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ES Resumen. La continua evolucion de la tecnologia transforma la manera en gue las bibliotecas interactian
con sus usuarios, y estos a su vez con los libros. Los sistemas de recomendacion se conciben como sistemas

de filtrado de informacidn cuyo objetivo es proporcionar acceso a informacion personalizada (libros de interés,
revistas, bases de datos, articulos cientificos, salas, etc.) para mejorar la experiencia del usuario, fomentar la
usabilidad de los recursos bibliograficos y optimizar los servicios. Este articulo propone un modelo hibrido de
recomendacion automatica que ensambla tres procesos en dos fases: identificacion del usuario, filtrado
colaborativo y filtrado por contenido. En la primera fase, se lleva a cabo el proceso de reconocimiento de
usuario con técnicas que implementan aprendizaje profundo y, en la segunda fase, se integran los procesos
de recomendacién mediante filtrado colaborativo y por contenido. Se elaboré un caso de estudio en un entorno
bibliotecario para recomendar libros y fue evaluado mediante métricas clasicas de recuperacion de
informacion. Se compararon los resultados con otros modelos de recomendacion mas robustos, obteniendo
resultados satisfactorios.

Palabras clave. Sistema de recomendacion, reconocimiento facial, aprendizaje profundo, filtrado
colaborativo, filtrado por contenido, biblioteca.

ENG A hybrid book recommendation model using deep
learning, collaborative, and content filtering

ENG Abstract. The continuous evolution of technology is transforming the way libraries interact with their users,
and in turn, how users engage with books. Recommendation systems are conceived as information filtering
systems whose goal is to provide access to personalized information (books of interest, magazines, databases,
scientific articles, rooms, etc.) to enhance the user experience, promote the usability of bibliographic resources,
and optimize services. This article proposes a hybrid model for the automatic recommendation that combines
three processes in two phases: user identification, collaborative filtering, and content filtering. In the first phase,
the user recognition process is carried out using techniques that implement deep learning, and in the second
phase, the recommendation processes are integrated through collaborative filtering and content filtering. A
case study was developed in a library environment for recommending books and was evaluated using classic
information retrieval metrics. The results were compared with other more robust recommendation models,
obtaining satisfactory outcomes.

Keywords. recommendation system, facial recognition, deep learning, collaborative filtering, content filtering, library.

Sumario. 1. Introduccién. 2. Método. 3. Instanciacion del Modelo. 4. Resultados. 5. Conclusiones. 6.
Referencias bibliograficas.

Coémo citar: Puerto Cuadros, E. G. (2024) Un modelo hibrido para la recomendacién de libros utilizando

reconocimiento facial, filtrado colaborativo y por contenido, en Revista General de Informacion y
Documentacion 34 (1), 45-54, e(ID doi).https://dx.doi.org/10.5209/rgid.94234

RGID. 31-54 (2024): 45-54 45


https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.es
mailto:eduardpuerto@ufps.edu.co
https://orcid.org/0000-0001-9361-5837

E. G. Puerto 34-1 (2024): 45-54 46

1.Introduccion

Los sistemas de recomendacion son sistemas de filtrado de informacion de preferencias, intereses y
comportamiento del usuario que buscan simplificar el proceso de busqueda en un entorno complejo de
informacion, tratando de predecir los productos como libros, peliculas, articulos o servicios mas adecuados a
las preferencias del usuario. Estos sistemas pueden ser disefiados implementado diferentes métodos como
el filtrado basado en contenido o CBF, por sus siglas en inglés (Lops et al., 2011: 73-105) o el método de
filtrado colaborativo o CF, por sus siglas en inglés (Ekstrand et al., 2011:81-173). Por ejemplo, en el caso del
filtrado basado en contenido (CBF), si a un usuario le gusta el género de ciencia ficcion, el sistema
recomendara libros de ese género, como "1984" de George Orwell o "Fahrenheit 451" de Ray Bradbury,
porque comparten atributos similares. Por otro lado, en el filtrado colaborativo (CF), si un usuario A tiene
gustos similares a otro usuario B, y el usuario B ha leido y disfrutado de "El sefior de los anillos", el sistema
podria recomendarle a A también leer ese libro.

Ademas, los sistemas de recomendacidén se apoyan tipicamente en la recopilacion de datos, ya sea
histéricos o en tiempo real, que son analizados a través de técnicas de aprendizaje de maquina. Estas técnicas
permiten construir la trazabilidad del usuario, perfilandolo e identificando sus necesidades con la expectativa
de satisfacerlas mediante recomendaciones. De esta manera, los sistemas de recomendaciéon no solo
aprovechan la informacién pasada, sino que también se actualizan constantemente para proporcionar una
experiencia mas precisa y adaptada a las necesidades evolutivas del usuario.

Por otra parte, el reconocimiento facial automatizado ha tenido enormes avances gracias al desarrollo de
poderosas técnicas de deep learning y computacién grafica, asi como la disponibilidad de extensos
benchmarks con millones de imagenes anotadas (Yi et al., 2014; Cao et al., 2018: 67-74). Esto ha permitido
entrenar modelos capaces de superar incluso el desempefo humano en tareas de verificacion e identificacion
facial (Taigman et al., 2014; Schroff et al., 2015, Kortli et al.,2020:243). Asimismo, el lanzamiento de librerias
de cédigo abierto como Face_recognition de Python (Geitgey, 2022, Amos et al.,2016,) ha facilitado el acceso
a esta tecnologia, al empaquetar los Ultimos modelos para su implementacién en cualquier proyecto (Pandey
& Gelin, 2022: 925-941), control de acceso inteligente (Wang et al., 2022: 138-142, Wang, et al.,2021),
asistencia aumentada a discapacitados visuales (Poudel et al., 2020), entre otros.

La técnica de filtrado colaborativo necesita un nimero de usuarios ni muy bajo ni muy alto para ser
realmente eficaz, ya que su objetivo es buscar las coincidencias entre los distintos usuarios y poder predecir
cuales son sus gustos y generar las recomendaciones personalizadas (Koren et al., 2009). Este enfoque
construye el modelo basado en la opinion del usuario, en la calificacion dada por otros usuarios y el
comportamiento pasado del usuario hacia el sistema, que incluye por ejemplo libros leidos por el usuario
previamente (Sabogal et al., 2021: 139-150).

Por otra parte, un sistema de filtrado basado en contenido selecciona elementos en funcién de la
correlacion entre el contenido de los elementos y las preferencias del usuario, a diferencia de un sistema de
filtrado colaborativo que elige elementos en funcion de la correlacion entre personas con preferencias similares
(Lops et al., 2011, Widayanti et al., 2023: 289-302).

Las técnicas de filtrado colaborativo basadas en contenido y los enfoques hibridos (Burke, 2002: 331-370,
Widayanti et al, 2023: 289-302) han demostrado gran valor en el filtrado inteligente; logrando un alto grado de
personalizacion y diversidad en los elementos sugeridos. Estas técnicas se han incorporado extensivamente
en investigaciones y aplicaciones comerciales de diversos dominios, incluyendo comercio electronico
(McAuley et al., 2015:43-52), educacion (Salehi et al., 2015:61-75), noticias y medios (lJntema et al., 2010:1-
6), salud, financiero, turismo, legal, entre otros.

Los enfoques actuales de sistemas de recomendaciéon hacen uso de la inteligencia artificial explotando la
capacidad de aprendizaje y adaptacion de las redes neuronales artificial (Cheng et al., 2021:2978-2979,
Qingyu et al., 2022:3549-3568, Chong et al., 2019:225-234, Chen et al., 2023: 264, Lin et al, 2023). Dentro de
estos métodos de recomendacién se tienen las GNN (GNN-based models), filtrado colaborativo neuronal
(NCF) y maquina de factorizaciéon profunda (DeepFM) (Guo et al., 2017).

Asi mismo, existen diversos escenarios de recomendacion, cada uno con objetivos especificos (Gao et al.,
2023: 1-51). Estos incluyen la recomendacion social, que se centra en sugerir elementos basandose en las
interacciones y preferencias sociales del usuario. La recomendacion secuencial se enfoca en predecir el
préoximo item en funcion del historial de interacciones del usuario, considerando el orden temporal de las
acciones. La recomendaciéon por sesiones se concentra en ofrecer sugerencias relevantes dentro de una
sesion de interaccidn continua del usuario. La recomendacién por colecciones, también conocida como
recomendacion de conjuntos, tiene como objetivo sugerir combinaciones de elementos que puedan ser
consumidos juntos, siendo comun en plataformas como Spotify o Amazon (Zhi et al., 2021:1284-1295,
Xingchen et al., 2020:159-168).

En este contexto, el problema de investigacion abordado fue ;Cémo crear un modelo de recomendacién
basado en el analisis multimodal del perfil del usuario y su historial de calificacion en el sistema usando
técnicas avanzadas de Inteligencia Artificial? Se plante6 la hipotesis de que un modelo de recomendacion
basado en el analisis multimodal del perfil del usuario; sus credenciales externas como cédigo de estudiante
o numero de identificacion combinado con elementos biométricos como el aspecto facial y su historial de
calificacion en el sistema, utilizando técnicas de reconocimiento facial, filtrado colaborativo vy filtrado basado
en contenido seria efectivo. Para probar esta hipétesis, se disefid un modelo de recomendacién con la
generalidad suficiente como para adaptarse a diferentes situaciones o dominios como recomendar libros,
peliculas, musica, objetos de aprendizaje, documentos, revistas, noticias, o articulos en general fue alcanzado.

Como caso de estudio se implementé el modelo en un contexto bibliotecario. En el contexto de la biblioteca
y el préstamo de libros, la experiencia del usuario es esencial para garantizar que los usuarios puedan acceder
facilmente a los libros que desean. Un sistema de recomendacién inteligente puede ayudar en este aspecto
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al proporcionar sugerencias personalizadas basadas en los intereses individuales de cada usuario. Esto
facilita el descubrimiento de nuevos titulos y temas, enriqueciendo asi la experiencia de lectura y fomentando
una mayor participacion en la biblioteca. Ademas, la capacidad de ofrecer atencion personalizada, utilizando
tecnologias como el reconocimiento facial, permite a la biblioteca brindar un servicio mas individualizado,
recordando las preferencias de los usuarios habituales y ofreciendo recomendaciones pertinentes. Esta
atencion personalizada no solo aumenta la satisfaccion del usuario, sino que también contribuye a su
fidelizacién, ya que los usuarios que se sienten valorados son mas propensos a regresar y recomendar la
biblioteca a otros.

Estos sistemas no sélo simplifican la busqueda de recursos relevantes, sino que también fomentan la
exploracion de nuevos intereses y optimizan el aprovechamiento de los recursos bibliotecarios disponibles.
(Tian, Y., Zheng, B., Wang, Y., Zhang, Y., & Wu, Q.)

El articulo establece los siguientes aportes:

e Una arquitectura general para recomendacion.

e La especificacion de los algoritmos que constituyen la arquitectura usable en la biblioteca Eduardo Cote
Lamus, demostrando aplicabilidad real del modelo.

e La propuesta incorpora elementos contextuales clave, como la identidad y el historial de préstamos de
cada usuario, asegurando recomendaciones de lectura altamente personalizadas y contextualmente
enriquecidas.

El articulo contintia con una seccion 2 donde se describe el método general de recomendacién propuesto.
La sigue la seccion 3, donde se instancia el modelo (Figura 2) en un ambiente bibliotecario y se especifican
los mecanismos para el reconocimiento facial (Figura 4) junto con el formalismo matematico pertinente
(seccion 3.1.1 y 3.1.2) de los métodos usados. La seccidon 4 analiza los resultados y se compara con otro
modelo de recomendacion (seccion 4.1). Finalmente, la seccion 5 y 5.1 se presentan conclusiones,
discusiones y trabajos futuros.

2.Método

El sistema de recomendacion propuesto cuenta con una arquitectura robusta y versatil, disefiada para manejar
una entrada multimodal proveniente de diversas fuentes para caracterizar al usuario. Esta entrada puede ser
desde un numero de identificacion, cédigo o ID, hasta datos biométricos como su cara o el historico o
trazabilidad de su actividad en redes sociales. Toda esta informacion es procesada para reconocer el tipo de
usuario.

Entrada
Multimodal

Representaciéon y
Reconocimiento

L 3

Modelo de Recomendacion

UQIBPUSWOIRY 3P BUIAISIS

Recomendacion

— 1

{ Salida

(fig.1) Arquitectura general de Recomendacion.

Una vez identificado el usuario, la informacion se convierte en entrada para los mecanismos de
recomendacion. Estos mecanismos utilizan modelos del mundo o conocimiento propio, como bases
bibliograficas con etiquetas de votacion o fichas resumenes. Luego, se mapea el modelo del usuario con el
modelo interno del agente para generar recomendaciones segun los criterios establecidos.

Finalmente, las recomendaciones son procesadas y formateadas para su presentacion al usuario. Este
proceso se repite para cada usuario, lo que permite ofrecer recomendaciones personalizadas en tiempo real.
La arquitectura del sistema busca una gestion eficiente y precisa de la informacién, asi como una experiencia
de usuario 6ptima.
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A continuacion, se detalla el paso a paso de los mecanismos que constituyen cada fase:

Fase entrada multimodal

1. Registro de informaciéon exégena como codigo del estudiante, nimero de cédula, etc.

2. Adquisicion de imagenes faciales: Una camara captura imagenes faciales de los usuarios en tiempo
real y las envia al sistema.

Fase representacion y reconocimiento

3. Reconocimiento facial: Un modelo de inteligencia artificial entrenado en reconocimiento facial procesa
cada imagen para extraer caracteristicas biométricas faciales Unicas y relacionarlas con el cédigo de
identificacién del usuario.

Fase Recomendacion

4. Busqueda de perfil de usuario: El codigo de usuario se utiliza para consultar la base de datos de perfiles
de usuario y recuperar el historial del usuario identificado.

5. Determinacién de estrategia de recomendacién: Si es un usuario existente, se emplea el modo de
filtrado hibrido: colaborativo y basado en contenido, de lo contrario, si es un nuevo usuario, se inicia el
modo de arranque desde cero, donde se recomiendan los elementos mas populares para construir un
perfil inicial.

6. Filtrado colaborativo: Se identifican usuarios con historiales e intereses similares para generar
recomendaciones basadas los elementos que les gustaron a usuarios simulares.

7. Filtrado basado en contenido: Se analizan las caracteristicas de los elementos previamente accedidos
y se recomiendan elementos con caracteristicas de contenido similares.

8. Agregacion de resultados: Los resultados de los dos filtros se combinan y se ordenan para producir una
lista personalizada de recomendaciones de los articulos para el usuario.

9. Presentacion al usuario: La lista de elementos recomendados se muestra al usuario junto con
informacion relevante como etiquetas de informacién. para facilitar la seleccion.

10.Retroalimentacion: El usuario interactua con las recomendaciones, lo cual se incorpora a su perfil para
refinar recomendaciones futuras

3.Instanciacion del Modelo

Para el caso de prueba del sistema hibrido de recomendacion se tomd en cuenta los siguientes posibles
escenarios en el contexto de la biblioteca Educado Cote Lamus de la Universidad Francisco de Paula
Santander Cucuta-Colombia:

e Recomendacion Secuencial: Ya que la biblioteca cuanta con un sistema que permite seguir el orden
en el que los usuarios han interactuado con los libros, asi el modelo puede predecir el siguiente libro
que un usuario podria encontrar interesante basandose en su historial de préstamos.

e Recomendacion de Conjuntos: Ya que la biblioteca tiene colecciones tematicas con lo cual el modelo
puede sugerir listas de libros que se complementen entre si, como series relacionadas o temas
similares.

e Recomendacion de Multiple Comportamiento: La biblioteca podria tener acceso a informacion
detallada sobre el comportamiento del usuario, como su carrera, semestre, materias matriculadas,
historial de préstamos y busquedas, asi el sistema puede hacer uso de este escenario para
comprender mejor las preferencias del usuario.

La biblioteca Eduardo Cote Lamus ha funcionado tradicionalmente con sistemas open source como Koha
para la gestion de préstamos y material bibliografico, donde el estudiante solo puede acceder al catalogo para
realizar consultas especificas del material con el que se cuenta, pero no existen mecanismos de
recomendacion personalizados que guien la seleccion de lecturas en base a las consultas que el usuario
realiza. Derivado de esto, los usuarios desconocen los recursos disponibles al no contar con sugerencias
afines a sus necesidades e intereses, por lo cual no es accesible para el lector, explorar y encontrar contenidos
utiles o a la mano desde su ingreso a la biblioteca. Por tal razén, el modelo propuesto de recomendacion
busca ofrecer un servicio mas personalizado al usuario, al poder, directamente, darle informacién valiosa que
con gran seguridad le complementa su estudio y que muy posiblemente utilizara.

A continuacion, se adapta el modelo general de recomendacion (Figura 1) para esta particular situacion
bajo una arquitectura a dos fases: fase de reconocimiento de usuario y fase de recomendacion, como se
muestra en la siguiente Figura 2.

A continuacioén, se especifica el modelo computacional del modelo hibrido de recomendacion de libros
(Figura 3) y los sub-algoritmos que lo constituyen.
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3.1.

Arquitectura del Sistema
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(fig.2) Instanciacion del modelo hibrido de recomendacién propuesto.

Modelo Computacional

Input.

Output:

for img do:

return libros

| := imagen usuario

libros[] := lista de libros

id = reconocimiento_facial(l)
libros < recomendar_libros(id)

(fig.3) Macro-algoritmo del sistema de recomendacién de libros.
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Recibida la imagen del usuario (1) se hace la busqueda de su identidad utilizando el modelo de red neuronal

convolucional creado (Figura 4) que hace el reconocimiento facial, luego se obtiene el cédigo del usuario
identificado y se procede hacer la recomendacion.

@£ £ F
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(fig.4) Red neuronal para el reconocimiento facial.
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La red neuronal convolucional tiene las siguientes caracteristicas: 10 capas de procesamiento; una de
entrada, tres de convolucion para la extraccion de caracteristicas faciales, tres de max-pooling para seleccion
de caracteristicas claves y reducciéon de la dimensional de los datos, una capa para evitar el sobreajuste del
modelo y una capa final densa con 128 neuronas.

Una vez se ha identificado el usuario se procede a recomendar los libros usando los algoritmos de
recomendacion de libros y los filtros colaborativos y por contenido (Figura 5).
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RecomendaciénLibros (id)
input: id (codigo) del usuario
output: libros
start process
user := obtener_perfilamineto(U)
If user is nuevo then
recomendaciones := recomendaciones_populares()
else
candidatos := recomendacion_colaborativa(user)
recomendaciones := (candidatos , user)
end If
return recomendaciones
end

(fig.5) Algoritmo de reconocimiento facial.

3.1.1. Formalizacioén del filtrado colaborativo (CF)

Una vez se tiene el codigo del estudiantes se calcula las similitudes entre el usuario dado y otros a través
de la ec(1). En funcion de la similitud de usuarios se hace la prediccion por calificacion a través de la ec(2), y
retorna la recomendacién de libros.

Similitud de Usuarios (User-User CF): Una medida comun para calcular la similitud entre dos usuarios se
basa en el coeficiente de correlacién de Pearson. La férmula para calcular la similitud entre dos usuarios 'x'y
'y' se veria asi:

1. Calculando la similitud entre usuarios utilizando el coeficiente de correlacion de Pearson.

_ oxy _ Cov(x,y)
Px,y = oxoy Var(x)VaT(y)i:; @

Donde:
cov(x,y): covarianza de las calificaciones de los usuarios x y y
ox: desviacion estandar de las calificaciones del usuario x
ay: desviacion estandar de las calificaciones del usuario y

2. Obtener el interés de los usuarios en los libros en funcién de la similitud entre los usuarios.
. Zpenquysim{wv)r(v.i)
plu,i) =

EUENI:HJ |sim{uw)] (2)

Donde:
p(u,i): prediccién de calificacion de usuario u para item i
N(u): conjunto de k vecinos mas cercanos "similares" al usuario u
r(v,i): calificaciéon del usuario v para el item i
sim(u,v): similitud entre usuarios uy v

3.1.2. Formalizacion del filtrado Basado en Contenido (CB)

Para este caso se recibe el cddigo del usuario, se calcula la similitud de libros por la ec(3) en funcién de la
similitud de libro se hace la prediccion con la ec(4) y se retorna los libros segun sea el caso.

Similitud de Items (Item-Item CB)La similitud entre dos elementos 'i' y 'j' se puede calcular utilizando diversas
meétricas, como la similitud coseno o la similitud Jaccard. Aqui, se utiliza la similitud coseno como ejemplo:

Xi-X]'
1Xi]-1% 1

Sim(i,j) = @)

Donde:
- Xi y Xj son vectores de caracteristicas de los elementos "'y 'j'.

Prediccion de Calificacion: La prediccion de calificacion para un usuario 'u' en un elemento 'i' se basa en las
calificaciones anteriores del usuario para elementos similares. La férmula podria ser:

s _ LjesSim(i,j)Ty;
Ty = N T ( )
Z]fs(l)lSLm(l'J)l

- fui es la prediccion de calificacion para el usuario 'u’' en el elemento 'i'.
- S(i) es el conjunto de elementos similares al elemento 'i' basados en contenido.
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4.Resultados

Para medir la precision de las predicciones de las valoraciones de preferencia se utilizaron métricas clasicas
de recuperacion de informacion como la raiz del error cuadratico medio o RMSE (Root Mean Squared Error)
a nivel de precision y otros parametros como velocidad, facilidad de uso, personalizacion, diversidad de
recomendaciones, explicabilidad, portabilidad, conjunto de datos y técnicas utilizadas.

4.1. Comparacion y analisis

A continuacién, se compara nuestro modelo con un modelo de recomendacién mas robusto como Netflix
Price en funcién de estos parametros.

Tabla 1 Comparativa cualitativa con Netflix vs Modelo Hibrido.

CARACTERISTICA NETFLIX PRIZE MODELO HiBRIDO
Precision (RMSE) 0.9514 2.2148
elocidad Procesamiento por lotes Tiempo real con reconocimiento facial
Usabilidad Calificacion Manual Automatizado
Personalizacién Alta, basada en historias de usuario | Alta, basada en reconocimiento facial e historias de
usuario
Diversidad de recomendaciones | Alta Moderada
Explicabilidad Modelo de caja negra Hibrido de facil seguimiento
Portabilidad Web y movil web
Datos Millones Miles
Técnicas usadas Filtrado Colaborativo Filtrado hibrido

Tabla de elaboracién propia.

El modelo da un RMSE de 2.2148 muy superior al 0.9514 logrado por Cinematch en Netflix Prize, lo cual es
consistente con la gran diferencia entre el tamafio de la data de entrenamiento de ambos modelos, Si bien esto
indica menor precision en las predicciones de calificaciones, nuestro enfoque ofrece beneficios significativos
en otros aspectos:

e Captura multiples sefales del usuario (materias vistas, semestre actual, entre otros) que permiten
sugerencias de lectura acordes a sus necesidades académicas.

e Capacidad de integrar multiples sefiales de contexto educativo para filtrado de contenidos. El modelo
hibrido facilita entender la logica de libros son recomendados.

e Logra recomendaciones personalizadas en tiempo real mediante reconocimiento
e facial, sin necesidad de que el usuario califique contenidos manualmente.

El modelo, aunque posee un RMSE mas alto, puede ser valioso segun el contexto de uso y los requisitos
especificos. Su eficacia dependera de las necesidades particulares y el alcance de aplicacion.Lorem ipsum
putent intellegat intellegebat pro no. Prima eligendi mea ne, sed hinc posse graeci ei. Duo animal interesset te,
reformidans dissentiunt ad sea, facer tollit percipit in sit. ludico percipit mei ex, laudem adolescens no has.

5.Conclusiones

En este articulo se diseno e implementé un sistema hibrido de recomendacion de libros basado en técnicas
de aprendizaje profundo y aplicando las técnicas de recomendacion por filtrado colaborativo y por contenido.
Se especifican los algoritmos del modelo hibrido de recomendacion de libros propuesto: el algoritmo de
reconocimiento de imagen del usuario, y los algoritmos para el filtrado colaborativo y por contenido, cuyo
objetivo es ofrecer recomendacion de los libros al usuario. Una vez identificados, los usuarios, se recupera
sus perfiles y se generan sugerencias compatibles con sus preferencias de lectura individuales (rating a libros),
gracias a la aplicacién de modelos hibridos de recomendacion.

El modelo trata con las limitaciones de las técnicas tradicionales de recomendacion, como busquedas
basadas en palabras clave y navegacion por categorias, al incorporar técnicas de vision artificial, aprendizaje
profundo y recomendacion por contenido y filtrado colaborativo.

Los resultados experimentales muestran la utilidad del modelo aun con baja precision para la Biblioteca
Eduardo Cote Lamus, puesto que no solo mejora la experiencia de los usuarios al interactuar con el catalogo
Koha de la biblioteca, sino que también ofrece posibilidades de aplicacion en otros dominios de
recomendacion. La identificacion precisa de usuarios a través del reconocimiento facial ha demostrado ser
crucial para la vinculacion efectiva con perfiles de préstamos, y la combinaciéon de los filtros ha permitido
ofrecer recomendaciones de lectura altamente personalizadas y contextualmente enriquecidas.
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5.1. Trabajos futuros

Las bibliotecas que se encuentren en procesos de analisis o adaptacion, es decir que tiene una experiencia
de usuario deficiente, que no conocen los intereses de sus usuarios o que no aprovechan la data generada por
sus usuarios podrian aplicar este nuevo modelo de recomendacion como una estrategia encaminada hacia una
evolucion del modelo de servicio dado que las respuestas que piden los usuarios son con mayor celeridad.

Los investigadores pueden beneficiarse del modelo de recomendaciéon per se dénde podran aprender la
estrategia de fusion multimodal para la caracterizacion del usuario asi como también el modelo hibrido de los
algoritmos utilizados para comprender mejor los diferentes tipos de usuarios. Esto puede lograrse a través de
algoritmos de procesamiento de imagenes y reconocimiento de patrones, asi como técnicas de analisis de
datos y aprendizaje automatico aplicadas a datos multimodales.

También el modelo propuesto y probado les proporcionaria ideas sobre cémo adaptar y generalizar el
modelo para diferentes contextos y dominios como articulos, peliculas o musica. Los investigadores pueden
aprender y aplicar este modelo mediante la comprension de sus fundamentos técnicos, el estudio de casos
similares y la experimentacion practica en otros entornos bibliotecarios reales. Asi como también considerar
multiples modalidades de datos para mejorar la precision de las recomendaciones, la cual aplica a otros tipos
de datos como preferencias explicitas e implicitas, historial de comportamiento, etc. Esto muestra la versatilidad
y la aplicabilidad del modelo en diferentes contextos.

La incorporacion del reconocimiento facial puede discutirse en el contexto de como la personalizacion
mejora la experiencia del usuario y aumenta la relevancia de las recomendaciones. Incluir esta nueva enfoque
busca extender o enriquecer los mecanismos convencionales de identificacion via texto como cédigos, numeros
etc., con el objetivo de lograr una identificacion muy personalizada y precisa de los usuarios ya que en
escenarios como las bibliotecas es muy frecuente la suplantacién de carnet o codigos. Adicionalmente, el
reconocimiento facial ofrece ventajas clave, tales como conveniencia y precision, al basarse en caracteristicas
biométricas Unicas e intransferibles.

Es posible que el reconocimiento facial se realice en otro lugar (por ejemplo, en un punto de entrada a la
Universidad) y que la informacion se utilice posteriormente en la biblioteca para asociar los datos de uso con la
identidad de los usuarios. Sin embargo, para el caso de estudio, los usuarios seran identificados mediante
reconocimiento facial sélo al ingresar a la biblioteca, y esta informacion se utilizaria para integrar sus datos de
uso en el sistema interno de la biblioteca.

No obstante, se reconocen las preocupaciones legitimas sobre privacidad y proteccion de datos biométricos
que puede suscitar esta tecnologia. Para abordar estos aspectos, se proponen salvaguardas y enfoques, como
la obtencion de consentimiento informado de los usuarios, el cumplimiento estricto de la legislacion vigente en
materia de proteccion de datos personales y biométricos y la capacitacion del personal en buenas practicas de
gestion de datos biométricos.

Se recomienda aumentar la data y reentrenar el modelo incluyendo variables mas del contexto del estudiante
como incorporar syllabus estudiantiles para un filtrado mas preciso. La expansion del conjunto de datos y
ajustes adicionales pueden contribuir a una mayor precision de las recomendaciones y que sean mas estrechas
con necesidades académicas de cada estudiante. Por ejemplo, se podrian priorizar lecturas introductorias o de
fundamentos para estudiantes viendo temas basicos, o enfoque en tépicos avanzados y especializados acordes
a los syllabus de materias superiores. Esto requeriria ampliar el perfil de usuario con los campos de las materias
y contenidos de sus syllabus actuales, para filtrar y ordenar adecuadamente los resultados. Al incorporar este
nuevo factor contextual en el modelado de usuarios, se espera que la relevancia y utilidad de las
recomendaciones de lectura mejore significativamente.
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