,25 ‘ 0,92 0,87 mODSSR.2
mSCDSSR.L
mS.CDS.SR2
[ 0,26 0,26 o.zo 01201 0,29 ‘ 0,28 | 1,29 1,25
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

DESVIACION ESTANDAR

Figura 5.5 Desviacion estandar vs medidas, fuente: propia

En la figura 5.5a) son mostrados los resultados de desviacion estandar para el estado de
animo de entrada “feliz’. En esta gréfica se observa como en las medidas “M3” y “M5” el
S.R.2 es mas adecuado y presenta menor grado de dispersion en los resultados en
comparacion al S.R.1, de acuerdo al estado de animo de entrada de usuario; con rangos de
diferencia entre los 0,14 y 0,18 para “M3”, y 0,09 y 0,12 para “M5” en las métricas de
comparacion. Por su parte, en el caso de “M2” y “M4” presentan al S.R.2 con resultados
desfavorables frente al S.R.1, donde las diferencias en las métricas de comparacion estan
entre los rangos de 0,01 y 0,02 a favor S.R.1. En la medida “M1” los resultados son algo
equivalentes, con rangos de diferencia entre 0,01 y 0,05 en las métricas de comparacion,
presentando levemente como las recomendaciones del S.R.2 son mas adecuadas a las del
S.RA1.
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En la figura 5.5b) son presentados los resultados para el estado de animo de entrada
‘excitado”. En esta grafica se puede observar como en la medida “M1” los resultados
presentan al S.R.2 mas adecuado en las recomendaciones que el S.R.1; pero en las demas
medidas los valores son algo similares favoreciendo levemente los resultados de las
meétricas al S.R.2, teniendo en cuenta el estado de animo de entrada de usuario al sistema.

En la figura 5.5c) se muestran los resultados para el estado de animo de entrada “enojado”.
Los resultados de las medidas “M1” y “M5” son similares en sus resultados, con unas
pequeias diferencias en sus resultados entre los rangos de 0,01 y 0,05. En las medidas
‘M2 y “M4” el S.R.2 presenta resultados mas adecuados en las recomendaciones en
comparacion al S.R.1, de acuerdo al estado de animo de entrada de usuario.

En la figura 5.5d) son presentados los resultados para el estado de animo de entrada “triste”.
En esta grafica se observa como el S.R.2 es mas adecuado y con menor grado de dispersion
en los resultados que el S.R.1, con rangos de diferencia entre 0,06 y 0,23 para D.M.D.S;
0,04 y 0,16 para D.E.D.S; 0,09 y 0,57 para O.D.S; y 0,01 y 0,18 para S.C.D.S, de acuerdo
al estado de animo de entrada.

En la figura 5.5e) se muestra los resultados para el estado de animo de entrada “relajado”.
Los resultados presentados en esta grafica son algo similar a los anteriores resultados con
rangos de diferencia entre los 0,01 y 0,16 en sus métricas de comparacion, presentando
levemente al S.R.2 con recomendaciones mas adecuadas y con menor grado de dispersion
en comparacion al S.R.1, de acuerdo al estado de animo de entrada de usuario.

Después de un analisis con las desviaciones estandar para cada una de las métricas de
comparacion, se puede observar como el S.R.2 presenta recomendaciones de contenidos
mas precisas y con un menor grado de dispersion en comparacién al S.R.1. Asi, el
recomendador propuesto puede ser una alternativa de solucién al problema de arranque en
frio y escasez de datos presente en los S.R. clasicos.

5.3.2.3 Anadlisis métricas de comparacion

El andlisis de las métricas de comparacion se llevd a cabo con la diferencia entre los
resultados obtenidos en las pruebas realizadas al S.R. clasico y S.R. basado en contexto,
esto con el fin de evaluar y distinguir mayor diferencia en los resultados e informacion
relevante con cada una de las métricas de comparacion, de acuerdo al estado de animo de
entrada de usuario. En la figura 5.6, es mostrada la representaciéon de los resultados de
comparacion, con cada una de las siguientes meétricas: distancia Manhattan, distancia
Euclidiana, coeficiente OLS vy similitud del Coseno; estas métricas fueron utilizadas en el
analisis y pruebas de las secciones anteriores. En los graficos de la figura 5.6, es utilizado el
color azul para representacion de la distancia Manhattan, naranja para la distancia
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Euclidiana, gris para el coeficiente OLS y amarillo para la similitud del Coseno. Los datos
presentados en el analisis de las métricas de comparacion, son los porcentajes de diferencia
entre el recomendador clasico y recomendador basado en contexto.
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Figura 5.6 Andlisis métricas de comparacion, fuente: propia
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En la figura 5.6a) es mostrado el porcentaje de similitud para cada una de las métricas de
comparacion sobre el estado de animo “feliz’. En esta grafica la distancia Manhattan
presenta el mayor valor de similitud, con un 37% frente a un 30% de la distancia Euclidiana,
27% del coeficiente OLS y 6% de la similitud del Coseno. En la figura 5.6b) son presentados
los porcentajes para el estado “excitado”, con un 39% la distancia Manhattan frente a las
demas (resultados similares a los anteriores). En la figura 5.6c) son mostrados los
porcentajes para el estado “enojado”, con un 37% la distancia Manhattan frente a las demas
las cuales mantienen menor grado de similitud. En la figura 5.6d) son observados los
porcentajes para el estado de animo “triste”, donde el coeficiente OLS es la métrica con
mayor porcentaje 46%, frente a un 30% de la distancia Manhattan, lo anterior encuentra
explicacion en el hecho de que la métrica del coeficiente OLS es un método no paramétrico,
y fue el estado triste donde mayores valores presentd la métrica. En la figura 5.6e) son
presentados los porcentajes asociados al estado de animo “relajado”, observandose como
la distancia Manhattan conserva mayor porcentaje de similitud en comparacion a las demas
(resultados similares a los 3 primeros estados).

Después de analizar cada una de las graficas anteriores, es posible concluir como la métrica
de distancia Manhattan es el método de comparacién lineal con mayor porcentaje de
similitud en cada uno de los estados de animo de entrada analizados en el presente trabajo
de grado. Asi, esta métrica permite mayor comprension, diferencia y analisis entre distintos
S.R., y puede ser considerada como una buena métrica de evaluacion frente a los demas
métodos de comparacion utilizados.

5.4 Pruebas de carga y estrés

Para evaluar el servidor de procesamiento, servidor de contexto y el sistema hardware-
software “Arduino YUn”, se ha hecho uso de la herramienta apache benchmarking?? la cual
permite evaluar su rendimiento al proporcionarle un numero determinado de conexiones o
peticiones y observar el tiempo de respuesta del aplicativo. Las caracteristicas de los equipos
utilizados y a los cuales se les realizaron las pruebas son: computador (procesador i7 de 2.4-
3.4 GHz, 16 GB Ram, 1 TB disco duro), Arduino Yun (procesador Atheros AR9331, Ram 64
MB, velocidad del reloj 16 MHz).

5.4.1 Servidor de Procesamiento

En la figura 5.7 se encuentra la representacion de la prueba de carga realizada al servidor
de procesamiento, el cual es el encargado de generar la lista de recomendaciones al usuario

22 Herramienta para el analisis del rendimiento de servidores, apache benchmarking pagina web:
https://httpd.apache.org/docs/2.4/programs/ab.html.
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de acuerdo a su perfil. En ella son realizadas 200 conexiones secuenciales y 200
simultaneas, con valores de concurrencia en multiplos de 10 hasta completar el numero de
conexiones.

Prueba de carga: servidor de procesamiento
(Conexiones vs Tiempo)
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Figura 5.7 Pruebas de carga, servidor de procesamiento, fuente: propia

En la figura 5.7 se observa la grafica donde son mostradas las conexiones secuenciales y
simultaneas vs tiempo de respuesta, donde la conexiones simultaneas presentan los picos
mas altos de tiempo en comparacién con la realizadas de forma secuencial, con un tiempo
maximo de 1.04 segundos para 200 solicitudes simultaneas, mientras tanto para el mismo
valor en secuenciales se tiene un tiempo de 0.66 segundos, verificandose con las lineas de
tendencia y pudiendo prever como a un mayor numero de conexiones simultaneas el
servidor aumenta el tiempo de respuesta, debido a que la capacidad de procesamiento
tiende a crecer por el nUmero de conexiones a resolver.

Para establecer el valor maximo de conexiones a soportar por parte del servidor de
procesamiento son realizadas las pruebas de estrés, las cuales se registran en la figura 5.8,
para dicha medida fueron realizadas multiplos de 1000 conexiones simultaneas y con el
mismo numero en la concurrencia, viéndose reflejado el tope maximo en 16000 solicitudes
simultaneas, para un tiempo maximo de respuesta de 180.1 segundos en resolver las
conexiones. Entretanto para las solicitudes secuenciales se alcanzé un tope de 20000 con
un tiempo de 121.8 segundos.
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Prueba de estrés: servidor de procesamiento
(Conexiones vs Tiempo)
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Figura 5.8 Pruebas de estrés, servidor de procesamiento, fuente: propia
5.4.2 Servidor de contexto

El modulo servidor de contexto es el encargado del procesamiento de los datos relacionados
con las variables fisiolégicas, utilizados por el S.R. basado en contexto para determinar el
estado de animo de entrada de usuario. Con el fin de evaluar la capacidad de respuesta ante
multiples conexiones al sistema, se realizaron pruebas de carga y estrés al servidor de
contexto. En la figura 5.9 es presentada la representacion de los datos y la interpretacion de
las pruebas de carga al servidor de contexto, en las cuales fueron realizadas 200 conexiones
de manera secuencial y simultanea.

Prueba de carga: servidor de contexto
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Figura 5.9 Pruebas de carga, servidor de contexto, fuente: propia
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En la figura 5.9, es mostrado el tiempo empleado en segundos para 200 conexiones
secuenciales en color azul y simultaneas en color rojo. Segun la representacion de los datos
el tiempo empleado por el servidor de contexto con 200 conexiones secuenciales, oscila
entre 0,050 y 0,675 segundos, presentando un crecimiento gradual a medida que aumenta
la carga por medio de las conexiones. El tiempo empleado por el servidor de contexto con
200 conexiones simultaneas, oscila entre 0,030 y 0,675 segundos, presentando un buen
rendimiento en las primeras 130 conexiones iniciales, y luego un aumento significativo en el
tiempo de respuesta debido a la carga de las conexiones.

Las pruebas de estrés al servidor de contexto se llevaron a cabo con 20000 conexiones
secuenciales y simultaneas, hasta lograr que el sistema colapsara. En la figura 5.10 se
presenta la representacion de los datos con respecto a las pruebas de estrés al servidor de
contexto.

Prueba de estrés: servidor de contexto
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Figura 5.10 Pruebas de estrés, servidor de contexto, fuente: propia

En la figura 5.10 son presentadas las pruebas de estrés realizadas al servidor de contexto,
para ello es mostrado el tempo empleado en segundos para 20000 conexiones
secuenciales en color azul, y simultaneas en color rojo. Segun la representacion de los datos
el tiempo empleado por el servidor de contexto para responder a 20000 conexiones
secuenciales, oscila entre 0 y 36 segundos, presentando un mayor consumo de recursos
entre las 10000 y 20000 conexiones secuenciales, aun asi no colapsa el sistema. El tiempo
empleado por el servidor de contexto para responder a 20000 conexiones simultaneas o
concurrentes, oscila entre 7 y 62 segundos, luego de las 18000 conexiones el sistema
colapsa debido al excesivo numero de conexiones y el estrés de capacidad presente en el
servidor.
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A modo de conclusién, el servidor de contexto presenta buena capacidad de procesamiento
de acuerdo a las pruebas de carga y estrés realizadas, soportando una capacidad de mas
de 20000 conexiones secuenciales y un poco menor si son simultaneas. Ademas, el tiempo
estimado de respuesta a las primeras 200 conexiones no excede un segundo. Finalmente,
el servidor de contexto encargado del procesamiento de datos fisioldgicos de usuarios,
presenta un buen rendimiento y tiene la capacidad de responder a un consumo adecuado
del S.R. basado en contexto, a través del servicio de VoD.

5.4.3 Sistema hardware-software (Arduino Yun)

Para el sistema hardware-software las pruebas de carga sufrieron un leve cambio, puesto
que en este caso se efectuaron las conexiones sin concurrencia, debido a la baja capacidad
de procesamiento con la cual cuenta este dispositivo. A la tarjeta Arduino se le realizaron
con ayuda de herramienta apache benchmark conexiones en multiplos de 10, hasta un total
de 200, evidenciandose plenamente una gran variacion en los tiempos de respuesta
presentandose los picos de tiempo mas altos en la prueba con 10 y 180 conexiones, en un
tiempo de 1.407 segundos para ambos casos, para efectuar la respuesta (ver figura 5.11).

Prueba de carga: sistema hardware-software
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Figura 5.11 Pruebas de carga, sistema hardware-software, fuente: propia

Con el fin de probar los limites del dispositivo Arduino en cuanto a rendimiento en el
procesamiento de las solicitudes, se llevaron a cabo pruebas de estrés, en donde fueron
realizadas 200 conexiones con distintos valores de concurrencia (10,20,30,40,50,60), en
donde cuyo limite es de 60 solicitudes simultaneas, con un tiempo de respuesta efectuado
a los 99.4 segundos (ver figura 5.12). En donde la linea de tendencia evidencia una subida
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en los tiempos de procesamiento de las solicitudes, esforzando al maximo de su capacidad
a dicho modulo.

Prueba de estrés: sistema hardware-software
(Conexiones vs Tiempo)
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Figura 5.12 Pruebas de estrés, sistema hardware-software, fuente: propia

Como conclusiones finales, sobre las pruebas de carga y estrés realizadas, es de gran
importancia a la hora de mirar donde alojar las aplicaciones, de contar con equipos con una
muy buena capacidad de procesamiento. Para motivos de este proyecto, la maquina
utilizada como servidor de procesamiento tiene muy buenas especificaciones al contar con
una memoria ram de 16 G y un procesador con un rango de procesamiento entre los 2.4 y
3.4 GHz, lo cual se evidencio al realizar las pruebas de estrés, ademas dichas pruebas
permiten indicar como Spark puede ser una buena opcién para su uso como servidor de
procesamiento en tiempo real, cuyo tiempo promedio para efectuar respuesta a las
conexiones simultaneas es de 0.7 segundos. De las pruebas de estrés realizadas al servidor
de contexto, es posible concluir como el uso de flask es una opcion viable para despenar
dicha funcion. En cuanto al médulo de Arduino, aunque presenta una capacidad mucho mas
baja de procesamiento con 400Mhz, su rendimiento es alto, ya que su limite es de 200
conexiones con 60 simultaneas y para motivos de este proyecto cada médulo Arduino sera
personal, es decir las conexiones solo las hara un usuario en especifico.
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Capitulo 6

Conclusiones, trabajos futuros y otros

En este capitulo son presentadas las conclusiones del trabajo de grado, teniendo en cuenta
los objetivos propuestos. Ademas de lo anterior, se plantean trabajos futuros para quienes
deseen abordar y continuar con investigaciones en el ambito de los S.R. e Internet de las
cosas. Adicionalmente son mostradas las publicaciones en eventos y revistas, producto del
desarrollo y ejecucion de este trabajo.

6.1 Conclusiones

Las caracteristicas musicales como el arousal y la valence posibilitan la clasificacion de
contenidos multimedia en el espacio cartesiano de las emociones. Lo anterior permite
agilizar el acceso a los contenidos multimedia del servicio de VoD, en el sentido que se
personalizan las preferencias del usuario a partir de una emocién de entrada. Cabe
aclarar, estas caracteristicas son obtenidas de forma mas efectiva cuando el andlisis se
hace en el orden de los segundos a todas las pistas musicales.

El dataset de contenidos multimedia de video propuesto, constituye un aporte importante
para el disefio e implementacidon de servicios de video basados en emociones,
integrando las ventajas del dataset musical de Echonest y la informacion de video
provista por la APl de youtube. Asi mismo, el modelo de clasificacion de emociones
presentado en la seccion 2.6.1 puede ser considerado para el desarrollo de servicios de
contenidos multimedia basados en emociones, tales como: sistemas de
recomendaciones, buscadores servicios publicitarios, entre otros.

La herramienta Java para la clasificacién de contenidos musicales desarrollada y
presentada en la seccion 2.6.2, permitié verificar la correcta clasificacion en el proceso
de conformacion del dataset de contenidos musicales de video. Asi mismo, esta
herramienta hizo posible evaluar la pertinencia del modelo de clasificacion de contenidos
propuesto en la seccion 2.6.1.

El uso de las API’s provistas por Echonest para los lenguajes Python y Java, permitié
evidenciar como estas son una buena alternativa en la implementacion de servicios, los
cuales consideren la relacion de contenidos multimedia con modelos emocionales. Lo
anterior, tiene fundamento en las librerias las cuales permiten acceder a un conjunto
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relevante de caracteristicas musicales, sin restricciones a nivel de la cantidad de
consultas realizadas.

Variables del contexto de usuario tales como las medidas fisiologicas (VFC, EMG y
RGP), a diferencia de las variables tradicionales utilizadas en los S.R., estas permiten
enriquecer los métodos de entrada, y brindar informacion personal del usuario mas
adecuada de acuerdo al comportamiento emocional en un determinado estado de
tiempo; esto permite aportar a la solucion de arranque en frio presente en los S.R.

La variable VFC se convierte en parte fundamental del sistema construido, ya que esta
hace posible el calculo del indice de estrés y a su vez establecer el nivel de arousal de
entrada del usuario, el cual puede asociarse al modelo de 5 emociones disefiado en la
seccion 2.6.1.

La variable EMG es de gran importancia para el sistema construido, pues es la medida
que posibilita el calculo de la valence considerada en el modelo de 5 emociones
presentado en la seccion 2.6.1. Esta variable junto con la VFC pemmite establecer la
emocioén de usuario presente mientras interactua con el servicio.

La variable RGP al estar asociada directamente con el nivel de arousal de una persona,
es usada por el S.R. como filtro, en el sentido de permitir reordenar la lista de
recomendaciones obtenida a partir de la VFC y EMG, teniendo en cuenta si el usuario
presenta un aumento o disminucion en su nivel de arousal.

La plataforma Arduino Yun permitié capturar de manera adecuada, las sefiales de los
sensores: pulso cardiaco, Grove y MyoWare, los cuales proporcionan los datos
fisioldgicos del usuario para el calculo del indice de estrés, y la obtencién de los
parametros: arousal y valence.

En este trabajo se presento la implementacion de un nuevo clasificador basado en el
algoritmo de Naive Bayes, el cual tiene en cuenta los parametros musicales como medio
para la prediccion de contenidos multimedia. Asi, a partir de los resultados obtenidos se
puede concluir lo siguiente, este clasificador es conveniente para el uso en la
implementacion de los S.R., los cuales tengan en cuenta variables del contexto y las
valoraciones hechas por los usuarios sobre los items o contenidos, lo cual ayudo a
predecir la evaluaciéon de nuevos contenidos para los usuarios.

La herramienta Weka permite la ejecucion de algoritmos de mineria de datos, en este
trabajo, esta herramienta se utilizbd para la implementacion del clasificador bayesiano,
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encargado de la clasificacion y prediccion de contenidos multimedia a través del
algoritmo de Naive Bayes. Asi mismo, esta herramienta facilité la implementacién del
clasificador, por medio de la API de Weka para el lenguaje Java.

e En este trabajo se propuso un servidor de procesamiento basado en la herramienta
Weka, el cual permitié un analisis y procesamiento agil de los datos, en cada una de las
recomendaciones. Ademas, este servidor utilizé JSON como formato de comunicacion
con el servidor de légica, lo cual facilita y mejora el tiempo en procesar la informacion.

e El servicio de VoD basado en emociones desarrollado, hace uso de herramientas
hardware y software libre, permitiendo la escalabilidad, asequibilidad y plantea las bases
para futuros proyectos de investigacion en miras a brindar mejoras al sistema, lo cual
posibiliten llevarlo a un mercado real.

e Los S.R. propuestos, asi como los algoritmos usados para su disefio e implementacion,
pueden ser adaptados y aplicados en otros escenarios como son: Television Digital
Terrestre y Television Movil. Lo anterior, tiene fundamento en los estandares con los
cuales se trabajan en estos escenarios, ademas, estos presentan ciertos problemas en
el acceso a los contenidos multimedia (salto de canal, gran cantidad de contenidos).

e De acuerdo a los resultados presentados en la seccion 5.2 con respecto a las pruebas
del S.R. Clasico y el clasificador bayesiano, estas presentan valores adecuados de
precision promedio de 99,86% en las recomendaciones que el S.R. provee al usuario,
de acuerdo a las valoraciones de contenidos multimedia realizadas por los mismos
usuarios. Lo anterior, permite concluir como el clasificador bayesiano implementado en
la seccion 4.5.1, es un adecuado recomendador y el cual puede utilizarse en presentes
y actuales S.R. clasicos e hibridos.

e Deacuerdoallos resultados de las secciones 5.3.2.1y 5.3.2.2 con respecto a las pruebas
de evaluacién del S.R. basado en contexto en comparacién al S.R. clasico, se puede
observar como las recomendaciones del S.R. basado en contexto, son mas precisas de
acuerdo a la emocion de entrada del usuario. Lo anterior permite validar al S.R. basado
en contexto, propuesto en el presente trabajo de grado, como una alternativa de solucién
al problema de arranque en frio y escasez de datos para recomendar, presente en los
S.R. clasicos.

e EI S.R basado en contexto desarrollado y presentado en la seccion 4.5, pemitio
evidenciar que las recomendaciones son mas adecuadas y precisas de acuerdo a la
emocién de entrada de usuario en comparacion al S.R. clasico, ademas estas posibilitan
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un acceso agil al contenido multimedia cuando se considera las variables del contexto
de usuario como parametros de entrada.

Las pruebas de carga realizadas al servidor de procesamiento evidencian un tiempo
promedio de 0.7 segundos en efectuar una carga de 200 conexiones con distintos
valores de concurrencia, mostrando un buen rendimiento, lo cual permite concluir que, si
se desea en un futuro prestar un servicio eficiente, es necesario hacer uso de equipos
robustos dotados con mejores especificaciones, y esto se podria llevar a un mercado
mucho mas amplio y exigente.

En las pruebas de carga realizadas al modulo Arduino Yun, aunque no esta capacitado
para soportar grandes cantidades de trafico y procesamiento, este médulo sera de uso
personal y por ende solo sera utilizado por un usuario a la vez. De igual manera, este
presenta un buen rendimiento al poder soportar una carga de 200 conexiones sin
concurrencia con un tiempo promedio de respuesta de 1.3 segundos. Asi, es posible
concluir para estudios posteriores, se deben generar y emplear médulos que permitan
la captura de variables de un nucleo especifico de personas al mismo tiempo.

En la seccion 3.7 se disefd y construyo el sistema hardware-software encargado de la
captura de variables fisiologicas, y el cual permitid proveer de mas parametros de
entrada, al S.R. basado en contexto. En la seccion 3.8 es presentada la adaptacion del
método de inferencia emocional, teniendo como base el contexto de usuario, el cual
facilitd las recomendaciones de contenidos multimedia por parte del S.R teniendo como
referencia las caracteristicas del contenido. En la seccion 4.5.2 es mostrado el servicio
de VoD encargado de proveer de contenidos de video al S.R., el cual proporciond y
facilito un consumo adecuado de los videos.

En conclusién, para hacer énfasis en el cumplimiento de los objetivos especificos (O.E.)
los cuales se llevaron a cabo a lo largo del trabajo de grado. Se organiza de la siguiente
manera, teniendo en cuenta cada capitulo que integra el presente documento: En el
capitulo 2, es generado el dataset de contenidos multimedia afectivos, del cual hace uso
el servidor de procesamiento, con el cual se cumple el O.E.1. En el capitulo 3 es realizado
la adaptacion del método de inferencia, el cual permitié el reconocimiento del estado
emocional del usuario, dando por cumplido el objetivo O.E.2. En el capitulo 4 es
presentado el S.R. basado en contexto el cual se encarga de clasificar y recomendar
contenidos de video al usuario, cumpliéndose el O.E.3, finalmente en el capitulo 5 es
evaluado el S.R. propuesto frente a mecanismos de recomendacion clasicos,
presentando favorablemente valores de evaluacién adecuados y un funcionamiento
optimo a traveés del servicio de VoD desarrollado.
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6.2 Trabajos futuros

e Se considera realimentar el contexto de usuario vinculando mas variables tanto
fisioldgicas como son: la respiracion, temperatura, etc. Y medidas biométricas tales como
la voz, deteccién de rostro, entre otras; en miras a que permita enriquecer su perfil y de
esta manera el S.R. sugiera contenido relevante a cada consumidor con una mayor
eficiencia.

e Es planteada la posibilidad de vincular los resultados del S.R. con las caracteristicas
fisicas del dispositivo y el tipo de red desde la cual van a ser consumidos los servicios,
de tal manera se tengan contenidos y servicios adaptativos vinculando el estandar DASH
para el streaming sobre http y con esto modular la tasa binaria del video en funcion del
estado de la red.

e Se propone como mecanismo para el analisis de las caracteristicas del contenido en
cuanto a las variables del arousal y la valence, extender el modelo emocional de los
contenidos multimedia, considerando el analisis sobre las letras de las canciones.

e Como el contenido de video tiene una gran variedad de tipos, es propicio considerar
como trabajo futuro el empleo y analisis emocional de todos estos contenidos,
permitiendo diversidad de tematicas a ofrecer en el servicio de VoD al usuario.

e Se propone en un trabajo futuro, la integracion del S.R. con otros parametros de entrada
como lo es la informacién que circula por las redes sociales; ademas, poder conformar
un dataset mas dinamico con contenidos multimedia mas regionales.

e Se considera el uso de dispositivos tales como: el sensor encefalografico convencional,
el cual es mucho mas preciso y sofisticado en la toma de las medidas; ademas, podria
a ayudar a limitar los costos y desarrollos del proyecto.

e Como trabajo futuro se considera la migracion de los servidores de logica y
procesamiento a servidores en la nube, lo cual podria mejorar los tiempos de respuesta
y capacidad del sistema.

¢ Finalmente, seria conveniente como trabajo futuro, orientar el S.R. a mejoras de la salud
y habitos en las personas, asi evitar problemas o enfermedades comunes como: el
estrés, migrana, entre otros.
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6.3 Publicaciones
6.3.1 Publicaciones en Congresos

e Atrticulo, Short Paper. Solarte, L.A., Sanchez, M., Chanchi, G.E., Duran, D.F., and
Arciniegas J.L. “Propuesta de un sistema de recomendaciones basado en contexto para
contenidos multimedia’. 11 Congreso Colombiano de Computacion (11CCC).
Septiembre 27 al 30 de 2016. Popayan, Colombia. Estado: Aceptado.

6.3.2 Publicaciones en Revistas

e Solarte, L.A., Sanchez, M., Chanchi, G.E., Duran, D.F., and Arciniegas J.L. “Dataset de
contenidos musicales de video, basado en emociones’. Revista de Ingenierias
USBMED: “Ingenieria, Ciencia, Tecnologia e Innovacion”. Vol. 7, Num. 2 (2016).
Universidad de San Buenaventura. Medellin, Colombia. Indexada tipo C. Estado:
Publicado.

e Solarte, L.A., Sanchez, M., Chanchi, G.E., Duran, D.F., and Arciniegas J.L. “Sistema
Hardware-Software para reconocimiento de emociones a partir de sefales fisiologicas’.
Revista Ingenieria Biomédica. Vol. 10, Num. 20 (2016). Escuela de Ingenieria de
Antioquia -EIA- Universidad CES. Medellin, Colombia. Indexada tipo B. Estado: En
revision.

e Solarte, L.A., Sanchez, M., Chanchi, G.E., Duran, D.F., and Arciniegas J.L. “Servicio de
video bajo demanda basado en emociones’. Revista Sistemas & Telematica. Vol. 14,
Num. 38 (2016). Universidad ICESI. Cali, Colombia. Indexada tipo C. Estado: En
revision.

6.4 Registros Software

o “Sistema de recomendaciones para el servicio de VoD, basado en la inferencia de
emociones a partir de variables del contexto de usuario”. Direccion Nacional de Derecho
de Autor (DNDA). Libro 13, Tomo 54, Partida 128. 6 de Julio de 2016. Bogota, Colombia.
Numero de radicacion: 1-2016-48635.

e ‘“Dataset de contenidos musicales de video, basado en emociones’. Direccidn Nacional
de Derecho de Autor (DNDA). Libro 13, Tomo 54, Partida 129. 6 de Julio de 2016.
Bogota, Colombia. Numero de radicacion: 1-2016-48909.
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