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Resumen

En estos tdltimos afios han aparecido nuevas
herramientas y técnicas dentro del area del
comercio electréonico para mejorar y persona-
lizar sitios webs comerciales de acuerdo a los
gustos y necesidades de sus usuarios. La he-
rramienta mas utilizada y con mayor éxito han
sido los Sistemas de Recomendacién. Estos sis-
temas estan disefiados para ayudar a la gente
a encontrar aquellos productos que satisfacen
sus necesidades. Para ello, utilizan recomen-
daciones que guian a los usuarios hacia pro-
ductos interesantes u ocultan aquellos que no
les interesan o no les atraen. Para generar las
recomendaciones estos sistemas utilizan infor-
maciéon que han recogido sobre los usuarios,
los productos, etc. En algunas situaciones es-
ta informacion puede ser escasa o inexistente
y por lo tanto no pueden generar recomenda-
ciones o éstas no son precisas. Ante esta si-
tuacion, se han propuesto algunas soluciones.
En esta contribucién presentamos un sistema
de recomendacion basado en conocimiento que
calcula las recomendaciones en base a produc-
tos que el usuario elige como ejemplos de lo
que quiere.

1. Introduccion

Los sistemas de recomendaciéon han sido una
de las claves en el desarrollo y éxito del comer-
cio electronico. Estos sitios webs ofrecen cien-
tos o miles de productos relacionados con una
simple consulta. Aunque en un principio es-
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ta gran oferta de productos pueda verse como
una ventaja, muchas veces es un inconvenien-
te ya que los clientes deben encontrar, entre
todos estos productos, aquellos que realmen-
te le interesan. En muchos casos los clientes
no pueden explorar tal cantidad de alternati-
vas, y se ven obligados a escoger un produc-
to, entre los que han podido explorar, que sa-
tisfaga medianamente sus necesidades, o bien
desistir de su baisqueda. Para solventar estos
problemas se diseniaron diversas técnicas, entre
ellas los Sistemas de Recomendacion. El obje-
tivo de esta clase de software es ayudar a los
usuarios en sus procesos de bisqueda guiando-
los hacia productos interesantes por medio de
recomendaciones, mostrandoles los productos
ordenados segin satisfagan las necesidades de
los usuarios.

Aunque todos los sistems de recomendacion
tienen el mismo objetivo, existen distintas téc-
nicas y algoritmos para generar estas recomen-
daciones. Segtin estas técnicas podemos clasifi-
car los sistemas de recomendacién en: Sistemas
de recomendacion demogréaficos [14], basados
en contenido [18], colaborativos [9], basados
en conocimiento [3], hibridos [1], etc.

Para realizar las recomendaciones, estos sis-
temas necesitan informaciéon sobre los produc-
tos que pueden recomendar y recoger las ne-
cesidades de los usuarios. Sin embargo, en al-
gunos casos esta informacién puede ser insufi-
ciente y los Sistemas de Recomendacion Cla-
sicos (los colaborativos y los basados en con-
tenido) tienen muchos problemas [4] para ge-
nerar recomendaciones por ejemplo, cuando se
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encuentran un nuevo usuario 0 Un NUevo pro-
ducto. Ante este problema se han propuesto
diversas soluciones. Una de ellas son los Sis-
temas de Recomendacion basados en Conoci-
miento. En este tipo de sistemas los usuarios
declaran sus necesidades escogiendo un ejem-
plo representativo de sus preferencias. El siste-
ma buscaré los productos més parecidos a él y
se devolveran como recomendaciones. Esta so-
luciéon también presenta algunos inconvenien-
tes tales como trabajar con un tnico ejemplo,
todas las recomendaciones vienen muy estre-
chamente relacionadas con las caracteristicas
de este ejemplo atin cuando éste no represente
de forma tan precisa sus necesidades. Aunque
existen procesos de refinamiento que permiten
aportar méas informacion sobre sus preferen-
cias, estos suelen ser largos y tediosos. Ademas
parte de la informacioén recogida puede tener
caracter subjetivo al estar relacionado con sus
gustos y preferencias. Sin embargo, estos siste-
mas obligan al usuario a expresar esta informa-
cion de forma numeérica, cuando un modelado
lingiiistico seria mas adecuado para este tipo
de informacion [10, 15].

El objetivo de esta contribucién es mejorar
la calidad de las recomendaciones de los Sis-
temas de Recomendaciéon Basados en Conoci-
miento sin que el usuario se vea obligado a
aportar demasiada informacién. Por un lado,
emplearemos el modelado lingiiistico [12] pa-
ra representar las preferencias del usuario pues
estas son subjetivas ya que estan relacionada
con sus gustos o preferencias. Por otro lado,
mejoramos el proceso de recogida de informa-
cién mediante el uso de relaciones de preferen-
cia incompletas. Para explotarlas utilizaremos
un proceso de rellenado mediante un algoritmo
que garantiza la consistencia de la informacién
en las mismas.

Esta contribuciéon se estructura de la si-
guiente forma: en la seccién 2 revisaremos al-
gunos preliminares necesarios para entender el
modelo propuesto. En la seccién 3 presentare-
mos el modelo. Y en la secciéon 4 expondremos
las conclusiones.
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2. Preliminares

En esta seccién revisaremos los conceptos fun-
damentales, técnicas y algoritmos que utiliza-
remos en el desarrollo de nuestra propuesta.

2.1. Modelado lingiiistico de la informa-
cién
Normalmente trabajamos en entornos cuanti-
tativos donde la informacién se expresa por
medio de valores numéricos. Sin embargo, mu-
chos aspectos de diferentes actividades de la
vida real no pueden ser valoradas de esta for-
ma, aunque si de forma cualitativa, i.e., con
conocimiento vago e impreciso. En estos casos,
un mejor enfoque podria ser la utilizaciéon de
valoraciones lingiiisticas en vez de numeéricas.
En la literatura podemos encontrar distintos
modelos que nos permiten llevar a cabo ope-
raciones con palabras: (i) El modelo basado
en el principio de extension [7], (ii) el mode-
lo simbolico [8] y (iii) el modelo basado en la
representacion de las 2-tuplas lingiiisticas [12].

En la literatura podemos encontrar varias
formas de elegir los descriptores lingiiisticos
para los términos y su seméantica (ver [11] pa-
ra una explicacién mas detallada). Uno de los
puntos més importantes que hay que estudiar
en este paso es la “granularidad de la incerti-
dumbre, i.e., el nivel de discriminacién entre
distintas cantidades de incertidumbre. Se sue-
len utilizar como valores tipicos de cardinali-
dad los impares, como por ejemplo 7 0 9, y el
valor intermedio respresenta una valoraciéon de
“aproximadamente 0.5 [2].

En esta seccion repasaremos el modelo ba-
sado en la representacion de las 2-tuplas lin-
giiisticas. Este modelo se caracteriza por re-
presentar la informacion lingiiistica por medio
de 2-tuplas, (s;, i), si € Sy a; € [-,5,,5).
s; representa la etiqueta lingiiistica central de
informacién y a; es la traslacion simbdlica que
definiremos detallamente a continuacién.
Definiciéon 1. La traslacion simbdlica de un
término lingtistico s; € S = {so, ..., ¢} es un
valor numérico definido en [—,5,,5) que repre-
senta la “diferencia de informacién” entre una
cantidad de informacion B definida en [0, g]
y obtenida después de una operacion de agre-
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gacion y el valor mds cercano en {0,---,g}
que indica el indice del término lingiiistico mds
cercano de S (s;)

Este modelo de representacion lingiiistica
define un conjunto de funciones para hacer
transformaciones entre los términos lingiiisti-
cos, 2-tuplas, y valores numéricos

Definicion 2. Sea S = {so,...,s4} un con-
Junto de términos lingiisticos y B € [0, g] un
valor obtenido como resultado de una opera-
cion simbdlica, la 2-tupla que expresa la infor-
macion equivalente a B se obtiene por medio
de la siguiente funcion:

A [07 g] — S x [70?53075)

_ Si i = round(B)
A) = { a=B—i ac|-55)
donde round es la operacion usual de redon-
deo, s; tiene el indice de la etiqueta mds cer-
cana a “B” y “a” es el valor de la traslacion
simbdlica.
Definicién 3. Sea S = {so,...,84} un con-
junto de términos lingiiisticos y (s:, &) una 2-
tupla lingtistica. Siempre podemos encontrar
una funcion A7, tal que, a partir de una 2-
tupla nos devuelva su equivalente valor numé-
rico B € [0, g].

A_l VPN [_,57 75) - [O7g]

Afl(s,-,a) =it+a=0

El modelo de representacion de la 2-tupla
tiene un modelo computacional que fue pre-
sentado en [12].

2.2. Relaciones de preferencias lingiiisti-
cas

En muchas situaciones la informacion de pre-
ferencia puede ser expresada mediante relacio-
nes de preferencia. Este tipo de relaciones ha
sido muy utilizado para modelar problemas de
decision [6, 13, 17]. En este tipo de represen-
tacion la intensidad de la preferencia entre dos
alternativas escogidas entre un conjunto de al-
ternativas factibles, X = {so, -+, 84} (n > 2)
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es medida por medio de un valor. En este mo-
delo trabajaremos con valoraciones lingiiisti-
cas ya que la informacién que vamos a modelar
es de caracter subjetivo (opiniones, preferen-
cias, etc.). Formalmente podemos definir estas
relaciones de la siguiente forma:

Definicién 4. Una relacién de preferencia lin-
giifstica se define como:

XxX—S

donde S es un conjunto de etiquetas.

2.3. Relaciones de preferencia lingiiisticas
incompletas

En la literatura las relaciones de preferencia
suelen ser completas, consistentes y numéri-
cas. Si embargo, en los problemas en los que
nos centramos no son adecuadas por el ti-
po vy la cantidad de informacién que requie-
ren. En nuestra propuesta usaremos valoracio-
nes lingiifsticas para modelar las preferencias
del usuario. Ademés, para facilitar y acelerar
el uso de nuestro sistema, proponemos el uso
de un método de reconstruccion de relaciones
de preferencias lingiiisticas incompletas de las
cuales sélo nos han proporcionado una fila (o
una columna).

Al usuario solo se le solicitard una tnica fi-
la o columna, sin embargo, para obtener los
resultados deseados, dicha relaciéon de prefe-
rencia debe ser completada mediante el méto-
do que aplicaremos a continuaciéon. En primer
lugar transformaremos el dominio de los tér-
minos lingiifsticos S = {so, -, sq} al conjunto

de términos S’ = SL%7---736,-~~,s% don-
de los indices de los términos han sido tras-
ladados de forma que el término medio tiene
el indice 0 y el resto términos estan colocados
de forma simétrica alrededor de él. El objetivo
de esta transformacion es facilitar y simplicar
el conjunto de operaciones necesarias para re-
construir la relacion de preferencia. Para ello,
utilizaremos la funcién Y para transformar un
valor de S a S":

Definiciéon 5. Sea s; € S = {so,...,84}, la
funciéon Y que transforma s; a un termino en

!

S = 45 4,..80,...,8 } se define de la si-
2

g
2
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guiente forma:
T:5—5

T (Sl) = S:lfg/Q

/

Proposicién 1 Sea s, € s =

{5’73, 80y eery s’g} una etiqueta lingiifs-
2 2

tica, siempre existe una funcién Y™, tal que

de una etiqueta s} nos devuelva su equivalente

s; €8 = {50, ...,Sg}.

Demostracion. Consideremos la funcion:

Y '.8 —39

T71 (S;) = S’i+g/2
Definicién 6. Sea (s;, ;) una 2-tupla lin-
giifstica y sea s; un termino lingiifstico tal
que s; € S = {so,...,84}, entonces la fun-
cion w que transforma (s;, ;) en una 2-tupla
cuya etiqueta lingiiistica pertenezca a S =

se define como:

5, i""5,07"'78/-2
2 2
w: 8 X [7755 55) — Sl X [755775)

@ ((si, 1)) = (Y (s:) )
Proposicién 3. Sea (s}, a;) una 2-tupla lin-
giiistica y sea s; un termino lingiiistico tal que

sieS8 =45 4,..5, ...,s/g}, entonces existe
2 2

una funcién @' que transforme esta 2-tupla
en una 2-tupla con etiquetas pertenecientes a
S ={s0,..., 8¢}

Demostracion. Consideremos la siguiente
funcion:

w71 : Sl X [75’5775) — S X [7’57 75)

w ! ((s;,ai)) =(r! (s;) , Q%)

Para aplicar el método de reconstruccion ne-
cesitamos introducir un operador de suma &
cerrado en el dominio de las 2-tuplas
Definicién 7. Sea (s;, ;) y (sj,;) dos 2-
tuplas lingiiisticas, la operacion @ se define de
la siguiente forma:

@ : (Sx[-,5,,5))x(Sx[-,5,,5)) — Sx[-,5,,5)

(si, ) ® (85, ;) = max
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{(50,0), & (min {A7 (si,00) + A7 (s,05),9 }) }

Definicion 8. [19] Sea s’ = (Pij),xn una re-
lacion de preferencia lingiiistica, entonces Pg
es una relacién linguistica completa y recipro-
ca,si el experto ha podido proporcionar una
comparaciéon para cada par de alternativas y
cumplen:

pij € S, pij & pji = 80, pii = 50,V 1]

Definicién 9. [19] Sea Ps' = (Pij)nxn una
relacion de preferencia lingiiistica, es una re-
lacién de preferencia reciproca, consistente y
completa si el experto ha podido proporcionar
una comparacién para cada par de alternativas
y cumplen:

Dij = Pik B prj, V1,7, k

Esta propiedad de consistencia es un tipo de
transitividad aditiva.

La relacion de preferencia que nos propor-
ciona el usuario es incompleta pues s6lo pro-
porciona una fila. Como se demuestra en [19],
al existir al menos un elemento conocido (ex-
cepto los elementos de la diagonal) en cada
fila 0 columna de Ps’ tenemos las condiciones
necesarias y suficientes para completar la rela-
cion de preferencia.

Para reconstruir la relaciéon de preferencia
lingiiistica utilizaremos el siguiente algoritmo:
Algoritmo para construir una rela-
cién de preferencia completa dada una
columna o una fila
Paso 1. Sea X = {Z1,..,@n} un conjunto dis-
creto de alternativas. El experto proporciona-
ra una fila (0 una columna) de la relacion P,
usando los terminos lingiiisticos de S. Obten-
dremos una relacién de preferencia £ donde
cada elemento conocido estara expresado con
2-tuplas.

Paso 2. La relacion de preferencia P es trans-
formada en s’ por medio de la funcién @.

Paso 3. Utilizaremos los elementos conocidos
de Ps para determinar todos los elementos
desconocidos y obtener una relaciéon de pre-
ferencia consistente, £ s de tal forma que los
elementos calculados cumplan la definicion 9.
Paso 4. Transformaremos la relacion, Pé', en
2-tuplas pertenecientes a S por medio de la
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funcién @' obteniendo la relaciéon de prefe-
rencia consistente, P’.
Paso 5. Final.

3. Modelo de un sistema de re-
comendaciéon basado en conoci-
miento

El modelo que presentamos construye un perfil
del usuario a partir de una relaciéon de prefe-
rencia sobre unos pocos ejemplos de sus necesi-
dades. En este perfil almacenaremos las carac-
teristicas de los productos que el usuario esta
buscando, y el sistema lo utilizar4 para encon-
trar los productos que son mas interesantes
para él de entre los productos del conjunto,
X = {z1,x2,...,xm}, de productos que pue-
den ser recomendados. Cada producto x; € X
esta descrito por un vector de caracteristicas,
{(c}7 cee cﬁ)} y donde cada caracteristica es-
tara valorada en el dominio [0, 1].

La principal ventaja de este modelo es que
solo requiere una pequeia cantidad de infor-
macion por parte de los usuarios para realizar
las recomendaciones. Ademas, si lo compara-
mos con los sistemas basados en conocimiento
clasicos [5], en este modelo los usuarios no ne-
cesitan llevar a cabo ningin paso para refinar
su bisqueda.

El modelo se estructura de la siguiente for-
ma (ver figura 1)

1. Obtener el perfil de usuario: El sistema
recogerd la informacion sobre las necesi-
dades del usuario.

2. Recomendacion: Una vez que tengamos el
perfil del usuario, el sistema encontrara
aquellos productos que mejor satisfagan
sus necesidades, gustos o preferencias.

En la siguiente seccion explicaremos en de-
talle el modelo.

3.1. Obtener el perfil de usuario

En este paso el sistema de recomendacién
obtiene el perfil del usuario donde almacenara
las necesidades del usuario. Para ello, realizara
los siguientes pasos:
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Preferencias

& D S
[ (3.0n.0)(s .012.0)
(3.0)

Reconstruccion
de la relacion

~7 & 1 A

Obtener los
perfiles parciales
de los usuarios

QObtener el perlfil
final piara hacer
as

recomenclaciones

Figura 1: Modelo de sistema de recomendacion

1. Recoger la informacion de preferencia
2. Completar la relacion de preferencia
3. Obtener el perfil parcial del usuario
4. Obtener el perfil del usuario

A continuacién explicamos cada uno de ellos
detenidamente.

3.1.1. Recoger la informacioén de prefe-
rencia

El usuario proporcionara un conjunto de pro-
ductos (cuatro o cinco) cercano a sus necesi-
dades. Sea X = {z1,z2,...,2m} el conjunto
de productos que pueden ser recomendados,
y X = {z%,...,zn} el conjunto de ejemplos
escogidos por el usuario de acuerdo a sus pre-
ferencias.

El siguiente paso sera proporcionarle al sis-
tema de recomendacién una relacién de pre-
ferencia incompleta sobre los productos que
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ha seleccionado. Para construir esta relacion
de preferencia el usuario seleccionara el pro-
ducto que representa mejor sus necesidades y
lo comparara con el resto de productos selec-
cionados. Para expresar dichas comparaciones
utilizara etiquetas lingiiisticas del conjunto de
etiquetas S. Al final de este proceso el sistema
habra obtenido un relacién de preferencia lin-
giifstica incompleta donde sélo estara valorada
la primera fila de la misma.

3.1.2. Completar la relaciéon de prefe-
rencia

Antes de calcular el perfil de usuario necesita-
mos rellenar la relacion de preferencia lingiiis-
tica proporcionada por el usuario utilizando
el algoritmo presentado en la secciéon 2. Tras
aplicar este algoritmo obtendremos la siguien-
te relacion:

P11 pi12 P13 P4
po | P2 P22 P phs
- / / /
P31 P32 P33 P34
/ / /
Pa1 Pa2 Paz P44

donde cada miembro de la relacion estarad ex-
presado con términos lingiiisticos de S, p;; ten-
dréa los valores asignados por el usuario y re-
presentara la preferencia del producto z;' sobre
el producto =} y péj es un elemento calculado
mediante el algoritmo.

3.1.3. Obtener el perfil parcial de usua-
rio

La columna j de la relacién representa la prefe-
rencia de cada uno de los productos z3 (i # 7)
sobre x;. En este paso, nuestro objetivo es ob-
tener un perfil de usuario parcial relativo al
producto z;. Este perfil parcial representa la
informacién de preferencia del usuario relativa
al producto z7 y que se obtiene de comparar
la descripcion de este producto con el resto de
productos.

Para construir el perfil parcial utilizaremos
el operador IOWA propuesto por Yager en
[21]. Con este operador agregaremos el vector
de caracteristicas de los otros productos dis-
tintos de z} utilizando los elementos conocidos
de la relacion de preferencia (pij, p2j, - - -, Pnj)
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que utilizaremos como variables de induccion
de orden en la agregacion.

El operador IOWA se utiliza para agregar
tuplas de la forma (v;, a;) donde v; es conocido
como la variable de induccién de orden y a; es
el valor a agregar.

FW (<U1,a1> geeey (vl,al>) = WTBv

B, = (bi,...,b) es el resultado de ordenar
el vector A = (a1,...,a;) de acuerdo a los va-
lores de las variables de induccién de orden y
W7 es un vector de pesos que cumple las si-
guientes condiciones:

W = (wi,...,w)
w; € 0,1 Vi 3

Z:lwi =1

En  nuestro caso, utilizaremos es-
tos operadores para agregar el vector
{(c}, c,Ch) Vi # j}, los cuales describen
los productos {zj',Vi # j} siguiendo el orden
inducido por los valores (pij,p2j,...,Pn;) de
la relacion de preferencia.

El resultado sera un perfil parcial, pp; de

cada producto z representado como un vector
t
(cppj 2o e 1 Cpps

obtiene agregando los elementos {cf, Vi # j}.
Para cada atributo k utilizaremos la siguiente
funcion:

) donde cada elemento cﬁpj se

Cgp]. = FW (<p1j7C]1€> P <pn]70ﬁ>) - WTB'U

Hay diferentes metodos para construir el
vector de pesos W = (w1,...,wn—1). Podria-
mos asociarlo con un cuantificador lingiiistico
[20] o resolver un problema matematico tal y
como se explica en [16].

3.1.4. Obtener el perfil de usuario

El siguiente paso es combinar los perfiles par-
ciales para obtener el perfil final de usuario que
serd el que describa sus necesidades y gustos.
En esta fase utilizaremos los mismos opera-
dores que en el caso anterior, el IOWA. De
esta forma, agregaremos cada perfil parcial,
(czl,p]. e, cﬁ,p].) que hemos obtenido para ca-
da producto ejemplo z} logrando obtener un
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perfil final de usuario. Para cada atributo uti-
lizaremos la siguiente funcion:

c];p = Fy (<p1,cf,p1> ey <pn,cf,pn>) =w'TB,

donde el vector B, = (bi,...,b,) se ob-
tiene mediante una ordenacién creciente de
los elementos del conjunto {clgm, } toman-
do como variables de ordenacién las variables
(p1,---,pn)- El vector de pesos W’ se obten-
dra siguiendo uno de los métodos explicados
en el paso anterior.

Para calcular los valores de p; utilizaremos
la siguiente funciéon que calcula el grado de do-
minancia de cada alternativa p; sobre el resto
de alternativas

Pj:nil Z (Bji)

i=0|j#i

donde B;; = A7 (pi;) y donde p;; es una 2-
tupla lingiiistica que representa la preferencia
de la alternativa ¢ sobre la alternativa j.

La alternativa méas cercana a las preferencias
del usuario (la preferida) tendra el valor mas
alto, la segunda mas cercana el segundo mas
alto y asi sucesivamente.

El perfil final de usuario tendréa la siguiente
forma:

FP, = {c}p,...,c}p}

3.2. Recomendacién

Este es el dltimo paso de nuestro modelo. Su
objetivo es encontrar los productos méas cer-
canos al perfil final de usuario. Como hemos
mencionado anteriormente, tenemos una ba-
se de datos de productos X = {z1,z2,...,Tm}
que contienen todos los elementos que pue-
den ser recomendados, donde cada producto
x; es descrito por un conjunto de caracteris-
ticas x; = {c}, . ,cﬁ}. En los pasos anterio-
res hemos obtenido un perfil final de usuario
FP, = {c}p,...,cjcp}. En esta secciéon tan-
to el perfil del usuario, como los vectores que
describen los productos seran tratados como
vectores compuestos por ¢ atributos definidos
en un espacio t-dimensional.
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A continuacion definiremos una medida de
similaridad basada en el coseno de los vectores
. E—a—ad
del perfil del usuario F'P, y del producto T;:

Similaridad (F Py, x;) = cos (FPu, :U_{) =

FPu -T_{
[LEPul] - []:]]

La recomendacion(es) finales seran aquellos
productos que estén mas cerca del perfil del
usuario. Estos productos seran los que tengan
la puntuacién méas grande y no deben coincidir
con los escogidos como ejemplos.

4. Conclusiones

Este modelo de sistema de recomendacién ba-
sado en conocimiento es una alternativa a los
problemas presentados en situaciones donde
los modelos clasicos (basados en contenido y
colaborativos) no pueden ser utilizados porque
el conocimiento que se tiene sobre las preferen-
cias y gustos del usuario es limitado. En estas
situaciones la informacion historica que se tie-
ne sobre los productos que le han gustado al
usuario en el pasado suele ser escasa o nula o
no pueden relacionarse con otros usuarios que
se encuentren en circustancias similares.

Por otro lado, esta propuesta presenta al-
gunas ventajas sobre otros sistemas basados
en conocimiento entre las cuales destacamos
la de la recogida de informacion sobre las ne-
cesidades o preferencias del usuario. Pedimos
solo unos pocos ejemplos de lo que él quiere
y con esta informaciéon definimos el perfil del
usario evitando de esta forma que éste tenga
que refinar su perfil.
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