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Resumen

Los Sistemas de Recomendacion son aplicaciones que han surgido en el drea del comercio electrénico para ayudar a
los usuarios en sus busquedas en las tiendas electronicas. Estas tiendas normalmente ofrecen una amplia gama de
productos para cubrir las necesidades de una gran variedad de usuarios, sin embargo, para un usuario en concreto
puede ser bastante dificil encontrar lo que necesite entre todos los productos ofertados. Los Sistemas de
Recomendacion ayudan a los usuarios a encontrar lo que necesitan por medio de recomendaciones basadas en la
informacion proporcionada por fuentes tales como otros usuarios, expertos,... La mayoria de los Sistemas de
Recomendacidon actuales obligan a sus usuarios a proporcionar sus preferencias o necesidades en una Unica escala
precisa de informacion, normalmente numérica y fijada a priori; esto a pesar de que esta informacién suele ser
cualitativa y por tanto su conocimiento incompleto, vago e impreciso. En esta contribucion se propone un sistema de
recomendacion basado en conocimiento que utiliza la aproximacion lingiiistica difusa para modelar la incertidumbre
de la informacion de este tipo de sistemas y que ademas ofrece un marco de trabajo flexible en el que las

necesidades de los usuarios y la descripcion de los productos podran estar valoradas en distintas escalas.

Palabras clave: comercio electronico, servicios electronicos, sistemas de recomendacidn, aproximacion

lingtiistica difusa, informacion lingiiistica multigranular.

1. Introduccion

Uno de los principales problemas que afrontan los usuarios cuando navegan por Internet es la inmensa
cantidad de informacién que encuentran, siendo la mayoria de ella de poca utilidad. Los usuarios pierden
mucho tiempo buscando lo que necesitan, y muchas veces se sienten decepcionados y desisten de sus
busquedas al no encontrar lo que quieren, atin sabiendo que el sistema podria proporcionar una solucion a
sus necesidades. Diferentes servicios electronicos han surgido para ayudar a los usuarios en sus procesos
de busqueda. En este trabajo nos centramos en los Sistemas de Recomendacion, un tipo de software
[Res97] que ha surgido en los ultimos afios en el area del comercio electronico [Sch01], y que ayuda a los
usuarios a encontrar los productos mas adecuados a sus necesidades, preferencias o gustos, ocultando

aquellos productos que no le son ttiles.
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Aunque esencialmente todos los Sistemas de Recomendacion tienen el mismo objetivo, guiar al
usuario mediante recomendaciones a aquellos productos que mas le pueden interesar. Las técnicas
utilizadas para llevar a cabo estos objetivos difieren unas de otras significativamente, tanto en la
informacién requerida como en los procesos necesarios para llevar a cabo estas recomendaciones.
Basandonos en estos procesos, podemos clasificar los Sistemas de Recomendacion en seis tipos:

1. Sistemas de recomendacion demogrdficos [Kru97]: clasifican a los usuarios en grupos
demograficos basdndose en atributos personales y les proporcionan recomendaciones
potencialmente interesantes para cualquier persona perteneciente a dicho grupo demografico.

2. Sistemas de recomendacion basado en contenido [Paz96]: filtran y recomiendan los productos
comparando los términos de consulta de los usuarios y sus actuaciones en el pasado con el indice
de términos utilizado en la representacion de los productos.

3. Sistemas de recomendacion colaborativo [Gol92]: utilizan informacién de preferencia de muchos
usuarios para filtrar y recomendar productos a un usuario, ignorando la representacion de los
objetos. En el caso mas simple, estos sistemas predicen las preferencias de un usuario como una
suma ponderada de las preferencias de otros usuarios, en los cuales los pesos son proporcionales
a las correlaciones sobre el conjunto de objetos comunes evaluados por dos personas.

4. Sistemas de recomendacion basados en conocimiento [Bur(0]: realizan recomendaciones
partiendo del conocimiento que da el usuario sobre sus necesidades, y del conocimiento de los
productos a recomendar, buscando los que mejor se adapten a las necesidades de los usuarios.

5. Sistemas de recomendacion basados en utilidad [Bur02]: realizan las recomendaciones
basandose en el calculo de la utilidad de cada objeto con respecto a un perfil de usuario.

6. Sistemas de recomendacion hibridos [Bas98]: este tipo de sistemas surgid con el objetivo de
solventar algunos problemas presentados por los sistemas anteriores ante algunas situaciones.
Para ello este tipo de Sistemas de Recomendacion combinan diferentes técnicas de
funcionamiento de las anteriores.

La informacién utilizada en los Sistemas de Recomendacion suele valorar aspectos, indicadores,
parametros de naturaleza cualitativa porque esta relacionada con percepciones, gustos u opiniones de sus
usuarios. Por lo que, el conocimiento sobre ellos es vago, impreciso e incompleto. A pesar de esto, la
mayoria de ellos obligan a sus usuarios a proporcionar esta informacion de una forma precisa, usualmente
mediante una escala numérica prefijada [Hay01]. Esto implica una perdida de expresividad y por lo tanto
una pérdida de precision en las recomendaciones.

Esta contribucion propone un Sistema de Recomendacion basado en conocimiento en el que
valoramos las necesidades de los usuarios o las caracteristicas de los productos mediante la Aproximacion

Lingiiistica Difusa [Zad75] que proporciona una metodologia que permite modelar de forma directa
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informacién cualitativa como la que utilizan los Sistemas de Recomendacion mediante variables
lingiiisticas. Ademas este modelo permitira el uso de diferentes escalas lingiiisticas para valorar diferentes
necesidades o caracteristicas dependiendo del conocimiento del usuario definiendo un marco de trabajo
lingiiistico multigranular como los definidos en [Her00]. El uso de informacidn lingiiistica multigranular
implica el uso de operadores adecuados para operar con este tipo de informacion, ya que, no se puede
operar directamente sobre ella. En esta contribucidn se revisan y presentan los operadores necesarios para
realizar los procesos computacionales del Sistema de Recomendacién en un marco lingiistico
multigranular.

Esta contribucién estd estructurada de la siguiente forma: en la seccién 2 se hace una breve
descripcidn de los Sistemas de Recomendacion basados en conocimiento, la seccion 3 revisa el enfoque
lingiiistico difuso, en la seccidon 4 se introduce un modelo de sistema de recomendacidon basado en
conocimiento con informacién lingtiistica multigranular. En la seccion 5 se presenta un ejemplo simple

que ilustrara el funcionamiento del modelo y finalmente, aportaremos una serie de conclusiones.

2. Sistemas de recomendacion basados en conocimiento

Aunque los Sistemas de Recomendacion mas utilizados y mas conocidos son los colaborativos y los
basados en contenido, no en todas las situaciones son los mas adecuados. Por ejemplo, los Sistemas de
Recomendacion colaborativos necesitan partir de una base de datos de valoraciones de los usuarios sobre
los productos ofertados para poder realizar recomendaciones precisas y acertadas a cualquiera de estos
usuarios. Los basados en contenido buscan nuevos productos a recomendar basandose en los valorados
por el usuario en el pasado. Por tanto, estos sistemas requieren que el usuario haya valorado un minimo
numero de productos para realizar las recomendaciones adecuadas a su proceso de busqueda de nuevos
productos.

En el mundo real nos encontramos situaciones en las que los modelos anteriores no son aplicables por
problemas de datos o de tiempo. Para este tipo de situaciones se han presentada varias alternativas para
resolver estos problemas, como pueden ser los Sistemas de Recomendacidon hibridos [Bas98] o los
basado en conocimiento [Bur00]. Estos ultimos utilizan el conocimiento que proporciona el usuario sobre
sus necesidades y el conocimiento que tiene el sistema sobre los productos para desde un enfoque basado
en conocimiento, realizar recomendaciones de los productos que mejor cubren las necesidades de los
usuarios.

Existen multiples técnicas para explotar el conocimiento que el usuario aporta sobre sus necesidades
y sobre los productos que podemos recomendar. Asi por ejemplo, The PersonalLogic utilizaba dialogos
para guiar al usuario a través de un arbol de discriminacion de las caracteristicas de los productos hacia

los productos mas adecuados. Nosotros, en este trabajo nos hemos centrado en los Sistemas de
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Recomendacidn basados en conocimiento que utilizan técnica de razonamiento basado en casos [Ham89]
tal y como han utilizado con éxito otros Sistemas de Recomendacion como Entree [Bur96, Bur97]. En
estos sistemas los usuarios dan un ejemplo del tipo de producto que estan buscando, y el sistema buscara
y recomendara productos similares al ejemplo dado. Como es de suponer, la mayoria de las veces el
usuario lo que busca no es un producto exactamente igual al producto ejemplo si no un producto parecido
a este. Por tanto, estos sistemas deben permitir que los usuarios refinen sus busquedas declarando o

modificando algunas de los atributos del ejemplo dado.

3. Enfoque lingiiistico difuso

Normalmente trabajamos en entornos cuantitativos donde la informacidon se expresa por medio de
valores numéricos. Sin embargo, muchos aspectos de diferentes actividades de la vida real no pueden ser
valoradas de forma cuantitativa, aunque si de forma cualitativa, i.e., con conocimiento vago ¢ impreciso.
En estos casos, un mejor enfoque podria ser la utilizacién de valoraciones lingiiisticas en vez de
numéricas. El enfoque lingliistico difuso representa los aspectos cualitativos con valores lingiiisticos por
medio de variables lingiiisticas [Zad75]. Este enfoque es adecuado en situaciones donde la informacién
no puede ser descrita numéricamente debido a su naturaleza cualitativa. Este enfoque ha sido aplicado
con éxito en diferentes areas [Her0O1, Her03] .

Cuando trabajamos con informacion lingliistica hay que seleccionar los descriptores lingiiisticos
adecuados y su semantica. Para llevar a cabo esta tarea, un aspecto importante a considerar es la
granularidad de la incertidumbre, es decir, la capacidad de discriminacién entre distintos valores de
informacién. Valores tipicos de cardinalidad en los modelos lingiiisticos son valores impares, tales como
7 6 9, donde el término medio representa una valoracion de "aproximadamente 0,5" y el resto de términos
estan distribuidos simétricamente a su alrededor. Una posibilidad es generar directamente el conjunto de
términos considerando todos los términos distribuidos en una escala sobre la cual se define un orden total.

Un ejemplo de un conjunto de 7 términos es:
{SO :N,s, :VL,s,:L,s; :M,s, :H,s; :VH,s, : P}
En estos casos, necesitamos que exista:
e Un operador de negacion Neg(s ; ) =s; talque j=g—-i(g+ 1 es la cardinalidad)

e Un operador de maximo y minimo en el conjunto de términos lingiiisticos: s, <5, < i< j

La semantica de los términos se dan por medio de numeros difusos definidos en [0,1]. Estos son

valoraciones aproximadas, por lo que diferentes autores consideran que una funcion de pertenencia

trapezoidal es lo suficientemente buena para capturar la vaguedad de los términos lingiiisticos. Estas
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funciones se pueden describir paramétricamente por medio de una 4-tupla (a,b, c,d ), donde b y d

indican el intervalo en el cual el valor de pertenencia es 1, con @ y ¢ indicamos los limites derecho e

izquierdo de la definicién del dominio de una funcidn de pertenencia trapezoidal [Bon86]. Un caso

particular de este tipo de representaciones son las valoraciones lingiiisticas cuya funcion de

pertenencia son triangulares, i.e., b =d, de esta forma representamos este tipo de funcion de

pertenencia con una 3-tupla (a, b, c). En la Figura 1, podemos ver un ejemplo.

N VL 18 M H VEH b
A iy .

A /
\ \ AN \
\ VA / VAR AN 7\ /
/ \ ;N\

/ N / N/ \ N // N/ \
/ S / N\ \ ",
/ \/ \/ NS \/ \/
o 0.17 0.33 0.5 0.67 0.83 1

Figura 1: un conjunto de términos lingtiisticos

Para operar con informacion lingiiistica existen diferentes modelos computacionales en la literatura:

Modelo Computacional Semantico [Deg88]: este modelo opera directamente sobre las funciones
de pertenencia de las etiquetas lingiiisticas obteniendo como resultados niimeros difusos.

Modelo Computacional Simbdlico [Del93]: este modelo opera sobre los indices de las etiquetas
lingtiisticas obteniendo como resultado valores enteros que corresponderan a indices de etiquetas

del conjunto de términos lingiisticos.

4 Modelo de un Sistema de Recomendacion Basado en Conocimiento

con Informacion lingiiistica Multigranular

A continuacién presentamos un modelo para un Sistema de Recomendacion basado en conocimiento que

solicita al usuario la seleccidon de un caso existente en la base de datos (producto, item, ej: Restaurante

Italiano) para generar los valores de los distintos parametros o aspectos de los productos o items a

localizar, estando cada parametro valorado con una etiqueta lingiiistica que puede pertenecer a distintos

conjuntos de etiquetas. Con este caso ejemplo se genera un perfil inicial que puede ser modificado por el

usuario cambiando alguna valoracion especifica de algiin parametro en particular (ej: Precio: Medio por

Muy Alto), pudiendo esta modificacién utilizar un conjunto de etiquetas diferente al inicial. Asi se genera

un perfil final que define las necesidades del usuario y que se utilizard para compararlo con los perfiles de

productos de la base de datos para encontrar qué producto cubre mejor las necesidades del usuario.
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Este modelo desarrolla su actividad segun el siguiente esquema (ver figura 2):

Adquisicion del ejemplo Modificacion de preferencias /\
a, descrito por > —_{p% € €
1t e ep B Pen _{pl "“’pk "“’pl \¥/
F = {vl yeeesViserssV) }

Base de datos de productos
Perfil inicial Pfo = Fe AZ{CU, ) ,an}

a; esta descrito por
i — v/ J J
Perfil de usuario Fj = {vl yeres Vigees V }

Pe = {ple,..., p;,..., ple} |
P €F(S) |

Seleccion de CBTL y unificacion
S = 8;

=7 () Vi=tg o (%)

v/ e F(S,)

pLeF(Sy) v V%EF(ST)

\4

Calculo de valores centrales y similaridad
e j
cv, cvy

5] = sim(p v )=leve —cvi|

K A\ .

\ 4

Para cada producto y cada atributo

- Agregacion: Similaridad entre P, y F;
1 ~
—dlp . F )= ; e

dj = d( o> j)—ij;Slm(p'k ,\)vk)

\_ \4
Recomendacion:
R, = ("q(l)’---"’q(w)
d.<d . Vi<j

q(i) —

Para cada producto

q(j)

Figura 2: pasos de modelo de sistema de recomendacion basado en conocimiento

1. Obtencion del perfil del usuario: En esta fase se construird un “perfil de usuario” en el que se
almacena la informacion referente a lo que el usuario esta buscando. Esta fase se compone de dos
pasos:

a. Adquisicion del ejemplo preferido por el usuario: El usuario selecciona un producto
ejemplo de lo que necesita o de lo que le gustaria tener. La descripcion existente en la

base de datos de este producto definira el perfil inicial del usuario.
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b. Modificacion de preferencias: No siempre el usuario busca un producto igual a otro que
ya conocia, sino mas bien uno parecido que difiera en uno o mas atributos. En esta fase el
usuario adapta su perfil, utilizando el conjunto de términos lingiiisticos mas adecuado a
su conocimiento y a lo que desea describir, con el fin de refinar el proceso de
recomendacion.

2. Calculo de la similaridad entre el perfil del usuario y los productos: En esta fase se calcula la
satisfaccion de las necesidades del usuario por cada producto de la base de datos. Para ello se:

a. Unifica la informacion lingiiistica: Al no poderse operar directamente sobre informacion
lingtiistica multigranular se unificara en un dominio unico que sera un conjunto de
términos lingiiisticos denominado Conjunto Bésico de Términos Lingiiisticos (CBTL)
mediante conjuntos difusos en dicho CBTL.

b. Calculo de la similaridad entre objetos: para poder recomendar un producto a un usuario,
necesitamos conocer la similitud de un producto con las necesidades del usuario. En esta
fase calcularemos la similaridad que hay entre cada producto de la base de datos de
productos y el perfil del usuario.

3. Fase de recomendacion: En esta fase se seleccionan los r productos que mejor satisfacen las
necesidades del usuario que seran los recomendados finalmente.

En las siguientes subsecciones presentaremos cada una de estas fases con mas detalle.

4.1 Obtencion del perfil de usuario

En esta fase se obtendran las necesidades y/o preferencias de un usuario, #,, sobre el tipo de

e’
producto que busca en nuestro sistema. El sistema de recomendacion tendrda una base de datos,

A= {al " }, con 7 productos cada uno descrito segin un conjunto de atributos, C = {cl,...,ck,...,c,}.
Por lo que cada producto a;, estd descrito por un vector de utilidad F, = {vlj ,...,vlj }, siendo v;f la

valoracion del atributo ¢, del producto a; en el conjunto de etiquetas S, . Como vemos cada atributo

puede estar valorado en distintos conjuntos de etiquetas dependiendo del conocimiento existente sobre
ellos. Una vez que conocemos como se describen los productos en el sistema de recomendacion

describiremos las fases para obtener el perfil de usuario.

4.1.1 Adquisicion del ejemplo preferido por el usuario

El punto de partida para definir las necesidades del usuario en este tipo de sistemas se basa en la

eleccion de un ejemplo, es decir, de un producto que el usuario expone como un caso de sus necesidades.
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Sea a,el producto expuesto como ejemplo de las preferencias del usuario u,. Este producto estara
descrito en la base de datos mediante un vector de utilidad F, = {vf ,...,vf}, donde v; €S, es el valor

asignado a dicho producto para el atributo ¢, expresadoen §, .
Este ejemplo seleccionado por el usuario genera un perfil de usuario inicial que notamos como
P, = {pf O s D) }, donde p;” =v{, yaque se asigna directamente los valores de la base de datos a los

del perfil. En este perfil inicial los conjuntos de términos lingiiisticos son los mismos que los utilizados en

la base de datos.

4.1.2 Modificacion ocasional de preferencias

Una vez definido el perfil de usuario inicial se ofrece al usuario la posibilidad de alterar algtin valor de su

perfil dando una valoraciéon para un atributo determinado expresado en un conjunto de términos
lingiiisticos a su eleccion o en el ya existente. En tal caso, para un atributo ¢, , el usuario podra asignarle
una nueva valoracion, p;', expresada en otro conjunto de términos lingiiisticos, S, , mas acorde con su
conocimiento.

Después de esta modificacion que es opcional tenemos un perfil definitivo de usuario P, = {pf yees pf}
donde p; € S, obtenidos del siguiente modo:

e p.=p’, pieS; =S, sielatributo ¢, no ha sido modificado

e p,=p, p, €S, =S, encasocontrario.

En esta fase de nuestro modelo se ofrece a los usuarios la posibilidad de describir sus necesidades
utilizando sus propios conjuntos de términos lingiiisticos acordes con su conocimiento, sin necesidad de

tener que adaptarse a una escala tinica fijada a priori.

4.2 Calculo de la Similaridad entre el Perfil del Usuario y los Productos

Una vez hemos construido el perfil de usuario, P, = {pf yeers D) } el sistema ha de encontrar qué

productos de 4 = {01 yees an} son los mas adecuados de acuerdo a dicho perfil.

El objetivo de esta fase es medir la similitud de los productos a las necesidades de usuario. Para

ello se realizan los siguientes pasos:
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1. Unificar la informacion lingiiistica: Al trabajar con informacién lingiiistica multigranular no
podemos operar directamente sobre ella por lo que se unifica en un tinico dominio de expresion
mediante conjuntos difusos.

2. Calcular la distancia entre cada producto y el perfil de usuario: Una vez unificada la informacién

se mide la similaridad entre el perfil de usuario y los productos.

4.2.1 Unificar la informacion lingiiistica
Para manejar la informacion multigranular debemos unificarla en un tnico dominio de
expresion[Her0O]. En este caso, hemos escogido como dominio de unificacién un conjunto bésico de

términos lingiiisticos o CBTL y representado por S, . La informacion sera unificada mediante conjuntos
difusos en el CBTL, F(.S,).

Antes de definir ninguna funcion de transformacion debemos establecer como escoger el S,. El

CBTL debe ser un conjunto que permita mantener, tanto el grado de incertidumbre como la capacidad de
discriminacion de cada valor en el marco de definicion del problema. Con este objetivo, se busca un
CBTL de maxima granularidad. Si hay varias opciones seguiremos las siguientes reglas[Her00]:

1. Cuando todos los conjuntos de términos lingiiisticos tienen la misma semantica, entonces

escogemos cualquiera de ellos como ;..

2. Si hay algunos conjuntos de términos lingiiisticos con diferente semantica entonces S, sera

un conjunto de términos lingliisticos con un numero de términos mas grande que el numero
de términos que una persona es capaz de discriminar (normalmente 11 o 13 [Mil56]).

Una vez hayamos seleccionado el CBTL pasaremos a expresar los términos lingiiisticos de los
distintos conjuntos de etiquetas en conjuntos difusos definidos en el CBTL, F (S T ) mediante la siguiente
funcién de transformacion.

Definicion 1.- [Her00] Sean A= {lo,...,lp} vy S, = {SO,...,Sg} dos conjuntos de términos lingiiisticos
tales que g = p . Entonces, una funcion de transformacion multigranular, T ;5 esta definida como
Tys, :A—)F(ST)
T ()= {(sk,a,i )/k € {0,...,g}},Vli e
@, = max minjy, (v).u, (7))
donde F (ST) es el conjunto de todos los conjuntos difusos definidos en S;, y My (y) Y M, (y) son

Sunciones de pertenencia de los conjuntos difusos asociados a los términos 1, y s, respectivamente.
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Nota: En caso de que el conjunto de términos lingiiisticos, A4, sea el escogido como CBTL, el conjunto
difuso que representa un término lingiiistico tendra todos sus elementos a 0 excepto el valor

correspondiente al ordinal de la etiqueta lingliistica, que sera 1.

Ejemplo: Sea A=1{l,,....l,} ,y sea S, = A, si queremos expresar la etiqueta lingiiistica /, en F(S, )
obtendremos que: 7 ;¢ (lz ) = (0,0,I,0,0,0,0,0,0).

Dado que cada atributo, ¢, , de los productos que podemos recomendar esta valorado en el
conjunto de etiquetas S, , y dado que en el perfil de usuario para valorar dicho atributo podemos emplear

otro conjunto de etiquetas S, distinto del inicial y mas acorde con el conocimiento del usuario, para

poder explotar toda esta informacion y realizar las recomendaciones necesitaremos unificar todo esta

informacién en un mismo dominio, el CBTL. Para llevar a cabo estas transformaciones emplearemos

tantas funciones 7, .y 7. como sean necesarias, obteniendo para cada componente del perfil de
kT k°T

usuario p, un conjunto difuso definido sobre el CBTL, p', que representaremos mediante los valores de
sus grados de pertenencia (a,fl,...,a,fg) y para cada atributo ¢ de cada producto a, tendremos que su
valor V] se transforma en un conjunto difuso V'] que representaremos de igual manera que el anterior

(a,ﬁl,...,a,fg). Una vez expresados en el mismo dominio de expresion, podemos proceder a calcular la

distancia entre ambos.

4.2.2 Calculo de la Similaridad entre el Perfil de Usuario y los Productos

Una vez unificada la informacién el sistema debe descubrir qué productos satisfacen mejor las
necesidades del usuario. Para ello se necesita calcular la similaridad entre vectores de conjuntos difusos
que representan, por un lado, el perfil del usuario, y por otro lado cada uno de los productos del sistema.
Una vez calculado el grado de similaridad entre el perfil del usuario y los productos, el sistema puede
conocer cdmo satisface cada producto las necesidades del usuario.

Tanto el perfil de usuario como los productos estan descritos por vectores de conjuntos difusos
donde cada conjunto describe un atributo. Para calcular la similaridad entre el perfil y un producto
necesitamos conocer la distancia entre las valoraciones de cada atributo. Inicialmente pensamos en las
funciones de distancias clasicas, pero las desechamos, después de comprobar que los resultados no eran
los esperados como se muestra en el siguiente ejemplo.

Ejemplo. Supongamos que después de la unificacion de la informacién hemos obtenido para el atributo

¢k los siguientes conjuntos difusos p', = (1,0,0,0,0,0,0), v'jC = (0,0,0,1,0,0,0) y v",f = (0,0,0,0,0,1,0),
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donde p'; (inicialmente Nulo) corresponde al valor que en el perfil de usuario se otorga al atributo ¢, , y

v'j( (inicialmente Medio) y v'i (inicialmente A/fo) son las valoraciones para los productos a; y
a; respectivamente para el mismo atributo. Utilizando la distancia euclidea para comparar estos valores

obtenemos los siguientes resultados:

v F =140+ 0+1+0+0+0=+2 =041

] F =140+0+0+0+1+0=+2 =041

Vemos que ambas valoraciones V", y V", estdn a la misma distancia de la valoraciéon p'; , aunque, si las
k k k

interpretamos lingiiisticamente (Nulo, Medio, Alto) la segunda estd mas lejos que la primera. El
problema, en este caso, es la forma en que la distancia interpreta los conjuntos difusos, ya que los
considera como vectores de grados de pertenencia sin tener en cuenta sus posiciones en ¢l. Sin embargo
para obtener valores correctos en el calculo de la similaridad, la posicion ha de tomarse en consideracion.
Para hacer esto, definimos una funcidon que basa el calculo de distancias en el valor central, cv, de

conjuntos difusos. Dado un conjunto difuso b':(al,...,a ) definido sobre S={s;} para h=0..g,

g

obtenemos su valor central cv del siguiente modo:

g
Z index(s,)a,
cv =" , donde index(sh): h

g
2.,
h=0

que representara la posicion media o centro de gravedad de la informacion contenida en el conjunto

difuso b°. El rango de este valor central es el intervalo cerrado [0, g].

Ejemplo: Si aplicamos esta formula a las valoraciones del ejemplo anterior obtendremos los siguientes

valores centrales:
ko _ a; _ aji _
cvi: =0, cv' =3, cv,/ =5
e J I3 I3 . ] .7
Como puede verse, de esta forma la valoracion de V', estd mas lejos que V', de la valoracion

empleada en el perfil de wusuario, p',. Si consideremos ahora los conjuntos difusos

b, =(0.3,0.8,0.6,0,0,0), b, =(0,0.3,0.8,0.6,0,0), y b, =(0,0,0,0.3,0.8,0.6). Aplicando la formula

anterior obtenemos como valores centrales:



SIGEF XIlll, 30th November- 2nd December, 2006, Hammamet, Tunisia 656

cv, =1.18, cv, =2.18, cv, =4.18

Como esperabamos, cuando la informacion (valores de pertenencia) se mueven desde la parte izquierda
del conjunto difuso a la parte derecha, el valor central se incrementa.

Basandonos en los calculo de los valores centrales podemos definir la siguiente medida de

similaridad que emplearemos para calcular la similaridad entre cada atributo, ¢, , del perfil de usuario P,
y de un producto a;
Definicion 2.- Sean b{ y b; dos conjuntos difusos definidos sobre el CBTL, S, = {so,...,s g}, Y sean cv,
¥ ¢v, los valores centrales de b£ y b; respectivamente, entonces la similaridad entre ellos es calculada
como:

sim(b,,b,) = |cv1 - cv2|
Si utilizamos esta funcion, podemos calcular la similaridad entre el perfil de usuario P, y un producto

a; siguiendo los siguientes pasos:

1. Para cada atributo ¢, calculamos la similaridad entre p' y v'/:
a. Obtenemos el valor central cv,‘? del conjunto difuso p';, correspondiente al objeto P, y

el valor central cv,f”' del conjunto difuso v'i para el objeto g; .

b. Calculamos su similaridad segun la funcién de la Def. 2:

. i P, a;
szm(p'i V' ): ‘cvk‘ —cv,’

Como resultado de este primer paso, una vez realizado para los / atributos, obtenemos un vector

que indica la similaridad de cada atributo entre P, y a,:
V_S[M(Pe,aj ): {sim(p'f R ),...,Sim(p'i ,v'i ),...,sim(p'f ,v'f )}
2. Para obtener la similaridad total, d; , entre P, y a ; agregamos las similaridades de
V. SIM (Pe,aj) mediante un operador de agregacion. Si todos los atributos tienen la misma

importancia puede utilizarse la media aritmética tal y como se muestra a continuacion:

d,=d(P,a;) :%isim(p'z VY ), Sim(p'; VY )e V_SIM(P,,a,)
k=1
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4.3 Recomendacion

Una vez calculada la similaridad entre el perfil de usuario y todos los objetos de la base de datos
pueden ordenarse los productos en base a las similaridades obtenidas y que estan representadas en el
siguiente vector de similaridad D=(d,,...,d,) . Los mejores seran aquellos que mejor satisfagan las
necesidades del perfil del usuario (con la similaridad mas pequefia). Asi pues, dado el conjunto de
productos A={aj,...,a,} y dado un numero » de productos a recomendar, la recomendacion realizada al
usuario vendra dada por el siguiente vector de recomendacion, R4, siendo el primer elemento el mas
recomendado:

Ra=(ay(1), -.4))

donde la funcidn ¢ se define del siguiente modo:
o q:{lL2,.r} > {1,2,..,n}
o q()#q(j) Vi# ]
e g(i)#e Vi=1.r,siendo a, el ejemplo dado por el usuario

o d

q(i) —

<d

q(J)

Vi<j

o Sid,<d,, yk+#eentoncesIm<r|q(m)=kVk=1.n

5 Ejemplo

Para simplificar nuestro ejemplo hemos partido de que nuestro sistema de recomendacion tiene
una base de datos de productos A={a1,a2,a3,a4,a5,a6} descritos por un conjunto de atributos
C= {cl ,Cy5Cy,Cy } En sistemas reales estas bases de datos podrian tener almacenados cientos o miles de
productos y estaran descritos por mds atributos. Para describir los atributos ¢, y ¢, hemos empleado el
conjunto de etiquetas S, (ver figura 3) y para describir los atributos ¢; y ¢, hemos empleado el
conjunto de etiquetas S;, (ver figura 4). Estos conjuntos lingiiisticos los definiremos mediante las

siguientes funciones de pertenencia:

sy? = Infimo = (0,0,0.125) 517 = Muy bajo =(0,0.125,0.25)  s* = Bajo =(0.125,0.25,0.375)

sy =Un poco bajo =(0.25,0.375,0.5) s> = Medio =(0.375,0.5,0.625) s* =Un poco alto =(0.5,0.75,0.625)
sy = Alto =(0.625,0.75,0.875) sy = Muy alto =(0.75,0.875,1)  s* = Extremo =(0.875,1,1)
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0 1
Figura 3: Conjunto de etiquetas S |, émpleadas en la base de datos de productos.

syt = Despreciable =(0,0,0.16) s>* = Muy Inferior =(0,0.16,0,33) s3* = Inferior =(0.16,0.33,0.5)
s+t = Normal =(0.33,0.5,0.66)  s;* = Elevado =(0.5,0.66,0.83)  s>* = Muy Elevado =(0.66,0.83,1)
so* = Considerable = (0.83,1,1)

3.4 3.4 3,4 34 3,4 3, 3,
S; L= S5 =1 5; S Se

0 1
Figura 4: Conjunto de etiquetas S 3,4 empleadas en la base de datos

Las descripciones de los productos de la base de datos las podemos ver en la tabla 1

¢ ¢ ¢ q
1,2 1,2 3,4 3,4

a, | s S3 S3 S
1,2 1,2 3,4 3,4

a, S5 S S Sy

2 12 34
o | 87 S 85 5

Tabla 1: Base de datos de productos

Un usuario u,desea recibir una recomendacion de nuestro sistema. Lo primero que tenemos que

hacer es obtener el perfil del usuario. Para ello debemos seguir los siguientes pasos:



1.
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Adquisicion del ejemplo preferido por el usuario: €l producto a, es el ejemplo que el usuario nos

ha dado porque es un producto conocido por él, que le gustd y que es el mas cercano a las

necesidades actuales. Con esta informacion construiremos el siguiente perfil inicial del usuario:
P= {77 3%, 53

Modilificacion ocasional de preferencias: aunque este ejemplo representa bastante bien las
necesidades del usuario, este quiere refinar su buisqueda cambiando alguno de estos valores. El
valor del atributo ¢, quiere aumentarlo pero el conjunto de etiquetas utilizado por el sistema para
describir este atributo es demasiado preciso para el nivel de conocimiento que tiene. El usuario
decide utilizar el conjunto de etiquetas S', que definimos a continuacion:

s = Muy alto = (1,1,0.75) 5"y = Medio = (0.75,0.5,0.25) 5", =(0.25,0,0)

s = Alto = (1,0.75,0.5) 5"y = Bajo =(0.5,0.25,0)

1e 1= 1e e

si; s s} sh sk

Figura 5: Conjunto de etiquetas utilizado por el usuario
. . 1 . r
El usuario le asigna el valor s', al atributo ¢,. Por lo tanto, después de este paso su perfil de
usuario sera el siguiente:

_ 11 1,2 3,4 3,4
P —{sz,s3 87,8, }

e
Como podemos comprobar ahora el perfil de usuario esta definido en un contexto multigranular
pues utilizamos etiquetas pertenecientes a distintos conjuntos de términos lingiiisticos y cada uno

de ellos con una granularidad distinta.

El siguiente paso en nuestro ejemplo es el calculo de la distancia entre el perfil de usuario y los

productos de la base de datos de productos. Para cllo debemos realizar los siguientes pasos:

1.

Unificar la informacion lingiiistica: En este paso unificaremos la informaciéon del perfil del

usuario y de la descripcion de los productos en un unico dominio. Si revisamos las condiciones

enunciadas en 4.2.1 para la eleccion del CBTL nos daremos cuenta que el conjunto §,, es un

conjunto candidato para ser el CBTL §,. Si aplicamos la funcion de transformacion al perfil de

usuario y a la base de datos de productos obtendremos el siguiente perfil de usuario:



P, ={(0,0,0.33,0.66,1,0.66,0.33,0,0),(0,0,0,1,0,0,0,0,0),(0,0,0.14,0.57,1,0.57,0.14,0,0),
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(0,0.28,0.71,0.85,0.42,0,0,0,0)}
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Y los siguientes valores para la descripcion de los productos de la base de datos de productos:

q c, [N Cy
a, | (.0.0000000) (000.100000) (0,0,14,57,1,.57,.14,00) (0,.28,71,.85,.42,0,0,0,0)
a, | (000001000) (0.0.1000000) (42,.85.71,.280,0,0,00) (0,0,0,0,.42,.85,.71,28,0)
a, | (0.0.0000010) (0.0.0.010.000)  (1,.57,.14,0,0,0,0,00)  (0,0,0,0,0,28,71,85,42)
a, | (000001000) (000000100) (0,28,71,85,42,0,00,0)  (0,0,0,0,0,0,.14,.57,1)
a; | (0.0.0,000001) (10.0000000) (0,00.,0,42,85.71.280)  (0,0,0,0,0,0,.14,.57,1)
ag (0,1,0,0,0,0,0,0,0)  (0,0,0,0,0,0,00.1)  (0,0,.14,.57,1,.57,.14,0,0)  (.42,.85,.71,.28,0,0,0,0,0)

Tabla 2: Descripciones de los productos expresados en el CBTL

Para mostrar como se han obtenido estos valores a continuacion mostraremos los pasos seguidos

para expresar el atributo ¢, del perfil de usuario al CBTL siendo S, =, :

1 )
z-s'l Sy (S 2

={(s7.0)(s7,0)(s7,0.33)(s7.,0.66 ) (s 1)s7,0.66)(s7,0.33)(s7.0)(s/ .0)} =

=(0,0,0.33,0.66,1,0.33,0,0)

Calculo de la distancia entre dos objetos.: En esta fase calcularemos la distancia entre el perfil de

usuario y el resto de objetos. Para ello seguiremos los siguientes pasos:

a.

base de datos de productos

P ={4,3,4,2.62}

¢ ¢
a [0 3 4 26
a, |5 2 137 537
a, |7 4 119 7.05
a, |5 6 262 75
a, |8 0 537 75
a, |1 8 4 137

Tabla 3: Valores centrales tanto del perfil de usuario como de los productos

Célculo de los valores centrales tanto del perfil de usuario como de los productos de la
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A continuacion, a modo de ejemplo, mostraremos los pasos seguidos para obtener
el valor central del atributo ¢, del perfil de usuario:

0-0+1-0+2-0.33+3-0.66+4-1+5-0.66+6-033+7-0+8-0
0+0+0.33+0.66+1+0.66+0.33+0+0

1(0,0,0.33,0.66,1,0.66,0.33,0,0) = 4

b. Calculo de la distancia entre los atributos del perfil de usuario y la base de datos de
productos:

¢ ¢ ¢ c

a [4 0 0 0

a, [1 1 263 275
a, |3 1 281 443
a, [1 3 138 488
a, [4 3 137 488

a |3 5 0 125

Tabla 4: Distancia entre los atributos de la base de datos de productos y el perfil de usuario

Para mostrar como se han obtenido estos valores calcularemos la similaridad del

atributo ¢, entre el perfil de usuario y el producto a;:

. 1
Slm(p'f ,v'l):‘cvlp‘f —cv :|4—0| =4

c. El ultimo paso de esta fase es el calculo de la distancia entre los productos de la base de

datos y el perfil de usuario obteniendo los siguientes resultados:

a a a, a, as 4

I 1.84 281 257 331 231

Tabla 5: Distancia entre los productos y el perfil de usuario

A continuacion mostraremos como se calcularia la distancia entre el perfil de
usuario y el producto a;:

4+0+0+0
([)e’al):f:

La ultima fase que nos queda por completar es la fase de recomendacion. En esta fase debemos

d =d 1

recomendar aquellos productos que mas se acerquen a las necesidades del usuario. Si nos damos cuenta el

producto que mas se acerca al perfil de usuario es a, lo cual es bastante logico teniendo en cuenta que

este fue el ejemplo que nos dio el usuario. Por esta razoén, a, no puede ser recomendado, ya que el
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usuario estd buscando productos similares a a; pero que no sean a,. Por lo tanto el vector ordenado que
obtenemos es {az 2 Ag,Ay,0y,ds } Si partimos de que nuestro sistema de recomendacion solo recomienda
los dos productos méas cercanos, recomendariamos:

{a2’a6}

6 Conclusiones

En esta contribucion hemos presentado un modelo de sistema de recomendacion basado en
conocimiento. Este modelo de sistema de recomendacién explota la informacién disponible sobre el
usuario empleando técnicas de razonamiento basado en casos. Este tipo de Sistemas de Recomendacion
se caracterizan no solo por la forma en la que explotan el conocimiento disponible, sino también porque
requieren menor informacion que otro tipo de Sistemas de Recomendacion como pueden ser los
colaborativos o los basados en contenido. Ademas, este sistema de recomendacion ofrece un contexto de
trabajo mas adecuado que los clasicos pues maneja informacion lingiiistica en vez de numérica para
recoger la informacion sobre los gustos, necesidades u opiniones de los usuarios, permitiéndoles a éstos
no solo emplear informacion lingiiistica, sino también que se expresen con los conjuntos de términos
lingiiisticos mas adecuados al conocimiento que ellos tienen sobre el atributo que estan valorando. Asi
mismo, a diferencia de otras contribuciones, nosotros hemos propuesto el empleo de una medida de
distancia para calcular no solo la coincidencia o semejanza de dos valores, sino también para conocer
cuanto difieren dichos valores unos de otros, lo cual nos permite mejorar la precision de nuestras

recomendaciones.
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