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Resumen

La red ha transformado los procesos de busqueda de informacion e investigacién docu-
mental en la elaboracién de contenidos periodisticos pero empiezan a denotar la necesidad
de una tecnologia mas precisa ya que la sobrecarga de informacién, también conocida como
information pollution, se ha puesto de manifiesto como un grave problema.

La busqueda de informacién en la red empezd como un complemento de las fuentes de
informacién tradicionales (contactos, hemerotecas, consultas a expertos, etc.) La transfor-
macioén de los procesos de produccién de los medios de informacién durante los 1ltimos
anos ha terminado con ese equilibrio para situar Internet como la fuente principal -e in-
cluso unica en la mayoria de los casos- de la busqueda de informacién en la elaboracién
de contenidos periodisticos. Un dominio aplastante que ha terminado por descubrir la im-
precisiéon de las herramientas de busqueda disponibles actualmente. Para solucionar este
problema se propone Freews.

Freews es una arquitectura en web seméantica para la recepcién, edicién y distribu-
cién de videos. Su objetivo es proporcionar un sitio web en el que periodistas amateur o
profesionales puedan intercambiar videos con los que ilustrar sus noticiarios.

Freews abre cuatro lineas de investigacién, sobre recomendaciéon de noticias y de eti-
quetas, busqueda y etiquetado de contenido. Dado que realizar un trabajo intensivo en
estas cuatro lineas es inabordable para un proyecto fin de maéster, se ha limitado el tra-
bajo completo de investigacion a la recomendacién de noticias, dejando las otras tres en
un trabajo de investigacién en el que solo se recoge el estado del arte, sin aportar ninguna
contribucién.
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Abstract

The Internet has transformed the processes of finding information and documentary
research as far as journalistic content development is concerned, but it needs to move a
step forward and the need of filtering all this information has shown up.

The documentary research on the Internet started out as a complement of the traditio-
nal sources of information (contacts, press archives, consultations with experts, etc). The
metamorphosis of the production processes in the media during the last years has ended
with this equilibrium, making the Internet the main, and sometimes the only, source of
information as far as journalistic content search is concerned.

Freews is a semantic web architecture for receiving, editing and distributing videos. It
aims to provide a website in which amateur or professional journalists can exchange videos
that illustrate their news.

Freews opens four research lines: news and tag recommendation, search and semantic
content. Since intensive work in these four lines is unapproachable for a Master Thesis,
full research work has been targeted to the first research line, news recommendation. The
other three research lines has been limited to state of the art research.
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Capitulo 1

Introduccion

Freews es una arquitectura en web seméantica para la recepcion, edicién y distribucion
de videos. Su objetivo es proporcionar un sitio web en el que periodistas amateur o pro-
fesionales puedan intercambiar videos con los que ilustrar sus noticiarios. Freews también
recomendara nuevos videos a sus usuarios que puedan recomendarle.

Un equipo de periodistas profesionales estard trabajando en Freews para moderar
contenido y comprobar que cada video contiene la informacién correcta, de modo que se
facilite la busqueda de material.

1.1. Lineas de investigacion

Freews abre cuatro lineas de investigacién, sobre recomendaciéon de noticias y de eti-
quetas, busqueda y etiquetado de contenido. Dado que realizar un trabajo intensivo en
estas cuatro lineas es inabordable para un proyecto fin de maéster, se ha limitado el tra-
bajo completo de investigacion a la recomendacién de noticias, dejando las otras tres en
un trabajo de investigacién en el que solo se recoge el estado del arte, sin aportar ninguna
contribucién.

1.1.1. Recomendacion

Dado que cada video en Freews representa una noticia, la recomendacién de nuevo
contenido se hace en base a esa noticia en lugar de recomendar contenido multimedia.

Tradicionalmente, esta recomendacién de contenido se basa en técnicas de filtrado cola-
borativo Filtrado colaborativo, donde solo se tiene en cuenta un histérico de puntuaciones.
Esto es valido para contenido multimedia como peliculas, musica, etc. .. La recomendacion
de noticias, sin embargo, es distinta debido a la naturaleza de las noticias.

Una noticia deja de ser relevante si ha pasado un tiempo desde que sucedid, pero
quizés tenga algo més de relevancia, aunque sea antigua, si el usuario esté leyendo sobre el
tema. Recomendadores como PENETRATE [74] y SCENE [45] son més especificos para
recomendar noticias, pero no tienen en cuenta factores como la credibilidad de las fuentes
de informacion.

El recomendador desarrollado para Freews, llamado Wesomender es un sistema de
recomendacién sensible al contexto para facilitar a los usuarios de Freews (periodistas
amateurs o profesionales) la identificacién de temas similares entre distintas fuentes.

Las caracteristicas contextuales de las noticias son tenidas en cuenta debido a esta
naturaleza especial que se mencionaba anteriormente: fecha, intereses actuales del usuario,
localizacién y credibilidad de la fuente son combinadas junto con las técnicas utilizadas
por sistemas de recomendacién tradicionales para construir un framework adaptativo que
provee un sistema de filtrado colaborativo potenciado.

17



MOTIVACION INTRODUCCION

1.1.2. Buasqueda

Freews necesita un buscador potente de modo que se pueda explotar atin mas la pre-
sencia de un grupo de profesionales que modera el contenido y se asegura de que el mismo
sea correcto. Para ello se pueden aplicar técnicas de Procesamiento del Lenguaje Natural
y combinarlas con enriquecimiento de busquedas utilizando datos enlazados de un modo
similar al descrito en WESONet [28].

En combinacién con el sistema de recomendacion, deberia ser muy sencillo encontrar
el contenido deseado y ordenado de modo que el usuario vera primero las noticias que mas
posibilidades tienen de interesarle.

1.1.3. Semantica

Dado que Freews es una arquitectura en web semaéntica, es necesaria la descripcién
de las noticias usando datos enlazados. Existen varias formas de hacer esto, usando mi-
crodatos, RDFa, microformatos, etc... En Freews se ha optado por el uso de microdatos,
puesto que equilibra la limpieza del codigo con las posibilidades seméanticas del mismo.

El uso de este tipo de tecnologias permitird a cualquier dispositivo conocer mejor la
naturaleza del contenido ofertado y actuar en consecuencia.

1.1.4. Recomendacién de etiquetas

Para ayudar al equipo de profesionales a etiquetar noticias correctamente, es nece-
sario aplicar un sistema de recomendacién de etiquetas en los tres idiomas en los que
estard disponible Freews, espanol, inglés y portugués. También es necesario que estas eti-
quetas hagan referencia al mismo concepto independientemente del idioma en el que estén.
Por ejemplo, si el sistema recomienda la etiqueta “Deportes” para la versién en espanol,
deberd recomendar “Sports” y “Esportes” para inglés y portugués respectivamente, de
modo que se eviten inconsistencias entre idiomas.

1.2. Motivacion

La red ha transformado los procesos de busqueda de informacion e investigacién docu-
mental en la elaboracién de contenidos periodisticos pero empiezan a denotar la necesidad
de una tecnologia mas precisa ya que la sobrecarga de informacién, también conocida como
information pollution, [51] se ha puesto de manifiesto como un grave problema.

La busqueda de informacion en la red empez6 como un complemento de las fuentes de
informacién tradicionales (contactos, hemerotecas, consultas a expertos, etc.) La transfor-
macién de los procesos de produccién de los medios de informacion durante los tltimos
anos ha terminado con ese equilibrio para situar Internet como la fuente principal -e in-
cluso unica en la mayoria de los casos- de la bisqueda de informacién en la elaboracién
de contenidos periodisticos. Un dominio aplastante que ha terminado por descubrir la
imprecision de las herramientas de busqueda disponibles actualmente.

La herramientas de busqueda actuales son imprecisas, por lo que no ofrecen la variedad
informativa deseada o son incapaces de permitir acotaciones mas precisas al profesional que
busca una informacion concreta que permita seguir el recorrido histérico de una noticia.

Portales empleados mayoritariamente como GoogleNews! o GoogleAlerts? garantizan
objetivos estimables como la inmediatez pero sin ofrecer el rigor, ni la precisién necesarios
en la busqueda profesional de informacién. De hecho, sus motores de bisqueda no tienen en
cuenta el rigor periodistico, ni la fuente que ha creado la informacién buscada. En un alto
porcentaje de los casos la informacién que ofrecen estos portales en sus primeras paginas
proceden de diferentes medios pero tienen el mismo contenido porque estan publicando la

"https://news.google.es/
2http://wuw.google.es/alerts
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INTRODUCCION MOTIVACION

nota de prensa o el teletipo de la misma empresa o agencia de noticias. La aparente variedad
informativa ofertada esconde, en realidad, una inmensidad de contenidos redundantes e
idénticos.

La otra fuente mayoritaria de informacién actualmente son los motores de biisqueda de
los propios medios de informacion pero en la mayoria de los casos la tecnologia empleada
no ofrece la precision deseada. Aparecen centenares de contenidos sin ningin orden més
alla de la fecha y, sobre todo, sin el etiquetado necesario, ni la aplicacion de herramientas
semanticas que facilitarian esas busquedas. Este proyecto trabaja en la creacién de un
sistema de busqueda semantico que pretende corregir la mayoria de los defectos citados
(imprecisién, repeticién, falta de rigor, etc.).

El empleo de tecnologias semanticas en la busqueda de informaciéon permitird una
mayor interacciéon del usuario con el motor de bisqueda y entre el motor de busqueda
y la fuente noticias, de modo que se mejorard la precisién del rastreo de la informacién
deseada.

Etiquetados sobre localizaciones geograficas, intereses, rigor informativo, personajes,
etc. garantizaran una mayor eficiencia alejada de la implantacion de motores de busqueda
inspirados en férmulas documentales de la era analégica que hoy dominan el mercado
digital de los medios de informacién.

Freews busca solventar los problemas de la sobrecarga de informacién mediante las
técnicas de busqueda y recomendacién que se explicaran en este documento, e introducir
semantica en los contenidos ofertados mediante el uso de datos enlazados.

Maéster en Ingenieria Web. Escuela de Ing. Informatica. Universidad de Oviedo. Alejandro Montes Garcia 19
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Capitulo 2
Fijacion de objetivos

Para la elaboracion de este proyecto fin de master, se fijaran dos tipos de objetivos,
objetivos de investigacién y requisitos funcionales.

2.1. Objetivos de investigacion

Para la explotacién de las lineas de investigacién descritas en la seccién 1.1 se fijan los
siguientes objetivos:

1. Recomendacion de noticias:
a) Investigacién de las técnicas de recomendacion habituales y de frameworks o

librerias que faciliten el trabajo.

b) Investigacién acerca de los sistemas de recomendacién actuales, tanto de noti-
cias como otros sistemas mas genéricos.

¢) Propuesta y desarrollo de un sistema de recomendacién de noticias adaptado a
las necesidades de periodistas amateurs o profesionales, este sistema debera ser
configurable automaticamente.

d) Evaluacién con un equipo de profesionales del sistema de recomendacién pro-
puesto.

e) Publicacion de los resultados de esta investigacién en una revista de impacto.
2. Busqueda:

a) Investigacién de las técnicas de bisqueda habituales y de frameworks o librerias
que faciliten el trabajo.
b) Desarrollo de un sistema de biisqueda que implemente las técnicas anteriormen-
te descritas.
3. Semantica:
a) Investigacién acerca de las técnicas empleadas para anadir semantica a los sitios
web actualmente.

b) Adicién de seméantica en los videos de Freews.
4. Recomendacién de etiquetas

a) Investigacién de las técnicas de recomendacién de etiquetas habituales y de
frameworks o librerias que faciliten el trabajo.

b) Implementacién de un sistema de recomendacién de etiquetas para Freews.

21



REQUISITOS FUNCIONALES FIJACION DE OBJETIVOS

2.2. Requisitos funcionales

Seré necesario elaborar un prototipo de Freews que incluya los resultados de la inves-
tigacién propuesta anteriormente. En este prototipo primaré esta inclusién de resultados
antes que otros aspectos como la seguridad, la apariencia estética o la eficiencia.

El prototipo elaborado serd utilizado para buscar financiaciéon con la que elaborar un
proyecto totalmente funcional y listo para poner en produccion, no obstante, este prototipo
debera de cumplir los siguientes objetivos funcionales para poder hacer demostraciones a
los posibles inversores.

1. Subida de videos en crudo por parte de los usuarios. Estos videos solo los podran
ver los administradores para hacer clips a partir de ellos.

2. Subida de clips por parte de los administradores que estaran disponibles para todos
los usuarios.

3. Subida de infografias (cabeceras, rafagas y créditos) por parte de los administradores.

4. Elaboracién de noticiarios en los que se mezclen clips e infografias. Los noticiarios
tendran la siguiente estructura: Cabecera (Clip Rafaga)™ Clip Créditos

2.3. Ambitos de aplicacién

El ambito mas directo de los objetivos de investigacién descritos en la seccion 2.1 es el
propio sitio web de Freews.

El recomendador de noticias propuesto en Freews, no obstante puede ser exporta-
do a otros sitios web con funcionalidades de agregadores de noticias como Digg (http:
//digg.com/, Reddit (http://www.reddit.com/), o Menéame (http://www.meneame.
net/). También puede aplicarse a lectores RSS como Feedly (http://feedly.com/), o
GoodNoows (http://goodnoows.com/). También podria aplicarse a periédicos convencio-
nales, aunque en este ambito el pardametro de la credibilidad de la fuente de informacion
perderia sentido, ya que la fuente es la misma, excepto en el caso de noticias distribuidas
por agencias.

Los sistemas y técnicas de buiisqueda descritos en este documento se aplican en impor-
tantes sitios web como el de la Casa Blanca (http://whitehouse.gov/), Netflix (http://
netflix.com/), ola web del Smithsoninan (http://siris-collections.si.edu/search/)

En cuanto a las técnicas de adicién de semantica a sitios web, sitios como eBay (www.
ebay.com), IMDDb (www.imdb.com) o Ticketmaster (http://www.ticketmaster.es/) lo
utilizan para facilitar la labor a los buscadores.

Por 1ultimo, la recomendacién de etiquetas es aplicable a cualquier sitio web en el
que se publiquen noticias, ya sean peridédicos, blogs, redes sociales, etc...Ademads, tam-
bién existen sistemas de etiquetado automédtico de imdgenes, no solo de texto, en re-
des sociales como Google+ (https://plus.google.com/) o aplicaciones como Picasa
(http://picasa.google.com/).

22 Maéster en Ingenieria Web. Escuela de Ing. Informdtica. Universidad de Oviedo. Alejandro Montes Garcia



Capitulo 3

Estado Actual de los
Conocimientos Cientifico-Técnicos

3.1. Recomendacion de contenido

Un sistema de recomendacion se define como un sistema que, dado un conjunto de
objetos, selecciona un subconjunto del mismo de acuerdo a las preferencias del usuario.
Debido a la forma en la que se realiza esta seleccién no puede ser expresada como una
consulta comin a una base de datos [71]. Durante la dltima década, se han desarrolla-
do varios sistemas de recomendacién utilizados en diferentes areas de negocio [2], y han
probado ser efectivos en cuanto al filtrado de informacién de forma personalizada [50].

Los sistemas de recomendacién han sido clasificados por Balabanovic [4], en:

» Recomendadores basados en contenido (Content-Based recommenders): Las reco-
mendaciones se basan en un conjunto de propiedades comunes a los objetos que el
usuario prefirié en el pasado.

» Recomendadores de filtrado colaborativo ( Collaborative-filtering recommenders): La
recomendacion de contenido a un usuario X se basa en los objetos preferidos por los
usuarios con gustos similares a los de X.

» Recomendadores hibridos (Hybrid recommenders): Las recomendaciones se basan en
un combinacién de los dos anteriores.

La recomendacion basada en contenido no es usada cominmente por si sola, pero si se
emplea con frecuencia como parte de un sistema de recomendacion hibrido. Estos sistemas
hibridos han sido desarrollados para una amplia gama de productos como programas de
televisién [6], peliculas [42], musica [73], tiendas de centros comerciales [23], viajes [62],
etc.

Los recomendadores puramente basados en algoritmos de filtrado colaborativo tienen
su raiz en métodos estadisticos que se describirdn en la secciéon 4.2. Algunos ejemplos
de esos recomendadores son los basados en técnicas de factorizaciéon de matrices (como
SVD) [75], o [31], basados en la similitud entre {tems o usuarios [7], o basados en técnicas
de Slope-One [43], los cuales son sencillos de implementar y muy eficientes, pero no tan
precisos como otros sistemas més complejos.

En la propuesta expuesta en este trabajo, se utilizaran conceptos para recomendar
noticias que ya han sido utilizados en otros contextos, por ejemplo, la recomendacién
en base a temas es similar a la recomendacién en base a géneros de peliculas descrita
en [13]. El recomendador expuesto en [14], también utiliza la temética para producir
recomendaciones de una plataforma de venta electrénica. Por otro lado, la recomendacién
basada en proximidad también se ha utilizado en el recomendador mostrado en [39].

Para cumplir el objetivo de configuracién automatica se pueden utilizar técnicas rela-
cionadas con algoritmos genéticos para aprender como en [61], sin embargo, este trabajo
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SISTEMAS DE BUSQUEDA ESTADO ACTUAL DE LOS CONOCIMIENTOS CIENTIFICO-TECNICOS

no permite ser ampliado indefinidamente ya que es una ampliacién de [60], que no fue
disenado inicialmente con tal fin.

3.1.1. Recomendacién de noticias

La recomendacién basada en contenido de noticias tipicamente se basaba en recoger las
preferencias del usuario categorizando temas como en [30], [40] y [11] o utilizando modelos
de espacios vectoriales como [35] para extraer un conjunto de palabras de su historial
de lectura y buscar esas mismas palabras en contenidos publicados més recientemente.
Algunos ejemplos de esos sistemas son News Dude [10] y YourNews [3]. Una herramienta
algo més sofisticada es Newsjunkie [26], que también permite filtrar los contenidos mas
recientes.

También se han desarrollado recomendadores de noticias hibridos. Algunos ejemplos
representativos son SCENE [45] y PENETRATE [74]. El primero presenta un sistema de
recomendacion de noticias escalable y de dos etapas distribuidas en dos niveles jerdrquicos.
En la primera etapa se realiza un filtrado preliminar en base a un breve resumen de las
categorias que el usuario prefiera con mas alta probabilidad, mientras que en el segundo
nivel se lleva a cabo la recomendacién de noticias especificas. Por otra parte, PENETRATE
utiliza clusters de usuarios, que construye a partir de su historial de lectura. En este
sistema, cada usuario puede pertenecer a mas de un cluster. Después, la recomendacion
se realiza de la forma tradicional cuando se agrupan clusters, una misma recomendacion
para todos los usuarios.

Otro recomendador de noticias es MONERS [41], el cual estima las preferencias del
usuario en base a la agregacién de la importancia de cada articulo y la proximidad temporal
del mismo. MONERS estd orientado a la recomendacién de noticias en dispositivos méviles.

En cualquier caso, las propuestas mencionadas anteriormente hacen referencia a reco-
mendadores para usuarios, mientras que el recomendador aqui propuesto trata de generar
recomendaciones orientadas profesionales del mundo de la informacién, en un escenario
que representa las necesidades laborales diarias de un periodista.

3.1.2. Recomendacion de etiquetas

En la actualidad, la recomendacién de etiquetas se lleva a cabo mediante el uso de
folksonomidas. En primer lugar, conviene explicar por tanto lo que es una folksonomia. En
cualquier sistema en el que un usuario pueda subir contenido y etiquetarlo, al conjunto de
asignaciones de etiquetas que un usuario asigna a su contenido se denomina personomia.
Al conjunto de las personomias de todos los usuarios se le denomina folksonomia [33].
El uso de folksonomias, por tanto, estd muy relacionado con la recomendacién basada
en algoritmos de filtrado colaborativo expuesta anteriormente, ya que se comprueba el
tipo de etiquetados que hacen los usuarios ante diversos documentos para recomendarles
etiquetas.

Otra forma de recomendar etiquetas cuando el contenido a etiquetar es textual, es
basandose en la extraccion de palabras clave. Esto estd relacionado con las técnicas de
Procesamiento del Lenguaje Natural que se veran méas adelante.

El trabajo relacionado a la recomendacién de etiquetas estd orientado a temadticas
diversas como blogs [46], marcadores [8] o imdagenes [63]. Para el dominio de Freews,
sistemas como Zemanta [66] u Open Calais [68] son igualmente validos.

3.2. Sistemas de biisqueda

En cuanto a la bisqueda de texto, una de las técnicas empleadas mas cominmente es
el Procesamiento del Lenguaje Natural .

El Procesamiento del Lenguaje Natural es una técnica que trata de la aplicacién de
modelos computacionales a texto o discurso hablado. Las areas de aplicaciéon del Procesa-
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miento del Lenguaje Natural incluyen la traducciéon automatica entre lenguajes, sistemas
de didlogo que permiten a un humano interactuar con una méquina utilizando lenguaje
natural, y la extraccién de informacién, donde el objetivo es transformar texto no estruc-
turado en representaciones estructuradas sobre las que buscar y navegar de forma més
flexible. Esta ultima drea es la que nos ocupa en este proyecto.

Para la busqueda de contenido en Freews se aplicaran técnicas de Procesamiento del
Lenguaje Natural utilizando Apache Solr!. Apache Solr es un servidor que permite indexar
contenido aplicandole técnicas de Procesamiento de Lenguaje natural para posteriormen-
te ejecutar busquedas textuales sobre él. A estas busquedas también se le aplicaran esas
mismas técnicas. Apache Solr usa Apache Lucene? y lo extiende, proporcionando, entre
muchas otras, caracteristicas de busqueda por geoposicionamiento. Las técnicas de Proce-
samiento del Lenguaje Natural aplicadas por Solr se recogen en la seccion 3.2.1.

Junto con el Procesamiento del Lenguaje Natural, Solr incorpora la posibilidad de
anadir sinénimos, de modo que permite enriquecer aiin mas las bisquedas, aplicando ex-
pansién de consulta. Esto es similar al algoritmo descrito en WESONet [28]. Para la cons-
truccién de este diccionario de sinénimos se pueden utilizar diccionarios como WordNet
[24] o BabelNet [48].

3.2.1. Técnicas de Procesamiento del Lenguaje Natural

Freews incorporara las siguientes técnicas de Procesamiento del Lenguaje Natural para
realizar busquedas.

Eliminacién de palabras vacias

Las palabras vacias, o stopwords, son palabras que carecen de significado. Dentro de
esta categoria se pueden incluir articulos, conjunciones, pronombres, etc. .. La eliminacién
de estas palabras, por lo general mejora la relevancia de los resultados obtenidos, ya que
al no tenerlas en cuenta, no se encuentran falsas coincidencias, ademas esta eliminacion de
stopwords incrementa el rendimiento al aligerar las consultas y eliminar datos irrelevantes
del indice, ahorrando a su vez espacio de disco.

Extraccion de n-Gramas

Un n-grama es una subsecuencia de caracteres de longitud n que forman parte de una
palabra o frase. Por ejemplo, para la secuencia de caracteres “Lorem ipsum” se tienen los
siguientes n-gramas de longitud 4 (o 4-gramas): {“Lore”, “orem”, “rem ”, “em i”, “m ip”,
“ips”, “ipsu”, “psum”}. Analizando estos n-gramas, se podrian encontrar exitosamente
coincidencias que contuviesen erratas o faltas de ortografia. Solr incorpora esto parcial-
mente. Su forma de trabajo es partir del primer o dltimo n-grama de la secuencia e ir
anadiendo la siguiente o la anterior letra respectivamente hasta que el n-grama alcance
la longitud deseada. Por ejemplo, en la secuencia de caracteres anterior, para Solr los 4-
gramas hasta una longitud maxima de ocho elementos serfan: { “Lore”, “Lorem”, “Lorem

b)) 14 ) [13 1A
, “Lorem i”, “Lorem ip”}.

Stemming

El stemming es una técnica para reducir una palabra a su raiz, de modo que el género
o tiempo verbal utilizado para indexar un texto no afecte a la busqueda. Uno de los
algoritmos més conocidos de stemming es el algoritmo de Porter [54] para el inglés, sin
embargo, uno de los requisitos para Freews es que soporte varios idiomas, por lo que es
més adecuado el uso de Snowball [55], un lenguaje de programacién para crear algoritmos
de stemming. Solr contiene algoritmos de stemming implementados con Snowball para

"Mttp://lucene.apache.org/solr/
2http://lucene.apache.org/core/
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varios lenguajes como son el castellano, el portugués y el inglés (para el inglés implementa
el algoritmo de Porter).

Otras técnicas

Solr incorpora ademas otras técnicas més triviales para mejorar la buisqueda y el in-
dexado, como puede ser la eliminacién de tildes, de mayusculas, guiones entre palabras,
espacios en blanco, descomposiciéon de palabras compuestas, etc. ..

3.2.2. Técnicas de expansién de consulta

Las técnicas de expansiéon de consulta, o Query Fxpansion consiste en reformular una
consulta, expandiéndola, de modo que puedan encontrarse més coincidencias [69]. El pro-
ceso para ello estd descrito en el articulo “WESONet: Applying semantic web technologies
and collaborative tagging to multimedia web information systems” [28] y consiste en lo
siguiente:

1. Sea « la consulta inicial formada por un conjunto de palabra {wi,...,w,}. El pri-
mer paso es la obtencién de un conjunto de términos normalizados 7 = {t1,...,t,}
aplicando los procesos de tratamiento del lenguaje natural descritos en la seccion
3.2.1.

2. El siguiente paso es obtener un conjunto de conceptos €2 que coincidan con los
términos en 7.

3. Tras ello, se aplica spreading activation[16] a €2, de modo que se consigue un nuevo
conjunto € de conceptos relacionados con los iniciales. Cada concepto ¢; va acom-
panado de un peso w; que indica cémo de relacionado estd con los términos de €.

4. Por ultimo, se crea una nueva bisqueda 3 formada por los conceptos de €’ junto con
sus pesos. También se incluyen los términos ¢; para los que no se han encontrado
conceptos relacionados tras aplicar spreading activation. La consulta (3 sera la que
se ejecute.

Solr soporta query expansion de manera parcial, ya que permite agregar un diccionario
de sinénimos para cada lenguaje que soporta, sin embargo, no se pueden anadir pesos.

3.3. Imnsercion de semantica en HTML

La web tradicional cumple sus funciones de manera correcta cuando el consumidor de
datos es una persona fisica, sin embargo, cuando otras maquinas quieren consumir esos
datos, aparecen los problemas, ya que la web fue disenada para ser consumida por personas.
Para solventar esos problemas existen dos soluciones, la recuperacién de informacion y la
Web Seméntica.

La recuperacién de informacion (o Information Retrieval) consiste en utilizar los re-
cursos de la web tradicional tal y como estdn para intentar extraer informacion de ellos.
No implica cambios en la web, pero hace muy costoso el desarrollo de aplicaciones que
quieran consumir esos datos.

La Web Semaéntica [9] propone un enfoque radicalmente opuesto. Lo que la Web
Semantica propone es una visién de la web en la que los datos se publican de manera
estructurada y se enlazan con otros datos, ademads, cada dato estd identificado con una
URI. De este modo, existe una parte de la web que consumiran las personas, y otra parte
que consumirdn las maquinas. Tim Berners Lee, acuné el término de Web Seméntica e
ilustré la importancia de los datos estructurados con el ejemplo de la bolsa de patatas de la
Figura 3.1, en la que por un lado de la bolsa aparece la imagen corporativa de la empresa,
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como forma de representacién para las personas, pero por la parte trasera, aparecen los
datos nutricionales de la bolsa de una forma estandarizada y por tanto, mas facilmente
entendible por las maquinas. Ademads, la parte trasera incluye un cédigo de barras que
identifica ese producto globalmente.

=
s,
.
-
- |
—
-

u
d

Figura 3.1: Dos formas de representar el mismo objeto

Siendo RDF? el formato estdndar para el intercambio de datos en la web [70], uno
de los problemas a los que ha tenido que enfrentarse han sido como insertar RDF en las
webs actuales de un modo que se permita la validaciéon del HTML. A continuacion se citan
alguna de las soluciones propuestas [27] que no han triunfado.

Una solucién propuesta ha sido incluir el RDF como comentarios (Listing 1), sin em-
bargo esto no es para nada ortodoxo, ya que los comentarios no han sido ideados para
incluir nada que deba ser comprobado por una maquina, sino que estan pensados para ser
consumidos por las personas.

<html>
<head>
<title>Spain</title>
</head>
<body>
<!-- <rdf:RDF
zmlns:rdfs="http://www.w3. orqg/2000/01/rdf-schema#"
zmlns:geo="http://www.w3.orq/2003/01/ge0/wqgs84_pos#"
zmlns:rdf="http://www.w3.orq/1999/02/22-rdf-syntaz-ns#"
zmlns:wi-onto="http://data.webfoundation. org/webindex/ontology/">
<wi-onto:Country rdf:about="http://data.wedbfoundation.orqg/ESP">
<rdfs:label>Spain</rdfs:label>
<geo:long>-3.74922</geo:long>
<geo:lat>40.46366700000001</geo: lat>
</wi-onto:Country>
</rdf:RDF> -->
<h1>Spain</h1>
<p>Spain is a country...</p>
</body>
</html>

Listing 1: RDF como comentario

Otra posible solucién serfa incluir el RDF en el HTML sin més (Listing 2), el problema

3Resource Description Framework
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es que esto produciria un cédigo HIT'ML no valido, para lo cual seria necesario ampliar la
DTD* de XHTML, lo cual serfa demasiado costoso.

<html>
<head>
<title>Spain</title>
<rdf:RDF xmlns:rdfs="http://www.w3.org/2000/01/rdf-schema#"
xmlns:geo="http://www.w3.0rg/2003/01/geo/wgs84_pos#"
xmlns:rdf="http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"
xmlns:wi.onto="http://data.webfoundation.org/webindex/ontology/">
<wi-onto:Country rdf:about="http://data.webfoundation.org/ESP">
<rdfs:label>Spain</rdfs:label>
<geo:long>-3.74922</geo:long>
<geo:1at>40.46366700000001</geo:lat>
</wi-onto:Country>
</rdf :RDF>
</head>
<body>
<h1>Spain</h1>
<p>Spain is a country...</p>
</body>
</html>

Listing 2: RDF en HTML

Por ultimo, también se propuso utilizar <link> para enlazar desde HTML a otro
fichero (Listing 3). Esta solucién no es para nada invasiva con el c6digo HTML actual, sin
embargo esto significaria el mantenimiento de dos ficheros independientes que representan
la misma informacion.

<html>
<head>
<title>Spain</title>
<link rel="meta" type="application/rdf+xml" href="./ESP.rdf" />
</head>
<body>
<h1>Spain</hi>
<p>Spain is a country...</p>
</body>
</html>

<?xml wversion="1.0"2>
<rdf:RDF
xmlns:rdfs="http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#"
xmlns:geo="http://www.w3.0rg/2003/01/geo/wgs84_pos#"
xmlns:rdf="http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"
xmlns:wi-onto="http://data.webfoundation.org/webindex/ontology/">
<wi-onto:Country rdf:about="http://data.webfoundation.org/ESP">
<rdfs:label>Spain</rdfs:label>
<geo:long>-3.74922</geo:long>
<geo:1at>40.46366700000001</geo:lat>
</wi-onto:Country>
</rdf :RDF>

Listing 3: RDF enlazado con link

A continuacion se citaréan algunas soluciones que han tenido més éxito que las ante-
riormente mencionadas.

4Document Type Definition
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3.3.1. Microdatos

Los microdatos (Listing 4) son una propuesta para HTML5 cuyo objetivo es crear
un esquema, de datos estructurados que sea soportado por los motores de bisqueda més
importantes [22]. Los microdatos estructuran la informacién del siguiente modo:

s Se identifican nuevas entidades mediante itemscope.

= Las propiedades se identifican con itemprop.

= Los tipos se especifican con itemtype.

<html>
<head>
<title>Spain</title>
</head>
<body>
<h1>Spain</h1>
<p itemscope itemtype="http://schema.org/Place">
<span itemprop="name">Spain</span> is a country located at
<span intemprop="geo" itemscope itemtype="http://schema.org/GeoCoordinates">
40.463667, -3.74922
<meta itemprop="latitude" content="40.463667" />
<meta itemprop="longitude" content="-3.74922" />
</span>
</p>
</body>
</html>

Listing 4: Microdatos

Los microdatos se encuentran un punto intermedio entre complejidad y expresividad,
ya que tiene un vocabulario extenso y en proceso de ampliacién y no anade demasiada
verbosidad al HTML.

3.3.2. Microformatos

Los microformatos (Listing 5) son un conjunto de formatos simples de datos abiertos
no estandar construidos sobre estandares. Han sido diseniados anteponiendo la legibilidad
por parte de los humanos antes que las maquinas [12]. Alguno de los estdndares en los que
se basa son vCard® o iCalendar®.

<html>
<head>
<title>Spain</title>
</head>
<body>
<h1>Spain</h1>
<p>Spain is a country located at <span class="geo">
<span class="latitude">40.463667</span>, <span class="longitude">-3.74922</span>
</span></p>
</body>
</html>

Listing 5: Microformatos

Shttp://www.ietf.org/rfc/rfc2426.txt
Shttp://wuw.ietf.org/rfc/rfc2445.txt
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Uno de los problemas que presentan los microformatos es el uso y abuso del atributo
class. Este atributo fue pensado para usar como selector en las hojas de estilo, ademas,
frameworks como Struts 2 lo utilizan para sus propios usos, por lo que se sobrecargaria
este atributo en exceso.

3.3.3. RDFa

RDFa (Listing 6) esta inspirado en los microformatos y fue recomendado en 2008 por
el W3C. La versién actual, RDFa 1.1 fue desarrollada en 2011 y recomendada en 2012 por
el W3C [1]. La propuesta de RDFa consiste en codificar tripeltas RDF dentro de HTML
de este modo:

= Fl sujeto se especifica con el atributo about.
= Fl predicado se especifica mediante property, rel, o rev.
= Las URISs se especifican mediante href, resource, o src.

= Los literales se especifican mediante content y opcionalmente se anade el atributo
datatype para especificar el tipo de dato.

<html>
<head>
<title>Spain</title>
</head>
<body>
<h1>Spain</h1>
<p xmlns:geo="http://www.w3.0rg/2003/01/geo/wgs84_pos#"
xmlns:rdfs="http://www.w3.0org/2000/01/rdf-schema#"
about="http://data.webfoundation.org/ESP">
<span property="rdfs:label">Spain</span> is a country located at
<span property="geo:lat" content="40.463667" datatype="xsd:decimal">
40.463667
</span>, <span property="geo:long" content="-3.74922" datatype="xsd:decimal">
-3.74922
</span>
</p>
</body>
</html>

Listing 6: RDFa

RDFa es probablemente el formato mas flexible, extensible y que més expresividad
proporciona. Sin embargo no ha sido ampliamente adoptado por los desarrolladores debido
a su complejidad y verbosidad.

3.3.4. Otros

Es tal la importancia de la adicién de datos estructurados al cédigo HTML, que redes
sociales ampliamente usadas como Twitter o Facebook han creado sus propios formatos,
las Twitter Cards” y Open Graph® respectivamente. Ambas propuestas son muy similares,
ya las dos consisten en introducir etiquetas meta dentro del nodo <head> y ambas sirven
para indicar a Twitter y Facebook como previsualizar una web o una accién ejecutada en
una web por un usuario (Figura 3.2).

"https://dev.twitter.com/docs/cards
Shttps://developers.facebook.com/docs/opengraph/
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Capitulo 4

Descripcion del Sistema

Se ha diseniado un recomendador de noticias hibrido basado en el contexto del usuario
y en algoritmos de filtrado colaborativo con el objetivo de hacer frente a los problemas
existentes en los actuales sistemas de recomendacion.

La eleccion de un sistema hibrido frente a un sistema basado en contenido o en filtrado
colaborativo tnicamente es que, pese a que los sistemas de filtrado colaborativo produ-
cen recomendaciones més precisas [15], también presentan los problemas conocidos como
arranque en frio (o cold start) y el problema del nuevo elemento (o new item problem).

El arranque en frio consiste en que cuando el sistema de recomendacién no ha recopilado
datos suficientes, no podré producir ninguna recomendacién [59], mientras que el problema
del nuevo elemento hace referencia a que si un elemento no ha sido puntuado nunca, este
no serd recomendado [2]. Este ltimo problema es especialmente danino cuando se trata de
recomendar noticias ya que las dltimas noticias son especialmente relevantes, con lo cual
el componente de recomendacién basada en contenido se antoja como una pieza basica en
un sistema de recomendacién de noticias.

Para paliar los efectos nocivos de ambos tipos de recomendadores, se ha optado por
el diseno de un sistema de recomendador hibrido con dos componentes, uno que produzca
recomendaciones basadas en el contenido y el otro utilizando algoritmos de filtrado cola-
borativo. Cada componente evalia las noticias que el usuario no ha visto o puntuado y
produce recomendaciones de forma independiente, de modo que para cada noticia, cada
componente producird un niimero entre cero y uno. Estos nimeros se llamarén C'B (para
el componente basado en contenido) y C'F' para el de filtrado colaborativo. Cuanto mas
proximos a uno estén C'B y CF, mas posibilidades habra de que al usuario le interese
la noticia asociada a esa recomendacién. Una vez calculados CB y C'F, estos niimeros se
utilizardn como pardametros de la férmula (4.1) para producir una tnica recomendacion.

r=w-CB+(1-—w)-CF (4.1)

Donde w es la ponderacion del componente basado en contenido, siendo esta un ntimero
comprendido en el intervalo (0 — 1). Las préximas secciones explicardn cémo se calcula el
valor de CB y C'F para cada noticia.

Como resumen de los requisitos que ha de satisfacer el recomendador para cumplir con
las expectativas de esta investigacién, se presenta la tabla 4

4.1. Componente basado en contenido

Existe una regla no escrita, pero muy conocida, en el mundo del periodismo llamada
las cinco W’s (The Five W’s)[65] que pone de manifiesto la importancia que tiene para
una noticia contestar a las preguntas ;jquien?, ;como?, jpor qué?, ;jcuando? y ;dénde?
(el nombre de la regla viene de la traduccién al inglés de estas preguntas: who?, what?,
why?, when? y where?). Tomando en cuenta las preguntas de la regla de las cinco W’s en
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Cuadro 4.1: Requisitos del recomendador

Requisito Descripcién

Proximidad Las noticias que ocurren cerca del usuario tienen mas posibilidad

de interesarle, por lo tanto, esta variable ha de ser considerada.

Tiempo Es més probable que las noticias mas recientes levanten mas interés

en el usuario, por lo que esto debe ser tenido en cuenta.

Historial de usuario | Los ultimos temas que el usuario ha comprobado, son los que han

captado su atencion en el momento de la recomendacion, por lo
que esto es un factor importante.

Veracidad La veracidad de una fuente de informacién es un factor importante

que debe ser considerado para producir recomendaciones.

Aprendizaje off-line | El recomendador ha de evaluar los resultados producidos por un

conjunto de algoritmos de filtrado colaborativo siendo ejecutados
en el dataset actual. Esto ha de hacerse de forma off-line mientras
el sistema funciona online

Cambio en caliente | El recomendador debe ser capaz de cambiar el algoritmo de filtrado

colaborativo mientras estd produciendo recomendaciones. Debe ser
posible también anadir nuevos algoritmos en tiempo de ejecucién.

el campo del periodismo, los algoritmos de Wesomender estdn basados en las siguientes
hipétesis:

. Una noticia es mas interesante cuando acaba de ocurrir que un tiempo después.

. Una noticia que tiene lugar cerca del usuario es mas relevante para él.

Si un usuario esta leyendo noticias que impliquen ciertas entidades o conceptos es-
pecificos, o cubran un tema en concreto, entonces es que estd mostrando interés en
esas entidades, conceptos o temas, incluso aunque las noticias que estd leyendo sean
viejas, el usuario puede estar buscando referencias sobre un tema en concreto.

Ademads, un nuevo parametro llamado credibilidad es anadido para dar valor a la

reputaciéon de cada fuente de informacién. Por ejemplo, una noticia publicada por un
medio como la BBC siempre serd mas creible que algo que un desconocido escribe en un

blog.
Por ello, una férmula considerando el tiempo, la localizacion, el contenido y la cre-

dibilidad (4.2) ha sido disenada y su salida sera el valor que C'B tomard en la férmula

(4.1).

CB=a-ER+B8-T+~-P+6-R (4.2)

Donde todos los operandos son niimeros entre 1 y 0 y:

= IR se refiere a las etiquetas relacionadas a una noticia. Para obtener este valor se

comprobaran las dltimas noticias que el usuario ha consultado. Tras ello, se calcu-
lard el porcentaje de ocurrencias de esas etiquetas en cada noticia. Por tltimo, para
cada etiqueta en la noticia que se estd recomendado, se anadira el porcentaje que le
corresponda a la variable EFR. Por ejemplo, si la etiqueta “Linked Data” aparece en
la noticia que se estd recomendando y representa un 10 % de las etiquetas de las noti-
cias consultadas recientemente, se afiadird un 10 % al valor de ER y se procedera de
la misma forma para el resto de etiquetas. La forma de extraccién de etiquetas se
explica en la seccion 7.4.2.
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= R indica la proximidad temporal de una noticia y serd calculada como se muestra
en la formula (4.3). Siempre producird un nimero entre 1 y 0 ya que siempre se
cumplird que tiempoactual > tiempodepublicacion.

s P hace referencia a la proximidad y sera calculada como se muestra en la férmula
(4.5). Al igual que la férmula (4.3), esta siempre producird un nimero entre 1y 0, ya
que maxdistancia > distancia, siendo maxdistancia la mayor distancia entre dos
puntos de la Tierra, dada por la mitad de la circunferencia de la tierra en el ecuador,
y distancia la distancia entre el usuario y el lugar en el que ocurrié la noticia. Para
calcular la distancia se utilizara la férmula de Haversine (4.4), que utiliza la latitud
(1 y ¢2) y la longitud (A1 y A2) de ambos puntos geogréaficos.

= T serd un porcentaje indicado por un equipo profesional de periodistas y que hard re-
ferencia a la credibilidad de cada fuente de informacién.

La relevancia de cada variable es un porcentaje, calculado en base a una encuesta con
un equipo profesional de periodistas en el que determinaban la importancia de cada factor.
Tras dicha encuesta se obtuvieron las siguientes conclusiones.

s La proximidad temporal es el factor mas importante, de modo que § = 0,5.

» La proximidad espacial sigue a la proximidad temporal en cuanto a relevancia, siendo
v =0,2.

s La credibilidad y las etiquetas son igualmente importantes, por lo que o = 5 = 0,15.

tiempoactual — tiempodepublicacion

R=1 (4.3)

tiempoactual

distancia = 2 - radioterrestre - arcsin(\/siHQ(Af) + cos(¢1) - cos(p2) - sinz(%)) (4.4)

p_ maxdistancia — distancia (4.5)

maxdistancia

4.2. Componente de filtrado colaborativo

Con el objetivo de disenar un sistema de recomendacién adaptable e hibrido, se ha
implementado un componente que evaliia el conjunto de datos existente y elige el algoritmo
de filtrado colaborativo que mejor se adapta a dicho dataset. Este componente puede ser
usado solo o reutilizado en otros sistemas de recomendacién. Ademads, debe cumplir los
siguientes requisitos iniciales:

1. Dado que se espera que la evaluacién de distintos algoritmos sea lenta, esta debe
llevarse a cabo offline, al mismo tiempo que otro sistema de recomendacién esté tra-
bajando online. En cuanto esta evaluacion termine, el nuevo algoritmo de filtrado
colaborativo puede ser seleccionado en tiempo de ejecucién.

2. A pesar de que los algoritmos a ser evaluados en un origen puede limitarse a un
conjunto pequeno de ellos, se deberia de poder anadir nuevos algoritmos a esta eva-
luacién de forma sencilla, lo que permitira a los desarrolladores y a los investigadores
anadir nuevos algoritmos a la evaluacién, potenciando asi el sistema.

3. Para hacer uso de un conjunto inicial de algoritmos sin necesidad de reimplemen-
tarlos, se puede utilizar una libreria que ya implementa dichos algoritmos. En este
caso, el sistema debera ser implementado como una capa sobre dicha libreria.
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Tan pronto como se seleccione el mejor algoritmo, el sistema serd caapaz de calcular
el valor de C'F en la férmula (4.1).

En Wesomender, este componente ha sido implementado sobre Apache Mahout!. Se
escogié esta libreria porque ya implementa un ntmero considerable de algoritmos que
pueden ser evaluados, ademas de un framework de evaluacién para medir la precision
de esos algoritmos. La alternativa més clara a Apache Mahout es Weka?, que también
incorpora algoritmos de Machine Learning.

Los evaluadores de Mahout toman un porcentaje del dataset a evaluar, a este por-
centaje se le llama training data. Mahout trata de aprender del training data y predecir
como serd la otra parte del conjunto de datos. Uno de los evaluadores implementados
por Mahout es la media cuadratica. Se ha escogido este evaluador por ser ampliamente
aplicable y siempre definido y finito, excepto en el caso en el que el dataset predicho y
el real sean iguales [32]. El resultado de esta evaluacién puede ser serializado junto con
el recomendador que produjo el resultado, de modo que si se apaga la maquina no se
tendra que repetir la evaluacién.

Los siguientes recomendadores implementados por Mahout fueron evaluados como
muestra, pero dichos evaluadores son cargados en tiempo de ejecucién usado Spring?, por
lo que nuevos recomendadores y suss evaluadores pueden ser anadidos de forma dinamica
sin la necesidad de re compilar el sistema completo.

4.2.1. Recomendador basado en el usuario

Este recomendador produce recomendaciones para un usuario teniendo en cuenta
qué noticias son las mas valoradas por usuarios con gustos similares. Para ello se ha
parametrizado con todas las posibles combinaciones de las interfaces User Similarityy
User Neighbourhood.

Las clase que implementan User Similarity definen el concepto de similaridad entre
usuarios, mas concretamente, entre los gustos de los usuarios. Existen varias implemen-
taciones en Mahout para este concepto. El coeficiente de correlaciéon de Pearson [53], la
Distancia Euclidea [18], el coseno [67], la Geometria Taxicab [38], el logaritmo de la fun-
cién de verosimilitud [20], el coeficiente de correlacién de Spearman [64] y el indice de
Jaccard [57].

Por otra parte, el concepto de neighbourhood o vecindario determina cuantos usuarios
han de ser tomados en consideracion para producir recomendaciones. Una vez que la
distancia entre usuarios esta calculada, las recomendaciones pueden producirse tomando en
cuenta los NV usuarios mas cercanos o los usuarios dentro de un umbral de similitud. Ambos
tipos de vecindario han sido parametrizados y combinados con las formas de calcular la
similaridad descritas anteriormente para buscar la mejor dupla.

4.2.2. Recomendador basado en el item

Los recomendadores basados en el item son similares a los basados en el usuario descri-
tos en la seccion anterior. Al igual que ellos, utilizan el concepto de vecindario y similitud,
pero en lugar de aplicarlo a usuarios, lo aplica a items, en este caso, noticias. Por ello, este
algoritmo no busca usuarios similares a un usuario dado, en lugar de ello, busca noticias
similares a aquellas que le interesan al usuario. La implementacién de este recomendador
en Apache Mahout estd basada en el sistema descrito en [7].

4.2.3. Recomendador basado en clusters

Este recomendador forma un nimero especifico de clisters o agrupaciones de usuarios,
donde cada clister estd compuesto por los usuarios més similares entre ellos. Una vez

"http://mahout.apache.org/
*http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/index.html
3http:/ /www.springsource.org/
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formadas estas agrupaciones, el comportamiento de este recomendador es el mismo que el
recomendador basado en el usuario, tratando a cada clister como un tnico usuario. Por
ello, el sistema producird las mismas recomendaciones a todos los usuarios que forman
parte de un mismo cluster.

Para medir la distancia entre clusters, tradicionalmente existen dos posibilidades. En
primer lugar, dos clisters pueden ser considerados similares si alguna pareja de miembros
tiene un alto grado de similitud. Por otro lado, se pueden endurecer las condiciones de
similitud entre clasters y decir que dos clisters son similares si y solo si todas las parejas
de miembros tienen una similitud significativa. Para Wesomender se ha hecho uso de ambas
combinaciones.

4.2.4. Recomendadores basados en técnicas de factorizacion de matrices

SVD (del inglés Single Value Descomposition) es una técnica de factorizacién de
matrices que puede ser utilizada para producir recomendaciones [37]. Mahout allows
using factorizers that define how to factorize the rating matrix. Three of this factori-
zers were used in this system. The first one, uses the Alternating-Least-Squares with
Weighted-A-Regularization and is parametrised as described in [75], the second one uses
the Expectation-Maximization algorithm [17] and the last one uses the model described
in [31].

4.2.5. Recomendadores Slope One

Los recomendadores Slope One [43] tratan de predecir la puntuacién que un usuario
dard a otro item y produce recomendaciones en base a ello. Para predecir las puntuaciones,
este sistema de recomendacion calcula la diferencia media entre las puntuaciones otorgadas
por dos usuarios a los items que han votado ambos, tras ello trata de predecir las votaciones
que uno de esos dos usuarios dard a un elemento que solo ha votado el segundo usuario.
Para clarificar esto se propone el siguiente ejemplo simplificado. Los usuarios A y B han
votado los elementos 4, j v k. De media el usuario A les ha dado un 7 y el usuario B un
7.5. El algoritmo detecta que B estd dando medio punto méas de media que A, por lo que
si el usuario A ha votado también el elemento [ con un 6, el algoritmo predice que B le
dard un 6.5.
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Capitulo 5

Evaluacion

5.1. Metodologia

Dado que este sistema de recomendacién ha sido disefiado para ser utilizado por pro-
fesionales en el dominio periodistico mas que para usuarios normales, el objetivo de este
estudio es comparar un conjunto de noticias sugeridas por el recomendador con los re-
sultados esperados por un equipo de expertos. Con lo cual, el objetivo es comprobar si
las recomendaciones generadas por Wesomender pueden cumplir con las expectaciones y
requisitos de los profesionales del sector.

Para llevar a cabo este experimento, un equipo de periodistas ha seleccionado de forma,
manual un dataset que contiene 30 noticias'. Dichas noticias pertenecen a distintos medios
de comunicacién, lugares y periodos de tiempo.

Para cada noticia se ha extraido el titular y el cuerpo de la misma, asi como las
tags utilizando Zemanta, la localizaciéon y la marca de tiempo de cada una de ellas. La
veracidad de las fuentes de informacién han sido proveidas por el equipo de profesionales.
Todas las noticias proceden de medios que publican en inglés, ya que Zemanta parece
funcionar mejor extrayendo etiquetas de textos en inglés, ademas esto permitira que el
dataset sea mas legible y extensible por la comunidad cientifica. Se ha utilizado Zemanta
en el experimento en lugar de tags proporcionadas por los periodistas para tratar de hacer
el experimento mas objetivo y que las opiniones periodisticas no influyan lo mas minimo
en el minado del dataset.

Una vez construido el dataset, el equipo de periodistas profesionales evalué la relevancia
de cada noticia con un porcentaje. Considerando las noticias con una relevancia por debajo
del 50 % como irrelevantes, se obtuvo que 20 noticias eran relevante y las otras 10 no lo
eran.

En esta evaluacion, se han medido tres variables, relevancia, precisién y recall. En
primer lugar, la relevancia de las noticias devueltas por el recomendador. Esta variable fue
proveida por los periodistas antes de empezar la evaluacion, pero es desconocida para el
Wesomender. La precisién ha sido medida como qué porcentaje de las noticias devueltas
por el recomendador son relevantes, mientras que el recall indica cuantas noticias relevantes
fueron devueltas del total de noticias relevantes del dataset.

En este experimento cuantitativo, el equipo de profesionales ha utilizado el recomen-
dador por medio de Freews (caso de uso explicado en el capitulo 7). Se han evaluado las
tres variables mencionadas anteriormente después de que el equipo de periodistas evaluase
cero, cinco y diez noticias aleatorias, para el primero, los dos primeros y los cinco primeros
elementos devueltos por el recomendador. Una vez que un periodista evaluaba una noticia,
esta no se le recomendaba de nuevo.

!Bl dataset puede descargarse en: http://alejandro-montes.appspot.com/research/wesomender/
dataset.zip
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Cuadro 5.1: Resultados de la evaluacion

Evaluadas | Noticias || Relevancia | Precisién | Recall
1° 95 % 100 % 1/20
0 19y 2° 92 % 100 % 2/20
1° a b° 70.6 % 80 % 4/20
1° 88 % 100 % 1/16
5 19y 2° 90.3 % 100 % 2/16
1° a 5° 78.1% 70 % 2,5/16
1° 2% 100 % 1/13,5
10 19y 2° 84 % 100 % 2/13,5
1° a b5° 87.1% 100 % 5/13,5

5.2. Resultados y Discusion

Se muestran los resultados del experimento en la tabla 5.1. La columna “Evaluadas”
hace referencia a la cantidad de noticias evaluadas por los profesionales antes de la recogida
de resultados parciales, mientras que la columna “Noticias” se refiere a los elementos
considerados para madir relevancia, precisién y recall.

Por ejemplo, en una fila en la que la columna “evaluadas” toma el valor 5 y la columna
“noticias” es “1° y 2°7, se esta midiendo relevancia, precision y recall para las dos primeras
noticias devueltas por el recomendador después de que los periodistas hubiesen votado
cinco noticias aleatorias. Una forma més grafica de observar la tabla es la Figura 5.1.

Los resultados muestran un excelente rendimiento para un usuario nuevo en los dos
primeros elementos, peor es significativamente peor para las cinco primeras noticias. En
cualquier caso, después de un poco de interaccion entre los usuarios y el sistema, hay
una mejoria significativa en los resultados para cinco recomendaciones, sin haber ninguna
ganancia significativa para los resultados de una y dos recomendaciones, de hecho, estos
resultados son ligeramente peores que antes de votar ninguna noticia, probablemente de-
bido al hecho de que después de puntuar una noticia, esta no serd recomendada de nuevo.
Por lo tanto, en el dataset existente hay una alta probabilidad de que se eliminen de la
recomendacién noticias relevantes, ya que 2/3 de noticias lo son, mientras que el resto no.

También es importante reparar en que los bajos valores de recall se explican en el hecho
de que cuando se mide el recall en el primer elemento, el mayor nimero de elementos
relevantes que se puede recomendar es uno.

40 Maéster en Ingenieria Web. Escuela de Ing. Informdtica. Universidad de Oviedo. Alejandro Montes Garcia



EVALUACION

RESULTADOS Y DISCUSION

RELEVANCIA

M En el primer elemento M En los dos primeros elementos M En los cinco primeros elementos

70,6%

TRAS 0 VOTACIONES

i &
5y g
| | m

TRAS 5 VOTACIONES

g &
a’=|

TRAS 10 VOTACIONES

90,3%
87,1%

78,1%

PRECISION

m En el primer elemento ® En los dos primeros elementos m En los cinco primeros elementos

g

§ &
||§

TRAS 0 VOTACIOMNES

TRAS 5 VOTACIONES

§ E & &

TRAS 10 VOTACIONES

RECALL

m En el primer elemento m En los dos primeros elementos m En los dinco primeros elementos

2

N
5
2
-
=
2
=
S

TRAS 0 VOTACIOMNES

e

TRAS 5 VOTACIONES

I

m
o
7
-
<

TRAS 10 VOTACIOMES

0,125
0,156

0,074

Figura 5.1: Relevancia, precisién y recall
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

Se ha presentado un sistema de recomendacién hibrido y adaptable. Este sistema
estd formado por dos componentes, el primero produce recomendaciones basadas en las
cinco W’s del periodismo [65] y la veracidad de la fuente de informacién. El otro com-
ponente produce recomendaciones basandose en algoritmos de filtrado colaborativo. Este
segundo componente evalia un conjunto de algoritmos y selecciona automaticamente el
que mejor se ajusta al dataset actual. Dicha evaluacién se puede hacer off-line mientras un
algoritmo estd produciendo recomendaciones para los usuarios. Por ltimo, este compo-
nente permite cambiar de algoritmo y la adicién de nuevos algoritmos para ser evaluados
y usados en tiempo de ejecucion, de modo que es facilmente ampliable. Los primeros re-
sultados de la evaluacién de este sistema de recomendacion sugieren que este no se ve
afectado por el problema de arranque en frio.

Como trabajo futuro que puede ser llevado a cabo para la mejora de este sistema
se contemplan varias vias. Por un lado, es recomendable la mejora del rendimiento en
ambos componentes. El componente basado en algoritmos de filtrado colaborativo puede
ser mejorado utilizando heuristicos que puedan predecir el resultado de la evaluacién de
un recomendador, buscando correlaciones entre algoritmos de modo que se pueda saltar
la evaluacion de algunos. La carga de trabajo del otro componente puede ser reducida
también utilizando heuristicos como eliminar noticias demasiado antiguas o que tuvieron
lugar demasiado lejos como para ser relevantes.

Ademas de la mejora en el rendimiento, se considera la adicién de nuevas variables
para mejorar y extender las funciones de Wesomender. Por ejemplo, se pueden aplicar
técnicas de andlisis de sentimiento como [47] de modo que se habilita la recomendacién de
noticias basada en sentimiento. Por otro lado, es posible refinar el componente basado en
contenido con opiniones de mas expertos. También se puede hacer un estudio para que este
componente sea aplicable a otras areas, como la recomendacién de contenido bibliogréfico.
Por tdltimo, otra caracteristica interesante para incorporar en este sistema consiste en la
implementacién de técnicas de feedback implicito como la expuesta en [49] de modo que
no seria necesario la intervencién de los usuarios para recoger votos de noticias, sino que
se podrian calcular en base a su intervencién con el sistema.

6.1. Difusién del trabajo cientifico

Se contemplan cuatro vias para la difusion del trabajo cientifico. En primer lugar, la
difusién del cédigo del recomendador a través de un repositorio popular de software, como
puede ser github!. De este modo el recomendador podra ser reutilizado en otros proyectos.

Una segunda via de difusién, con poco alcance son los seminarios internos en el grupo
de investigacion WESO, en el que los miembros del grupo exponen sus investigaciones.

Las dos vias con més alcance son la publicacién de dos articulos en el que se describe
el sistema.

"https://github.com/alexmontesg/Wesomender
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DIFUSION DEL TRABAJO CIENTIFICO CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En primer lugar, se ha enviado el articulo Towards an Adaptive and Hybrid News
Recommendation System for Journalists: The Wesomender Approach a la octava edicién
de las conferencias de doctorado del SEERC (South-East European Research Centre)? el
dfa 13/05/2013. En dicho articulo se describia el modelo tedrico del sistema, junto con
unos resultados preliminares del mismo.

Por dltimo, un nuevo articulo titulado Towards a Journalist-Based News Recommen-
dation System: The Wesomender Approach fue enviado a la revista Expert Systems with
Applications®. Se escogié esta revista por dos motivos. En primer lugar, publican una can-
tidad significativa de articulos sobre sistemas de recomendacién, por lo que este trabajo
parece encajar a la perfeccién. Por otro lado, su factor de impacto es bastante alto (2.203)
segun los datos del Journal Citations Reports.

2http://www.seerc.org/dsc2013/index . html
3http://ees.elsevier.com/eswa/
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Capitulo 7

Caso de uso

La investigacion realizada, tanto la de recomendacién de contenidos como la de bisque-
da y la de etiquetado de videos son aplicables a Freews. En el desarrollo de Freews se ha
pensado Unica y exclusivamente en la inclusién de la investigacion realizada, dejando de
lado otras caracteristicas importantes como son el disefio del mismo o la seguridad.

7.1. Tecnologias empleadas

7.1.1. Apache Mahout

Mahout es una libreria de cdédigo abierto de Apache que implementa algoritmos de
aprendizaje, o machine learning. En la actualidad implementa principalmente, algoritmos
de recomendacién (filtrado colaborativo), clustering y clasificacién [52].

Mahout ha sido disenada para ser escalable, de modo que su uso es apropiado cuando
la cantidad de datos con la que se trabaja es muy grande.

En el mundo de la recomendacion con Mahout, principalmente se utiliza recomendacion
de contenidos en base al usuario. La recomendacién en base al usuario no se basa en la
similitud entre dos usuarios en términos de edad, sexo... sino que se basa en la similitud
entre sus gustos. Tipicamente lo que se hace es buscar a sus vecinos (usuarios con gustos
maés similares) y de cada vecino se busca el video que pueda interesar al usuario inicial.
Mahout permite especificar la cantidad de vecinos o que lo calcule él mismo en base a un
umbral de similitud. Mahout permite ademas de definir el modo de calcular esa similitud.

Ademas de la recomendacion en base al usuario, Mahout implementa otros tipos de
recomendacién, como recomendacion en base al item (video en este caso), Slope One, SVD,
interpolacion lineal basada en objetos, y recomendacién basada en clusters.

Mahout proporciona herramientas para saber qué algoritmo recomienda mejor en cuan-
to se recopilen datos suficientes. Para hacer esto Mahout toma un porcentaje significativo
de esos datos y recomienda en base a ello, después toma el resto de datos y comprueba si
ha acertado o no.

Los datos con los que trabaja Mahout para recomendar son bastante simples, tan solo
consiste en asociar usuarios e items, y opcionalmente, a esta asociacion se le da un valor
de preferencia. En el caso de Freews se podrian almacenar estas asociaciones sin valor
de preferencia en base a los videos que un usuario visita (feedback implicito ), se podria
asignar un valor de preferencia si el usuario puntia un video (feedback explicito ) o se
podrian combinar feedback implicito y explicito. Ignorar el valor de preferencia puede ser
bueno ya que se optimiza el consumo de memoria, y se libera al usuario de puntuar videos,
sin embargo, produce recomendaciones menos precisas.

Internamente Mahout reinventa la forma de guardar las preferencias en memoria para
ocupar menos, utilizando clases como PreferenceArray y sus implementaciones.

Dentro de este proyecto se utilizard Apache Mahout como soporte al sistema de reco-
mendacién de videos.
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7.1.2. Apache Maven

Maven es una herramienta de gestiéon de proyectos que abarca un Project Object Model
(POM), un conjunto de estandars, un ciclo de vida del proyecto, un sistema de gestién de
dependencias y légica para ejecutar plugins en distintas fases del ciclo de vida.

En este proyecto, se utilizarda Maven meramente como una herramienta de gestiéon de
dependencias, compilacién y despliegue del proyecto.

7.1.3. Apache Solr

Solr es un motor de busqueda escalable y listo para desplegar, que estd optimizado
para buscar entre gran cantidad de datos (principalmente texto en lenguaje natural), y
devolver los resultados ordenados por relevancia [29].

Se utilizard Solr en Freews para implementar el buscador de videos.

7.1.4. Apache Struts

Apache Struts es un framework que permite el desarrollo de aplicaciones web robus-
tas y mantenibles de forma sencilla [19]. Struts permite hacer mucho con relativamente
poco esfuerzo en el aprendizaje y provee una infraestructura sélida sobre la que construir
aplicaciones web. Ademds, estd basada en el patrén Modelo-Vista-Controlador (Model-
View-Controller), lo que permite el desacoplamiento entre funcionalidades de la aplicacién,
haciendo el cédigo més mantenible.

7.1.5. FFmpeg

FFmpeg es una plataforma para grabar, convertir y reproducir videos. FFmpeg es
software libre distribuido bajo licencia GPL [25]. FFmpeg se usard en Freews para la
generacién de noticiarios a partir de clips de video junto con cabeceras y réfagas.

7.1.6. MediaElement.js

Con la llegada de HTML5 se ha facilitado la inclusién de contenido multimedia en
los sitios web. Sin embargo, el reproductor de video estandar presenta algunos problemas.
El més grave, la incompatibilidad entre navegadores y formatos de video. Dado que la
preferencia del cliente era almacenar los videos tinicamente en MP4, este formato solo es
soportado por Internet Explorer 94, Safari, iOS y Android (Chrome lo soporta pero lo
abandonard en breve [34]). Por ello nacen otros reproductores como MediaElement.js [21],
que implementan un fallback a flash, de modo que si el navegador no es compatible, se
transforma el video a Flash al vuelo sin necesidad de configurar nada por parte del cliente
ni del servidor.

7.1.7. MongoDB

MongoDB es una base de datos NoSQL orientada a documentos. Esta disenada para
aplicaciones web y su modelo de datos esta orientado a conseguir un alto rendimiento en
operaciones de lectura y escritura. También es altamente escalable. [5] [56].

MongoDB no es solo atractiva por el rendimiento, sino por la sencillez de su modelo
de datos. Al permitir guardar documentos anidados de manera jerarquica muy similar a
JSON;, se evitan en la gran mayoria de ocasiones los tipicos JOIN de SQL. Un ejemplo de
documento almacenado en MongoDB puede verse en el Listing 7.

Como puede observarse en el Listing 7, la ficha de un video puede representarse facil-
mente como un documento, de hecho, se asemeja més a un documento que a una entrada en
una o varias tablas o a un nodo de un grafo, por eso para Freews se ha escogido MongoDB
en lugar de otras bases de datos SQL o NoSQL como Neo4j.
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{
"_id" : ObjectID("513f61d86£2027e27cb3be46"),
"_class" : "com.model.Video",
"headline" : { "pt" : "As exportacoes alemas caem",
"en" : "German exports fall",
"es" : "Caen las exportaciones alemanas"
}, "tags" : { "pt" : ["Exportacoes", "Alemanha", "Economia"],
"en" : ["Exports", "Germany", "Economy"],
"es" : ["Exportaciones", "Alemania", "Economoa"]
}, "date" : ISODate("2013-03-12T17:11:52.257Z"),
"lat" : 21.29,
"lon" : 33.75
}

Listing 7: Ficha de video almacenada en MongoDB

7.1.8. Spring

Spring es un framework ligero para el desarrollo de aplicaciones Java basado en la
inyeccién de dependencias (también llamado Dependency Injection o Inversion of Control
Container). La inyeccién de dependencias permite un desacoplamiento total entre capas
ya que las dependencias entre capas se cargan en tiempo de ejecucién. Spring toma el
control de la ejecuciéon antes de que la aplicacion comience, inyecta las dependencias y
luego ejecuta el programa. [36]

Ademés, Spring implementa gran cantidad de utilidades para facilitar la persistencia
de datos en multitud de bases de datos, entre ellas MongoDB, por lo que no solo se
usard para la inyecciéon de dependencias, sino que también simplificard el cédigo en las
capas de persistencia.

7.1.9. Twitter Bootstrap

Bootstrap es un framework sencillo para el desarrollo de frontends de aplicaciones
web que promueve el disenio responsable (o Responsive Design). Ademés de ayudar en la
apariencia externa del frontend, Bootstrap permite que este se adapte al dispositivo en el
que se esta visualizando, ya sea ordenador, mévil o tablet.

7.2. Descripcion de Freews

Freews es un portal en el que los usuarios compartiran videos de noticias con otros pe-
riodistas. Los videos seran subidos por los usuarios. Un equipo de expertos verificardn que
estos son correctos, podran ampliar la informacién que proporciona el usuario que subié el
video y seleccionar las mejores tomas. Una vez completado este proceso, serd puesto a
disposicion de los usuarios para que puedan realizar un noticiario con él. Este ciclo de vida
de la subida de un video puede apreciarse de forma mas grafica en la Figura 7.1.

Con los videos que estan publicados, los usuarios podran realizar noticiarios, que
podran insertar en sus pagina web, sus blogs, o descargar libremente. En estos noticiarios,
ademads de los videos de noticias se incluiran rafagas, cabeceras y créditos con el logotipo
corporativo de Freews. Las rafagas son videos de uno o dos segundos que irdan entre dos
noticias, mientras que las cabeceras son algo mas largas y van al principio del noticiario.
Por 1ltimo los créditos se encuentran al final del mismo. En funcién de la categoria en la
que se cree el noticiario, estas infografias tendran un look-and-feel diferente. Este proceso
de creacion de noticiarios puede verse en la Figura 7.2.
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7.3. Arquitectura del sistema

Freews se encuentra dividido en dos sistemas bien diferenciados, cliente y servidor.
A su vez, el servidor sigue una arquitectura de N-Capas, en el que se distinguen seis
tipos de entidades para los cuales hay una capa de persistencia, otra de negocio y otra de
presentacién totalmente desacopladas, ademéas de una capa de utilidades que podran ser
usadas por cualquiera de las otras capas y la capa del modelo de datos.

Por motivos de infraestructura, las N-Capas se encuentran desplegadas en una sola
maquina, sin embargo, es técnicamente posible distribuirlas en n méquinas. Para explicar
mejor esto es necesario distinguir los conceptos layers y tiers. Las layers hacen referencia
a la estructura légica del cédigo, mientras que las tiers estdn relacionadas con doénde
estd desplegada cada layer, es decir, una tier es la ubicacién fisica de una o mas layers
[44]. Freews es n-layers, y por motivos de infraestructura I-tier.

La arquitectura de Freews puede verse de forma simplificada en la Figura 7.3. Por un
lado, en el cliente, ademéas del modelo de datos estarian las Action de Struts, junto con
el fichero struts.xml forman el controlador. Por otro lado estd la vista, los ficheros jsp
que se transforman en html y se sirven al navegador del usuario. Por 1ltimo, el modelo de
datos, compartido por cliente y servidor.

En el servidor estarian las capas de persistencia, negocio y presentacion. Para estos
grandes grupos existe una capa por cada tipo de dato distinto que use Freews. Todas las
capas estan desacopladas mediante el uso de Spring.

Las capas de presentacion consisten en un conjunto de servicios web RESTful que se
ofrecen al cliente. Una posible mejora relativa a la seguridad en el servidor es llevar a cabo
la autenticacién en estos servicios mediante OAuth! o protocolos similares.

Las capas de negocio llevan a cabo operaciones relativas a la logica de negocio de
Freews, mientras que las de persistencia son las encargadas de realizar operaciones CRUD
sobre MongoDB y Apache Solr.

"http://oauth.net/
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Por 1ltimo, las clases de utilidades, transversales a la arquitectura del servidor y entre
las que destaca una, encargada de realizar operaciones con los ficheros de video. Para ello,
hace uso del ejecutable de FFmpeg.

I M M

>

H struts xmi

Struts Actions

Internet
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i - |
——
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Figura 7.3: Arquitectura simplificada de Freews

7.4. Integracion de las lineas de investigacion

7.4.1. Recomendacion de contenido

El sistema anteriormente descrito es directamente aplicable en Freews, por lo que su
integracion es sencilla. Mahout permite recoger datos directamente de MongoDB por lo
que toda la informacién que necesita la obtiene de la base de datos de Freews. Por otro
lado, en el cliente web se ha incluido un sistema tradicional de voto a través de estrellas
utilizando el plugin de JQuery, Raty?, de modo que los usuarios puedan afiadir votos a las
noticias.

Para la obtencién de los parametros necesarios para la recomendacién, el tiempo actual
puede calcularse utilizando cédigo Java, al igual que el porcentaje de entidades relaciona-
das. Para la obtencién de la posicién del usuario, se ha utilizado la API de geoposiciona-
miento de HTMLS5.

La forma mdés natural de incorporar la recomendacion es variar el orden en el que se
presentan las noticias, de modo que se presenten primero las que mas posibilidades tienen
de ser relevantes para el usuario, con lo cual, la recomendacién de contenido en Freews

http://whotelhos.com /raty/

Maéster en Ingenieria Web. Escuela de Ing. Informatica. Universidad de Oviedo. Alejandro Montes Garcia 49



INTEGRACION DE LAS LINEAS DE INVESTIGACION CASO DE USO

consiste en cambiar el orden en el que aparecen las noticias en funcién al resultado de la
recomendacion.

7.4.2. Recomendaciéon de etiquetas

Para realizar la recomendacién de etiquetas se ha optado por utilizar los servicios
web de Zemanta, porque esta tecnologia ya ha sido utilizada previamente en trabajos de
enriquecimiento semantico de texto como [58] y [72].

Un problema de utilizar Zemanta es que esta tecnologia no cumple al 100 % los re-
quisitos necesarios para Freews en recomendacién de etiquetas, ya que no garantiza que
dado un mismo texto en distintos idiomas, las etiquetas que recomiende para cada uno se
refieran al mismo concepto. Para paliar este efecto se ha optado por usar Zemanta solo
con el texto en inglés, de modo que tan solo recomiende etiquetas en este idioma. Una vez
obtenidas las etiquetas en inglés, para traducirlas, se realiza la consulta SPARQL mostra-
da en el Listing 8 a la DBpedia3, de este modo se garantiza que el concepto sefialado por
cada etiqueta sea el mismo.

PREFIX rdfs: <http://www.w3.org/2000/01/rdf-schema#>
SELECT DISTINCT (str(7name) as 7keyword) (lang(7name) as 7lang) WHERE I
I 7entity rdfs:label "Keywordl"Qen .
7entity rdfs:label 7name .I UNION
I 7entity rdfs:label "Keyword2"Qen .
7entity rdfs:label 7name .I UNION

FILTER (langMatches(lang(?name), "pt") ||
FILTER (langMatches(lang(?7name), "es")

Listing 8: Consulta SPARQL para traducir etiquetas

7.4.3. Busqueda

Para incluir técnicas de procesamiento de lenguaje natural en Freews se ha optado por
utilizar Apache Solr. Este permite configurar un esquema en un fichero XML en el que se
configuran:

= Modelo de datos en lo referente a Solr.
= Tipos de datos del modelo.

= Técnicas de procesamiento de lenguaje natural que se aplicaran.

Para una biisqueda textual sobre Freews se ejecutard el proceso representado en la
Figura 7.4.

Como puede observarse, en primer lugar se envia la consulta al servidor Solr que
aplicara técnicas de procesamiento de lenguaje natural a la misma. Tras ello, el servidor
Solr consultard el indice y devolverd, de manera ordenada, los identificadores de los videos
encajan mejor con la busqueda. Con estos identificadores, se buscaran los videos en la base
de datos MongoDB.

En el esquema de Solr es necesario definir qué tipo de datos simples se utilizaran, como
se puede observar en el Listing 9, la definicién de los mismos es trivial.

Ma3s interesante y compleja es la definicién de datos mas complejos y que deban ser
tratados por Solr, es decir, tipos de datos en los que se almacene sea lenguaje natural.
Para ello es necesario no solo especificar el tipo de dato, sino el tipo de analizadores de

3http://dbpedia.org/About
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<types>

<fieldType name="string" class="solr.StrField" sortMissingLast="true" />

<fieldType name="date" class="solr.TrieDateField" precisionStep="0"
positionIncrementGap="0"/>

<fieldType name="location" class="solr.LatLonType" subFieldSuffix="_coordinate"/>

</types>

Listing 9: Tipos de datos simples Solr

Solr que se utilizaran. Un ejemplo de ello para lenguaje natural en inglés puede verse en
el Listing 10. De forma anéloga se anadirdn campos para tratar el texto en castellano y
en portugués.

Como puede verse en el Listing 10, al lenguaje natural se le aplican dos analizadores,
por un lado en tiempo de indexado, es decir, cuando se guardan datos del tipo especificado
en Solr y por otro en tiempo de busqueda, este segundo analizador se aplica a las consultas
que se hagan sobre campos de ese tipo.

Para indexar datos, en primer lugar se eliminan tabulaciones, dobles espacios en blanco,
saltos de linea, etc. Tras ello, se eliminan palabras vacias. Seguidamente se procede a la
divisién de palabras que llevan guiones en medio u otros simbolos no alfanuméricos, o
palabras escritas siguiendo el estilo CamelCase. Después, cada token generado se pasa a
mindsculas y por ultimo, se aplicard Stemming a cada token excepto aquellos marcados
como protegidos.

El analisis en tiempo de biisqueda es analogo, con la excepcién de que antes de eliminar
palabras vacias se aplicard Query expansion indexando Wordnet en un formato apropiado
para Solr.

Por tdltimo, es necesario especificar que datos se guardaran en Solr y el tipo de los
mismos. Como se puede ver en el Listing 11, en primer lugar se definen los tipos béasicos
de los videos, seguidamente, se crean unos campos de texto que no seran almacenados,
sino que, mediante los nodos copyField haran referencia a todos los campos textuales en
un idioma concreto. Esto se hace para simplificar las consultas, ya que se puede consultar
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<types>

<fieldType name="text_en" class="solr.TextField"
positionIncrementGap="100" autoGeneratePhraseQueries="true">
<analyzer type="index">
<tokenizer class="solr.WhitespaceTokenizerFactory"/>
<filter class="solr.StopFilterFactory" ignoreCase="true"
words="lang/stopwords_en.txt" enablePositionIncrements="true"/>
<filter class="solr.WordDelimiterFilterFactory"
generateWordParts="1" generateNumberParts="1"
catenateWords="1" catenateNumbers="1" catenateAll="0"
splitOnCaseChange="1"/>
<filter class="solr.LowerCaseFilterFactory"/>
<filter class="solr.KeywordMarkerFilterFactory"
protected="protwords.txt"/>
<filter class="solr.PorterStemFilterFactory"/>
</analyzer>
<analyzer type="query">
<tokenizer class="solr.WhitespaceTokenizerFactory"/>
<filter class="solr.SynonymFilterFactory" synonyms="synonyms.txt"
ignoreCase="true" expand="true"/>

</analyzer>
</fieldType>

</types>

Listing 10: Procesamiento del lenguaje natural para texto en inglés

directamente sobre ese campo general y Solr encontrara los videos que encajen, ya sea por
su titular, su descripcién o sus etiquetas.

7.4.4. Semantica

En Freews, y tras lo expuesto en la seccién 3.3 se ha optado por el uso de Microdatos
para anadir semantica al HI'ML. Esta eleccion se debe a la simplicidad de uso del mismo
v que esta simplicidad estd equilibrada con su expresividad y extensién.

Existen dos esquemas que representan todo lo que necesita Freews en schema.org. Por
un lado, Freews necesita representar noticias, para lo que se usara el esquema NewsArticle?.
Por el otro, el componente principal de las noticias publicadas en Freews son videos, por
lo que se necesita anadir semantica a los videos, para ello est4 el esquema VideoObject®.

En el Listing 13 puede observarse el cédigo HTML de una noticia de Freews etique-
tada con microdatos y compararla con el Listing 12 que representa la misma noticia sin
microdatos. Como pueden observarse, las diferencias no son excesivas.

Sin embargo, aunque el Listing 13 sea més verboso, puede ser analizado més facilmente
por las maquinas, como muestra de ello se ha utilizado la Structured Data Testing Tool
de Google® y en la Figura 7.5. En ella puede observarse que Google entiende qué hay en
la pagina. Sabe que se trata de un articulo de noticias, conoce su titular y su cuerpo, sabe
cuando se ha creado y cuando se ha publicado y quien lo ha hecho, donde sucedié la noticia
qué video lo ilustra e incluso conoce algunos metadatos del video, con lo cual, podra actuar
en consecuencia y mostrar con mejores visualizaciones los datos de esta pagina.

“http://schema.org/NewsArticle
®http://schema.org/VideoObject
Shttp:/ /support.google.com /webmasters/bin /answer.py ?hl=en&answer=173839&topic=1088473
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<fields>

<field name="id" type="string" indexed="true" stored="true"
required="true" multiValued="false" />

<field name="geo" type="location" indexed="true" stored="true"/>

<field name="date" type="date" indexed="true" stored="true"/>

<field name="headline_en" type="text_en" indexed="true" stored="true"
required="true" multiValued="false"/>

<field name="description_en" type="text_en" indexed="true" stored="true"
required="true" multiValued="false"/>

<field name="tags_en" type="text_en" indexed="true" stored="true"
required="true" multiValued="true"/>

<field name="text_en" type="text_en" indexed="true" stored="false"
multiValued="true"/>

</fields>

<uniqueKey>id</uniqueKey>

<copyField source="headline_en" dest="text_en"/>
<copyField source="description_en" dest="text_en"/>
<copyField source="tags_en" dest="text_en"/>

Listing 11: Datos almacenados en Solr
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<div>
<header>
<div>
<a href="http://156.35.82.101:9006/Freews/SeekVideos">
<img src="./logo_freews.png" itemprop="logo" />
</a>
</div>
<div>
<h1>Freews</h1>
</div>
</header>
<h2>
ECB cuts eurozone interest rate to new record low of 0.5}
</h2>
<aside>
<div>
<span>
<a href="http://156.35.82.101:9006/Freews/Search=query=Economy">Economy</a>
</span>,
<span>
<a href="http://156.35.82.101:9006/Freews/Search=query=Eurozone">Eurozone</a>
</span>
</div>
<div id="map">
</div>
</aside>
<section>
<div>
<video controls="controls" src="media/videoECB.mp4" type="video/mp4"
poster="media/posters/videoECB. jpeg">
</video>
</div>
<p>
The European Central Bank (ECB) has cut its benchmark interest rate to a new ...
</p>
<p>
Grabado el 02/05/2013. Publicado el 02/05/2013
</p>
</section>
</div>

Listing 12: Noticia de Freews sin microdatos
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<div itemscope itemtype="http://schema.org/NewsArticle">
<header itemprop="publisher" itemscope itemtype="http://schema.org/Organization">
<div>
<a href="http://156.35.82.101:9006/Freews/SeekVideos">
<img src="./logo_freews.png" itemprop="logo" />
</a>
</div>
<div>
<hl itemprop="name">Freews</h1>
</div>
</header>
<h2 itemprop="headline">
ECB cuts eurozone interest rate to new record low of 0.5}
</h2>
<aside>
<div itemprop="keywords">
<span>
<a href="http://156.35.82.101:9006/Freews/Search=query=Economy">Economy</a>
</span>,
<span>
<a href="http://156.35.82.101:9006/Freews/Search=query=Eurozone">Eurozone</a>
</span>
</div>
<div id="map" itemprop="contentLocation" itemscope itemtype="http://schema.org/Place">
<div itemprop="geo" itemscope itemtype="http://schema.org/GeoCoordinates">
<meta itemprop="latitude" content="50.109756" />
<meta itemprop="longitude" content="8.673395" />
</div>
</div>
</aside>
<section>
<div itemprop="video" itemscope itemtype="http://schema.org/VideoObject">
<video controls="controls" src="media/videoECB.mp4" type="video/mp4"
poster="media/posters/videoECB. jpeg">
<meta itemprop="thumbnail" content="media/posters/videoECB. jpeg" />
<meta itemprop="encodingFormat" content="mpeg4" />
<meta itemprop="url" content="media/videoECB.mp4" />
<meta itemprop="videoFrameSize" content="1280x720" />
<meta itemprop="videoQuality" content="2400" />
</video>
</div>
<p itemprop="articleBody">
The European Central Bank (ECB) has cut its benchmark interest rate to a new ...
</p>
<p>
Grabado el
<time itemprop="dateCreated" datetime="2013/05/02" format="yyyy/MM/dd" >
02/05/2013
</time>. Publicado el
<time itemprop="datePublished" datetime="2013/05/02" format="yyyy/MM/dd" >
02/05/2013
</time>
</p>
</section>
</div>

Listing 13: Noticia de Freews etiquetada con microdatos
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Datos estructurados extraidos

ltem

type:

property:
publisher:
headline:
keywords:
contentlocation:

video:
articlebody:

datecreated:

datepublished:

Item 1

type:

property:
logo:

name:

Item 2
type:
property:

geo:

Item 4

type:

property:
latitude:

longitude:

ltem 3

type:

property:
thumbnail:
encodingfarmat:
url:
videoframesize:

videoguality:

http://schema.org/inewsarticle

Item 1

ECB cuts eurozone interest rate to new record low of 0.6%

Economy, Eurozone
item 2
item 3

The European Central Bank (ECB) has cut its benchmark interest rate to a new record low

amid ongoing worries about the eurozone’s economic health.

2013/05/02
2013/05/02

http://schema.org/organization

logo_freews._png

Freews

http://schema.org/place

item 4

http://schema.org/geccoordinates

50.109756
8.673395

http://schema.orgivideoobject

media/posters/videcECE jpeg
mpegd

mediaivideoECB.mp4
1280x720

2400

Figura 7.5: Anélisis con la Structured Data Testing Tool de una noticia de Freews
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Capitulo 8

Planificacion

La realizacién del proyecto se ha dividido en dos grandes fases debido a las necesidades
especiales del mismo. Ha sido necesario desarrollar un prototipo funcional de Freews con
urgencia con el que buscar inversores, dejando a un lado la labor de investigacién. Una vez
realizado el prototipo, se llevaron a cabo las investigaciones descritas en este documento
y la integracion de las mismas.

La primera parte fue llevada a cabo entre 22/05/2012 y el 24/09/2012 trabajando a
tiempo parcial. Se desarrollaron cuatro iteraciones en las que al comienzo de cada iteracién
se realizaba una reunién con el director del proyecto y el cliente en las que se fijaban las
tareas a realizar, con lo que en cada reunion se realizaba un anélisis y un diseno superficial
del trabajo a realizar durante el siguiente mes, ademas, antes de cada reunién era necesario
desplegar los avances de modo que el cliente pudiese probar la nueva funcionalidad y senalar
fallos durante la siguiente reunién. Las funcionalidades introducidas en cada iteracién
pueden verse en la Figura 8.1.

221051202 25/08/2012 2310712012

: 7T /
A Primera iteracion y Segunda iteracion
CEELEL ‘“l m“““l | G D sirrmaz oS Subida de Insercion de Creacidn de

2310712012 10/08/2012 24/09/2012

: 7 ¥ /
N Tercera iteracion y Cuarta iteracion
Substitucion del Descarga e insercidn Panel del i | || | Investigacion sobre

Figura 8.1: Planificacién de las funcionalidades de Freews

Tras ello se llevaron a cabo las tareas de investigaciéon dedicando de media una hora al
dia entre el 24/09/2012 y el 21/05/2013, fecha en la que se entregé el articulo en la revista
Ezxpert Systems with Applications.

8.1. Presupuesto

8.1.1. Aplicaciones informaticas

Concepto Unidades | Precio unitario | Cantidad | Total
Sistema operativo Linux Mint Uds. 0€ 1 0€
Sistema operativo Windows 7 (Li- Uds. 0€ 1 0€
cencia Académica)
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PRESUPUESTO

PLANIFICACION

Concepto Unidades | Precio unitario | Cantidad | Total
Sistema operativo Windows 8 (Li- Uds. 0€ 1 0€
cencia Académica)
Sistema operativo Windows Server Uds. 0€ 1 0€
2008 (Licencia Académica)
Microsoft Project 2010 (Licencia Uds. 0€ 1 0€
Académica)
JDKT7 Uds. 0€ 1 0€
MikTeX (implementacién BTEX) Uds. 0€ 1 0€
Eclipse IDE Uds. 0€ 1 0€
Git (cliente) Uds. 0€ 1 0€
Maven Uds. 0€ 1 0€
Apache Mahout Uds. 0€ 1 0€
Apache Solr Uds. 0€ 1 0€
FFmpeg Uds. 0€ 1 0€
Total de este capitulo: 0€
8.1.2. Bienes, equipos y servicios informaticos
Concepto Unidades | Precio Cantidad | Periodo | Amort. Total
unita- amort. proyec-
rio to
Ordenador portatil Uds. | 350€ 3 anos 116,67€ | 116,67€
Ordenador sobremesa Uds. | 600€ 3 afos 200€ 200€
Acceso a Internet Meses | 39€ 14 | N/A N/A 546 €
Total de este capitulo: 862,67€
8.1.3. Consumibles
Concepto Unidades | Precio unitario | Cantidad Total
Papel Uds. 0,06 € 41 2,46 €
Libreta Uds. 2,20€ 1 2,20€
Abono CTA (2 zonas) Mes. 42,80€ 13 | 599,20€
Total de este capitulo: 603,86 €
8.1.4. Desarrollo del prototipo
Concepto Unidades | Precio unitario | Cantidad Total
Hospedaje proyecto (Servidor WESO) Meses 0,905€ 14 | 12,67€
Analista programador Horas 10€ 320 | 3200€
Total de este capitulo: 3212,67€
8.1.5. Entrega del proyecto
Concepto | Unidades | Precio unitario | Cantidad | Total
DVDs Uds. 0,79€ 3| 237€
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PLANIFICACION PRESUPUESTO
Total de este capitulo: 2,37€
8.1.6. Investigacion
Concepto Unidades | Precio unitario | Cantidad | Total
Director de proyecto Horas 25€ 80 | 2000€
Investigador junior Horas 15€ 275 | 4125€
Obtencién bibliografia Fuentes 0€ 75 0€
Total de este capitulo: 6125€
8.1.7. Resumen del presupuesto
Capitulo Subtotal
Aplicaciones informaticas 0€
Bienes, equipos y servicios informaticos | 862,67€
Consumibles 603,86 €
Desarrollo del prototipo 3212,67€
Entrega del proyecto 2,38€
Investigacion 6125 €
8.1.8. Total

Total (sin imp.)

Impuestos (IVA: 21 %)

Total (con imp.)

10806,58 €

2269,38€

13075, 96 €
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Abstract. In this paper a journalist-based recommendation system is
presented to automatically configure and exploit news according to ex-
pert preferences. News contextual features are also taken into account
due to the their special nature: time, current user interests, location
or existing trends are combined with traditional recommendation tech-
niques to provide an adaptive framework that deals with data hetero-
geneities providing an enhanced collaborative filtering system. Since the
Wesomender approach is able to suggest context-aware recommendations
in the journalism field, a quantitative evaluation with the aim of com-
paring Wesomender results with the expectations of a team of experts
is also performed to show that a context-aware adaptive recommenda-
tion engine can fulfil the needs of journalists daily work when retrieving
timely and primary information is required.

1 Introduction

A recommender system is defined as a system that selects a set of objects from a
superset, according to user’s preferences. The way to select this subset of objects
cannot be expressed as a common database query [28]. Over the last decade,
several recommender systems have been developed so as to be used in different
business areas [1], and have proven to be effective at making a personalized
filtering of information [23].

Recommender systems were classified by Balabanovic [3], into:

— Content-Based Recommenders: The recommendations are based on a set of
properties of the items the user preferred.

— Collaborative Recommenders: The recommendations are based on what items
people with similar tastes liked.

— Hybrid Recommenders: The recommendations are based on a combination
of the previous approaches.

* Corresponding author. E-mail: alejandro.montes@weso.es.



When dealing with news, there are at least two issues that have to be taken
into account, and both are related to time features. First of all, users tend to be
more interested in the latest news rather than something that happened some
time ago so, the less recent a piece of news is, the less interest a user shows
and vice versa. Also, the latest news a user has visited and/or rated are very
important to produce recommendations, because the user is explicitly showing
interest on a topic or a set of topics.

Other factors that affect news recommendation are the proximity of the place
where the action, described in a piece of news, took place. The closer a user is to
a place, the events that occur there affect him more. The last factor, is one of the
most novel contributions of this paper. Wesomender introduces a new variable
called trustworthiness that refers to the credibility given to the mass media that
publishes a piece of news.

The documentary research on the Internet started out as a complement of
the traditional sources of information. The metamorphosis of the production
processes in the media during the last years has ended with this equilibrium,
making the Internet the main source of journalistic information.

The Internet has transformed the processes of finding information and docu-
mentary research as far as journalistic content development is concerned, but it
needs to move a step forward and the need of filtering all this information has
showed up.

Websites like GoogleNews and GoogleAlerts provide immediacy, which is
quite important for a journalist, but they do not offer the required rigour in the
information transmitted. Other systems commonly used by journalists are the
search engines of the media itself, but in most cases, these systems produce an
information overload and the only possibility of ordering this content by recency.

To deliver proper news recommendations in a way that fulfils the require-
ments established by professional journalists, an adaptive hybrid recommender
system is proposed in this paper. The term adaptive hereby refers to the fact
that the system supports more than one collaborative recommender algorithm.
Those algorithms can be plugged easily to adapt the recommendation engine to
the current data model without having to re-compile the whole system.

The remainder of this paper is structured as follows. In section 2 the related
work is presented. In section 3 the Wesomender approach is introduced, more-
over, its implementation is explained. In section 4 an experiment to measure
the benefits of using this recommender is proposed, and finally, in section 5 the
conclusions of this paper are exposed.

2 Related Work

Content-based recommenders are not commonly used solely nowadays but as a
part of a hybrid recommender. Those hybrid systems have been developed for a
wide range of items, involving TV programs [4], films [20], music [29], etc.
Pure collaborative-filtering recommenders have their root in statistical meth-
ods like the Pearson correlation coefficient [24] or the Spearman coefficient [27].



Currently, more complex approaches are being used, like the singular value de-
composition (or SVD) recommenders such as [31], or [13], that use matrix fac-
torization techniques to deliver recommendations, those recommenders allow
"the incorporation of additional information such as implicit feedback, temporal
effects, and confidence levels" [16]. Other approaches are the Slope-One recom-
menders like [21], those are easy to implement and quite efficient but not as
accurate as the most complex approaches.

2.1 News Recommendation

Content-based news recommenders typically collect the user’s reading prefer-
ences by using topic distributions such as [12], [18] and [7] or vector space models
like [15] to extract a bag of words of their reading history and match those words
with newly-published news articles. Some examples of those systems are News
Dude [6] and YourNews [2]. Another content-based approach is Newsjunkie [11],
which also filters news by novelty.

In this approach, the "Topics" requisite is somehow similar to [8], as their
system categorises films while the Wesomender categorises news to produce rec-
ommendations. The recommender exposed in [9], also uses topics to deliver
recommendations in an electronic marketplace environment. The "Prozimity”
variable has the same objective that the location-based service shown in [17].

The collaborative-filtering component of the system presented in this paper is
related to [26], but instead of using genetic algorithms as a learning mechanism,
the Wesomender tries to learn from the actual and current data.

Hybrid approaches for recommending news have also been developed. Some
representative examples are SCENE [22] and PENETRATE [30]. The first one
presents a scalable two-stage personalised news recommendation system. It has
a two-level recommendation hierarchy, where the first level contains a brief sum-
mary for each topic category the user might prefer, and the second level includes
specific news articles. On the other hand, PENETRATE, builds clusters of users
based on their reading histories, where each user can belong to more than one
cluster. Then the system produces recommendations according to the cluster the
user belongs to. Another approach is MONERS [19], where the user preferences
are estimated by aggregating news article importance and recency.

However, the aforementioned approaches are user-based recommenders rather
than journalist-based recommenders, Wesomender tries to deal with recommen-
dation of news in the specific scenario of a journalist daily work.

3 The Wesomender approach

A hybrid recommender has been designed to tackle common problems in existing
recommender engines. Content-Based recommenders do not, produce recommen-
dations as accurate as collaborative recommenders [10], however, those suffer
from the new item problem, that causes new items, which may have not been
rated by any user yet, will not be considered by the system [1]. As far as news



is concerned, the lack of recommending systems that take into account latest
news can be harmful. Collaborative recommenders present also another prob-
lem, known as cold-start [25]. This happens when many users have not rated
enough data, so the system cannot produce recommendations for them.
Therefore, Wesomender is comprised of two main components, a collaborative-
filtering component and a content-based component. Each component evaluates
the news the user has not seen or rated yet, and produces independent rec-
ommendations, the output of those evaluations will be two numbers called CB
(for the content-based component) and C F(for the collaborative-filtering compo-
nent), both between 1 and 0, for each piece of news. The higher those numbers
are, the more likely that piece of news will interest the user. Then, both rec-
ommendations will be mixed to produce a unique value by using the formula

(1).

r=w-CB+(1—w) CF (1)

Where w is the weighting of the content-based component in the recom-
mender and 1 > w > 0. The next subsections will explain how the value of CB
and CF is calculated for each piece of news.

3.1 Content-Based Component

There is a non-written rule in the world of journalism called The Five W’s !

that shows how important it is for a piece of news to answer the questions
who?, what?, why?, when? and where?. Taking into account the aforementioned
questions in the news domain, Wesomender algorithms are based on the following
hypothesis:

1. A piece of news is more interesting when it has just happened than some
time before.

2. A piece of news that happens near a user, is more relevant to him.

3. If a user reads news involving some specific entities or covering some specific
topics, he is interested in those entities or topics right now, even if the pieces
of news he is reading are old, he might be searching references.

Moreover, a new parameter, called reliability, is also added to enable a right
reputation value for each data source. For example, when writing a paper, a
reference to another author is more trustworthy than a reference to a blog.

Therefore, a formula considering time, location, content and reliability is
outlined in (2) and its output is the value that C'B will take in formula (1).

CB=a-ER+p3-T+v-P+0-R (2)
Where all the operands are numbers between 1 and 0 and:

! http:/ /www.owenspencer-thomas.com /journalism/media-tips/writing-a-press-
release# GettingFactsStraight URL retrieved on the 2°¢ March 2013



— ER refers to the entities related to the piece of news. Latest news the user
has recently shown interest for will be checked. Then a topic percentage is
calculated as the number of occurrences of a topic in those pieces of news. For
each entity on the ongoing recommendation, the corresponding percentage
is added to the E'R variable.

— R stands for recency and will be calculated as shown in formula (3). It will al-
ways produce a number between 1 and 0, since currenttime > timeo fpublication.

— P stands for proximity and will be calculated as shown in formula (4). It will
always produce a number between 1 and 0, since maxdistance > distance,
being maxdistance the maximum distance between two points on earth, and
distance the distance between the user and the piece of news.

— T stands for trustworthiness and will be provided by a team of journalists
for each media.

The relevance of each variable is a percentage and it was given by a team of
professional journalists who determined how important each factor was. After a
survey it was stated that:

— Recency is the most important factor, being 6 = 0.5.

— Proximity is the second one in importance, with v = 0.2.

— Trustworthiness and the related entities are equally relevant, being o = 8 =
0.15.

currenttime — timeo f publication

R=1- - (3)
currenttime
p_ maxdistanc.e — distance (@)
maxdistance

3.2 Collaborative-Filtering Component

In order to design an adaptive and hybrid recommender, a component that eval-
uates the existing dataset and chooses the best collaborative-filtering algorithm
has been implemented. This component can be used alone or reused in other
recommenders. Thus the next initial requirements shall be fulfilled:

1. Since the evaluation of different algorithms is expected to be slow, it must
be done off-line, while a recommender engine is working on-line. Once the
evaluation is done, the new algorithm can be automatically plugged into the
application in runtime.

2. Even though the algorithms to be evaluated can be limited to a small col-
lection of them, new algorithms should be easily added to the system.

As soon as the best algorithm is selected, the system will be able to calculate
the CF value in formula (1).

To evaluate the accuracy of the algorithms, the C'F' component takes a sig-
nificant part of the dataset and tries to predict the rest, then the differences
between the prediction and the real data is measured by using the classical root



mean squared. This evaluator has been chosen because it is widely applicable,
and is always defined and finite except in the case where all the predicted values
and the actual dataset are equal [14].

In this proposal, recommenders like [5], [16],[31] and [21], were evaluated
as a sample, but the evaluators are loaded in runtime, so new recommenders
and their evaluators can be added dynamically without having to re-compile the
whole system.

4 Research Study

Since this recommender is designed to be used by professionals journalism do-
main rather than for normal users, a team of 2 professionals have evaluated the
system under the following conditions.

A small dataset with 30 pieces of news? has been mined. It contains news
from different places of the world, and from different periods of time.

For each piece of news, the headline and the textual description have been
extracted, as well as the topics, localization and UNIX timestamp of every piece
of news.

Once the dataset has been built, the team of professionals was asked to
separate between relevant and irrelevant news.

In this evaluation, the classical precision and recall variables have been mea-
sured. Precision has been measured as how many of the returned elements were
relevant, while recall has been measured as how many relevant elements were
returned from the total of relevant news.

In this quantitative experiment, the team of professionals has been asked to
use the recommender via the website shown in Figure 1, so that precision and
recall could be evaluated after rating zero, five and ten random pieces of news,
for the first, first two, and first five recommended items. After rating one piece
of news, this was not recommended anymore. The results are shown in Table 1.

i= Freews
Bienvenido, admin

Protesta de estudiantes  Arresto de un minero z humana en Marte

,i',‘.

gos artificiales  Copla Video récord

Sd
394

Fig. 1. Website to interact with the Wesomender

2 The dataset can be downloaded at: http://alejandro-montes.appspot.com/
research/wesomender/dataset.zip



The "Rated” column refers to the number of elements rated by the professionals
before running the evaluation, while the "i” column refers to the elements that
are being considered to measure precision and recall. Results showed almost a

Table 1. Results of the evaluation

Rated i Precision Recall

15 100%  1/20
0 1-2 100%  2/20
1-5 80% 4/20
18t 100%  1/16
5 1-2 100%  2/16
1-5 70% 2.5/16
15 100%  1/13.5
10 1-and?2100%  2/13.5
1-tob 100%  5/13.5

perfect performance for a new user. However, after some interaction between
the users and the system, there is not new relevant gain in the results. This
is probably because, when a piece of news is rated it is not recommended any
longer. This is likely to happen in the mined dataset because 2/3 of the pieces
of news are relevant, so there is a higher probability of deleting relevant pieces
of news after the first ratings rather than an irrelevant one.

Finally, after ten ratings, the Wesomender got a perfect score in the experi-
ment proposed, probably with a bigger team of journalists that would not have
happened because there would have been a higher chance of failing at least one
recommendation.

5 Conclusions

An adaptive and hybrid news recommender system has been presented. This
system has two components, one produces recommendations based on the Five
W’s of journalism and the trustworthiness of the information source. The other
one produces a collaborative-filtering based recommendation, and it can be au-
tomatically configured. The first results suggest that the system does not suffer
from the cold start problem.

Future work that can be carried out in this system lies in the performance
improvement of both components. In the collaborative-filtering component, the
evaluation runtime can be improved by using heuristics that can predict the
result of a recommender looking for correlations between algorithms. The work-
load of the other component can be reduced by using heuristics like eliminating
very old news or those where the action occurred too far away to affect the user.

As another part of the future work, the experiment should also be improved
by adding more pieces of news extracted from RSS feeds of online newspapers as



well as conducting the same experiment again with a higher number of expert
in order to get more diverse results. To do so a bigger ratings dataset is needed,
a website for the interchange of news called Freews is being developed so as to
get more critical mass and mine a news dataset,.
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1. Introduction

A recommender system is defined as a system that selects a set of objects
from a superset according to user’s preferences. The way to select this subset
of objects cannot be expressed as a common database query [44]. Over the
last decade several recommender systems have been developed which can be
used in different domains [1| and have proven to be effective at making a
personalized filtering of information [33].

Recommender systems were classified by Balabanovic |3, into:

e Content-Based Recommenders: Recommendations are based on a set
of properties of the items that the user prefers.

e Collaborative Recommenders: Recommendations are based on what
items people with similar tastes like.

e Hybrid Recommenders: These systems present a combination of the
previous approaches.

When dealing with news recommendation there are some specific factors
that have to be taken into account.

e Novelty. Users generally tend to be more interested in the latest news
rather than something that happened some time ago so, the less recent
a piece of news is, the less interest a user shows and vice versa.

e User history. The latest news a user has visited and/or rated are very
important to produce recommendations, because the user is explicitly
showing interest on a topic or a set of topics.

e Proximity. Users are more interested in news that happen in nearby
places. In general, the closer a user is to a place, the events that occur
there affect him more so a news recommender system has to take into
account the location of the place where the action described in the piece
of news took place.

e Trustworthiness. The credibility of the media that publishes a piece
of news. This last factor is one of the most novel contributions of this

paper.



The documentary research on the Internet started out as a complement of
the traditional sources of information (contacts, press archives, consultations
with experts, etc). The metamorphosis of the production processes in the
media during the last years has ended with this equilibrium, making the
Internet the main, and sometimes the only, source of information as far as
journalistic content search is concerned.

The Internet has transformed the processes of finding information and
documentary research as far as journalistic content development is concerned,
but it needs to move a step forward and the need of filtering all this infor-
mation has shown up.

Current search tools are based on traditional techniques that are unable
to offer a wide variety of news or allow precise bounds to the professional
that is following the history of a piece of news. In this sense, information
quality and filtering are becoming big challenges due to the vast amount of
data that is continuously generated in Internet [8].

Websites like GoogleNews and GoogleAlerts provide immediacy, which is
quite important for a journalist, but they do not offer the required rigour in
the information transmitted. Other systems commonly used by journalists
are the search engines of the media itself, but in most cases, these systems
produce information overload and the only possibility of ordering this content
by recency.

To deliver proper news recommendations in a way that fulfils the re-
quirements established by professional journalists, an adaptive hybrid recom-
mender system called Wesomender is proposed. The term adaptive hereby
refers to the fact that the system supports more than one collaborative rec-
ommender algorithm. Those algorithms can be plugged easily to adapt the
recommendation engine to the current data model without having to re-
compile the whole system.

The requisites of the system have been summarised in Table 1.

The remainder of this paper is structured as follows. In section 2 the
related work is presented. In section 3 the Wesomender approach is intro-
duced, moreover, its implementation is explained. In section 4 a use case for
the Wesomender is presented. In section 5 an experiment to measure the
benefits of using this recommender is proposed, and finally, in section 6 the
conclusions of this paper are exposed.



Table 1: Requisites for the Wesomender

Short name Description
Proximity News that take place near
the user are more likely to
interest him, and this vari-
able must be considered.
Time It is more likely that re-

cent news will arouse more
interest in the user and
therefore this must be
taken into account.

User history

The last topics a wuser
checks, are the ones that
caught his attention in the
moment of the delivery of
the recommendations.

Trustworthiness

The credibility of a source
of information is an im-
portant factor and there-
fore it must be consid-
ered when producing rec-
ommendations.

Hot-plug

The recommender must
be able to plug in new
collaborative-filtering  al-
gorithms while the system
is running, these algo-
rithms can be plugged to
both being evaluated or
produce recommendations.

Off-line learning

The recommender must
evaluate the results
produced by a set of
collaborative-filtering  al-
gorithms and the current
dataset.  This must be
done while the system is
running.
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2. Related Work

Content-based recommenders are not commonly used solely nowadays
but as a part of a hybrid recommender. Those hybrid systems have been
developed for a wide range of items, involving TV programs [4], films [28],
music [45], stores [15], travels [40], multimedia content [25], etc.

Pure collaborative-filtering recommenders have their root in statistical
methods that are exposed in section 3.2. Some examples of those recom-
menders are the Scalable Collaborative Filtering with Jointly Derived Neigh-
borhood Interpolation Weights, which improved the prediction accuracy by
improving the interpolation precision and deriving simultaneously the inter-
polation weights for all nearest neighbours[5]. The singular value decompo-
sition (or SVD) recommenders such as [47], or [19] use matrix factorization
techniques to deliver recommendations, those recommenders allow the incor-
poration of additional information such as implicit feedback, temporal effects,
and confidence levels [22]. Other approaches are the SlopeOne recommenders
like [29], those are easy to implement and quite efficient but not as accurate
as the more complex approaches.

In this approach, the User history requisite is somehow similar to [9],
as their system categorises films while the Wesomender categorises news
to produce recommendations. The recommender exposed in [10], also uses
topics to deliver recommendations in an electronic marketplace environment.
The "Proximity"” variable has the same objective that the location-based
service shown in [24].

The collaborative-filtering component of the system presented in this pa-
per is related to [39], but instead of using genetic algorithms as a learning
mechanism, the Wesomender tries to learn from the actual and current data,
this is more inefficient, but it has been used because this is the tool that
Mahout provides for evaluating an algorithm. Another difference is that in
[39], the work is based on the algorithm presented by [38], while in this work,
potentially any algorithm can be plugged-in to enhance the system.

2.1. News Recommendation

Content-based news recommenders typically collect the user’s reading
preferences by using topic distributions such as [18], [26] and [7| or vector
space models like [21] to extract a bag of words of their reading history and
match those words with newly-published news articles. Some examples of



those systems are News Dude [6] and YourNews [2|. Another content-based
approach is Newsjunkie [16], which also filters news by novelty.

Hybrid approaches for recommending news have also been developed.
Some representative examples are SCENE [30] and PENETRATE [46]. The
first one presents a scalable two-stage personalised news recommendation
system. It has a two-level recommendation hierarchy, where the first level
contains a brief summary for each topic category the user might prefer, and
the second level includes specific news articles. On the other hand, PENE-
TRATE, builds clusters of users based on their reading histories, where each
user can belong to more than one cluster. Then the system produces recom-
mendations according to the cluster the user belongs to. Another approach
is MONERS |27|, where the user preferences are estimated by aggregating
news article importance and recency.

However, the aforementioned approaches are user-based recommenders
rather than journalist-based recommenders, Wesomender tries to deal with
recommendation of news in the specific scenario of a journalist daily work.

3. The Wesomender Approach

A hybrid recommender based on both, user content and collaborative
filtering, has been designed to tackle common problems in existing recom-
mender engines. The first ones, do not produce recommendations as accurate
as the later ones [11|. However, collaborative recommenders suffer from the
new item problem described by Adomavicius in [1| where new items, which
may have not been rated by any user yet, are not considered by the sys-
tem. In the case of journalist news, recommending systems must take into
account latest news Collaborative recommenders present also another prob-
lem, known as cold-start [36]. This happens when many users have not rated
enough data, so the system cannot produce recommendations for them.

Therefore, Wesomender is comprised of two main components, a collaborative-
filtering component and a content-based component. Each component eval-
uates the news the user has not seen or rated yet, and produces independent
recommendations, the output of those evaluations will be two numbers called
CB (for the content-based component) and C'F(for the collaborative-filtering
component), both between 0 and 1, for each piece of news. The higher those
numbers are, the more likely that piece of news will interest the user. Then,
both recommendations will be mixed to produce a unique value by using the
formula (1).



r=w-CB+(l—w) CF (1)

Where w is the weighting of the content-based component in the recom-
mender and 0 < w < 1. The next subsections will explain how the value of
CB and C'F is calculated for each piece of news.

3.1. Content-Based Component

There is a non-written rule in the world of journalism called The Five
W’s [42]| that shows how important it is for a piece of news to answer the
questions who?, what?, why?, when? and where?. Taking into account the
aforementioned questions in the news domain, Wesomender algorithms are
based on the following hypothesis:

1. A piece of news is more interesting when it has just happened than
some time before.

2. A piece of news that happens near a user, is more relevant to him.

3. If a user reads news involving some specific entities or covering some
specific topics, he is interested in those entities or topics right now,
even if the pieces of news he is reading are old, he might be searching
references.

Moreover, a new parameter, called trustworthiness, is also added to enable
a right reputation value for each data source. For example, when writing a
paper, a reference to another author is usually more trustworthy than a
reference to a blog.

Therefore, a formula considering time, location, content and reliability is
outlined in (2) and its output is the value that C'B will take in formula (1).

CB=a-ER+p3-T+~v-P+4-R (2)

Where all the operands are numbers between 0 and 1 and:

e IR refers to the entities related to the piece of news. The latest news
the user has recently shown interest for will be checked. Then a topic
percentage is calculated as the number of occurrences of a topic in
those pieces of news. For each entity on the ongoing recommendation,
the corresponding percentage is added to the E'R variable. Finally the
extraction of entities is carried out using an external library that is able



to process and extract entities from text-based contents, in particular
Zemanta' has been used.

e R stands for recency and will be calculated as shown in formula (3). It
will always produce a number between 0 and 1, since currentTime >
timeO f Publication.

e P stands for proximity and will be calculated as shown in formula (5).
It will always produce a number between 0 and 1, since max Distance >
distance, being maxdistance the maximum distance between two points
on earth given by half of the length of the Earth’s circumference on the
equator, and distance the distance between the user and the piece of
news. The distance is given by the latitude (¢; and ¢,) and longi-
tude (A; and \y) of the two points and calculated using the Haversine
formula (4).

e T stands for trustworthiness and will be provided by a team of jour-
nalists for each media.

For all these operands, 0 means poor relevance for the user whereas 1
means maximum significance.

The importance of each variable is a percentage and it was given by a
team of professional journalists who determined how important each factor
was. After a survey it was stated that:

e Recency is the most important factor, being § = 0.5.
e Proximity is the second one in importance, with v = 0.2.
e Trustworthiness and the related entities are equally relevant, being o =

8 =0.15.

R_1_ currentTime — timeQO f Publication 3)

currentTime

A A
distance = 2-earthradius - arcsin( sin2(7¢) + cos(¢1) - cos(¢2) - sinz(TA)) (4)

p maxDistance — distance

(5)

maxDistance

Thttp:/ /www.zemanta.com/



3.2. Collaborative-Filtering Component

In order to design an adaptive and hybrid recommender, a component
that evaluates the existing dataset and chooses the best collaborative-filtering
algorithm has been implemented. This component can be used alone or

reused in other recommenders. Thus the next initial requirements shall be
fulfilled:

1. Since the evaluation of different algorithms is expected to be slow, it
must be done off-line, while a recommender engine is working on-line.
Once the evaluation is done, the new algorithm can be automatically
plugged into the application at runtime.

2. Even though the algorithms to be evaluated can be limited to a small
collection of them, new algorithms should be easily added to the system.
This will allow developers and researchers to add new algorithms to be
taken into account for the evaluation, enhancing the system.

3. In order to make use of an initial set of existing algorithms without
having to re-implement them, a library that already implements those
algorithms can be used. If so, the system can be implemented as a
layer over the existing library.

As soon as the best algorithm is selected, the system will be able to
calculate the C'F' value in formula (1).

In our approach, this component is implemented on the top of Apache
Mahout [37]. It has been selected because it already implements a consider-
able set of techniques that can be easily evaluated through an API to test
the accuracy of algorithms. Nevertheless other existing data mining frame-
works such as Weka [17] are being also studied to implement the Wesomender
approach and comparing the different capabilities and results.

The evaluators take a defined percentage of the dataset to be evaluated,
called training data, and use this training data to learn from it and predict
what the other part of the dataset says. One of the evaluators implemented
by Apache Mahout is the classical root mean squared, this evaluator has been
used because it is widely applicable, and is always defined and finite except
in the case where all the predicted values and the actual dataset are equal
[20]. The result of this evaluation can be serialized with the recommender
that produced the result.

The following recommenders implemented by Mahout were evaluated as
a sample, but the evaluators are loaded in runtime using reflection, so new



recommenders and their evaluators can be added dynamically without having
to re-compile the whole system.

3.2.1. Generic User Based Recommender

This recommender produces recommendations to a user, taking into ac-
count what other users with similar tastes like. To do so, it was parametrised
with all the possible combinations of a User Similarity and a User Neighbour-
hood.

The user similarity defines a notion of similarity between two users, it
determines how similar their tastes are. There are several implementations
in Mahout for this concept. For this systems the following ones were used:
Pearson correlation coefficient |34|, Euclidean distance |13], Cosine similarity
[43], Manhattan distance [23], Log-Likelihood [14], Spearman’s rank correla-
tion coefficient [41] and Tanimoto Similarity |35].

On the other hand, the neighbourhood concept determines how many
users have to be taken into account to produce recommendations, once the
distance between users is calculated, the recommendations can be either pro-
duced taking into account the nearest N users or the users within a threshold.
Those two approaches of the neighbourhood concept were parametrised and
combined with the similarities described before to look for the best duo.

3.2.2. Item Based Recommender

The item based recommender is similar to the user based recommender
described in the previous section. It also uses the concept of neighbourhood
and similarity, but this recommender applies them to items instead of users.
So this algorithm does not look for similar users to another one, but for items

similar to those the user likes. The implementation of this recommender in
Apache Mahout is based in [5].

3.2.3. Tree Clustering Recommender

This recommender builds a specific number of clusters of users, each clus-
ter is composed by the most similar users. Then the behaviour of this rec-
ommender is the same as the User Based Recommender, but treating the
clusters as a single user, therefore, the recommendations produced will be
the same to all users within a specific cluster.

To measure the distances between clusters, there are two possibilities, on
the one hand two clusters can be considered similar if some pair of mem-
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bers has high similarity, or they can be considered similar if all the pairs of
members have high similarity. Both approaches were tested.

3.2.4. SVD Recommender

SVD is a matrix factorization technique that can be used to produce
recommendations [22]. Mahout allows using factorizers that define how to
factorize the rating matrix. Three of this factorizers were used in this sys-
tem. The first one, uses the Alternating-Least-Squares with Weighted-\-
Regularization and is parametrised as described in [47], the second one uses

the Expectation-Maximization algorithm [12] and the last one uses the model
described in [19].

3.2.5. Slope One Recommender

The Slope One Recommender [29| recommends items by predicting the
rating that a user would give to an item. To do so, it calculates the average
difference between the ratings of one item and another for users who rated
both, and then predicts the rating that one of those users would give to an
item that was rated only by the other one.

4. Use Case: A Video News Management System for Journalists

The use of information technologies on the Internet era has completely
changed the view, mission and concepts in which traditional journalism was
based. The transition from paper-based systems to a real digital journalism
is not a mere question that can be tackled with the deployment of a news
website. Like other domains, the journalism web revolution is now happening
and existing media companies are facing problems to adapt themselves to the
requirements of this dynamic environment: way of working, information and
data filtering or crowd needs (such as time, location or trustworthiness) to
name a few. In particular the distribution of news around the world was,
and is still, controlled by major media corporates and the reuse of contents
in television, radio or newspapers is, often, simply focused on the literal
translation of the original source after passing a strict and bureaucratic work
flow. Thus news about catastrophes, sports, politics, etc. are always similar
regardless the channel or the media company.

On the other hand both social aspects and technical advances are pro-
viding the proper context to enable users participation and create a real
collective intelligence environment in which journalism can take advantage
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of. In this sense contributions in social networks are turning the web in the
wisdom of crowds platform where new information resources such as pictures
or videos are being continuously generated. Existing major multimedia sites
such as Flickr, Picasa, Youtube or Dailymotion are now providing the mecha-
nisms to manage this vast amount of data. Nevertheless the fully deployment
of domain-based services is still on-going work and in the case of journalists,
searching information resources can be tedious and time-consuming due to
the lack of customized tools for filtering information and data. For instance
the PhotoMerchant? site has been deployed to afford a platform where pho-
tographers can share, organize and make business with their own pictures.

In this context Freews emerges as an effort to provide a platform for
video management in which both users and professionals such as journalists
can easily manage their contents through advanced information management
techniques. Thus services such as advanced search, faceted-browsing, tag-
ging, video edition or context-aware recommendations are delivered with the
aim of assisting users in video cataloguing and management and partially
fulfilling the requirements of the new journalism realm.

i= Freews
Welcome, admin

Students' demonstration  Arrest of a miner Human voice in Mars

:t:ll-!‘ " ¢

Fireworks accident 15 M's song.

Oniee

Figure 1: Freews homepage

In particular, Freews is a a website for the interchange of news that offers
professional journalists the chance of sharing small clips that contain pieces
of news and mix them together in order to make news bulletins and share or
broadcast them. The pieces of news uploaded to Freews will be supervised
by an expert team so that all the information published in Freews will be
reliable even though some users will be more trustworthy than others.

In order to ease the identification of pieces of news that are more likely

Zhttp:/ /www.photomerchant.net /
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to interest a user, the Wesomender and a search engine that uses NLP tech-
niques are integrated in Freews.

Although Wesomender has been applied to build a video recommenda-
tion system, it is also applicable to news aggregation websites such us The
Huffington Post® or Google News.

5. Evaluation

5.1. Research design

Since this recommender engine is designed to be used by professionals in
the journalism domain rather than regular users, the purpose of this study
is to compare a set of news suggested by the recommendation engine with
the expected results of a panel of experts. Thus, the objective is to asses if
recommendations provided by Wesomender can fulfil the expectations and
requirements of professionals in this sector.

5.2. Sample

In order to perform this experiment a dataset containing 30 pieces of news
has been manually selected by a panel of two journalists®. It contains news
from different locations and periods of time.

For each piece of news, the headline and the textual description have
been extracted, as well as the tags using Zemanta, and the localization and
UNIX timestamp of every piece of news. The reliability of the sources of
the news was provided by the team of professionals. All the pieces of news
were written in English, due to the fact that Zemanta works better with
English texts and, thus the experiment can be easily extend to other existing
datasets. Zemanta is used here so that human opinions do not affect to the
tag extraction process and therefore the experiment is more objective.

Once the dataset has been built, the team of professionals was asked to
evaluate the relevance of each piece of news in a percentage. Considering
all news with a relevance under 50% as irrelevant, 10 pieces of news were
marked as irrelevant and 20 as relevant.

3www.huffingtonpost.com/

4The dataset can be downloaded at: http://alejandro-montes.appspot.com/
research/wesomender/dataset.zip
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Table 2: Results of the evaluation

Rated i Relevance | Precision | Recall
15t 95% 100% 1/20

0 1%t and 2nd 92% 100% 2/20
15t to 5th 70.6% 80% 4/20

15t 88% 100% 1/16

5 1%t and 2°d 90.3% 100% 2/16
13t to 5t 78.1% 70% | 2.5/16

18t 82% 100% 1/13.5

10 1%t and 2nd 84% 100% 2/13.5
1%t to 50 87.1% 100% 5/13.5

In this evaluation, three variables have been measured. First of all, the
relevance of the news returned, this variable was given by the journalists be-
fore starting the evaluation but it is unknown for the Wesomender. Precision
has been also measured as how many of the returned elements were relevant,
while recall has been measured as how many relevant elements were returned
from the total of relevant news.

In this quantitative experiment, the team of professionals has been asked
to use the recommender via Freews, so that relevance, precision and recall
could be evaluated after rating zero, five and ten random pieces of news, for
the first, first two, and first five recommended items. After rating one piece
of news, this was not recommended anymore.

5.3. Results and Discussion

The results are shown in Table 2. The "Rated” column refers to the
number of elements rated by the professionals before running the evalua-
tion, while the " column refers to the elements that are being considered
to measure relevance, precision and recall. So, for example in a row where
"Rated" takes the value five and "i" takes the value 1°* and 2", relevance,
precision and recall for the first two elements was measured after the jour-
nalists had rated five random elements. Figure 2 also shows the relevance
values obtained after the evaluation.

Results showed an excellent performance for a new user for the first two
elements, but it is significantly worst for the first five elements. However,
after some interaction between the users and the system, there is a meaningful
improvement in the results for five recommendations, with no new relevant
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Figure 2: Relevance

gain in the results for one and two recommendations. In fact, these results
are slightly worse than before rating any element because when a relevant
piece of news is rated, it is not recommended any more. This is likely to
happen in the mined dataset because 2/3 of the pieces of news are relevant,
there is a higher probability of deleting relevant pieces of news after the first
ratings rather than an irrelevant one.

It is also important to notice, that those low values of recall are explained
due to the fact that when measuring recall for the first recommendation, the
maximum number of relevant elements returned cannot be higher than one.

6. Conclusions

An adaptive and hybrid news recommender system has been presented.
This system has two components, one produces recommendations based on
the Five W’s of journalism [42] and the trustworthiness of the information
source. The other one produces a collaborative-filtering based recommenda-
tion. This component evaluates a collection of recommendation algorithms
and plugs-in the best one for the current dataset. This evaluation can be
done off-line, while another recommender is plugged, producing recommen-
dations for the users. This component allows the hot-plug of new algorithms
to be evaluated and used. The first results suggest that the system does not
suffer from the cold start problem.
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Future work that can be carried out in this system lies in the performance
improvement of both components. In the collaborative-filtering component,
the evaluation runtime can be improved by using heuristics that can predict
the result of a recommender looking for correlations between algorithms.
The workload of the other component can be reduced by using heuristics like
eliminating very old news or those where the action occurred too far away
to affect the user.

Furthermore new variables are being considered to improve and extend
the capabilities of Wesomender. For instance, sentiment analysis techniques
like [31] can be applied to enable sentiment-based recommendation. More-
over, the content based component can be refined with the opinions of more
experts and applied to other areas with similar features such us bibliographic
information retrieval. Another interesting task that is also planned lies in
the implementation of implicit feedback techniques such as [32] so that there
is no need of explicitly collecting news ratings.
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