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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

En un principio mis primeras investigaciones se centraron en el modelado de
preferencias y en la toma de decisiones. En concreto, estudiamos las relaciones
de preferencias incompletas, métodos para completarlas, propiedades que debian
cumplir, etc. Al mismo tiempo, buscamos campos de utilidad para estos estudios
y nos fijamos en Internet.

Internet ha producido un cambio dréstico en la sociedad de hoy en dia. Gracias
a Internet tenemos acceso on-line y de forma gratuita a enciclopedias, diccionarios
de todo tipo, podemos consultar las noticias de todo el mundo, comprar cientos
de productos o pagar por una serie de servicios. Las posibilidades que nos ofrece
Internet son practicamente infinitas y la mayor limitacion que tenemos es el tiempo
que podemos dedicar en hallar lo que necesitamos o simplemente en buscar algo
que nos guste. Esta limitacién en ciertos entornos supone un grave problema.

En Internet podemos encontrar muchos servicios o modelos de negocio que,
en principio, se pensaron que tendrian un éxito arrollador, pero que a la hora

de la verdad, han supuesto en muchas ocasiones pérdidas importantes de dinero,



2 1.1. Motivacion

cierres de companias, despidos... Una de las dreas que mas se ha visto afectada
por esta perspectiva utopica de éxito ha sido la del comercio electronico, la cual se
desarroll6 rapidamente cumpliendo minimamente sus expectativas de éxito. Las
companias involucradas en el comercio electréonico ofrecian una gran variedad de
productos, con el objetivo de satisfacer a miles o millones de potenciales clientes.
En un principio, para el usuario esto suponia una importante ventaja que no tenia
en la tienda tradicional, ya que, podia encontrar una gran variedad de productos e
informacion relacionados con sus necesidades sin salir de casa. Sin embargo, esta
variedad de productos a veces supone més que una ventaja, un inconveniente,
pues ante una simple consulta de un usuario, era muy probable que esa tienda
electréonica devolviera cientos o miles de productos relacionados con dicha con-
sulta. No todos ellos satisfacian las necesidades del usuario, y de entre aquellos
productos que podian satisfacer estas necesidades sélo unos pocos eran del gusto
del usuario. Encontrar estos productos solia ser una tarea ardua, larga y muchos
usuarios desistian de sus busquedas, y preferian acudir a las tiendas tradicionales
donde podian ser atendidos por dependientes, que facilmente les ofrecian algin
producto adecuado a sus necesidades aunque el espacio de buisqueda y la informa-
cion recibida fuese de inferior calidad, dejando de esta forma de lado la compra
de productos mediante tiendas electrénicas.

Para solucionar el problema anterior se desarrollaron varias herramientas en el
ambito del comercio electronico. La que més éxito ha tenido han sido los sistemas
de recomendacién [30, 31, 41, 113, 166, 179, 192]. Estos sistemas ayudan a los
usuarios en sus procesos de busqueda en las tiendas electronicas.

No existe un tnico modelo de sistema de recomendacién, sino més bien una
familia de modelos de sistemas de recomendacién que comparten el mismo obje-

tivo, guiar al usuario hacia aquellos productos que son de su interés, y la misma



1. Introduccién 3

estructura de funcionamiento: (i) parten de unos datos que ya estén en el sistema
antes de que el proceso de recomendacién empiece, (ii) el usuario proporciona sus
necesidades o intereses para que el sistema pueda generar las recomendaciones,
(iii) se aplica un algoritmo que combina los datos de entrada del usuario, con los
datos que ya tenia el sistema con el objetivo de generar las recomendaciones.

Sin embargo, estos sistemas de recomendacion presentan una serie de incon-

venientes en su utilizacion:

1. Elwuso de escalas precisas: muchos de los sistemas de recomendacion actuales
fuerzan a los usuarios a expresar sus preferencias mediante escalas precisas,
normalmente numéricas. Aunque esto facilita el manejo de los datos, ya que,
los usuarios trabajan en el mismo dominio que trabaja el sistema de reco-
mendacién, dificulta su uso. Principalmente porque los datos que estamos
requiriendo estan relacionados con los gustos, preferencias, percepciones u

opiniones de los usuarios que son dificiles de valorar de forma precisa.

2. Unicidad en la escala de evaluacion de preferencias: trabajan con una tinica
escala independientemente de lo que se esté evaluando en ese momento, o el
grado de conocimiento del usuario sobre esa materia o de la naturaleza de lo
que estamos evaluando. Muchas de las operaciones internas de los sistemas
de recomendacién estan disenadas para trabajar con una unica escala finita
de valores. Es muy habitual que dicha escala sea también utilizada por los

usuarios y/o expertos atn cuando grado de conocimiento no sea el mismo.

3. Informacion historica: para generar las recomendaciones estos sistemas uti-
lizan las valoraciones que han ido aportando los usuarios sobre los productos

que han visto, probado o comprado. Si dicha base de datos histérica es lo
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suficientemente buena, estos sistemas producen recomendaciones muy cerca-
nas a lo que necesita el usuario, sin embargo, esta situacion ideal no siempre
se produce, y en ciertos entornos, es habitual que no tengamos informacion
historica sobre los usuarios, no pudiéndose utilizar técnicas clasicas para

generar las recomendaciones.

4. Dependencia de la densidad de la base de datos: la densidad de la base datos
en muchas ocasiones ha demostrado ser uno de los factores mas importan-
te en la calidad de las recomendaciones. Aunque en muchas situaciones, se
puede obligar o motivar al usuario a que proporcione valoraciones para au-
mentar la densidad de la base de datos, en otros casos, esto es imposible o
desaconsejable, ya sea por la naturaleza del problema o porque no se espera

que el usuario interaccione con el sistema de una forma habitual y duradera.

Dado estos problemas enfocamos nuestra investigacién al desarrollo de modelos
de recomendacién que solucionen o mitiguen los problemas anteriores y sean de

aplicacion a gran variedad de situaciones.

1.2. Objetivos

Dada la motivacion de nuestra investigacion, los objetivos de esta memoria

son los siguientes:

= Estudiar las alternativas posibles que hay para modelar la informacion en
este tipo de problemas, es decir, qué estructura se pueden utilizar, tipo
de informacién, operaciones... Debemos tener en cuenta que la informacion
que vamos a manejar es subjetiva, pues esta relacionada con las opiniones,

percepciones y gustos de los usuarios.
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s Mejorar los procesos de adquisicion de informacion para la construcciéon
de perfiles de usuario. Buscamos requerir el minimo de informaciéon a los
usuarios y encontrar mecanismos para inferir a partir de esta informacién un
perfil de usuario. Para ello utilizaremos relaciones de preferencia incompletas

y algoritmos de reconstruccion.

= Disenar modelos de sistema de recomendacién capaces de realizar recomen-
daciones en situaciones donde la informacién histérica disponible sobre las
valoraciones, opiniones o acciones pasadas del cliente no esté disponible o

sea escasa.

= [mplementar un prototipo de sistema de recomendacion aplicado al sector
turistico. Queremos implementar un prototipo funcional que implemente va-
rios modelos, tanto clasicos como algunos de los modelos tedricos expuestos

en esta memoria.

1.3. Estructura de la memoria

Esta memoria esta estructurada en los siguientes capitulos:

= En el capitulo 2, haremos una revisiéon en profundidad de los sistemas de
recomendacion existentes en la actualidad, veremos su funcionamiento, sus
ventajas y sus inconvenientes. Ademads veremos algunas de las técnicas de
hibridacion existentes entre sistemas de recomendaciéon. En este capitulo ha-
remos especial hincapié en los sistemas de recomendacion basados en cono-
cimiento, en contenido y colaborativos, pues, éstos seran los modelos que

hemos desarrollado en esta memoria para alcanzar nuestros objetivos.
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= En el capitulo 3, realizaremos una revision del “Enfoque Lingiiistico Difuso”
[218] y de los modelos lingiiisticos de representacion de preferencias [76, 81].
Dado que un objetivo de la memoria es mejorar el modelado de las preferen-
cias en los sistemas de recomendacion, y dado que la informacion presente
en los sistemas de recomendacion es, en su mayoria, vaga e imprecisa, he-
mos considerado adecuado el uso del enfoque lingiiistico difuso ya que, ha
demostrado ser util modelando este tipo de informacion.
En primer lugar revisaremos el enfoque lingiiistico difuso y finalmente el

modelo lingiifstico computacional basado en 2-tuplas [81].

= En el capitulo 4, presentaremos un modelo de sistema de recomendacién ba-
sado en contenido adaptado a entornos donde no hay informacion historica
sobre los usuarios. Este modelo trabajara en un contexto lingiiistico multi-

granular.

= En el capitulo 5, presentaremos dos modelos de sistema de recomendacién
basados en conocimiento. El primero es un modelo que ofrece un contexto
lingtiistico multigranular a los usuarios para expresar sus opiniones y mejora
el modelo presentado en el capitulo anterior, desde el punto de vista de que se
puede aplicar a un mayor ntmero de productos. El segundo modelo pretende
optimizar la recogida de informacion de las necesidades del usuario y la
generacion de perfiles de usuario. Para ello, proponemos el uso de relaciones

de preferencia incompletas para la construccion de perfiles de usuario.

= En el capitulo 6, se presentara una implementacion de un sistema de reco-
mendacion aplicada al sector turistico, en concreto a la recomendacion de
restaurantes de la provincia de Jaén, que utiliza la propuesta presentada en

esta memoria y que fue desarrollado para los proyectos de la Consejeria de
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Comercio, Turismo y Deporte de la Junta de Andalucia obtenidos por el

grupo de investigacion del que soy miembro.

= Finalmente, se presentan las conclusiones més relevantes obtenidas a lo largo
de la memoria. Ademés, haremos una breve descripcion de las lineas futuras
de investigacién. Y se concluye con una recopilacion bibliografica que recoge

las contribuciones mas destacadas en la materia estudiada.






Capitulo 2

Sistemas de recomendacion

En el mundo real, nos podemos encontrar tiendas adaptadas a las necesidades
o caracteristicas de un barrio o zona concreta. Sin embargo, es imposible que nos
encontremos una tienda real que se pueda adaptar a las necesidades, gustos y
caracteristicas de cada uno de los clientes que la visitan. En Internet esto si es
posible y ha supuesto un gran cambio tanto en el comercio en si, como en las
técnicas de marketing. Hemos pasado del comercio y de las técnicas de marketing
clasicas que buscaban crear productos estandares, con un gran ciclo de vida y
que pudieran contentar a grandes mercados homogéneos, a un comercio y a unas
técnicas que buscan personalizar los servicios y los productos de forma que puedan

contentar expresamente a cada usuario en concreto [98].

Aunque en un principio se pensé que la irrupcion del comercio electrénico lle-
varia a las companias a disenar una gran variedad de productos que se pudieran
adaptar a los gustos particulares de los usuarios o grupos de usuarios, el cambio
mas importante no lo han sufrido las empresas sino los usuarios, pues éstos, cuan-
do visitan una tienda electronica, tienen disponible una mayor gama de productos
que si visitaran una tienda tradicional. Asi por ejemplo, aunque una libreria tradi-

cional puede ofrecer cientos de libros distintos, una libreria on-line aumenta esta
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oferta a miles o millones de libros distintos. Este aumento en las posibles eleccio-
nes, también suponen un aumento de la informacién que el usuario debe procesar
antes de escoger el producto que mejor satisface sus necesidades. Muchas veces
esto produce una sobrecarga de informacion para el usuario, que puede sentirse
saturado, ya que debe de explorar una extensa gama de productos y no tiene el
tiempo suficiente para hacerlo o no quiere dedicarle tanto tiempo en encontrar el
producto deseado. Esto supuso un gran inconveniente y fue uno de los principales
obstaculos que frenaron el desarrollo del comercio electrénico, ya que lo usuarios
muchas veces desistian de las busquedas y terminaban acudiendo a las tiendas
tradicionales. Para solventar este problema de sobrecarga de informacion, se crea-
ron varias herramientas de personalizacion que se utilizan no sobre los productos
en si, sino sobre la forma en que son presentados en la tienda on-line [99].

La “personalizacién” es un mecanismo muy utilizado en otras areas cuyo ob-
jetivo es adaptar o personalizar un servicio a los gustos o necesidades particulares
de un usuario. Cuando hablamos de personalizacién web normalmente nos refe-
rimos a la personalizacién de las paginas web [117]. Esta personalizacién, ofrece
contenidos adaptados y una presentaciéon de las paginas adaptadas basandose en
las preferencias particulares de cada usuario, en las visitas pasadas o en los intere-
ses futuros. La idea de la personalizacion es ofrecer la informaciéon o los productos
adecuados, de manera precisa, a la gente que los necesita. Una de las herramientas
mas utilizadas y que mejores resultados ha proporcionado en este campo han sido
los sistemas de recomendacién [30, 31, 128, 146, 126, 183].

Los sistemas de recomendacién fueron definidos en un principio como aque-
llos sistemas que tenian como entrada de datos recomendaciones proporcionadas
por sus usuarios, agregaba estas recomendaciones y las mostraba a los sujetos

apropiados [166]. Actualmente, el significado del término “sistema de recomen-
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dacién” es mas amplio, refiriéndose a cualquier sistema que produce recomenda-
ciones individuales como salida, o que tiene el efecto de guiar al usuario de un
modo personalizado a objetos ttiles y/o interesantes dentro de un gran espacio
de posibles opciones. Estos sistemas son muy atractivos en situaciones donde la
cantidad de informacién que se ofrece al usuario supera ampliamente cualquier
capacidad individual de exploracion. Los sistemas de recomendacién en la actua-
lidad estan integrados en muchas paginas web de comercio electrénico tales como
Amazom.com o CDNow [179]. Los adjetivos “individualizado” e “interesante y
utiles” que hemos usado en la definiciéon de sistemas de recomendacion son las
caracteristicas que los separan de los sistemas de recuperacién de informacién o
de los sistemas de soporte a la decision.

En este capitulo, en la seccion 2.1, revisaremos los modelos de sistema de reco-
mendacién mas comunes y nos detendremos con mayor detalle en los utilizados en
esta memoria. A continuacion, en la seccién 2.2, revisaremos varios sistemas de re-
comendacion utilizados en la actualidad: Amazon.com, CDNOW, Drugstore.com,

eBay, MovieFinder.com Reel.com o Filmaffinity.

2.1. Modelos de sistemas de recomendacion

Los sistemas de recomendacion son usados en el area del comercio electronico
para sugerir productos a los clientes o para proporcionarles informacién que les
ayude a decidir qué productos puede comprar. Estos productos pueden ser reco-
mendados basdndose en las ventas mas importantes, en informaciéon demogréfica
del cliente y/o en el anélisis histérico de las compras pasadas del cliente para pre-
decir futuras compras. Existen varias formas de recomendacion, en éstas podemos

incluir sugerencias de productos a los clientes, proporcionar informacion persona-
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lizada sobre el producto, resumir las opiniones de una comunidad de usuarios o
proporcionar las criticas de dicha comunidad [180]. Estas técnicas de recomenda-
cién son una parte fundamental en la personalizacién de una tienda electronica
porque ayuda al sitio a adaptarse por si mismo a cada cliente. Esta personali-
zacion puede verse como una adaptacién de la tienda on-line a las necesidades
particulares de cada usuario [98]. Desde este punto de vista, uno podria definir
los sistemas de recomendacion como una herramienta que permite la creacién de
una tienda virtual personalmente disefiada para cada cliente [180].

Los sistemas de recomendacién mejoran las ventas de las tiendas electrénicas

de tres formas distintas [180]:

1. Convierte a los visitantes en compradores: muchos visitantes de tien-
das electronicas suelen visitar las paginas con el tnico objetivo de echar
un vistazo a los productos ofertados pero, sin ninguna intencién inicial de
compra. Los sistemas de recomendacién pueden ayudar a que estos usuarios

encuentren los productos que desearian comprar.

2. Incrementa las ventas cruzadas: los sistemas de recomendacién aumen-
tan las ventas cruzadas al sugerir productos adicionales a los clientes para
que los compre. Si las recomendaciones son buenas, la media de pedidos
realizados en esa tienda deberia incrementarse. Por ejemplo, una tienda
electronica podria recomendar productos adicionales en el proceso de finali-
zacién de la compra (en la caja virtual), basdndose en los productos que ya

tiene en el carrito de la compra.

3. Mejora la fidelidad de los clientes: en un mundo virtual como el de
Internet donde, las tiendas electrénicas de la competencia estan sélo a uno

o dos clicks de ratén, la fidelidad de los clientes se convierte en una parte
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fundamental del éxito de cualquier tienda on-line [163, 164]. Los sistemas de
recomendacion mejoran esta fidelidad al crear un valor anadido en la rela-
cion de la tienda electronica con el cliente. Las tiendas electronicas utilizan
los sistemas de recomendacion para aprender las costumbres y gustos de
sus clientes, y presentar recomendaciones personalizadas a las necesidades
de cada uno de ellos. Si este proceso de personalizacién se ha realizado con
éxito, existen muchas posibilidades de que estos clientes vuelvan a visitar el
sitio web, y ésto hard a su vez, que se proporcione més informaciéon sobre
sus gustos, que mejoren las recomendaciones y que a la larga tengamos unos
clientes fieles a dicha tienda electrénica. Incluso si un competidor desarrolla-
ra un software similar a esta tienda, los clientes tendrian que dedicar el mis-
mo tiempo que dedicaron en el primer caso para que la competencia conozca
con la misma precision sus gustos y necesidades. Algo que normalmente no

hard mientras la tienda actual sea capaz de cubrir sus necesidades [100].

En esta seccidn, presentaremos una clasificacién de los sistemas de recomendacion
[166, 179, 192] basada en las fuentes de informacién utilizadas para calcular sus
recomendaciones. Para entender dicha clasificacion, es importante senalar que los

sistemas de recomendacién utilizan:

1. Datos de contexto: la informacion que el sistema tiene antes de que el proceso

de recomendacién empiece

2. Datos de entrada: la informacién que el usuario comunica al sistema para

generar una recomendacion.

3. Algoritmo de recomendacion: un algoritmo que combine los datos de con-

texto con los datos de entrada para generar las recomendaciones.
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Los datos de entrada estan relacionados con los gustos, necesidades y preferencias
de los usuarios. Dependiendo de como se recoja esta informacion se puede clasificar

eI

= Informacion explicita 2, 39, 53, 73, 75, 155, 162, 180]: informacién propor-
cionada por el usuario, en la mayoria de los casos a peticién del sistema,
aunque también puede ser introducida por terceras personas en base a cues-
tionarios, datos aportados, informacién ya disponible, etc., pero siempre
contemplando informacién directamente proporcionada por el usuario. De
esta forma, es dicho usuario el responsable de la veracidad de la informacion

aportada.

» Informacion implicita [2, 39, 53, 73, 75, 152, 155, 162, 180]: informacion
recogida automaticamente por el propio sistema en funcién del comporta-
miento del usuario. Pueden ser por ejemplo, datos referidos al historial de
navegacién del usuario, productos adquiridos en una pagina web, acceso a

ciertas paginas, etc.

Partiendo de esta informacién y de los algoritmos utilizados para generar las

recomendaciones podemos distinguir cinco técnicas de recomendacion:

1. Sistemas de recomendacion colaborativos[19, 28, 41, 64, 67, 72, 159, 165,
176, 182]: son probablemente los méas extendidos en el mercado. Se han uti-
lizado con éxito en muiltiples ocasiones y es el modelo més asentado en la
actualidad. Los sistemas de recomendacion colaborativos agregan las valo-
raciones o recomendaciones de los objetos, identifican los gustos comunes de
los usuarios basdndose en sus valoraciones y generan una nueva recomenda-

cién teniendo en cuenta las comparaciones entre usuarios. Un perfil tipico



Sistemas de recomendacién 15

de usuario en un sistema colaborativo consiste en un vector de objetos y
sus valoraciones. La mayor ventaja de las técnicas colaborativas es que son
completamente independientes de la representacién interna de los productos

que se pueden recomendar. En la seccion 2.1.1 se explicaran con mas detalle.

2. Sistemas de recomendacion basados en contenido[7, 17, 128, 146, 126, 154,
183]: provienen de la investigacién del filtrado y recuperacién de informacién
[16]. En un sistema basado en contenido, los objetos de interés estan defini-
dos por sus caracteristicas asociadas. Un sistema de recomendacion basado
en contenido aprende un perfil de intereses de los usuarios basandose en las
caracteristicas presentes en los objetos que el usuario ha seleccionado. En la

seccion 2.1.2 los veremos més detalladamente.

3. Sistemas de recomendacion demogrdficos[148, 155]: tienen como objetivo
clasificar al usuario segin sus atributos personales y hacer las recomenda-
ciones basandose en sus clases demograficas. Uno de los primeros ejemplos
de este tipo de sistema fue Grundy [167] que recomendaba libros basdndose
en la informacion personal recogida mediante un dialogo interactivo. Las
respuestas del usuario eran comparadas con una libreria construida manual-
mente de estereotipos de usuarios. Algunos sistemas de recomendacion més
recientes también han utilizado este modo de trabajo. Por ejemplo en [114]
se utilizan grupos demograficos de estudios de marketing para sugerir una
gama de productos y servicios. En otros sistemas, se utilizaron algoritmos
de aprendizaje para conseguir un clasificador basado en datos demografi-
cos [155]. La representacién demogréfica de la informacién en un modelo de
usuario puede variar enormemente. El sistema de Rich [167] utilizaba atribu-

tos establecidos manualmente con valores de confianza numéricos. El modelo
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de Pazzani [155] usa Winnow para extraer las caracteristicas de las paginas
de inicio de los usuarios que son las que predecian el gusto por ciertos restau-
rantes. Uno de los principales beneficios del enfoque demografico es que no
requiere informacion historica, como ocurre con las técnicas colaborativas y
basadas en contenido, para realizar las recomendaciones. Sin embargo, tiene
como inconveniente que requiere informacion demografica sobre el usuario,
ésta muchas veces puede ser de caracter personal y muchos usuarios pue-
den sentir que se esta violando su privacidad o que se le esta requiriendo

informacion de caracter privado.

Sistemas de recomendacion basados en conocimiento[30, 31, 32, 33, 201]: los
sistemas de recomendacién basados en conocimiento intentan sugerir objetos
haciendo inferencias sobre las necesidades de un usuario y sus preferencias.
Se puede decir que todas las técnicas de recomendacion hacen algin tipo de
inferencia. El enfoque basado en conocimiento se distingue en el sentido que
usan conocimiento funcional: tienen conocimiento sobre como un objeto en
particular puede satisfacer las necesidades del usuario, y por lo tanto pueden
razonar sobre la relacion entre una necesidad y una posible recomendacion.
El perfil del usuario es una estructura de conocimiento que apoya esta in-
ferencia. En la seccién 2.1.3 veremos detalladamente el funcionamiento de

este tipo de sistemas de recomendacion.

Sistemas de recomendacion basados en utilidad [68]: realizan sugerencias
basandose en el calculo de una utilidad de cada objeto para el usuario. Por
supuesto, el problema central, es como crear una funciéon de utilidad para
cada usuario. Por ejemplo, TeTE-a-Téte y PersonalLogic tienen distintas

técnicas para conseguir una funcion de utilidad especifica para cada usuario
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y aplicarla a los objetos en consideracién [68]. El perfil de usuario por tanto,
es una funcién de utilidad que el sistema tiene que obtener del usuario y
el sistema emplea técnicas de satisfaccién de restricciones para localizar el
producto que mejor concuerda con lo que quiere el usuario. Las ventajas de
las recomendaciones basadas en utilidad es que puede trabajar con atributos
no relacionados directamente con los productos, tales como la fiabilidad del

vendedor y la disponibilidad del producto.

6. Sistemas de recomendacion hibridos [13, 31, 40, 155]: individualmente todas
las técnicas presentan alguna limitacion o problema. Para solucionar éstas
limitaciones se planted la hibridacion de distintas técnicas de recomenda-
cion. Hablamos de hibridacién cuando combinamos dos o mas técnicas de
recomendacion con el objetivo de obtener un mejor rendimiento que si hu-
bieramos utilizado estas técnicas de forma independiente. En la seccion 2.1.5

las veremos mas detalladamente.

En la tabla 2.1 podemos ver un resumen de las caracteristicas principales de los
sistemas de recomendacién que hemos visto anteriormente. Suponemos que I es
el conjunto de objetos sobre los cuales podemos hacer recomendaciones, U es el
conjunto de usuarios cuyas preferencias son conocidas, u es el usuario para el
que queremos generar recomendaciones, e 7 es un objeto para el que nos gustaria
predecir las preferencias de u, i € I’ con I' C I.

En las siguientes secciones revisaremos el funcionamiento de los sistemas de
recomendacion utilizados en el desarrollo de esta memoria ya sea para su imple-
mentacién o para el desarrollo de nuevos modelos de recomendacién a partir de
ellos. En concreto estudiaremos por un lado los sistemas de recomendacién cola-

borativos (seccién 2.1.1) y los basados en contenido (seccion 2.1.2). Por otro lado,
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Tabla 2.1: Técnicas de recomendacion
Técnicas Datos de Datos de Algoritmo de
contexto entrada recomendacion
Colaborativo| Valoracion por | Valoraciones por Identifica
parte de U de parte de u de usuarios en U
los objetos de I | los objetos de I | similares a u y
predice la
valoracién de 7 a
partir de las
valoraciones de
esos usuarios
Basado en Caracteristicas | Valoraciones de Genera un
contenido | de los objetos de | u de objetos de | clasificador que
1 1 ajusta el
comportamiento
de las
valoraciones de
u'y lo usa en
Demografi- Informacion Informacion Identifica a los
co demografica demografica usuarios que son
sobre U y la sobre u similares de-
valoracién de los mograficamente
objetos de [ a uy a partir de
las valoraciones
de estos
usuarios,
predice la
valoracién de @
Basado en Caracteristicas | Una funcion de Aplica una
utilidad de los objetos de | utilidad sobre funcion a los
1 los objetos en [ objetos y
que describen determina la
las preferencias | ordenacion de ¢
de u
Basado en Caracteristicas | Una descripcion Infiere una
conocimien- | de los objetos de de las relacién entre ¢
to I. Conocimiento necesidades o y las

de como estos
objetos

satisfacen las

necesidades del
usuario.

intereses de u

necesidades de u
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también revisaremos los sistemas de recomendacion basados en conocimiento (ver
seccion 2.1.3), dado que en esta memoria presentamos nuevos modelos basados
en esta técnica. En la seccion 2.1.4 haremos un resumen de las ventajas e incon-
venientes que tienen cada una de las técnicas de recomendacion vistas en este
capitulo, y por ultimo, en la seccion 2.1.5 veremos las técnicas de hibridacion mas

conocidas, pues han sido utilizadas en el software presentado en el capitulo 6.

2.1.1. Sistemas de recomendacién colaborativos

Para revisar estos sistemas, estudiaremos cudles fueron sus origenes y en
qué técnicas se basa su funcionamiento. Después, veremos una clasificacion de
los mismos y por tltimo estudiaremos en profundidad el funcionamiento de un

modelo simple de sistema de recomendacion colaborativo.

Origenes

Cuando las empresas pudieron almacenar los datos de las transacciones comer-
ciales, éstas empezaron a analizar dicha informacion para comprender el compor-
tamiento de sus clientes. El término mineria de datos se utiliza para describir un
conjunto de técnicas de analisis utilizado para inferir reglas o construir modelos a
partir de un gran conjunto de datos [39, 53].

Los primeros sistemas de recomendacién colaborativos basaban su esquema de
funcionamiento en las ideas provenientes de la mineria de datos. Asi por ejemplo,
se disenaron sistemas de recomendacién que tiene una fase off-line durante la
cual aprenden el modelo, como ocurre en la mineria de datos, y una fase on-line
durante la cual aplican este modelo a situaciones reales generando recomendacion

para los clientes del sistema. Sin embargo, lo mas habitual es utilizar un modelo
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de aprendizaje relajado, en el cual se construye y se actualiza el modelo durante el
funcionamiento del sistema, ya que, las bases de datos sobre clientes evolucionan
dindamicamente conforme los usuarios interaccionan con el sistema. En las primeras
tiendas de comercio electrénico, las recomendaciones se generaban a partir de
simples consultas a una base de datos, muchas veces disenadas por expertos y

obtenidas mediante mineria de datos.

Clasificacion

Los sistemas de recomendacién colaborativos pueden ser agrupados en dos

clases generales [2, 28, 48, 102, 177, 180, 204, 222]:

» Sistemas de recomendacion que usan algoritmos basados en memoria [165,
185]: estos sistemas de recomendacion, esencialmente, realizan las recomen-
daciones basandose en la coleccion completa de {tems valorados previamen-
te por el usuario. Es decir, el valor de una puntuacion no conocida para
un usuario en concreto sobre un producto en particular se calcula como un
agregado de las valoraciones de otros usuarios (generalmente, los K mads
parecidos) sobre dicho producto. Para estos calculos se utiliza el algoritmo
de los vecinos més cercanos (K-NN) y como agregacién se utiliza una media
ponderada de los vecinos méas cercanos que hayan valorado ese producto.
Estas opiniones deberian ser escaladas para ajustar las diferencias en las
tendencias de las valoraciones entre los usuarios [72]. Los algoritmos basa-
dos en el K-NN tienen la ventaja de ser capaces de utilizar rapidamente la
informacion actual del sistema sobre las preferencias de los usuarios. En si-
tuaciones reales tienen un gran inconveniente: conforme la base de usuarios

del sistema va creciendo, el tiempo y los recursos necesarios para generar
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las recomendaciones crece. Por lo que, puede llegar a ser excesivo y no ge-
nerar recomendaciones en tiempos aceptables. Ademas la calidad de éstas
dependen de la densidad de la base de datos, si hay muchos usuarios con
pocas recomendaciones es muy probable que no se generen recomendaciones
adecuadas.

Para solucionar este problema se suelen emplear heuristicas para buscar

buenos vecinos dentro de una gran poblacién de clientes.

» Sistemas de recomendacion que usan algoritmos basados en modelo [28, 41,
66, 205]: las aproximaciones basadas en modelos utilizan una coleccién de
valoraciones para aprender un modelo, el cual sera utilizado para generar las
recomendaciones. Los técnicas mas utilizadas para la construccién de estos

modelos han sido:

1. Redes Bayesianas [28, 41]: las redes bayesianas crean un modelo a par-
tir de un conjunto de entrenamiento con un arbol de decisiéon, en donde
cada nodo y cada lado representa informacion de los clientes. El modelo
puede ser construido off-line y puede tardar horas o dias en construir-
se. El modelo resultante es muy pequeno, rapido y en algunos casos
tan preciso como los modelos basados en los vecinos més cercanos [28].
Las redes bayesianas pueden ser practicas en situaciones en donde el
conocimiento sobre las preferencias del usuario, cambia muy lentamen-
te con respecto al tiempo que se tarda en construir modelo. No es 1til
o no es adecuado en situaciones en donde los modelos de preferencias

de los clientes deben ser actualizados rapida y frecuentemente.

2. Sistemas de Recomendacion basados en técnicas de clustering: las técni-

cas de clustering identifican grupos de clientes que parecen tener pre-



22

2.1. Modelos de sistemas de recomendacion

ferencias similares. Una vez se han creado los cluster, las predicciones
para un individuo pueden hacerse agregando las opiniones de otros
clientes pertenecientes a ese cluster. Algunas técnicas de clustering tie-
nen en cuenta que un cliente o usuario puede pertenecer parcialmente
a varios clusters. En estos casos la prediccién se obtiene mediante una
agregacion entre los cluster participantes, y ponderada por el grado
de pertenencia. Las técnicas de clustering normalmente producen reco-
mendaciones menos personales que otros métodos y en algunos casos,
los clusters pueden tener peor precision que los algoritmos del vecino
mas cercano [28]. Una vez hemos obtenido todos los clusters, el ren-
dimiento del sistema es muy bueno, ya que, el tamano del grupo que

debe ser analizado es mucho mas pequeno.

Modelos basados en items [176]: otro modelo propuesto son los algorit-
mos basados en ftems los cuales, para hacer una prediccion de qué valo-
racion le daria el usuario a un producto dado, llevan a cabo los siguien-
tes pasos: primero tienen que explorar el conjunto de {tems o productos
que el usuario ha valorado, calculan lo similar que son al producto del
cual queremos predecir la puntuacion que le daria el usuario, seleccio-
nan los k productos més cercanos de un modelo ya calculado, y por
ultimo, predicen la valoracién global como una media ponderada de las

valoraciones del usuario de los productos similares.

Sistemas de Recomendacion basados en clasificadores: los clasificadores
son modelos computacionales para asignar una categoria a una entra-
da. Las entradas pueden ser vectores de categorias para los productos

que han sido clasificados o datos sobre las relaciones entre los produc-
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tos. Una forma de construir un sistema de recomendacion utilizando
un clasificador es utilizar la informacion sobre un producto o un clien-
te como entrada, y obtener una categoria de salida que represente la
confianza con que se recomienda un producto al cliente.

Los clasificadores han tenido bastante éxito en una variedad de domi-
nios, desde la identificacién de riesgos de créditos y fraude en transac-
ciones financieras, hasta diagnoéstico médico o deteccién de intrusos. En
[14] podemos encontrarnos con un sistema de recomendacién hibrido
que mezcla el filtrado colaborativo y el basado en contenido usando
un clasificador de aprendizaje mediante induccién. En [66] se imple-
mento un clasificador de peliculas, basado en vectores de caracteristi-
cas con aprendizaje por inducciéon y compara la clasificacion con las
recomendaciones basadas en el vecino més cercano. Este estudio de-
mostré que el rendimiento de los clasificadores es ligeramente peor que
el de el vecino mas cercano, pero que combindndolos, pueden obtener

mejores resultados que el del vecino mas cercano por si solo.

5. Sistemas de Recomendacion basados en reglas de asociacion: las re-
glas de asociacién han sido utilizadas en procesos de negocio, para
analizar tanto los patrones de preferencia entre los productos, y para
recomendar productos a clientes basados en los otros productos que
han escogido. Una regla de asociacién expresa la relacion de un pro-
ducto que es habitualmente comprado junto con otros productos. Las
reglas de asociacion pueden formar una representaciéon compacta de da-
tos de preferencia que pueden mejorar la eficiencia del almacenamiento

tanto como la del rendimiento. No aporta buenos resultados cuando
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el conocimiento de las preferencias cambia rapidamente. Las reglas de
asociacion han tenido un gran éxito en otras aplicaciones tales como las
que organizan las estanterias en las tiendas al detalle. Por el contrario,
los sistemas de recomendacion basados en técnicas del vecino mas cer-
cano son mas faciles de implementar para recomendaciones personales
en un dominio donde se aportan frecuentemente opiniones, tales como,

la venta al detalle on-line.

Sistemas de Recomendacion basados en Horting: horting es una técnica
basada en grafos en donde los nodos son clientes y los arcos indican el
grado de similitud entre dos clientes [205]. Las predicciones son produci-
das desplazandose entre los nodos cercanos y combinando las opiniones
de los clientes cercanos. Horting difiere del vecino mas cercano en el
sentido que se puede explorar en el grafo, a clientes que atin no han
evaluado el producto en cuestién y, de esta forma, explorar relaciones
transitivas que el vecino mas cercano nunca considerarfa. En [205] tene-
mos un estudio, utilizando datos sintéticos, en donde Horting produce

mejores recomendaciones que un algoritmo del vecino més cercano.

Esquema de funcionamiento

En esta seccién explicaremos brevemente el funcionamiento basico de los siste-

mas de recomendacion colaborativos clasico (basado en memoria). Estos sistemas

de recomendacién basan su funcionamiento en la idea de que la gente que estaba

de acuerdo en las valoraciones pasadas, también estard de acuerdo en las futuras.

En el filtrado colaborativo [64, 72] las recomendaciones se realizan encontrando las

correlaciones entre los usuarios del sistema de recomendacion (ver figura 2.1). Con
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Figura 2.1: Esquema de funcionamiento de un sistema de recomendacién colabo-
rativo
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Tabla 2.2: Valoracién de 5 usuarios sobre 5 restaurantes
‘ Marta ‘ Luis | Carmen ‘ Pedro ‘ Paco ‘

|

Kitima - + + + -
Marco Polo + + + + +
Spiga + - + - +
Thai Touch - + - + -
Dolce + - + - ?

esta metodologia podemos encontrar facilmente productos de interés (productos
que no conoce el usuario actual pero que han sido valorado por otros usuarios
afines a él) y predecir la valoracién que el usuario actual le darfa a los productos.
Para entender su funcionamiento desarrollaremos el ejemplo que puede verse en
la tabla 2.2. En esta tabla tenemos las valoraciones de 5 usuarios sobre 5 res-
taurantes. El simbolo “4” indica que al usuario le ha gustado la descripciéon del

w»

restaurante y el simbolo indica que al usuario no lo ha gustado el restaurante

Para predecir la valoracion que Paco le daria al restaurante Dolce, buscaremos
usuarios que tenga un patron de valoraciones similares a Paco. En este caso, Marta
y Paco tienen idénticos gustos y uno podria suponer que a Paco le gustard Dolce

porque a Marta le gusta. Un soluciéon mas general seria encontrar el grado de

correlacion entre Paco y los demads usuarios, en vez de usar solamente aquellos
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usuarios que tiene el gusto méas parecido a los de Paco, y usar un media ponderada
de sus valoraciones para generar las recomendaciones. El peso dado a cada usuario
serda el grado de correlacién entre los dos usuarios. En el caso mas general, la
valoracién podria ser un ntimero continuo en vez de solo +1 o -1. Se podria utilizar
por ejemplo el coeficiente de correlacién de Pearson 7. Sea R, ; la valoraciéon del
usuario ¢ sobre el producto j, entonces la correlacion entre el usuario x y el usuario

y se puede obtener de la siguiente forma:

ZdeProductos (Rx,d B Rm) (thd — Ry)
\/ZdEProductos (Rx,d - Rx)2 (thd - Ry)

Donde R, es el valor medio de las valoraciones hechas por el usuario x.

r(x,y) = -

En el ejemplo que estamos comentando, la correlacién entre Paco y Marta es
1.0, entre Paco y Luis es 0.577, entre Paco y Carmen es 0.577, y entre Paco y Pedro
es —0.577. Si calculamos la media ponderada de la valoracion de cada usuario sobre
el restaurante Dolce por su correlacion con Paco obtendremos un valor de 0.682.
Un algoritmo colaborativo predeciria que a Paco le gustaria el restaurante Dolce
basandose en las recomendaciones de los otros usuarios. Podemos destacar que en
esta recomendaciéon se ha tenido en cuenta el hecho de que Paco y Pedro tienen
practicamente gustos opuestos y que a Pedro no le gusta el restaurante Dolce.

Aunque el filtrado colaborativo es comtunmente utilizado para encontrar corre-
laciones entre las valoraciones de los usuarios, también puede ser utilizado para en-
contrar “colaboraciones” entre los objetos valorados. Por ejemplo, hay una corre-
lacién perfecta entre las valoraciones de Dolce y Spiga en la tabla 2.2. Basandose
en este hecho, podriamos predecir que a Paco le gustaria el restaurante Dolce ya
que a Paco le gusta el Restaurante Spiga. De forma andaloga, se puede calcular

la correlacién entre restaurantes, usando otra vez el coeficiente de Pearson r, y
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hacer predicciones basadas en la media ponderada de las valoraciones de los otros
restaurantes. De nuevo, haciendo la media ponderada de todos los restaurantes
de la tabla 2.2 obtendriamos el resultado de que a Paco le gustaria el restaurante

Dolce.

2.1.2. Sistemas de recomendacion basados en contenido

En esta seccion veremos cuédles fueron sus origenes y en qué técnicas se basaron
para la construccion de estos modelos de sistemas de recomendacion. Por ultimo,
estudiaremos en detalle el funcionamiento de un modelo simple de sistema de

recomendacion basado en contenido.

Origenes

Muchos de los productos que se pueden encontrar en Internet se describen
con gran detalle mediante textos, descripciones, resimenes. .. Los sistemas de re-
comendacion basados en contenido explotan esta informacién mediante el uso de
técnicas previamente utilizadas en la recuperacion y filtrado de informacion

Como sabemos, uno de los usos mas habituales de Internet es como fuente de
informacion. La cantidad de informacion que podemos encontrar sobre un tema o
relacionado con una consulta es enorme, sin embargo, no toda esta informacion es
relevante o coincide con lo que realmente buscamos. Aunque, la mayoria de veces
los usuarios pueden obtener lo que quieren utilizando los motores de busqueda
tradicionales, en ocasiones estos devuelven muchos resultados que no son de interés
real para el usuario. El problema de encontrar la informacién relevante es conocido
como sobrecarga de informacion. Los factores que causan este problema son los

siguientes:
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La gran cantidad de informacion existente y creciente en Internet.

La informacion mostrada en Internet no suele estar estructurada y la infor-

macién nueva se anade sin ninguin orden ni estructura.

La informacion existente en Internet tiene una naturaleza dindmica. Puede

ser cambiada, modificada o borrada aunque ya haya sido publicada.

El hecho de que se hayan convertido en una de las fuentes de informaciéon més

importantes y mas utilizadas ha hecho que en muchas paginas web aparezcan

herramientas para:

= Recuperacion de informacion [10, 174] : el objetivo de la recuperacién de

informacion es devolver un documento, o varios, a un usuario final que con-
tenga la informacién deseada por este usuario. Esta drea ha evolucionado
desde el analisis de letras y palabras, para obtener el tema central del docu-
mento, hasta la integracion de propiedades intrinsecas del documento tales
como citas, hiperenlaces o datos del uso del documento. Los enfoques basa-
dos en contenido, tales como, los estadisticos o técnicas de lenguaje natural
proporcionan resultados que contienen un conjunto especifico de palabras o
significados, pero no diferencian qué documentos en una colecciéon son los
que de verdad interesan leer. Salton [174], un pionero en recuperacién de
informacion desde 1970, introdujo el modelo espacial vectorial que se ha
convertido en la actualidad en la base para la representacién de documentos
en los sistemas de recuperacién de informacién actuales y los motores de

btsqueda web.

Filtrado de informacion[16] : las técnicas de filtrado de informacién son un

complemento de los motores de biisqueda mas que un modelo alternativo. El
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concepto de “filtrado” tiene que ver con la decision de considerar, a priori,
si un documento es relevante o no, eliminandolo del conjunto de elemen-
tos que se pueden recuperar en caso contrario. Estas técnicas combinan,
normalmente, sistemas de auto aprendizaje y sistemas de recuperacion de
informacion y han sido utilizadas en la construccion de motores de btisqueda

especializados [37].

Debido a los grandes avances que se hicieron en estos campos, muchos de los
sistemas de recomendacion basados en contenido actuales se centran en recomen-
dar productos o items que contienen informacion textual tales como documentos,
paginas web (URLSs), o mensajes de noticias de Usenet. Las mejoras sobre los en-
foques de recuperacion de informacion tradicionales provienen del uso de perfiles
de usuario que contienen informacién sobre los gustos, preferencias o necesidades
de estos. La informacion almacenada en estos perfiles se puede obtener de muy
diversas formas: de forma explicita, mediante, por ejemplo, cuestionarios que el
usuario debe rellenar, o de forma implicita, obteniendo informacién estudiando su

comportamiento (que ftems o productos lee, etc.).

Esquema de funcionamiento

En esta seccién explicaremos brevemente el funcionamiento basico de los siste-
mas de recomendacién basados en contenido. Estos sistemas, analizan las descrip-
ciones de los productos que han sido valorados por el usuario y predicen qué pro-
ductos le pueden gustar (ver figura 2.2). El funcionamiento de estos sistemas
dependera en gran medida del tipo de informacion de descripcién que se utilice

en la construccion del perfil de usuario. Esta informacion se puede dividir en:

s Congunto de caracteristicas: asociado a cada producto puede aparecer un
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Figura 2.2: Esquema de funcionamiento de un sistema de recomendacién basado
en contenido

Productos comprados
por el usuario Prediccion
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conjunto de caracteristicas que lo describe, como por ejemplo el autor de
un libro, serie a la que pertenece, actores de una pelicula, consumo medio

si estamos hablando de vehiculos. . .

= Informacion textual sobre el producto: es un documento que describe di-
cho producto (un resumen de un libro, el argumento de una pelicula,...).
La principal diferencia con respecto al conjunto de caracteristicas, es que

estd informacion no estd estructurada.

Existen sistemas basados en contenido que solo trabajan con los conjuntos de
caracteristicas asociados a cada producto. Estos tienen un esquema de funciona-
miento similar al que podemos ver en la figura 2.3. Analizan las caracteristicas
de los productos comprados o valorados positivamente por el usuario. Construyen
un perfil de usuario y por ultimo, usan este perfil de usuario para buscar nuevos

productos que puedan satisfacer al usuario y los recomienda.
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Figura 2.3: Funcionamiento sistema de recomendacion basado en contenido
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Por ejemplo, en [17], se presenta un sistema de recomendacién basado en con-

tenido de peliculas. En este sistema, el perfil de usuario esta compuesto, mayorita-
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riamente, por el conjunto de caracteristicas deseables en una pelicula. Una de las
caracteristicas utilizadas en este sistema son los actores preferidos por el usuario.
Asi por ejemplo, supongamos que tenemos un usuario que ha visto la pelicula “La
milla verde” y “Sonador”, y que ha puntuado dichas peliculas con un 4 (buena)

la primera y con un 5 (muy buena) la segunda (ver tabla 2.3).

Tabla 2.3: Descripcion de dos peliculas

Caracteristica La milla verde Sonador

Reparto T. Hanks, D. Morse | K. Russell, D.Morse

Puntuacion 4 5

Para generar las recomendaciones para este usuario, el sistema construird el
perfil de usuario, partiendo de las caracteristicas de las peliculas valoradas po-
sitivamente por él. Si nos centramos unicamente en la caracteristica “Reparto”
veremos que el perfil obtenido (ver tabla 2.4) contiene los actores y actrices de
las peliculas valoradas positivamente por él. Ademas, podemos ver que que cada
uno de ellos tiene asociado un peso que mide el grado de preferencia del usuario
por dicho actor o actriz. A partir de este perfil, el sistema buscara aquellas pelicu-
las que cumplan en mayor grado con las caracteristicas almacenadas en él y las

recomendara.

Tabla 2.4: Perfil de usuario basado en contenido

Caracteristica Perfil de usuario

Reparto ({T.Hanks, D.Morse, K.Russell} ,{0.25,0.50,0.25})
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Sin embargo, la mayoria de las técnicas clasicas de recomendacién basadas
en contenido analizan tinicamente la informacién textual del producto. El obje-
tivo de este andlisis es encontrar patrones en el contenido de dichos textos para
realizar las recomendaciones. Muchos de estos sistemas de recomendacion son ver-
siones especializadas de clasificadores entrenables donde su objetivo es aprender
una funcién que predice a qué clase pertenece un documento (si el documento le
gusta o no le gusta). Otros algoritmos tratan este problema como un problema
de regresién en donde el objetivo es aprender una funcién que predice un valor
numérico (la valoracién del producto). Existen dos problemas importantes en el
diseno de un sistema de filtrado basado en contenido. El primero es encontrar una
representacion de documentos. El segundo es crear un perfil de usuario que nos
permita recomendar productos al usuario que atin no haya visto.

En este tipo de sistemas de recomendacién los productos se representan me-
diante documentos y éstos se modelan por medio de un vector de palabras “im-
portantes”. Por ejemplo, [13] representa los documentos en términos de las 100
palabras con los pesos mas altos en el TF-IDF [174], o lo que es lo mismo, con las
palabras que aparecen mas frecuentemente en estos documentos de lo que hacen
en media. En [154] se representa los documentos con las 128 palabras més infor-
mativas, palabras que estan mas asociadas con un documento que con otro. En
la tabla 2.5 podemos ver un ejemplo con 5 restaurantes y 5 palabras que apare-
cen en las descripciones de los restaurantes. Las valoraciones de Paco sobre estos
restaurantes también las podemos encontrar en la misma tabla.

Una vez que hemos definido una representacion para los documentos, pode-
mos entrenar un algoritmo de clasificacién para que distinga los documentos que
tendrian una valoracién alta de los otros. Fab [13] utiliza el algoritmo de Rocchio

[170] para aprender un vector TF-IDF que es la media de los documentos que
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Tabla 2.5: Palabras contenidas en la descripcion de 5 restaurantes junto con las
valoraciones de un usuarios para estos restaurantes
‘ ‘ fideos ‘ langostino ‘ albahaca ‘ exdtico ‘ salmon ‘ Paco ‘

Kitima Y Y Y Y Y -
Marco Polo Y Y +
Spiga Y Y +
Thai Touch Y Y Y -
Dolce Y Y Y ?

tienen una valoracién alta. Syskill & Weber [154] utiliza un clasificador Bayesiano
para estimar la probabilidad de un documento sea interesante para el usuario.
Ambos sistemas de recomendacién tienen el inconveniente de que hay que definir
a priori los términos que se van a utilizar en el perfil. En [155] utilizan el algoritmo
Winnow [20, 124] para identificar las caracteristicas relevantes de entre todas las
posibles.

Para resolver este ejemplo con Winnow cada una de las palabras, z;, asociadas
a cada restaurante deberd ser tratada como una variable booleana (valdré 1 si esta
palabra esta en la descripcién del restaurante y 0 si no estd). Winnow aprende los

pesos w; que estan asociados con cada palabra de acuerdo con la inecuacion:

Zwixi > T

donde 7 es un umbral. Al principio todos los pesos son inicializados a 1. A con-
tinuacion empieza una fase de aprendizaje cuyo objetivo es aprender los pesos
asociados a cada palabra. Para ello, dividiremos el conjunto de restaurantes valo-
rados por el usuario en un conjunto de entrenamiento y en un conjunto de prueba.
A continuaciéon ajustaremos los pesos de forma que la suma de los pesos de las
palabras contenidas en la descripcién de un restaurante supere el umbral, si ese
restaurante le gusta al usuario, y se quede por debajo del umbral en caso con-

trario. Para hacer este ajuste, usaremos el conjunto de entrenamiento. Por cada
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ejemplo de este conjunto se obtiene la suma de los pesos de las palabras presen-
tes en su descripcion. Si la suma estd por encima del umbral y al usuario no le
gusto, el peso asociado con cada palabra de este restaurante es dividido por 2. Si
la suma esta por debajo del umbral, y le gustaba el restaurante, el peso asociado
a cada palabra es multiplicado por 2. En otro caso, el restaurante fue clasificado

correctamente y no se realiza ningtin cambio en los pesos.

Este proceso se repetird continuamente ajustando los pesos hasta que todos
los ejemplos del conjunto de prueba sean correctamente clasificados (o hasta que
se hayan pasado n iteraciones sin ningun cambio en la precision de las recomen-

daciones del conjunto de prueba).

Una vez hecho este proceso de aprendizaje, podremos conocer si a Paco le
gustara o no el restaurante Dolce. Asi por ejemplo, si después del entrenamiento
obtenemos que los pesos asociados a las palabras fideos, langostino, albahaca,
exdtico, salmoén son {0.5,0.9,0.8,0.2,0.9} y el umbral seleccionado es 1.5 el valor

de la inecuacién sera:

094+08+09=26>1.5

Y por lo tanto el restaurante Dolce serd recomendado.

2.1.3. Sistemas de recomendacion basados en conocimien-

to

Aligual que en los casos anteriores, en primer lugar estudiaremos cudles fueron
sus origenes y en qué técnicas se basaron. Por ultimo, estudiaremos el funciona-

miento de los sistemas de recomendacion basados en conocimiento.
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Origenes

La mayor parte de los sistemas de recomendacion basados en conocimiento em-
plean técnicas de razonamiento basados en casos para inferir las recomendaciones.

El razonamiento basado en casos fue formalizado en cuatro pasos:

1. Recordar: dado un determinado problema, el sistema debe recuperar aque-
llos casos relevantes (similares) a este problema. Un caso consiste en un

problema, una solucién y anotaciones de como la solucion se llevo a cabo.
2. Reutilizar: adaptar la solucién del problema anterior a este nuevo.

3. Rewisar: probar que la solucion puede ser aplicada al mundo real o al pro-

blema en concreto

4. Retener: si esta solucién ha sido satisfactoria almacenarla como un nuevo

caso para futuros problemas.

El razonamiento basado en casos tiene sus origenes en los trabajos de Roger
Shank [181], Janet Kolobner [110] y Michael Lebowitz [119]. El primer sistema
razonador basado en casos fue CLAVIER utilizado para disenar las piezas com-

puestas que se coceran en un horno industrial de conveccién [93].

Esquema de funcionamiento

Este tipo de sistema de recomendacion utiliza el conocimiento que tiene sobre
los usuarios y los productos para, mediante un enfoque basado en dicho conoci-
miento, generar una recomendacién razonando sobre qué productos satisfacen las
necesidades del usuario. Existen varias alternativas para implementar este tipo

de sistemas, por ejemplo, el sistema de recomendacion PersonalLogic interacciona
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con el usuario mediante didlogos que le permiten explorar un arbol de discrimi-
nacién de las caracteristicas de los productos. Otros han adaptado herramientas
de soporte a la decision con caracteristicas cuantitativas para esta tarea [18]. En
esta seccién introduciremos los sistemas de recomendacion que se basan en el ra-
zonamiento basado en casos [69, 111, 168] para realizar las recomendaciones. El
sistema de recomendacién de restaurantes Entree 30, 31, 32, 33| realiza las re-
comendaciones encontrando restaurantes en una nueva ciudad similares a los que
el usuario conocia o le gustaban. Los usuarios que interaccionan con el sistema,
declaran sus preferencias con respecto a un restaurante dando un ejemplo de sus
necesidades. Posteriormente, si hace falta, éstos pueden refinar sus criterios de
btsqueda.

Estos sistemas de recomendacién presentan algunas ventajas sobre los siste-
mas de recomendacién clésicos, los colaborativos y los basados en contenido. Por
ejemplo, los sistemas de recomendacion colaborativos necesitan una gran cantidad
de valoraciones de los usuarios sobre un conjunto de productos para poder reali-
zar recomendaciones precisas sobre dichos productos. Este problema también se
presenta en aquellas técnicas de recomendacion que emplean algoritmos de apren-
dizaje, ya que, para que estos puedan aprender o generar un modelo que represente
las preferencias del usuario, se necesita una cierta cantidad de informacién sobre
acciones pasadas o valoradas de los usuarios. Los sistemas de recomendacién basa-
dos en conocimiento no presentan estos inconvenientes ya que sus recomendaciones
no estan basadas en las valoraciones de un grupo de usuarios. Esto hace que los
sistemas de recomendacion basados en conocimiento no sélo sean fttiles por si
mismos, sino también un importante complemento para otros tipos de sistemas
de recomendacién.

En la siguiente figura (figura 2.4) podemos ver un ejemplo de cémo funciona
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Figura 2.4: Sistema de recomendacion basado en conocimiento
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este tipo de sistemas de recomendacion, cuando utilizan el razonamiento basado en

casos, para generar las recomendaciones. Los pasos que se siguen son los siguientes:

1. Obtiene un ejemplo de las necesidades del usuario: el usuario le proporciona

al sistema un ejemplo que represente sus necesidades.

2. Biusqueda de productos que cumplen las necesidades del usuario: a partir
de la descripcion del ejemplo proporcionado por el usuario, el sistema de
recomendacion buscard otros productos similares a él y los devolvera como

recomendaciones (parte izquierda de la figura 2.4).

3. Fase de refinamiento: en algunas circunstancias puede ocurrir que los pro-
ductos recomendados, a partir del ejemplo no coincidan exactamente con
las necesidades del usuario. En estos casos el usuario debe refinar las carac-

teristicas del producto seleccionado como ejemplo, modificando y/o anadien-
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do nuevas caracteristicas (parte derecha de la figura 2.4).

Estos sistemas de recomendacion utilizan el conocimiento que tienen sobre el
usuario y los productos para inferir las recomendaciones. Este conocimiento puede

clasificarse de la siguiente forma:

= Conocimiento de catdlogo: conocimiento sobre los productos que pueden ser
recomendados y sus caracteristicas. Por ejemplo, un sistema de recomenda-
cién de restaurantes podria saber que la cocina Tailandesa es un tipo de

cocina asiatica.

= Conocimiento funcional: el sistema debe ser capaz de establecer relaciones
entre las necesidades del usuario y los productos que podrian satisfacer es-
tas necesidades. Por ejemplo, si el usuario necesita un sitio romantico, un
restaurante que podria satisfacer esta necesidad seria uno que es silencioso

y con una vista maritima.

s Conocimiento de usuario: para proporcionar buenas recomendaciones, el
sistema debe tener algiin conocimiento sobre los usuarios. Este podria venir
de informacién demografica o de informacion especifica sobre las necesidades

del usuario en ese momento.

Uno de los principales inconvenientes de estos sistemas de recomendacion es que
la mayoria del conocimiento que utilizan debe ser proporcionado por un experto.
La precision de las recomendaciones dependera en gran medida de la calidad y
la cantidad del conocimiento proporcionado por dicho experto. Ademds, es muy
importante el tipo de herramientas que se le faciliten al usuario para proporcionar
sus necesidades. Por un lado, el sistema debe proporcionar al usuario una interfaz

facil y sencilla para que este pueda proporcionar sin ningtin problema un ejemplo
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cercano a sus necesidades. Debemos tener en cuenta que este conjunto de ejemplos
potenciales no debe de ser muy numeroso y sus elementos ser conocidos por el
usuario, bien porque los conozca por su propia experiencia, o bien porque sean bien
conocidos por todo el mundo. Si el conjunto potencial de ejemplos ofrecidos por el
sistema fuera muy numeroso, o bien contuviera muchos ejemplos no conocidos por
el usuario, correriamos el riesgo de que éste desistiera de recibir recomendaciones,
ya que, éste tendria que emplear mucho tiempo explorando todas las alternativas,
hasta encontrar un ejemplo que represente adecuadamente sus necesidades.

Otro de los grandes inconvenientes de este tipo de sistemas de recomenda-
cién esta relacionado con la fase de refinamiento. Es muy dificil que un usuario
encuentre un ejemplo exacto de lo que necesita, por lo que es bastante probable
que éste deba refinar su perfil del usuario modificando o anadiendo algunas de
las caracteristicas del ejemplo dado. Las herramientas que se ofrezcan al usuario
para proporcionar esta nueva informacién juegan un papel fundamental en este
tipo de sistemas de recomendacién. Por un lado, si los productos estan descritos
con un numero excesivo de caracteristicas puede ocurrir que el usuario se sienta
abrumado al tener que revisar dichas caracteristicas. Si por el contrario sélo se
presenta un nimero reducido de ellas, por ejemplo, las mas relevantes, puede ocu-
rrir que se limite en exceso la posibilidades de bisqueda del usuario. Por otro lado,
estas caracteristicas han sido valoradas normalmente por expertos en el tema, y
por lo tanto, es de esperar, que estén expresados en dominios precisos y ricos en
valoraciones, que un usuario normal puede encontrar dificil de entender y evaluar.
Por lo tanto, también encontrara dificil su utilizaciéon para modificar o expresar
sus necesidades.

A pesar de estas dificultades los sistemas de recomendacion basados en cono-

cimiento, han sido utilizados con éxito, por ejemplo en la recomendacion de res-
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taurantes [30], y presentan muchos beneficios cuando son hibridados con otro tipo
de sistemas de recomendacién [31], ya que, son capaces de generar recomendacién
sin necesidad de usar informacién historica sobre los usuarios.

En esta memoria, en el capitulo 5, presentamos dos modelos de sistemas de re-
comendacion basados en conocimiento que resuelven los problemas anteriormente
mencionados. El primero es un modelo que ofrece un contexto lingiiistico a los
usuarios para expresar sus opiniones y de esta forma facilitar el proceso de refina-
miento del perfil de usuario. El segundo modelo tiene como objetivo optimizar la
recogida de informacion de las necesidades del usuario y la generacién de perfiles

de usuario.

2.1.4. Técnicas de recomendacion: ventajas y desventajas

Todas las técnicas de recomendacién tienen sus puntos fuertes y sus debilidades
que discutiremos a continuacion y que podemos ver de forma resumida en la tabla
2.6. Quizés el problema més conocido es el problema del “incremento” (ramp-up
problem) [113]. Este término de hecho se refiere a dos problemas distintos pero

que estan relacionados:

= Problema del nuevo usuario: cuando las recomendaciones se basan solamente
en comparaciones entre las valoraciones acumuladas de un usuario objetivo
y otros usuarios, si este usuario objetivo tiene pocas valoraciones es bastante

dificil clasificarlo de forma correcta.

» Problema del nuevo producto: de forma analoga, un nuevo producto que
no tiene muchas valoraciones tampoco puede ser facilmente recomendado.
Este problema aparece en dominios de recomendacion de nuevos articulos,

donde existe un flujo continuo de nuevos productos y cada usuario solo
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Tabla 2.6: Ventajas y desventajas de las técnicas de recomendacion

‘ Técnica ‘ Positivo ‘ Negativo ‘
Colaborativa A. Puede identificar | I. Problema del nuevo
(CF) nichos entre géneros | usuario
B. No necesita domi- | J. Problema del nuevo
nio de conocimiento producto
C. Adaptativo: la cali- | K. El problema de la
dad mejora a lo largo | oveja “gris”
del tiempo L. Calidad dependien-
D. Feedback implici- | te del tamano del con-
tos son suficientes (ha- | junto de datos histori-
ber comprado un pro- | cos
ducto,...) M. Problema de la es-
tabilidad vs maleabili-
dad
Basados en B,C.D [LL,M
contenido
Demogréficos AB,C LK, L,M
N. Debe usar informa-
cion demografica
Basados en E. No sufre problema | O. El usuario debe in-
utilidad del incremento troducir una funcién
F. Sensible a los cam- | de utilidad
bios de preferencias P. Habilidad estati-
G. Puede incluir ca- | ca de sugerencia (no
racteristicas no rela- | aprende)
cionadas con los pro-
ductos
Basados en E.F.G P
conocimiento H. Puede establecer | Q. Requiere adquisi-

relaciones de las nece-
sidades de los usuarios
con los productos

cion del conocimiento
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valora unos pocos. Este problema también es conocido como el problema del
“valorador prematuro”, porque la primera persona que valora un producto
apenas obtiene beneficio por hacerlo (esas valoraciones “prematuras” no
mejoran la habilidad con que se compara un usuario con otro [9]). Una de
las soluciones que se ha propuesto para resolver este problema es incentivar

a los usuarios de alguna forma para que proporcionen mas valoraciones.

Los sistemas de recomendacién colaborativos dependen de las coincidencias
entre las valoraciones de los distintos usuarios y tienen dificultades en encontrar
estas coincidencias si el espacio de valoraciones es poco denso (s6lo unos pocos
usuarios han valorado los mismos productos). El problema de la “densidad” se
reduce de alguna forma cuando empleamos enfoques basados en modelos. La den-
sidad sigue siendo un problema importante en dominios tales como el filtrado de
noticias, ya que existen muchos productos disponibles, y a no ser que, la base de
datos sea muy grande, es bastante dificil obtener otro usuario que comparta un
gran numero de productos valorado.

Estos problemas sugieren que las técnicas puramente colaborativas, funcionan
mejor en problemas donde la densidad de usuarios es relativamente alta en com-
paracion con el universo de productos, el cual deberia ser pequeno y estatico. Si
el conjunto de productos cambia rapidamente, las valoraciones antiguas apenas
sirven para los nuevos usuarios, que no han sido capaces de tener valoraciones en
comparacion con aquellos usuarios existentes. Si el conjunto de productos es muy
grande y los usuarios apenas valoran productos, entonces las probabilidades de
tener valoraciones comunes con otros usuarios es muy pequena.

Los sistemas de recomendacién colaborativos trabajan mejor para un usuario

que encaja en un grupo de usuarios numeroso de gustos similares. La técnica no
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trabaja bien cuando existen usuarios “ovejas grises” [40], que estén entre las fron-
teras de dos grupos de usuarios. Este problema también se presenta en los sistemas
de recomendacion demograficos que intentan clasificar a los usuarios basandose
en sus caracteristicas personales. Por otro lado, los sistemas de recomendacion
demograficos no sufren del problema del “nuevo usuario”, porque no requieren
una lista de valoraciones de un usuario. En vez de esto, tienen el problema de que
deben recoger informacion demografica. Con el incremento de la sensibilidad de
los datos on-line, especialmente en los contextos de comercio electrénico [43], es
bastante dificil que los sistemas de recomendacién demograficos tengan éxito, ya
que, la mayoria de la informacién necesaria para realizar las recomendaciones es

informacion que el usuario no suele estar dispuesto a revelar.

Los sistemas de recomendacion basados en contenido tienen el problema de
que deben acumular suficiente informacion sobre los gustos y necesidades de los
usuarios para realizar recomendaciones fiables. Ademas, estan limitados a las ca-
racteristicas que explicitamente estan asociadas con los productos que pueden
recomendar. Por ejemplo, un sistema de recomendacion basado en contenido de
peliculas, sélo puede basar sus recomendaciones en la descripciéon escrita de las
peliculas: nombres de los actores, argumento... Debido a que no puede obtener
ninguna informacion de la pelicula en si, esto hace que estas técnicas basen sus
recomendaciones tnicamente en los datos descriptivos disponibles. Los sistemas
de recomendacién colaborativos sélo confian en las valoraciones que pueden ser
utilizadas para recomendar productos sin tener en cuenta los datos descriptivos.
Incluso en la presencia de datos descriptivos, se ha demostrado que los sistemas de
recomendacion colaborativos pueden ser méas precisos que los basados en contenido

[5].



Sistemas de recomendacién 45

La gran ventaja de los sistemas de recomendacién colaborativos sobre los basa-
dos en contenido esta relacionado con la habilidad de “cruzar géneros” (cross-genre
recommendations) o “salir de la caja” (outside the box). Por ejemplo, puede ocu-
rrir que un aficionado a la musica que le guste el Jazz, también le guste la musica
clasica, pero un sistema de recomendacién basado en contenido, entrenado en su
aficion en jazz, seria incapaz de sugerir productos de musica clasica si ninguna
de las caracteristicas (interpretes, instrumentos o repertorio) coincide con los pro-
ductos de las otra categoria, cosa bastante habitual. Sélo si se mira fuera de las
preferencias del individuo se podrian realizar tales recomendaciones.

Ambas técnicas de recomendacion sufren del efecto “cartera” (portfolio). Un
sistema de recomendacién ideal no sugeriria algo que el usuario ya conoce o una
pelicula que ya ha visto. El problema se complica en dominios tales como el fil-
trado de noticias, donde es muy facil encontrarse la misma noticia repetida varias
veces, pero de fuentes distintas, pero donde también es muy fécil encontrarse la
misma noticia presentando nuevos hechos o perspectivas que, podrian ser de in-
terés para el usuario y éstas no serian recomendadas por el sistema. Por ejemplo, el
sistema DailyLearner [19] utiliza un umbral superior de similitud en su recomen-
dador basado en contenido para dejar fuera aquellas noticias demasiado similares
a aquellas que el usuario ya ha leido.

Los sistemas de recomendacion basados en conocimiento no tienen problemas
de incremento o densidad, pues no basan sus recomendaciones en datos acumula-
dos. Sin embargo, presenta un inconveniente como todos los sistemas basados en
conocimiento: necesitan adquirir el conocimiento.

A pesar de este inconveniente, los sistemas de recomendaciéon basados en cono-
cimiento tienen algunas caracteristicas beneficiosas. Son adecuados para deman-

das puntuales, pues requiere menos informacion del usuario que otros sistemas de
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recomendacion. No tienen ningin problema al comienzo del funcionamiento del
sistema, en donde las sugerencias son de baja de calidad porque el sistema acaba de
arrancar y no tienen ninguna informacién de preferencia de ningtin usuario. Como
inconveniente, podria citarse que no es capaz de descubrir grupos de usuarios tal
y como hacen los sistemas de recomendacién colaborativos. Por otro lado, puede

hacer recomendaciones tan variadas como su base de conocimiento lo permita.

Los sistemas de recomendacion colaborativos y demograficos tienen la capaci-
dad tnica de poder establecer relaciones entre géneros y poder recomendar pro-
ductos no cercanos a las preferencias habituales de los usuarios. Los sistemas de
recomendacion basados en conocimiento podrian hacer lo mismo, sélo si tales

asociaciones han sido identificadas a priori por un experto.

Todas estas técnicas basadas en el aprendizaje (colaborativas, basadas en con-
tenido y demograficas) sufren del problema del comienzo de una forma u otra.
Una vez que el perfil de usuario se ha establecido en el sistema, es dificil que
se cambien estas preferencias. Por ejemplo, si a alguien le gustaba comer carne
y se hace vegetariano, continuard recibiendo recomendaciones de comida no ve-
getariana por algun tiempo, hasta que las nuevas valoraciones hayan cambiado
las preferencias almacenadas. Muchos sistemas de recomendacién solventan estos
problemas incluyendo algin sistema de envejecimiento de valoraciones, para que
las mas antiguas tengan menos influencias, pero se corre el riesgo de perder in-
formacion de preferencia antigua pero valiosa, que represente de forma precisa las

preferencias del usuario.
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2.1.5. Técnicas de hibridacién

Dado que las técnicas de recomendacién anteriormente presentadas tienen al-
gunas limitaciones, se plante6 como solucién a dichos problemas: la hibridaciéon de
técnicas. En ella, combinamos dos o mas técnicas de recomendacién para obtener
un mejor rendimiento que utilizando cada una de ellas de forma independiente.
Lo mas comun, es combinar las técnicas de filtrado colaborativo con alguna otra
técnica con el objetivo de evitar el problema del “incremento”. En la tabla 2.7
podemos ver algunas de las combinaciones més frecuentemente utilizadas [31].

En esta seccion estudiaremos estas técnicas y terminaremos senalando qué con-

clusiones se pueden obtener sobre la hibridacion

Modelos de hibridacién

A continuacién explicaremos cada una de estas técnicas mas detalladamente:

1. Mediante pesos: los sistemas de recomendacién hibridos combinan las re-
comendaciones de cada sistema, dandole un peso a cada una de las reco-
mendaciones dependiendo de que sistema las ha generado. La importancia o
puntuacién de cada producto se calcula a partir de los resultados obtenidos
por todas las técnicas de recomendacién presentes en el sistema.

Por ejemplo, el sistema de recomendacion hibrido mediante pesos mas sim-
ple seria aquel que calcula la puntuacion final mediante una combinacién
lineal. El sistema P-Tango [40] es un ejemplo de este tipo de hibridacion.
Inicialmente tanto la técnica colaborativa como la basada en contenido tie-
nen el mismo peso (la misma importancia), pero gradualmente va ajustando
los pesos de acuerdo con las opiniones de los usuarios sobre si estan con-

formes o no con los resultados mostrados. Este modelo de combinaciéon no
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Tabla 2.7: Métodos de hibridacién

Método de Descripcion
hibridacién
Mediante pesos Los valoraciones (o votos) de

varias técnicas de recomendacién
son combinadas para producir
una unica recomendacién

Conmutacién El sistema utiliza una u otra
técnica dependiendo de la
situacién actual

Mezcla Las recomendaciones
provenientes de varias técnicas
de recomendacion son mostradas
al mismo tiempo

Combinacién de Las caracteristicas de las fuentes
caracteristicas de datos de varias técnicas de
recomendacion son combinadas
en un algoritmo de
recomendacién unico

Cascada Uno de los sistemas de
recomendacion refina los
resultados dado por otro

Aumento de La salida de una técnica es
caracteristicas utilizada como una entrada de
caracteristica de otro
Meta-nivel El modelo aprendido por un

sistema de recomendacion es
utilizado como entrada de otro
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utiliza valoraciones numéricas, sino que trata las salidas de cada técnica de
recomendacién (colaborativa, basada en contenido o demografica) como un
conjunto de votos, los cuales son combinados mediante un esquema de con-
senso [155].

Las ventajas de este tipo de sistema de recomendacién, es que todas las
capacidades del sistema son utilizadas en el proceso de recomendacion de
una forma sencilla y directa, por lo que es muy féacil ajustar los pesos ma-
nualmente o mediante algoritmos simples. Sin embargo, esta técnica parte
de la hipétesis de que ese valor de importancia relativa entre las distintas
técnicas es mas o menos uniforme en todo el espacio de productos. Como
hemos visto anteriormente, ésto no siempre es verdad pues, por ejemplo, los
sistemas de recomendacion colaborativos tienen un peor comportamiento en

aquellos productos que tienen pocas valoraciones.

2. Conmutacion: estos sistemas hibridos utilizan distintos criterios para alter-
nar la técnica de recomendacion que deben emplear en cada momento.
Por ejemplo, el Daily Leaner [19], es un sistema de recomendacién hibrido
basado en contenido y colaborativo. Este sistema emplea primero métodos
de recomendacién basados en contenido y si no puede obtener ninguna reco-
mendacién con suficiente confianza, hace uso del método colaborativo. Este
modelo no evita el problema del incremento ya que ambos métodos, el cola-
borativo y el basado en contenido, presentan el problema del nuevo usuario,
y son utilizados de forma independiente.
En estos sistemas, la técnica colaborativa proporciona la posibilidad de rea-
lizar busquedas a través de géneros, por lo que podemos obtener recomen-

daciones de productos, relevantes, pero que no son cercanos en semantica
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con aquellos productos que han sido evaluados por el usuario.

Este método de hibridacion conlleva una complejidad adicional en el pro-
ceso de recomendacion pues tenemos que determinar el criterio por el cual
cambiaremos de una a otra alternativa, lo cual introduce otro nivel de para-
metrizacion. Por otro lado, si este criterio es seleccionado de forma adecuada
puede aprovechar de mejor forma las cualidades de los sistemas de recomen-
dacién que lo componen y evita las debilidades de otros sistemas en esas

situaciones.

Mezcla: este tipo de hibridacion mezcla los resultados provenientes de varias
técnicas de recomendacién mostrandolas al mismo tiempo. Puede ser utili-
zado en situaciones donde se requieran un gran ntimero de recomendaciones
y de esta forma, presentar al mismo tiempo las recomendaciones de todas
las técnicas implicadas.

El sistema PTV [186] usa este enfoque para recomendar un programa de
television. Utiliza técnicas basadas en contenido para tratar la informacién
textual de los programas de television e informacion colaborativa para apro-
vechar la informacion de preferencia de otros usuarios. Las recomendaciones
de ambas técnicas se combinan en una sugerencia final.

Estas hibridaciones evitan el problema del “nuevo producto” debido prin-
cipalmente a que, el componente basado en contenido basa sus recomenda-
ciones en nuevos programas utilizando la descripcién de éstos, incluso si no
han sido evaluados por nadie todavia. Sin embargo, si presenta el problema
del “nuevo usuario”, ya que, ambos sistemas de recomendacién necesitan

algunos datos sobre las preferencias del usuario.

4. Combinacion de caracteristicas: otra forma de hibridar los sistemas de reco-
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mendacion basado en contenido y colaborativos, es manejar la informacion
colaborativa como una caracteristica de datos asociada con cada ejemplo, y
utilizar técnicas basadas en contenido sobre este conjunto de datos amplia-
do.

Por ejemplo, en [14] emplean un algoritmo de aprendizaje de reglas para re-
comendar peliculas, no sélo utilizando las caracteristicas contextuales, sino
también las valoraciones de los usuarios. Aunque este modelo presenta me-
joras sustanciales con respecto al enfoque puramente colaborativo, esto sélo
ocurre cuando se tratan manualmente las caracteristicas contextuales. Los
autores de este modelo se dieron cuenta que empleando todas las caracteristi-
cas contextuales aumentaban el nimero de productos que se recomendaban,
pero no la precisiéon de las recomendaciones.

Este tipo de hibridacion permite a los sistemas usar datos colaborativos sin
depender exclusivamente de ellos, reduciendo de esta forma, la sensibilidad
del sistema al niimero de usuarios que han valorado un producto. En cam-
bio, permite al sistema obtener informacion sobre la similitud inherente que

no es posible encontrar en sistemas de recomendacion basados en contenido.

5. Cascada: este método combina las técnicas mediante procesos compuestos
de varias fases, en donde, en la primera fase, hace una primera seleccion de
productos que deben ser recomendados mediante una de las técnicas, y en
las fases siguientes, se utilizan las otras técnicas para filtrar este conjunto
de candidatos.

En [31] se presenta un modelo de recomendacién de restaurantes, EntreeC,
que combina técnicas colaborativas y basadas en conocimiento. EntreeC usa

el conocimiento que tiene sobre los restaurantes para hacer recomendaciones
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segun los intereses declarados por el usuario. Las recomendaciones son colo-
cadas en conjuntos de igual preferencia y se utiliza la técnica colaborativa
para seleccionar uno de los conjuntos, y adicionalmente, para ordenar las
recomendaciones de dicho conjunto.

La técnica en cascada evita que la segunda técnica tenga que tratar con pro-
ductos que ya han sido desechados por la primera o que tienen suficientes
valoraciones negativas como para que nunca sean recomendados. Gracias a
esto, las fases posteriores a la inicial son mas eficientes, ya que, solo tie-
nen que tratar con un conjunto reducido de candidatos y no con todo el
conjunto de productos. Ademds, estd técnica es tolerante al ruido en las
recomendaciones, en el sentido, de que los productos recomendados por las
fases superiores sélo pueden ser refinados y no puede ocurrir, por ejemplo,
que un producto no valorado positivamente en una fase anterior sea intro-

ducido en una fase posterior.

Aumento de caracteristicas: esta técnica es empleada para producir una
valoracién o una clasificacién de un producto, y esa informacion, es incor-
porada en el proceso utilizado en la siguiente técnica de recomendacion.
Por ejemplo, el sistema Libra [145] hace recomendaciones basadas en conte-
nido de libros utilizando los datos encontrados en Amazon.com. Usa una red
bayesiana para clasificar los distintos campos de texto presentes en la des-
cripcién. En los datos textuales se incluyen los “autores relacionados” y los
“titulos relacionados” que Amazon genera usando su sistema de recomenda-
cién colaborativo. Estas caracteristicas se han demostrado que mejoran los
resultados de las recomendaciones.

Esta técnica es interesante debido principalmente a que permite mejorar
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el rendimiento de la técnica principal empleada en la recomendacion, sin
necesidad de que dicha técnica se vea alterada en su funcionamiento ni con-
cepcion. Hay que observar que esta técnica es diferente de la combinacién
de caracteristicas donde los datos eran combinados de forma directa.

También esta técnica es distinta de la combinacién en cascada. Aunque am-

bas técnicas usan los algoritmos de recomendacion uno detras de otro.

7. Meta-nivel: otra forma de combinar varias técnicas de recomendacion es uti-

lizando el modelo generado por uno como entrada para otro. Esto difiere del
aumento de caracteristicas en el sentido que, en el aumento de caracteristi-
cas, utiliza el modelo aprendido para generar caracteristicas como entradas
para el segundo algoritmo. Aqui, la entrada es el propio modelo.
El primer hibrido meta-nivel fue el sistema de filtrado de paginas web Fab
[11, 12]. En Fab, un agente de seleccién especifico para el usuario realiza
un filtrado basado en contenido utilizando el método de Rocchio [170] para
mantener un modelo de vector de términos que describa las areas de interés
del usuario. Una coleccién de agentes, que recogen nuevas paginas de la
web, usa los modelos de todos los usuarios en sus operaciones de recogida.
De esta forma, los documentos que son primeramente recogidos son aque-
llos interesantes para la comunidad al completo y entonces es distribuido
a los usuarios particulares. Ademas de la forma de compartir los modelos
de usuario, Fab también realiza una coleccion de recomendacion en cascada
colaborativas y basadas en contenido, aunque el modelo colaborativo sélo
genera un conjunto de elementos y la informacién sobre su ranking no es
utilizada en la seleccion de componentes.

El beneficio de este tipo de hibridacion, especialmente cuando estamos hi-
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bridando basados en contenido y colaborativos, es que el modelo aprendido
es una representacion comprimida de los intereses del usuario y el mecanis-
mo colaborativo opera sobre esta representacion condensada de informacion

mas facilmente que sobre datos sin tratar.

En el capitulo 6 presentamos el software REJA, el cual tiene una hibridacién
de varios sistemas de recomendacion. En este caso la hibridaciéon implementada
es la de conmutacion, ya que el sistema alternard entre los distintos sistemas de
recomendacion dependiendo de que informacién se tenga sobre el usuario y sus

necesidades.

Conclusiones sobre la hibridacion

La hibridacién puede aliviar algunos de los problemas asociados con el filtrado
colaborativo y otras técnicas de recomendacion.

Los sistemas de recomendacion hibridos que utilizan algoritmos de recomen-
dacién basados en contenido y colaborativos, independientemente de la técnica de
hibridacion que empleen, siempre presentaran el problema del “incremento” pues
ambas técnicas necesitan un base de datos de valoraciones.

De todas maneras, esta hibridacion es bastante utilizada, porque en muchas
situaciones tales valoraciones ya existen, o porque presentan méds flexibilidad y
mejores resultados que si emplearan estas técnicas de forma independiente.

Las meta técnicas evitan el problema de la densidad de datos comprimiendo
las valoraciones sobre muchos ejemplos en un modelo, el cual, puede ser facilmente
utilizado para compararlo entre los usuarios.

Las técnicas basadas en conocimiento y utilidad parecen ser buenas candidatas

para la hibridacion, ya que no presentan ninguno de los problemas relacionados
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Tabla 2.8: Sistemas de recomendacion hibridos posibles y actuales
(CF=Colaborativo, CN= Basado en contenido, DM= Demografico, KB=
Basado en conocimiento)

Mediante Mezcla Conmut. Comb. de Cascada Aumento Meta-
pesos carac- de carac- nivel
teristicas teristicas
CF/CN P-Tango PTV, DailyLeaner  [14] Fab Libra
ProfBuil-
der
CF/DM [155]
CF/KB [198] [199]
CN/CF Fab,[41],
LaboUr
CN/DM [155] [41]
CN/KB
DM/CF
DM/CN
DM/KB
KB/CF EntreeC | GroupLens
KB/CN
KB/DM

con el incremento de nuevos usuarios o de productos.

La tabla 2.8 resume algunas de las aportaciones mas importantes en sistemas
de recomendacién hibridos. Para simplificar la tabla, se mostraran juntos los ba-
sados en conocimiento y en utilidad ya que los basados en utilidad son un caso

especial de los basados en conocimiento.

Debemos destacar que cuatro de las técnicas presentadas obtienen los mismos
resultados independientemente del orden en el que se utilicen los algoritmos de
recomendacion: pesos, mezcla, conmutacién y combinacion de caracteristicas. Sin
embargo la hibridacién mediante cascada, aumento y meta-nivel son dependientes

del orden.



56 2.2. Sistemas de recomendacién comerciales

2.2. Sistemas de recomendacion comerciales

Aqui vamos a revisar el funcionamiento de varios sistemas de recomendacién
que podemos encontrarnos en Internet. En primer lugar, revisaremos en profun-
didad Filmaffinity debido a que es uno de los sistemas de recomendacién més
conocidos y que mas éxito ha tenido. Y posteriormente, veremos mas brevemente
otros sistemas de recomendacién comerciales que podemos encontrarnos en Inter-

net (Amazon.com, Drugstore.com,...).

El objetivo de esta revision es aclarar o facilitar el entendimiento de las técni-
cas presentadas en este capitulo. Ademas, estos sistemas de recomendacién han
aportado algunas ideas para nuestras propuestas y la implementacién que hemos

realizado en el capitulo 6.

2.2.1. Filmaffinity

Filmaffinity (http://www.filmaffinity.com) es una pagina web dedicada al cine
(ver figura 2.5) creada en 2002 por el critico Pablo Kurt y el programador Daniel
Nicolas. Actualmente es una de las bases de datos mas importantes en espanol y
es uno de los sistemas de recomendacion colaborativos mas importantes y utili-
zados en la actualidad. Permite obtener informacion sobre las peliculas como: su
nombre, el director, actores, nacionalidad, argumento... Pero quizas la cualidad
mas importante, y que ha supuesto su éxito en Internet, es que proporciona infor-
macién sobre que puntuaciones han obtenido de los usuarios, sus criticas, y sobre
todo, que es capaz de generar recomendaciones de otras peliculas que le podrian

gustar a un usuario en concreto.
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Figura 2.5: Filmaffinity. Pagina principal

hittp: fwsarar. filmafinity. com/as/main. html

"DESPIERTO

. . . esireno en cines 28 de marzo
Filmaffinity
: Maestro Ruffy
Buscador de peliculas PELICULAS EN CARTEL

12 de Marzo de 2008
il . Seda (Silk)

Frangois Cirard (Michael Pitt, Keira Knightley)

Basada en una aclamada novels de Alessandro Bariceo, Silk narra la
historia de Herve Joncour, un francés del siglo XIX, mercader de
quesnos de seds, que viais a Japdn v comienza alli un romance .., (+)

+ Como |a vida misma
Peter Hedges (Steue Carell, Julisks Binochs)

Dan (Stave Carral), columnizts an un pariédics lscal, vive con sl @
recusrda de su esposa fallecida, v dedicado por completo a sus tres | e
4

hijas. Su vida cambia cuando conoce a Marie (Juliette Binoche), .. (-

walllion

+ Dewey Cox: Una vida largay dura
Jake Kasdan [John C. Reilly, lenna Fisther)
Camedia musical en forma de parodia que narra el auge y caida del
legendario milsico y campositor Dewey Cox (John &, Reilly), un
personaje ficticie mitad Roy Orbison y mitad Johnny Cash, "Walk ... ()

« Llamada perdida
Eric ¥alette (Edward Burns, Shannyn Sossamen)
Unajoven estudiante ve cémo sus amiges comienzan a recibir
menzajes en el movil que les muestran su futurs ¢ préxims musrte,
Cuando ella recibe un mensaje, tendra tres dias para escapar de su
Ay propis.. (4]

+ Ahlaam (Suefios)
Mohamed Al Daradji (Asesl Adsl, Bazhir Al Majid)

“Ahlsam® nos leva a un viaje que empieza en un psiquidtrico de Bagdad)
I noche en la que ls fusrzas estadounidenses empiszan su campafia
denominada "Conmocidn y Pavor®, . (+)

+ A ciegas
14 de Marzo de 2008

Filmaffinity implementa un sistema de recomendacion colaborativo. Este sis-
tema de recomendacién buscara usuarios con gustos similares a un usuario dado,
lo que Filmaffinity denomina almas gemelas, y agregara las puntuaciones de estas

almas gemelas para generar las recomendaciones para dicho usuario.

Filmaffinity utiliza escalas numéricas para que los usuarios proporcionen una
evaluacion sobre las peliculas. Los usuarios evaluaran las peliculas, independiente-
mente de su grado de conocimiento, de si son cinéfilos o usuarios casuales, mediante

una escala numéricas del 1 al 10 donde 1 significa “Muy mala” y 10 “Excelente”.
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Figura 2.6: Filmaffinity. Tour de peliculas

) TOURS DE VOTACION - Film. i efox

Contratala ya

'ff;r" affinif Novedadas: Sistemas e cantrol de dstaccién de valoracianss nsgativas de eriticas da forma indiscriminada,
11 Y Conoce todas las novedades de Fimaffinity.
rate and find recommended movies

Maestro Ruffy | R
RO TOURS DE VOTACION

* Bars que tengas peliculas en comin con las qus compararts con el restn ds usarios, te recomendamos que
comiences votando algunas de las peliculas de este tour, Harry Potter y las
religuias de la
YOTA SIN BUSCAR EN EL AUTOTOUR muerte
El sisterna mas comodo para votar peliculas (52 autogeneran listados sdlo de las que no has votada)

- PELICULAS CONTROYERTIDAS

Provocan adios o amores: no tienen término medic, Una buena indicacién para saber qué tipo de
cine te gusta

- PELICULAS del 2004 - §

Uota las peliculas mds conocidas del ARO 2004

- PELICULAS del 2005 -

Vota las peliculas mas conocidas del Aflo 2005

- PELICULAS del 2006 - Paor fin, la séptima ¥

ultima entrega de |a
monumental saga
- PELICULAG del 2007 - creada por J K,
Vota las peliculas mas conocidas del Aflo 2007 Rowling

Wota las peliculas mas conocidas del ARO 2006

ACCION

Wota peliculas famosas de accian Precio: 20,90 €

ANIMACION

vota peliculas de dibujos animados y animacién digital

AVENTURAS {Provecta 0¢
Buscamos

cinematogréficos

BELICO Presértate al 5

Vota las grandes peliculas bélicas Cartamen Proyecta
vwwuch ceu esipropecta

Vota peliculas famosas de aventuras

CANNES FILM FESTIVAL: PALMAS DE ORD
e e By e Anuncios Google

Este sistema de recomendacion presenta los mismos inconvenientes de los sis-
temas de recomendacién colaborativos y que vimos en la seccion 2.1.4. Es muy
dificil que recomiende un producto nuevo que tenga pocas valoraciones, y los nue-
vos usuarios no recibiran buenas recomendaciones hasta que no hayan valorado
un conjunto suficiente de peliculas.

Para facilitar esto tultimo, Filmaffinity ofrece a los usuarios Tours de votaciones
de peliculas (ver figura 2.6) donde podran valorar un conjunto de peliculas clasi-
ficadas por anos, géneros... De esta forma los nuevos usuarios facilmente pueden
proporcionas las valoraciones necesarias para que Filmaffinity pueda empezar a
generar recomendaciones.

Otra de las opciones que ofrece Filmaffinity es la busqueda de “Almas geme-

las” (ver figura 2.7), personas que coinciden en gran medida con nuestros gustos
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y opiniones en las peliculas comunes. Con esta opcion el usuario puede buscar
peliculas que €l no ha visto, pero que si han visto otras personas que tienen gustos

similares a él.

Figura 2.7: Filmaffinity. Almas gemelas

} FilmAffinity - Mozilla Firefox

ttps: s Flmaffinity. comesisaulmates. php? # - b

{f ”5 aﬂ-’in’fy Filmaffinity en tu mévil movistar. Consulta en el momento puntuaciones v criticas de cualguier pelicula, Mds

infarmacidn agui
rate and find recommendsd movies

TUS ALMAS GEMELAS

Maestro Ruffy apple IPOD Touch
(Gronads, g Feliculas valaradss; 348 32 GB

Estas 20 personas son las que mds han coincidida con tus votaciones, m
Recusrda que cada dia se estdn registrando muchas mas personas ¥ que cuantss mis peliculas votes mas sxacta y .
fiable serd la afinidad de tus almas gemelas, por lo que te serd mds til saber sus puntuaciones sobre las que no has
wista, La revolucionaria
tecnologia que
Peliculas _debutd con el
puntuadas o \Phun;va esta
isponible en este
B Tanao 80,2% L alucinante iPod. Con
BN EPCYASS 80,2% su soberbia pantalla
—— tactl panoramica de
& twinquita 80,2% 3,5 pulgadas, toca
= Tino 80,1% fu musica con Cover
— Flow vy ve tus videos
B-0 darkwiner 80,1% con una calidad ¥
definicidn
X2 agustzy 79,9% Pty
X valenz? 79,8% Adembaji‘sa cgréla
o posibilidad de
= imaginarte 79 7% navegacidn web por
X cachorro de Cadiz 79,6% W-FI, navega por la
= Red con Safari y ve
= el chico 79,4% los wideos de
X Ludox 79,3% YouTube en sl
=— primer iPod con
E chains 79,3% Wi-Fi de |a historia.
2 Descarga
&= kike 920 directamente tu
9,10 rusica preferida.

ALMA GEMELA AFINIDAD

lista

Quizas, la opcién mas interesante y potente de Filmaffinity sea la generacion
de recomendaciones para un usuario en particular. A partir de las puntuaciones
dadas por los otros usuarios, teniendo en cuenta la afinidad de estos en las va-
loraciones de las peliculas con el usuario dado, el sistema es capaz de generar
un conjunto de recomendaciones (ver figura 2.8). Esta opcién permite seleccionar
cuantas recomendaciones quiero recibir, por defecto 20, el rango de anos de las

peliculas recomendadas y el género de éstas.
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Figura 2.8: Filmaffinity. Recomendaciones

J FilmAffinity - Mozilla Firefox

X [E4) ttp:thwaew filmaffinity. comes/smsrec. phy IGR Google
i ty. AR iaisit

sélo en telefonicaonline.com

e Comprueba que en tus datos tu email ES wvalido y Uue Duedes acceder a E\ Apunta tu usuario y contrasefia: el
il afﬂnify S G
by

Maestro Ruffy
Recomendaciones

PELICULAS RECOMENDADAS (en base a las puntuaciones de TODAS tus almas gemelss)
FILTRO: seleccions por géneras / décadas
Género: Limitar el n® de resultados: [20 5]

it hast ol

Peliculas recomendadas por tus almas gemelss: (la puntuacion media y n° de votos se refiere a ellas)
VOTA LAS QUE HAYAS VISTO y te desaparecerdn de esta lista de recomendaciones.

41 Lo Strada (1354) Wt s lims
Fedenco Feli TuvoTo

Siulietta Masina, Anthony Quinn, Richard Basehart, Aldo Silvani, Marcells Rovers [ —|

fgnorar paican]

El Padrino (1972) i
= TuvoTO
lon Brando, Al Pacino, James Gaan, Robert Duvall, Disne Keatan, John Cazale, Talia Shire,
Richard Castellanc, Sterling Haydan, Gianni Russe, Rudy Bond, Jahn Marley, Richard Conte, Al No vista =
Usttier, Abe Vigods
[tgnorar peliculs]

= A dos metros bajo tierra (Serie de T¥) (2001) afad

Attias, Jeremy Podeswa, Kathy Bates, Tu voTO
Hrtata, Nicole Holofcener
Pater Krauss, Michasl C. Hall, Rachel Griffths, Frances Conroy, Lauren Ambross, Freddy Rodviguez, [Novista 7]
Matheu St, atrick, Jeramy Sisto, Richard Jankins, Lill Taylor, Joanna Cassidy, Robert Foxworth,
Juzting Machada, Eric B alfour, Mana Suvar, Justin Theraux
[Ty

[+ Los siete samurais (1954)
Akira Kurosawa Tu voTo

La ultima opcién que ofrece Filmaffinity relacionada con el sistema de reco-
mendacién es la posibilidad de alterar las puntuaciones proporcionadas por el
usuario (ver figura 2.9), bien porque éste se equivocara al introducirla o porque
haya cambiado de opinién. Esta opcion, de hecho, lo que muestra es el perfil de

usuario actual y que utiliza para encontrar otros usuarios similares a él.

Figura 2.9: Filmaffinity. Puntuaciones

3 FilmAffinity - Mozilla Firefox

podras ganar 12.000 euros

i ,—NL afﬂnify Fimaffinty busca un programadar experta en PHP y HySGL, pars trabsjar s jorada completa o parcial
) y——" A ks "

eferentemente de Madrid). Interesados enviar C.v. a info (arroba) filmaffinity.co

Maestro Ruffy [oscars oo
Mis Votaciones

Pagina 1 de 18 Peliculas vatadas: 352
Ordenadas por: [Fecha votacian 5]

25 de Marzo de 2008

(Afladir 3 izeas) e

[6-Notable 5]
Vin Diesel, Thandie Newton, Judi Dench, Karl Utban, Colm Feore, Linus Roache, Keith
©uid, Yarich van Waganingen, Alexa Davalos TR e
Demolition man (1993) g TuvoTo
Par fin, |3 séptima v
dltma entrega de |

ental 5303
creads por JK
Rowling

W iorco Beambila
Sylvaster Stallone, Wesley Snipes, Sandra Bullock, Rob Schneider. Nigel Hauthorne,
nton, Benjamin Bratt

El planeta de los simios (2001) s Tu voTo

S-Pasable 5 | precio: 20,00 €
Wahlbarg, Halens Bonham Carter, Tim Roth, Michas! Clarke Duncan, Kris O

Keistoffarson, Estells Warren, Baul Giamstt, Liss Marie

1997: Rescate en Nueva York (1981) g

gty Precios de Pelicula
John Carpenter

Kurt Russell, Lea Van Cleef, Ermest Bargnine, Donald Pleaence, Tzasc Hayes, Season X
Hubley, Harry Dean Stanton, Adrienna Barbe au, Tar Atkins Terceros deste 114

Euros
13deMarzode 2008 ., conipiacts.com

7] Los 4 Fantésticos (2005) = |18 Anuncios Google
sl Tu voTO
) P —_—
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2.2.2. Otros

A continuacién veremos brevemente otras paginas web comerciales que em-
plean sistemas de recomendacién para ofrecer servicios personalizados a sus clien-

tes.

Amazon.com

Amazon.com Inc., es una compania de comercio electronico con sede en Seattle,
estado de Washington, y fue una de las primeras grandes companias en vender
bienes a través de Internet. En la actualidad vende una gran variedad de produc-
tos, desde libros hasta ropa, pasando por articulos electronicos, cds de musica,
software, muebles, comida, etc. Amazon se ha establecido en varios paises como
Canadda, Reino Unido, Alemania, Austria, Francia, China y Japén para poder

ofrecer los productos en estos paises.

Amazon fue fundada como Cadabra.com por Jeff Bezos en 1994 y lanzada en
1995. Cadabra.com comenz6 como una libreria online que tenia mas de 200.000
titulos que se podian comprar por correo electronico. Tiempo después, su nombre

fue cambiado a Amazon, por el rio sudamericano del mismo nombre.

Amazon implementa una gran variedad de sistemas de recomendacion, tanto
clasicos, como hibridos. Por ejemplo, parte de las recomendaciones que generan
parecen estar hechas por un sistema de recomendacién basado en contenido, que
utiliza las descripciones de los productos valorados positivamente por el usuario
para encontrar otros nuevos. Para valorar estos productos usa una escala de 1 al 5
de estrellas donde el uno es la valoracién mas baja y significa que no le ha gustado

y el 5 la mas alta.
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Figura 2.10: Pagina de valoraciones donde el cliente puntia los productos més

recientemente comprados.

f, * Amazon.com: Improve Your Recommendations - Windows Internet Explorer

=(81x]
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En esta seccion nos centraremos tinicamente en los servicios personalizados que
ofrece Amazon en la secciéon de Libros (ver figura 2.10), los cuales estan basados
en sistemas de recomendacion:

Clientes que compraron (Customers Who Bought): como otros muchos
sistemas de recomendacién comerciales, Amazon.com (www.amazon.com) estruc-
tura la informacién en una pagina donde podemos encontrar informacién sobre
un libro en concreto, dando detalles del texto o informacién de compra. La ca-
racteristica Clientes que compraron se encuentra en la pagina de informacién de
cada libro del catalogo. De hecho, muestra dos listas de recomendacion diferentes.

Tus recomendaciones: Amazon también anima a que los clientes aporten

sus opiniones sobre los libros que han leido. Los clientes valoran dichos libros
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usando una escala de 5 puntos que representa valoraciones desde “lo odio” hasta
la valoracion maxima “me encanta”’. Después de valorar una muestra de libros,
los clientes pueden pedir recomendaciones de libros que le podrian gustar.

Observador (eyes): esta caracteristica permite que los clientes reciban noti-
ficaciones por correo electrénico de nuevos productos que han aparecido en el
catalogo de Amagzon.

Entregas de Amazon.com: es una variacion de la caracteristica anterior.
Los clientes seleccionan una serie de géneros o categorias de una lista de ellas
(libros de cocina, biografias,...) y periédicamente los editores de Amazon.com les
envian sus ultimas recomendaciones via e-mail para los subscriptores de dicha
categoria.

Ideas para regalos de la libreria: la caracteristica Ideas para regalos per-
mite a los clientes recibir recomendaciones de los editores. Los clientes seleccionan
una categoria de libros de la que le gustaria recibir sugerencias. Mientras navega
por esta seccion de regalos, se puede ver una lista general de recomendaciones
creada por los editores de Amazon.com. Esta caracteristica es, en muchos aspec-
tos, una versién on-line de la caracteristica Entregas de Amazon.com explicada
anteriormente. La principal diferencia es que aqui, los clientes reciben las reco-
mendaciones anénimamente ya que, no tienen ninguna necesidad de registrase en
Amazon como si ocurre en Entregas de Amazon.com.

Comentarios de los clientes: esta caracteristica permite a los clientes reci-
bir recomendaciones basadas en las opiniones de otros clientes. Estos comentarios
aparecen en la pagina de informacion de los productos con una valoracion de 1 a
5 estrellas y con comentarios escritos proporcionados por otros clientes que han
leido el libro en cuestién y dado una critica. Los clientes tienen la posibilidad de

incorporar estas recomendaciones en sus decisiones de compra. Ademas, los clien-
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tes pueden valorar estos comentarios. En cada comentario podemos encontrarnos
la pregunta “; Te ha ayudado este comentario?” en donde los clientes pueden decir
si 0 no. Los resultados son tabulados y se informa de la utilidad de ese comentario
diciendo “5 de cada 7 personas encontraron esta critica util” .

Circulos de compras: el circulo de compras permite a los clientes ver la
lista de los 10 mas destacados dada una region geografica, compania, institucion
educativa, gobierno u otra organizacién. Por ejemplo, un cliente podria pedir ver
que libros son los mas vendidos para los clientes que trabajan en Oracle, MIT, o

los residentes de Nueva York.

CDNOW

CDNOW es una de las primeras tiendas de comercio electronico en tener éxi-
to. Fue fundada en febrero de 1994 por los hermanos gemelos Jason y Matthew
Olim. Inicialmente fue lanzado como un servicio Telnet en agosto de 1994, y en
septiembre de 1994 se lanzo la pagina web de CDNOW.

CDNOW fue una de las companias pioneras en el uso del marketing por In-
ternet, ofreciendo a sus clientes entre otras cosas recomendaciones, video on-line,
marketing por correo electronico. . .

En la actualidad CDNOW es una tienda dedicada a la venta de CDs por
Internet y utiliza los sistemas de recomendacién para aumentar dichas ventas y
lograr una mayor fidelidad de los clientes. Por ejemplo, al igual que ocurria con
Amazon, parte de las recomendaciones que generan parecen estar hechas por un
sistema de recomendacion basado en contenido, que utiliza las descripciones de
los productos valorados positivamente por el usuario para encontrar otros nuevos.
Para valorar estos productos usa una escala de 1 al 5 de estrellas donde el uno es

la valoracién mas baja y significa que no le ha gustado y el 5 la mas alta.
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Figura 2.11: Pagina de CDNOW
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CDNOW ofrece los siguientes servicios para proporcionar recomendaciones a

sus clientes:

Consejero de albumes: este consejero de CDNOW trabaja de tres modos
distintos. Los dos primeros son similares al Clientes que compraron que vimos
en Amazon.com. Los clientes van explorando y examinando distintos albumes o
artistas. El sistema al mismo tiempo, va recomendando diez albumes distintos
relacionados con el dlbum o artista en cuestion. Las recomendaciones se muestran
con frases como “Los clientes que compraron X también compraron el conjunto
S” o “Los clientes que compran el producto creado por Y también compraron el
congunto T”. El tercer modo de trabajo es un consejero de regalos. Los clientes
escriben los nombres de hasta tres artistas y el sistema devuelve una lista de 10

albumes que CDNOW considera similares a los artistas en cuestion.

Artistas relacionados: esta caracteristica de CDNOW basa su funciona-
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miento en la idea de que si a un cliente le gusta un intérprete en concreto, existe
un grupo de artistas con estilo similar que también le puede gustar. Los clientes
localizan a un artista y selecciona los enlaces de artistas relacionados. Al hacerlo,
se proporciona una lista de estos artistas que son considerados artistas simila-
res y una lista de artistas que pertenecen a sus origenes o influyen en el artista
seleccionado.

Guias del comprador: la caracteristica guia del comprador permite a los
clientes recibir recomendaciones relacionadas con un tipo especifico de musica.
Los clientes navegan en una lista de géneros y seleccionan uno de estos enlaces
de esta lista llevando a los clientes a una nueva lista de dlbumes que los editores
consideran una parte fundamental de este género.

El artista escoge: en esta opcion se presentan recomendaciones proporcio-
nados por los artistas. Cada semana un artista diferente proporciona una lista de
albumes que representen sus gustos o que artistas esta escuchando en la actuali-
dad.

Los 100 mas importantes: tradicionalmente los productos més vendidos
o los mas promocionados son los mas utilizados para hacer recomendaciones a
sus clientes. Después de todo, si un album esta en los 10 mas vendidos, entonces
debe de ser un album bueno. Esta caracteristica permite a los clientes de CDNOW
recibir este tipo de recomendaciones, estos 100 se obtienen de las ventas realizadas
en el sitio web y tedricamente son actualizadas para reflejar las ventas actuales.

Mi CDNOW: mi CDNOW permite a los clientes crear su propia tienda de
musica, basandose en los albumes y los artistas que le gustan. Los clientes indican
qué albumes poseen y qué artistas son sus favoritos. Las compras desde CDNOW
se anaden automaticamente en la lista albumes que poseo y estas compras, por

defecto, se supone que le han gustado a los clientes. Posteriormente estos clientes
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pueden modificar esa suposicién e indicar que productos que posee le gustan y
cuales no. Cuando los clientes solicitan las recomendaciones, el sistema predice
seis albumes que al cliente le podria gustar basandose en aquellos que ya posee.
Se produce una retroalimentacion cuando el cliente proporciona informacién sobre
si ya posee este producto, si quiere anadirlo a los productos que desearia comprar
o si por el contrario ese producto no es de su agrado. En la figura 2.11 podemos

ver un ejemplo de funcionamiento de CDNOW.

Drugstore.com

Drugstore.com es una farmacia on-line cuya sede central estd en Bellevue,
Washington. Empez6 a funcionar el 24 de febrero de 1999. Esta asociada con
otras companias como la cadena de tiendas Raid Store, y la General Nutrition

Center (GNC). Para vender productos de dichas cadenas.

Figura 2.12: P4gina de Drugstore
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Entre los productos que podemos adquirir podemos encontrarnos desde cremas
de proteccion solar, hasta remedios para la gripe o catarro pasando por productos

del cuidado del cabello, etc.

Dado el funcionamiento del servicio Consejero que explicaremos a continua-
cién se intuye que trabaja con un sistema de recomendacién basado en utilidad. A
continuacion presentaremos detalladamente este servicio y otros que ofrece drugs-

tore.com para ayudar a sus clientes mediante recomendaciones:

Consejero: el consejero en Drugstore.com permite a los clientes declarar sus
referencias cuando desean comprar un producto en algunas de las caracteristicas

4

tales como “proteccion solar” o “remedios contra la gripe y resfriados”. Por ejem-
plo, en este ultimo caso, los clientes indican los sintomas que desean aliviar (nariz
que moquea o estornudos), la forma en que quieren que le proporcionen dichos
productos y la edad del paciente al cual se le va a administrar el producto. Una

vez se haya proporcionado todos estos datos el consejero devuelve una lista de

productos que cumplen estas condiciones.

Test de pruebas: se le envia un producto a un grupo de voluntarios, obtenido
de los clientes del sitio web, para que proporcionen criticas del producto incluida

una puntuacién basada en estrellas y comentarios (ver figura 2.12).

eBay

eBay Inc., es una compania de comercio electronico americana que gestiona el
sitio web eBay.com, dedicado a las subastas online y comercio, donde la gente y
las companias compran y venden bienes y servicios por todo el mundo mediante
subastas o compra directa. A parte del sitio web situado en Estados Unidos, eBay

ha establecido otros sitios webs en otros treinta paises.
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Figura 2.13: Pagina de eBay donde se puede ver un perfil de observaciones
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El sitio web fue fundado en San José, California el 3 de septiembre de 1995 por
Pierre Omidyar con el nombre de AuctionWeb. La compania cambio oficialmente
de nombre en septiembre de 1997 pasando a conocerse como eBay.

En este caso, uno de los sistemas de recomendacién implementados en ebay,
es uno basado en utilidad, como puede comprobarse si se emplea la opcién de
Comprador personal que presentaremos posteriormente.

A continuacién explicaremos, no sélo esta herramienta, sino otras que ofrece
esta empresa para ayudar a sus clientes:

Perfil de observaciones: el perfil de observaciones es una de las caracteristi-
cas de eBay.com que permite tanto a compradores y a vendedores contribuir en
el perfil de observaciones de otros clientes con quien ha hecho alguna transaccién

econdémica. Estas observaciones consisten en una valoracién de satisfaccién (sa-
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tisfecho/neutral/descontento) y un comentario especifico sobre este cliente. Estas
observaciones son utilizadas para proporcionar un sistema de recomendacién a los
compradores, que seran capaces de ver los perfiles de los vendedores. Este perfil
consiste en una tabla con el niimero de valoraciones en los tltimos 7 dias, mes pa-
sado, seis meses ademés de un resumen global (ejemplo, 867 valoraciones positivas
de 776 clientes distintos). Si el cliente lo desea, puede navegar por las distintas
valoraciones individualmente y consultar los comentarios que se han puesto sobre
el vendedor (ver figura 2.13).

Comprador personal: el comprador personal permite a los clientes indicar
en que productos estd interesado en su compra. El cliente introduce un plazo en
el que se realizar dicha busqueda y se busca en base a un conjunto de términos,
incluyendo informacion sobre los limites de precio que desea pagar. Cada cierto
tiempo, con uno, dos o tres dias de intervalo, el sitio web realiza las busqueda
del cliente en todas las subastas y devuelve un correo con los resultados de esta

busqueda.

MovieFinder.com

MovieFinder.com es un sitio web de peliculas mantenido por E! Entertainment
Television (ver figura 2.14) que permite obtener informacién sobre una pelicula,
actores, actrices, o por ejemplo, ver las tltimas noticias relacionadas con el mundo
del cine.

E! es una compania de televisiéon americana que opera tanto por cable como via
satélite. Esta compania fue creada por, entre otros, Larry Namer, Alan Mruvka,
Brian Owens y Rick Portin el 31 de julio de 1987 y se denominé Movietime. En
principio solo ofrecia servicios de bajo coste como la emision de trailer de peliculas,

noticias de actualidad, eventos y entrevistas. Tres anos después, en junio de 1990,
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cambio su nombre a E! Entertainment Television.

Figura 2.14: P4gina de MovieFinder
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Aunque propiamente dicho MovieFinder.com no tiene implementado ningin

sistema de recomendacién, si tiene herramientas basicas para producir recomenda-

ciones o servicios personalizados a sus clientes. En este caso, la escala que utilizan

los usuarios, los clientes y los editores, para valorar las peliculas es una escala con

letras (A-F). A partir de esta informaciéon MovieFinder.com ofrece los siguientes

servicios personalizados a sus clientes:

Calificacién usuarios/nuestra calificacién: tanto la calificacién de los

usuarios como nuestra calificacién se realizan utilizando una letra (A-F) que re-

presenta esta clasificacién. Estas evaluaciones son agregadas y este valor agregado

se muestra como la calificacién de los usuarios. “Nuestra calificacion” es una ca-

lificacion proporcionada por los editores de E! Online. De esta forma, los clientes
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cuando ven las caracteristicas de una pelicula, ven también la calificacion que le
han dado tanto los editores como otros usuarios de ese sitio web.

Los 10 mejor valorados: los 10 mas importantes permiten a los clientes obte-
ner recomendaciones de los editores en una categoria seleccionada por el usuario.
Los clientes seleccionan dicha categoria de una lista de categorias previamente
definidas y le devuelve las 10 peliculas mejor valoradas por los editores de E!

Online.

Reel.com

Reel.com (ver figura 2.15) es el sitio web de Reel Video, también conocido
como Reel the Store. Reel Video es una tienda de alquiler de peliculas situado en
Berkeley, California, desde 1997. Era la tnica tienda fisica real que estaba detras
del sitio web Reel.com, que fue fundada con la intenciéon de convertir la tienda en

una cadena de tiendas nacional.

Figura 2.15: Pagina de Reel.com
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Reel.com fue adquirida por Hollywood Video en 1998 y la parte comercial de
este sitio web fue clausurada en el 2000. Aunque la tienda real sigue alquilando
peliculas, actualmente Reel.com es otro sistema de recomendacion de peliculas
que me permite consultar informacion relativa a peliculas actuales, que estan en
cartelera, clasicas...

Reel.com también permite que sus usuarios reciban recomendaciones pero no
ofrece ninguna informacion sobre qué técnica de recomendacion esta empleando.
En principio puede ser una basada en conocimiento o una variante de uno basado
en contenido. Gracias a este sistema de recomendacién Reel.com ofrece el siguiente
servicio a sus clientes:

Combinacion de peliculas: tiene un funcionamiento muy similar al que
vimos en Amazon.com en Clientes que compraron y proporciona las recomenda-
ciones en la misma pagina donde se muestra la informacién sobre cada pelicula.
Estas recomendaciones consisten en combinaciones cercanas o combinaciones crea-
tivas. Cada conjunto contiene una docena de enlaces a las paginas de informacién
de cada una de estas peliculas. Estos enlaces estan descritos con una frase que

indica lo similar que esta pelicula a la pelicula original en cuestion.

Zagat.com

Zagat Survey es una empresa americana fundada en 1979 por Tim y Nina Zagat
que se dedica a la edicién de todo tipo de guias de restaurantes, hoteles, clubes o
tiendas de distintas ciudades de los Estados Unidos y Canada. En zagat.com los
usuarios registrados pueden votar distintos aspectos (hasta 30) del local preferido
y, ademads, introducir pequenos comentarios con su experiencia. En base a estas
votaciones los responsables de la empresa asignan su puntuacion en sus guias

anuales y hacen recomendaciones individuales a sus usuarios a través de su web.
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Estas recomendaciones son hechas por un sistema de recomendacion colaborativo.

Figura 2.16: Pagina de Zagat
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Zagat (ver figura 2.16) es la pagina web comercial que utiliza un sistema de
recomendacién colaborativo, donde las valoraciones de los restaurantes son actua-
lizadas constantemente por los usuarios. Incluye muchas opciones de busquedas
avanzadas donde el usuario puede especificar sus criterios de busqueda en cate-
gorias tales como comida, decoracion, coste, etc., o restringir la bisqueda a cierta
area o un tipo de cocina concreta. Este sistema de recomendacién tiene el mismo
objetivo que el desarrollado en esta memoria en la capitulo 6. Entre otras opciones
incluye:

Valoraciones y criticas de restaurantes: permite explorar los restaurantes
de una ciudad en concreto, de Estados Unidos o del mundo. Una vez seleccionado

la zona y el restaurante, podemos leer las criticas hechas por otros usuarios o ver
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qué valoraciones tienen en comida, decoracion, servicio y coste.

Valoraciones y criticas de ocio nocturno: similar al anterior pero espe-
cializado en sitios que se pueden visitar para el ocio nocturno.

Valoraciones y criticas de hoteles: nos proporciona informacién detallada
sobre un hotel determinado, junto con la puntuacién que ha recibido y criticas de
otros usuarios.

Valoraciones y criticas de atracciones: similar al anterior pero centrado

en atracciones turisticas.






Capitulo 3

Modelado de la informacién en
procesos de recomendacion

Como hemos visto en el capitulo anterior, los sistemas de recomendacion, utili-
zan informacién acerca de sus usuarios para generar recomendaciones personaliza-
das. Dicha informacion esta relacionada con los gustos, necesidades y preferencias
de los usuario. Esta informacion suele ser vaga o imprecisa, ya que, la mayoria
de las veces se estan expresando, o bien aspectos cualitativos de los objetos que
han comprado, utilizado o visto, o bien cualidades de los objetos que desean ad-
quirir, ver o utilizar. Sin embargo, tal y como hemos visto en el capitulo anterior,
los sistemas de recomendacién obligan a los usuarios a expresar esta informacién
mediante valoraciones numéricas precisas. En la literatura se han afrontado si-
tuaciones similares a ésta y se han desarrollado técnicas y modelos que permiten
representar, o modelar, dicha informacién desde otras perspectivas mas adecuadas
tales como, el enfoque lingiiistico difuso [218].

Este enfoque se ha utilizado con éxito sobre un gran nimero de problemas
tales como la toma de decisiones [23, 46, 60, 78, 125, 129, 158, 172, 193, 200,
212], seleccién de materiales [38], administracion de personal [80], recuperacion

de informacién [24], economia [8], diagnosis clinica [44], gestién comercial [214],

7
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psicologia [35, 42, 105], evaluacion [130, 131, 132, 138, 139], o planificacién y
secuenciacién [1, 107].

A la hora de modelar las preferencias de los usuarios, ademas de elegir el
dominio de la informacién, también hay que decidir la estructura con la que se
representara esa informacion.

En el caso de los sistemas de recomendacion es habitual el uso de vectores de
utilidad y de valoraciones numéricas. El dominio numérico fue el primer domi-
nio utilizado por los sistemas de recomendacion, ya que es el dominio utilizado
internamente por los sistemas de recomendacion clasicos para generar las reco-
mendaciones. Como hemos visto, este dominio no siempre es el més adecuado si
tenemos en cuenta que el usuario esta expresando sus preferencias, valoraciones o
percepciones subjetivas sobre productos. Un usuario dificilmente puede expresar
informacion precisa, pues lo habitual es que un usuario sélo tenga una idea més
o menos clara sobre lo que quiere comprar.

Por lo tanto, para estas situaciones, parece mas acertado el uso de valoraciones
lingiiisticas mas cercanas al modo en el que se expresan los usuarios y asi modelar
de forma mas adecuada la incertidumbre y vaguedad de dicha informacion.

Dado que uno de nuestros objetivos es aumentar la calidad del modelado de
la informacion recogida para aumentar la calidad de las recomendaciones, propo-
nemos en esta memoria el uso de informacién lingiiistica.

En nuestras distintas propuestas propondremos el uso de distintas estructuras
de representacion de informacion asi como, el uso de multiples escalas lingiiisti-
cas para ofrecer una mayor flexibilidad de expresion a los usuarios y expertos
involucrados en el sistema de recomendacion.

A continuacién, vamos a hacer una revision de los conceptos relacionados con

el modelado de preferencias que vamos a usar en esta memoria. Primero veremos
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distintas estructuras de representacién de informaciéon que podemos utilizar en
el sistema de recomendacion, para después revisar el concepto de dominios de
expresion, centrandonos en el modelado lingiiistico.

En la literatura existen distintas propuestas para modelar la informacién lingiiisti-
ca [118, 218]. En esta memoria, nosotros propondremos el uso del enfoque lingiiisti-
co difuso del que revisaremos los conceptos necesarios para entender nuestras pro-
puestas, y terminaremos revisando un marco de trabajo para manejar multiples

escalas lingiiisticas que utilizaremos en algunas de nuestras propuestas.

3.1. Modelado de Preferencias

El modelado de preferencias es una area de investigacién de gran importancia
en muchos campos de aplicacién y actividades tales como, la toma de decisiéon
[50, 172], consenso [87] o los sistemas de recomendacién [134, 135]. El modelado
de preferencias es el encargado de estudiar la representaciéon mas adecuada para
representar las preferencias de los expertos en un problema dado. A la hora de
decidir como modelar la informaciéon debemos estudiar por un lado, la estructura
para representar la informacién , y por otro, el dominio en el que se expresaran
las preferencias sobre los elementos del problema. En las siguientes secciones es-
tudiaremos las alternativas mas comunmente utilizadas a la hora de modelar esta
informacion centrando nuestro interés en las estructuras y dominios que utiliza-

remos en el resto de la memoria.

3.1.1. Estructuras para la representacion de preferencias

A la hora de modelar las preferencias, no sélo tenemos que tener en cuen-

ta qué dominio se va a utilizar para representar las valoraciones, sino también
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que estructura escogeremos para representar esta informacion. La eleccion de la
estructura juega un papel fundamental en los procesos de recomendacion. Hay
estructuras de representacion de preferencias mas faciles o méas completas de uti-
lizar dependiendo del usuario, del problema a resolver y del tipo de informacion
que deseamos representar [202].

En esta seccién hacemos un repaso de las estructuras de informacién mas uti-
lizadas en la literatura para representar las preferencias por parte de los expertos

y/o usuarios involucrados en un problema como son [87, 94, 189]:
= Vectores de Utilidad
= Ordenes de Preferencia

s Relaciones de Preferencia

Vectores de Utilidad

En esta estructura almacenamos la utilidad, o la preferencia, de cada una de
las alternativas del problema. Esta estructura ha sido una de las méas utilizadas
en muchos problemas [49, 127, 189] al ser muy fécil de usar, entender y explotar,
siendo la mas comun en sistemas de recomendacién. Cada usuario tendra asocia-
do un vector de utilidad donde almacenara la valoracion de cada producto que
conozca o haya comprado. En esta estructura, aquellos elementos que tengan una
valoracion mayor, seran los preferidos por el usuario.

Ejemplo

Sea E = {ey,....,en} (m > 2) un conjunto de usuarios y X = {z1,z, ..., x,}
(n > 2) conjunto de productos que se van a valorar. La preferencia dada por el
usuario, e;, sobre el conjunto de elementos X se expresard de la siguiente forma

utilizando vectores de utilidades:
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J— L3 J
U= {uf,..,ul}

donde uf representa la utilidad o valoraciéon dada por el usuario j al producto .

Ordenes de preferencia

En esta estructura lo que representamos es el orden de preferencia de los ele-
mentos para un determinado problema [94, 184, 187|. Esta estructura, aunque es
mas facil de utilizar que la anterior presenta el inconveniente que, no hay forma
de conocer el grado con que un elemento es preferido sobre otro, sélo conoce-
mos el orden de preferencia. Para un individuo, e;, un orden de preferencia se
representara mediante un vector ordenado decreciente del conjunto de elementos
07 ={o/(1),...,0 (n)} de forma que cuanto menor sea la posicién de una alter-
nativa, mas preferida es para dicho individuo. En sistemas de recomendacién esta
estructura no es muy utilizada ya que, es bastante dificil de utilizar si el nime-
ro de elementos es grande, lo que es muy habitual en sistemas de recomendacion.
Ademas aporta menos informacién que los vectores de utilidad y que las relaciones
de preferencia que veremos a continuacién.

Ejemplo

Sea E = {ey,....,en} (m > 2) un conjunto de usuarios y X = {1, x, ..., x,}
(n =4) conjunto de elementos o productos que se van a valorar. Las preferencias
dadas por los individuos 1 y 2 sobre el conjunto de elementos X utilizando 6rdenes

de preferencia podrian ser las siguientes:

Ol = {1'3, T2, X1, 1'4}

02 = {ZL’Q, I3, T, 1'4}
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En este ejemplo, el individuo 1 considera que el elemento que més prefiere es
el elemento es x3 y el menos preferido el x4. Sin embargo, para el individuo 2 el

mas preferido es x5 v el menos también es el x4.

Relaciones de Preferencia

El tercer tipo de estructura que revisamos son las relaciones de preferencia.
Este tipo de estructuras han sido muy utilizadas en problemas de toma de decisiéon
(34, 56, 65, 79, 86, 103, 104, 144, 206] y se utilizan para representar relaciones
binarias entre pares de elementos x;Rxy x; con z;, € X. Una relacion binaria mide
la intensidad o el grado con que un elemento x; es preferido sobre otro elemento
.

La principal ventaja de este tipo de estructura frente a las anteriores es que pa-
ra las personas es mas facil expresar su preferencia sobre un par de elementos, que
dar un vector utilidad o un orden sobre todos los elementos en cuestién. Adema4s,
la informacién aportada por una relacién de preferencia suele ser mayor y propor-
ciona una mayor flexibilidad a la hora de expresar la informacion de preferencia
[202], sin embargo, también pueden inducir la aparicién de inconsistencias.

En condiciones ideales, una persona no deberia tener ningun problema en
expresar sus preferencias sobre todos los pares de elementos de un conjunto de
elementos. Ademas, estas preferencias deberian ser consistentes para que las solu-
ciones obtenidas a partir de esta informacion fueran siempre satisfactorias. Bajo
estas suposiciones se han hechos estudios para determinar que propiedades deben
de cumplir las relaciones de preferencias, de forma que se pueda garantizar que
las soluciones obtenidas son satisfactorias.

Independientemente del dominio en el que estén expresadas estas preferencias,

se define la consistencia en términos de transitividad. A continuacién vamos a
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establecer algunas propiedades de las relaciones de preferencia que nos ayudaran
a estudiar su consistencia. Enumeramos estas propiedades, tal y como fueron
definidas inicialmente, en dominios numéricos definidos en el intervalo [0, 1] donde

el valor 0.5 representa la indiferencia:

1. Condicion triangular [127]: pi; + pjk = Dik
Si interpretamos esta condicion geométricamente debemos considerar las
tres alternativas z;, ;, x, como los vértices de un triangulo con el tamano
de los lados p;j, pjr v pix, y por lo tanto, la longitud correspondiente a los
vértices x;, xj no deberia exceder la suma de las longitudes correspondientes

a los vértices x;, x; y xj, xy.

2. Transitividad débil [188]: p;; = 0.5, p;r = 0.5 = pi, = 0.5
La interpretacion de esta condicién es la siguiente: si x; es preferido a z; y
x; es preferido a xy, entonces x; es preferida a xj,. Este tipo de transitividad
es la condicion usual de transitividad que una persona légica y consistente
deberia utilizar si no quiere expresar opiniones inconsistentes, y por lo tanto
es la condicién requerida minima que una relacion de preferencia deberia

cumplir.

3. Transitividad maz-min [51, 224]: py = min (p;j, px) Vi, j, k
En este caso, el valor de preferencia obtenido por la comparacion directa
de dos alternativas deberia ser igual o mayor que el minimo de los valores
obtenidos por la comparacion de esas dos alternativas con una intermedia.
Este tipo de transtividad ha sido el requisito tradicional para caracterizar
la consistencia en el caso de relaciones de preferencia numéricas [0, 1] [224].
Sin embargo, a la hora de verdad, en situaciones practicas, nos podemos

encontrar con relaciones de preferencia que podrian ser consideradas como
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perfectamente consistentes y que no cumplen esta transitividad.

. Transitividad maz-maz [51, 224]: p;; > max (pij, pjr) Vi, j, k

Este concepto representa la idea de que el valor de preferencia obtenido
por una comparacion directa de dos alternativas deberia ser igual o mayor
que el maximo valor obtenido de comparar esas dos alternativas con una
intermedia. Esta transitividad es mas fuerte que la anterior, y por tanto las

relaciones que no verificaban la anterior tampoco verifican ésta.

. Transitividad maz-min restrictiva [188]: p;; = 0.5,pj; = 0.5 = py =

min (piju pjk) VZ, j, k

Cuando una relacion de preferencia verifica esta condicién entonces una al-
ternativa cualquiera x; es preferida a x; con un valor p;; y x; es preferido
a x con un valor pj;, entonces z; deberia ser preferido a xj con, al menos,
una intensidad de preferencia p;; igual al minimo de los valores anteriores.
Esta transitividad es mas fuerte que la transitividad débil pero es menos

restrictiva que la transtividad max-min.

. Transitividad maz-maz restrictiva [188]: p;; = 0.5,pjr = 0.5 = py =

max (pij> p]k) VZ> j> k

Cuando una alternativa z; es preferida a x; con un valor p;; y x; es preferida
a 3, con un valor pj;, entonces x; deberfa ser preferido a zj;, con al menos
una intensidad de preferencia p;; igual al maximo de los valores anteriores.
Este concepto es mas restrictivo que la transitividad max-min restrictiva y

mas suave que la transitividad max-max.

. Transitividad multiplicativa [188]:(Pii/pi;) - (Prifp;.) = Pri/py Vi, 7, k

Tanino [188] introdujo este concepto de transitividad en el caso de que p;; >
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0 Vi, j e interpretando ?ii/p;; como un ratio de la intensidad de preferencia de
x; a x; (x; es Piifp;; veces tan bueno como z;). La transitividad multiplicativa
incluye la transitividad max-max restrictiva [187, 188] y puede ser reescrita
COMO D;j - Pjk - Pki = Pik-Pkj-PjiVi, J, k para ser extendida a todo el conjunto

de relaciones de preferencia numéricas [0, 1].

8. Transitividad aditiva [187, 188]: (p;; — 0.5)+ (pjr — 0.5) = (pix — 0.5) Vi, j, k
o equivalentemente p;; + pjr + Dri = %‘v’i, ik
Este tipo de transitividad ha sido muy utilizada en los proceso de rellenado
de relaciones de preferencia ya que proporciona un valor Unico dada dos
preferencias, y por lo tanto, su calculo y su utilizacion es sencillo. Este tipo
de transitividad es mas fuerte que la definida con la transitividad max-max

restrictiva.

Sin embargo, en muchas situaciones reales no podemos garantizar ni suponer
que un usuario, e;, pueda o quiera proporcionar todas las preferencias sobre los

pares de elementos, ni que no existan inconsistencias entre dichas preferencias.

Ademas, esta representacién tiene otra desventaja debido a que la informacion
que debe aportar el usuario, es mayor que con los vectores de utilidad o con los
ordenes de preferencia. Con el primero, sélo tienen que aportar n valoraciones, en
el segundo, ordenar n elementos, mientras que con esta representacion tiene que

aportar n x n valoraciones.

Este tipo de relaciones se representa mediante una matriz P, C X X X, donde
el valor P, (1, 7x) = pé»k representa el grado de preferencia de la alternativa x;

sobre la alternativa z;, dada por e; [121, 189, 217],
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p}l p}n
P, =
J

p;,ll pgm

Hay situaciones en los que no todos los valores de la matriz son conocidos.

Puede ocurrir que haya valores desconocidos por las siguientes razones|[202]:

= Desconocimiento: el usuario puede no conocer las preferencias entre alguno

de los elementos.

= Falta de tiempo: puede ser que al usuario no se le exija o no tenga el tiempo

necesario para proporcionar toda la informacién.

s Incomparabilidad: esto ocurre cuando estamos comparando elementos total-
mente distintos que no se pueden comparar (la preferencia de un coche sobre

un ratén, por ejemplo).

En el apéndice C revisamos varios algoritmos que pueden reconstruir, en algunos
casos, relaciones de preferencia incompletas y que seran ttiles en el segundo mo-
delo de recomendacién basado en conocimiento que presentamos en el capitulo
5.

En sistemas de recomendacion esta representacién no ha sido utilizada debido
a la dificultad de que un usuario proporcione una relacion de preferencia com-
pleta sobre todos los productos del sistema de recomendacién. Sin embargo, en
el capitulo 5, proponemos la utilizacién de esta representacion aplicada sobre un
subconjunto reducido de elementos cercanos a las necesidades del usuario para la
generacion de un perfil de usuario que represente las necesidades de éste.

Ejemplo
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Sea E = {ey,....,en} (m > 2) un conjunto de usuarios y X = {z1,z, ..., x,}
(n = 4) conjunto de elementos que se van a valorar. Si el dominio en el que

trabajamos es un dominio numérico [0, 1] tal que:
= plF = %, significa que hay indiferencia sobre la preferencia entre ambos
elementos.

= k> %, significa que el elemento x; es preferida sobre el z.

= pi¥ =1, significa que el elemento z; es totalmente preferido sobre la xy.

Las preferencias dadas por el individuo, e;, sobre el conjunto de elementos X

tendria el siguiente aspecto:

- 03 07 0
0.7 — 06 0.6
03 04 — 02

1 04 08 —

3.1.2. Dominios de expresiéon de preferencias

Una vez se haya establecido cudl es la estructura de representacién de preferen-
cias mas adecuada para el tipo de problema a resolver, se debe determinar qué do-
minio utilizaran los individuos para valorar los elementos. Si la eleccién del domi-
nio ha sido adecuada, los individuos se sentiran mas seguros a la hora de expresar
sus valoraciones y tendremos una mayor garantia de éxito [50]. Lo habitual es que
todos los individuos expresen sus preferencias en un mismo domino de informa-
cién, es decir en un contexto homogéneo [3, 23, 36, 46, 55, 115, 123, 129, 161, 207].
Sin embargo, existen situaciones y problemas donde es conveniente que los indi-

viduos expresen sus preferencias utilizando distintos dominios de informacién o
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dominios con distintas escalas o granularidad, es decir, en un contexto heterogéneo
[45, 57, 83, 86, 196, 223].

En la literatura [45, 86, 223] encontramos que la informacién puede ser expre-
sada en distintos dominios dependiendo de distintos factores, siendo los siguientes

dominios los més utilizados por los expertos y/o usuarios:

s Dominio Numérico: es el dominio mas utilizado en el modelado de prefe-
rencias debido principalmente a la facilidad con la que se puede manejar
matematicamente. En la literatura podemos encontrarnos con tres variantes

a la hora de valorar informaciéon numéricamente:

e Numérico Binario: en el cual los individuos sélo pueden utilizar dos
valores para expresar sus alternativas, el 0 para representar una valo-
racion negativa de las alternativas y 1 para representar una valoracién

positiva.

e Numérico normalizado en el intervalo [0,1]. En este dominio se pue-
de expresar una intensidad o grado de preferencia utilizando un valor
numérico perteneciente al intervalo [0, 1] [58, 86, 121]. La principal ven-
taja de esta representacion sobre la anterior es que ahora, al existir una
mayor flexibilidad y una mayor expresividad, podemos obtener resul-

tados mas precisos.

o Numérico en un escala (a,--- ,b): en sistemas de recomendacién, lo
habitual es utilizar escalas numéricas con un limite inferior y otro su-
perior, y en donde solo se permiten utilizar valores enteros para expre-
sar la preferencia. Por ejemplo, Filmaffinity almacena las preferencias

de sus usuarios mediante un vector de utilidad numérico, donde cada
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elemento recibird una valoraciéon entre entre 1 y 10; Amazon usa la
misma representaciéon y dominio pero con una escala entre 1 y 5. En
estas escalas el 1 representa la peor valoracion y el 5 o el 10 la mejor

dependiendo de la escala.

= Dominio Intervalar: este dominio se utiliza en situaciones donde no se puede
dar un valor preciso, y se quiere de alguna forma, recoger la imprecision
o vaguedad con la que una persona expresa sus valoraciones o preferencias
[115, 191]. Este problema ha hecho que se necesiten definir nuevos modelados
de preferencia mas flexibles y capaces de recoger esta incertidumbre, siendo
el modelado intervalar uno de ellos. En este dominio, las preferencias se
expresan por medio de intervalos [a, @] (a < @). De esta forma las personas
no se ven forzadas a dar una valoracién exacta, sino el intervalo en donde
se encuentra dicha preferencia.
En los sistemas de recomendacion este dominio no ha sido utilizado y ademas
presenta un inconveniente adicional. Los usuarios deben aportar dos valores,
el limite superior y el limite inferior de la relacion. Por lo tanto, deben
esforzarse mas y dedicar mas tiempo por cada valoracion. Esto no suele ser
aconsejable en este tipo de problemas, ya que, puede hacer que los usuarios

desistan de sus busquedas.

= Dominio Lingiiistico: aunque, el enfoque lingiiistico es menos preciso que
el numérico, proporciona algunas ventajas tales como que las valoraciones
lingiiisticas, cuando estamos valorando aspectos cualitativos, se entienden
mejor que las numéricas ademéas de disminuir los efectos de ruido, debido
a que, cuanto mas refinada es una valoracién, mas sensible es al ruido y

por lo tanto mayores errores conllevan. Ademas de ser el dominio utilizado
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habitualmente en el razonamiento humano.

En esta memoria, prestaremos una mayor atencion al dominio lingiiistico, ya que,
es en el que se han centrado la mayor parte de nuestras propuestas de modelos de
recomendacion a la hora de modelar la informacién proporcionada por los usuarios
de un sistema de recomendacion. Esta decision se debe a que consideramos que en
este dominio, los usuarios (expertos o clientes), se sienten mas cémodos utilizan-
do términos lingiiisticos para valorar aspectos relacionados con las percepciones
subjetivas de naturaleza cualitativa. Las cuales, en el mundo real, se expresan de
forma habitual utilizando palabras del lenguaje natural en lugar de ntimeros.

En este capitulo revisaremos la aproximacion que utilizaremos en nuestra me-
moria para modelar este tipo de situaciones, el enfoque lingiiistico difuso [218].
Este enfoque ha sido utilizado con éxito, por ejemplo, en problemas de secuencia-
cién [1], toma de decisién en politica [6], teoria de la decisién [21, 46, 61, 133, 206],
consenso [90, 91, 140], recuperacién de informacién [24, 89], diagnosis clinica [44]
o en la evaluacién de productos o servicios [62, 77, 122, 132, 136, 138, 137].

El uso de informacién lingiiistica implica procesos de computacion con pala-
bras, por lo que en primer lugar revisaremos los conceptos basicos del enfoque
lingtifstico difuso y sus modelos clasicos de computacién con palabras. Posterior-
mente, revisaremos una extensién del enfoque lingiiistico difuso basado en la 2-
tupla lingiiistica y su modelo computacional, debido a las ventajas que presentan
frente a modelos computacionales clasicos [82]. Por lo que sera el modelo compu-
tacional que utilizaremos en nuestras propuestas de esta memoria. Finalmente,
también revisaremos un marco de representacion y un modelo computacional pa-
ra tratar con multiples escalas lingiiisticas, ya que, algunas de nuestras propuestas

estan definidas en este tipo de contextos.
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3.2. Enfoque lingiiistico difuso

Los problemas que nos encontramos en el mundo real presentan aspectos que
pueden ser de distinta naturaleza. Cuando dichos aspectos o fenémenos son de
naturaleza cuantitativa, éstos se valoran facilmente utilizando valores numéricos.
Sin embargo, cuando se trabaja con informacién vaga e imprecisa o cuando la
naturaleza de tales aspectos no es cuantitativa sino cualitativa, no es sencillo ni
adecuado utilizar un modelado numérico, aconsejandose el uso de un modelado
lingtifstico. Los aspectos cualitativos aparecen frecuentemente en problemas en los
que se pretende evaluar fenémenos relacionados con percepciones y relaciones de
los seres humanos (diseno, gustos,...). En estos casos se suelen utilizar palabras
del lenguaje natural (bonito, feo, dulce, salda, simpético,...) en lugar de valores
numéricos para emitir tales valoraciones. Tal y como se indica en [221], el uso de

un modelado lingiiistico de preferencias puede deberse a varias razones:

1. La informacién disponible con la que trabajan los expertos es demasiado

vaga o imprecisa para ser valorada utilizando valores numéricos precisos.

2. La informacion puede no ser cuantificable debido a su naturaleza y sélo
puede ser descrita mediante términos lingiiisticos (ej., al evaluar el “confort”

o el “diseno” de un coche [122]).

3. Puede ser que la naturaleza de lo que estemos midiendo permita la utili-
zacion de valores numéricos, pero en la practica esto no sea posible, bien
porque no existan los instrumentos necesarios para llevar a cabo estas medi-
ciones, o bien porque el coste de estas medicién sea demasiado elevado. En
este caso el uso de un “valor aproximado”, es decir, una etiqueta lingiiistica,

puede ser adecuado.
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El Enfoque Lingiiistico Difuso ha demostrado ser una técnica adecuada para mo-
delar este tipo de informacion [1, 6, 21, 24, 44, 46, 76, 197, 206, 212] debido a
que proporciona un método directo para representar la informacion lingiistica
mediante variables lingiiisticas, que se diferencian de las numéricas en que sus
valores son palabras o frases en un lenguaje natural en lugar de nimeros [218].

Una variable lingiiistica, en el enfoque lingiiistico difuso, se caracteriza por
un valor sintactico o etiqueta y por un valor semantico o significado. La etiqueta
es una palabra o frase perteneciente a un conjunto de términos lingiiisticos y el
significado de dicha etiqueta viene dado por un conjunto difuso en un universo
del discurso. Esta forma de representar la informacion permite modelar la incer-
tidumbre de la informacion. Formalmente una variable lingiiistica se define como
[218]:

Definicién 3.1. Una variable lingiistica estd caracterizada por una quintupla

(H,T(H),U,G,M), en la que:
» H es el nombre de la variable.
» T (H) es el conjunto de valores lingiiisticos o etiquetas lingiisticas.

U es el universo de discurso de la variable.

G es una regla sintdctica (que normalmente toma forma de gramdtica) para

generar los valores de T (H).

s M es una regla semdntica que asocia a cada elemento de T (H) su signi-
ficado. Para cada valor L € T (H), M (L) serd un subconjunto difuso de
U.

Para definir el conjunto de valores lingiiisticos que tomara una variable lingiiisti-

ca desde punto del vista del Enfoque Lingiiistico Difuso, es necesario llevar a cabo
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dos operaciones fundamentales:

1. Eleccién de un conjunto de términos lingiiisticos adecuado, T'(H).

2. Definicién de la semantica asociada a cada término lingiiistico

3.2.1. Eleccién del conjunto de términos lingiiisticos

Para que una fuente de informacién (un experto, un usuario, un consultor,
...) pueda expresar con facilidad sus opiniones y/o sus conocimientos es necesario
que disponga de un conjunto adecuado de descriptores lingiiisticos. Uno de los
aspectos mas relevantes a la hora de definir o seleccionar un conjunto de descrip-
tores lingiiisticos, es el nimero de etiquetas lingiiisticas disponible para expresar
esta informacién, o lo que lo mismo, la granularidad de la incertidumbre de dicho

conjunto de etiquetas [22]. Se dice que un conjunto de términos lingiiisticos tiene:

= Una granularidad baja, o un tamano de grano grueso, cuando la cardinali-
dad del conjunto de etiquetas lingiiisticas es pequena. Esto significa que el
dominio esta poco particionado y que existen pocos niveles de distincion de
la incertidumbre, pudiéndose producir una pérdida de expresividad, y por
lo tanto de informacién, si no es posible encontrar ninguna etiqueta que re-

presente con precision la opinién o la valoracién de la fuente de informacion.

s Una granularidad alta, o un tamano de grano fino, se produce cuando la
cardinalidad del conjunto de etiquetas lingiiisticas es alta. Esta situacién
puede provocar un exceso de complejidad en la descripcién del dominio, de
forma, que las fuentes de informacién no sean capaces de discernir cual, de

un conjunto posible de etiquetas, representa mejor su opinion o valoracion.
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Por lo tanto, podemos afirmar que la cardinalidad de un conjunto de términos
lingiiisticos no debe de ser demasiado pequena como para imponer una restric-
cién en la precision de la informacién que se quiere expresar, pero debe ser lo
suficientemente grande, como para permitir hacer una discriminacién adecuada
de las valoraciones en un numero limitado de grados. Normalmente, se prefiere
utilizar cardinalidad impar, 7 6 9, donde el término medio representa una valo-
racion “aproximada de 0.5” y el resto de términos se distribuyen alrededor de él
[22]. Estos valores clasicos de cardinalidad estédn directamente relacionados con el
estudio realizado por Miller [142] sobre la capacidad humana, en el que se indi-
ca que se pueden manejar razonablemente y recordar alrededor de siete o nueve
términos diferentes.

Una vez establecida la cardinalidad, se necesita un mecanismo para generar
los términos lingiiisticos. Existen dos enfoques diferenciados para esta tarea, uno
los define a partir de una gramatica libre de contexto, y el otro mediante un
orden total definido sobre el conjunto de términos. A continuacién revisaremos

brevemente ambos mecanismos:

1. El enfoque basado en una gramdtica libre de contexto: una posibilidad para
generar el conjunto de términos lingiiisticos consiste en utilizar una gramati-
ca libre de contexto G, donde el conjunto de términos pertenece al lenguaje
generado por G [21, 24, 220]. Una gramética generadora, GG, es una 4-tupla
(Vn, Vi, 1, P), donde Vi es el conjunto de simbolos no terminales, Vi el con-
junto de simbolos terminales, I el simbolo inicial y P el conjunto de reglas de
produccion. La eleccion de estos cuatro elementos determinara la cardinali-
dad y forma del conjunto de términos lingiiisticos. El lenguaje generado por

esta gramatica debera ser lo suficientemente grande como para que pueda
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describir cualquier posible situacion del problema, pero no infinito o muy

grande pues dificultaria su comprension y utilizacion.

2. El enfoque basado en términos primarios con una estructura ordenada. Una
alternativa para reducir la complejidad de definir una gramaética consiste
en dar directamente un conjunto de términos distribuidos sobre una escala
con un orden total definido [23, 78, 211, 212]. Por ejemplo, consideremos el

siguiente conjunto de siete etiquetas:

T(H)={N,MB,B,M,A,MA, P}
so =N = Nada s1=MB = Muybajo sy = B = Bajo
s3 = M = Medio ss = A= Alto s5 = MA = Muy alto
s¢ = P = Perfecto
donde s; < s; siy sélosii < j.
Normalmente en estos casos es necesario que los términos lingiiisticos satis-

fagan las siguientes condiciones adicionales:

a) Que exista un operador de negacién. Por ejemplo, Neg (s;) = s, j =

g—1 (g+1 es la cardinalidad de T'(H)).

b) Tiene que haber un operador de maximizaciéon: max (s;,s;) = s; si

S; Z Sj.

¢) Y un operador de minimizacién: min (s;, s;) = s; si s; < s;.

3.2.2. Semantica del conjunto de términos lingiiisticos

En la literatura existen varias alternativas para definir la semantica del con-

junto de etiquetas lingiiisticas [23, 195, 196, 218], siendo la alternativa mas comun



96 3.2. Enfoque lingiiistico difuso

el uso de funciones de pertenencia [22, 24, 46, 120, 193]. De esta forma, para defi-
nir la semantica del conjunto de términos lingiiisticos, se utilizan ntimeros difusos
en el intervalo [0, 1], donde cada nimero difuso estd definido por una funcién de
pertenencia. En el apéndice A, hacemos una pequena revisiéon de los conceptos
basicos de la Teoria de Conjuntos Difusos que utilizaremos en esta seccién. Para
mayor detalle, véase [108].

Un método eficiente, desde un punto de vista computacional, para caracte-
rizar un numero difuso es el uso de una representacién basada en pardmetros
de la funcién de pertenencia [21]. Algunos autores consideran que las funciones
de pertenencia trapezoidales son lo suficientemente buenas como para modelar
la imprecisién de la informacién que se desea representar [21, 22, 46, 193, 194].
Esta representacién paramétrica se expresa usando una 4-tupla (a, b, d, c) que se
muestra en la figura 3.1. Los parametros “b0” y “d” indican el intervalo en el que

w oo

la funciéon de pertenencia vale 1; mientras que “a” y “¢” indican los extremos

izquierdo y derecho de la funcién de pertenencia [21].

Figura 3.1: Funcion trapezoidal

En la figura 3.2 se muestra la semantica de una variable lingiiistica que evalia
la altura de una persona utilizando ntimeros difusos definidos por funciones de

pertenencia trapezoidales:
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Figura 3.2: Funcién altura
Muy bajo Bajo Mediano Alto  Muy alto

Ll

T (Altura) = {Muy bajo, Bajo, Mediano, Alto, Muy alto}

Muy bajo = (0,0,0.6,0.62)
Bajo = (0.6,0.62,0.67,0.7)
Mediano = (0.67,0.7,0.8,0.82)
Alto = (0.8,0.82,0.92,0.95)
Muy Alto = (0.92,0.95,1,1)

Un caso particular de este tipo de representacion son las funciones de perte-
nencia triangulares, en las que b = d. Se representan mediante una 3-tupla (a, b, ¢),
donde “b” es el valor donde la funcién de pertenencia vale 1, mientras que “a” y
“c” indican los extremos izquierdo y derecho de la funcion.

La figura 3.3 muestra el mismo conjunto visto anteriormente, pero representado
ahora con funciones de pertenencia triangulares.

Figura 3.3: Funcién altura con funciéon de pertenencia triangular

Muy bajo Bajo Mediano Alto Muy alto
1
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3.3. Modelos de computaciéon con palabras

Otros autores prefieren utilizar otro tipo de funciones como por ejemplo las

Gaussianas [24].

3.3.

Modelos de computacién con palabras

El uso de informacion lingiifstica implica procesos de computacién con palabras

tales como la fusion, agregacion y comparacién de valoraciones lingiiisticas. Para

realizar estos cdlculos el enfoque lingiiistico difuso ha utilizado difentes modelos

de computacion:

s El modelo computacional lingtiistico basado en el principio de extension:

cuando la semantica de las etiquetas esta definida mediante conjuntos difusos
se puede utilizar el principio de extensién [218] para operar sobre dichos
conjuntos. Este principio nos permite operar con términos lingiiisticos a
través de cdlculos sobre sus funciones de pertenencia asociadas. El principal
inconveniente de este modelo de computacion es, que el uso de la aritmética
difusa desarrollada a partir del principio de extensién, puede incrementar
la imprecision de los resultados ya que estos resultados vienen dados por
numeros difusos que no tienen porque coincidir con ningin nimero difuso de
los utilizados para definir la seméantica de las etiquetas lingiiisticas iniciales.
En estos casos, se lleva a cabo un proceso de aproximacion lingiiistica [22, 44]
que identifica el nimero difuso obtenido en las operaciones con el ntimero

difuso mas cercando asociado a una etiqueta inicial.

El modelo simbdlico [46, 212]: este modelo realiza célculos directamente en
las etiquetas usando el orden de dichas etiquetas en el conjunto de términos

lingtiisticos. El resultado de dichas operaciones estard en un dominio con-
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tinuo (intervalo de valores de R), por lo que estos puede que no coincidan
con ningun valor asociado al orden que ocupa una etiqueta. En tal caso, hay
que hacer una aproximacion del resultado al valor discreto mas cercano que

represente una etiqueta.

Los modelos computacionales anteriores se explican con mayor detalle a conti-
nuacion y se vera como presentan una serie de problemas a la hora de la precision
y la interpretabilidad. Para mejorar estos problemas se presenté un nuevo modelo
de representacién de informacién basado en la 2-tupla lingiiistica en [81] y poste-
riormente en [203]. Este modelo de reprentacién define un modelo computacional
que permite operar con estos valores obteniendo a su vez valores pertenecientes
al mismo dominio. Este modelo sera el utilizado a lo largo de la memoria para
operar con la informacién lingiiistica manejada por los modelos de recomendacién
aqui presentados.

A continuacion revisaremos los modelos computacionales que acabamos de

nombrar.

3.3.1. Modelo computacional lingiiistico basado en el prin-

cipio de extension

El principio de extensién fue introducido para generalizar las operaciones ma-
temaéticas definidas sobre datos precisos (crisp) a los conjuntos difusos. El uso de
la aritmética basada en el principio de extension [51] incrementa la incertidum-
bre o vaguedad de los resultados. Los resultados obtenidos mediante la aritmética
difusa son numeros difusos, que habitualmente no coinciden con ningun término
lingtiistico del conjunto de términos inicial. Esto hace que sea necesario un pro-

ceso de aproximacion para expresar los resultados en el dominio de expresion ori-
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ginal. En la literatura podemos encontrar diferentes operadores de aproximacion

lingiifstica [22, 44].

Figura 3.4: Agregacion basado en el principio de extensién

ENTRADA SALIDA
Agregacion basada . .
iables Ling, | en el Principio de Ext, | HooHtados Ui [ Resitado Fina
Variables Ling. P | Intermedios: g Valor Ling.

valoradasen S valoradoen S

Numeros difusos

Un operador de agregaciéon lingiiistico basado en el principio de Extension

actia de acuerdo a la siguiente expresion (ver figura 3.4):

s I p(g) Y 5

donde S™ simboliza el producto cartesiano n de S, F' es un operador de agregaciéon
basado en el Principio de Extensién, F'(R) el conjunto de conjuntos difusos sobre
el conjunto de nimeros reales R, app; : F'(R) — S es una funcién de aproximacién
lingiiistica que devuelve una etiqueta del conjunto lingiiistico S cuyo seméantica
sea la mas cercana al nimero difuso obtenido de la agregacion, y .S es el conjunto

de términos inicial.

Figura 3.5: Aproximacién lingiiistica basada en el principio de extension

Termino mas cercano segun app_L

Por ejemplo, en la figura 3.5 a la izquierda, podemos ver que el resultado de

una agregacion, ys, usando el principio de extension. Este resultado no coincide
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con ninguna de las etiquetas lingiiisticas del conjunto de etiquetas inicial. Por
lo tanto, si queremos que el resultado pertenezca a este conjunto de etiquetas,
deberemos aproximarlo a la mas cercana. Fn este caso, si nos fijamos en la figura
de la derecha veremos que la mas cercana es la etiqueta M. Como podemos ver e

intuir, al hacer esta aproximacién se pierde informacion.

3.3.2. Modelo simbdlico

Un segundo enfoque para operar con informacién lingiiistica es el modelo
computacional simbdélico [47] que realiza los célculos utilizando los indices de las
etiquetas lingiiisticas. Para realizar estos calculos se asume que las etiquetas que
forman el conjunto de términos lingiiisticos, S = {s¢,...,s,} , tienen una estruc-
tura ordenada, s; < s; si y so6lo si ¢ < j. Los resultados intermedios son también
numéricos, o € [0, g], el cual debe ser aproximado a una etiqueta lingiiistica por
medio de una funcién de aproximacién apps : [0, 9] — {0,..., g}

Esta funcién obtiene un valor numeérico, de tal forma que represente el indice
asociado con el termino lingiifstico mas cercano, Sqpp,(o) € S. Formalmente, se

puede expresar de la siguiente forma (ver figura 3.6):

"5 10,9) "0, g} = S
donde C' es un operador de agregacién lingiiistico simbdlico y apps (+) es una
funcién de aproximacién utilizada para obtener un indice {0, ..., g} asociado a
un termino de S = {s, ..., s,} a partir de un valor en [0, g]. El uso de esta funcién
de aproximacién conlleva pérdida de informacién en los resultados ya que, el valor

obtenido es aproximado al indice mas cercano.
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Figura 3.6: Agregacion con el modelo simbdlico
ENTRADA

VariablesLing.
valoradasen S

Agregacion
Simbolica

Resultados
Intermedios

O [04]

Aproximacion
Simbolica

Y
Aproximacion
a indice:

app,(B) 0{0.....g}

SALIDA

\i

Resultado Final:
Sapyml) S

3.3.3. Modelo computacional de las 2-tuplas

El modelo de representacién lingiiistico basado en 2-tuplas fue presentado en
[81] para mejorar los problemas de pérdida de informacién en los procesos de
computacién con palabras que se presentaban en los modelos computacionales
basados en el principio de extensién [44] y el modelo simbdlico [46] tal y como
hemos visto en las secciones anteriores.

Ademas este modelo se ha demostrado util cuando trabaja en contextos de

informacién no homogéneos [83, 85, 86] como algunos de los que abordaremos en
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esta memoria.

Una Representacién Lingiiistica con 2-tuplas

Para entender el modelo computacional basado en 2-tuplas primero revisare-
mos el modelo de representaciéon de informacién lingiiistica basado en 2-tupla.
Este modelo se basa en el concepto de translacion simbdlica.

Definicién 3.2. Sea S = {sg, ..., s,} un conjunto de términos lingiiisticos, y
B € [0, g] un valor en el intervalo de granularidad de S. La Translacion Simbolica
(ver figura 3.7) de un término lingiistico s; es un niumero valorado en el inter-
valo [—0.5,0.5) que expresa la “diferencia de informacion” entre una cantidad de
informacion expresada por el valor 5 € [0, g| obtenido en una operacion simbdlica
y el valor entero mds prozimo, i € {0,...,g}, que indica el indice de la etiqueta

lingiiistica (s;) mds cercana en S.

Figura 3.7: Etiqueta lingiiistica 2-tupla

S, S, S, 02 S S, S; S
| | | = | | |
[ | | [ | | |
0 1 2 2:3 3 4 5 6
¥
(S,.-0.2)

A partir de este concepto el modelo de representacién de la informacion lingtiisti-

ca modela dicha informacién mediante un par de valores o 2-tupla, (s;, ;) donde:

1. s; € S representa una etiqueta lingliistica

2. a; € [-0.5,0.5) es un nimero que expresa el valor de distancia desde el
resultado original § al indice de etiqueta lingiiistica mas cercana (s;) en el

conjunto de términos lingiiisticos S, es decir, su translacion simbélica.
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A continuacion se define un conjunto de funciones basicas que permitiran con-
vertir un numero definido en el intervalo [0, ¢] en su equivalente en 2-tuplas y
viceversa.

Definicién 3.3. Sea S = {sq,..., s} un conjunto de términos lingiisticos y
B € [0, g] un valor que representa el resultado de una operacion simbdlica, entonces
la 2-tupla linguistica que expresa la informacion equivalente a 3 se obtiene usando

la siguiente funcion:

A:]0,g9] — S x[-0.5,0.5)

Si, i = round ((3)
A(B) = (s;,a), con
a=p—i ael[-05,05)
donde round es el operador usual de redondeo, s; es la etiqueta con indice mds
cercano a 3 y « es el valor de la translacion simbdlica.
Proposicién 1. Sea S = {sq, ..., 54} un conjunto de términos lingiisticos y
(si, ) una 2-tupla lingiiistica. Existe la funcion A™1, tal que, dada una 2-tupla
(s;, ) esta funcion devuelve su valor numérico equivalente 3 € [0, g].

Demostracidn.

Es trivial si consideramos la siguiente funcion.

A7t S x[-0.5,0.5) — [0, ¢g]
AT (s 0) =i+a=p

Comentario 1: A partir de las definiciones 1 y 2 y de la proposicion 1, la

conversion de un término lingiistico en una 2-tupla consiste en anadir el valor
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cero como translacion simbdlica:

S; € S — (Si,O)

Modelo computacional lingiiistica para la representacién con 2-tuplas

Este modelo de representacion tiene un modelo computacional asociado pre-

sentado en [81] que permite:

1. Comparacion de 2-tuplas
2. Agregacion de 2-tuplas
3. Operador de Negacion de una 2-tupla

A continuacién estudiaremos cada una de estas operaciones

Comparacion de 2-tuplas

La comparacion de informacion representada con 2-tuplas se realiza de acuerdo
a un orden lexicografico clasico.

Sea (sk,a1) v (s, az) dos 2-tuplas que representan dos valoraciones:
w Sik <l entonces (s, a1) es mds pequeno que (8;, )
= Si k=1 entonces:

1. Si a; = ay entonces (s, 1) y (81, az) representan el mismo valor
2. Si ay < ap entonces (sg,aq) es mds pequeno que (S, as)

3. Siag > ay entonces (sg, 1) es mayor que (s;, as)
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Ejemplos:
(84,0.3) < (s5,—0.3)
(54,0.3) > (s4,—0.2)
(s1,0.2) = (s1,0.2)

Agregacion de 2-tuplas

La agregacion de 2-tuplas lingiiisticas permite obtener un valor “resumen” de
un conjunto de valores. El resultado de esta operacion sera una 2-tupla lingtiisti-
ca. En [81] podemos encontrar varios operadores de agregacién basados en los

operadores de agregacién clasicos, entre los cuales podemos destacar:

1. Media aritmética: este operador simboliza el concepto intuitivo de punto de
equilibrio o centro del conjunto de valores.
Definicién 3.4. [81] Sea x = {(s1,a1), ..., (Sm,m)} un conjunto de 2-
tuplas, su media aritmética se calcularia con el operador media aritmética

extendida, T¢, que es definido como,

T¢ ((81, Oél) Sy (Sm, Oém)) =A (% Z A_l (5i> Ozl)> =A (% Zﬁz>

2. Media ponderada: la media ponderada permite que diferentes valores x; ten-
ga diferente importancia en la agregacion. Esto se realiza asignando a cada
valor x; un peso asociado w;, que indica cudl es la importancia de ese valor.
Definicién 3.5. [81] Sea z = {(s1, 1) , .., (S, i) } un conjunto de 2-tuplas
y W = (w,...,wy) un vector numérico con los pesos asociados a cada 2-

tupla. La media ponderada extendida T¢€se define como:

e Yo AT (si, ) - wi) (Z:il ﬁiwi)
=A m =A<
! ( D iy Wi D i Wi
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3. Operador OWA (Ordered Weighted Aggregation): este operador introducido
por Yager en [210] es un operador de agregacién ponderado, en el cudl, los
pesos no estan asociados a un valor predeterminado sino que estan asociados
a una posicién determinada.

Definicién 3.6. [81] Sea un x = {(s1,a1) , ..., (Sm, m) } un conjunto de 2-
tuplas y W = (wy, ..., w,,) un vector de pesos asociado que satisface que (i)
€ [0,1] y (1) > w; = 1. El operador OWA extendido F*© para combinar

2-tuplas actia como:

e ((81, Oél) yeens (sm, am)) =A (Z w; - ﬁ;)

siendo 3 el j-ésimo mayor valor de los A" ((s4, ;)

4. Operador IOWA (Induced OWA operator): este operador fue propuesto por
Yager en [213] y es utilizado para agregar tuplas de la forma (v;, a;). El valor
v; es conocido como valor de induccién y a; es el valor pasado como argu-
mento. El objetivo del operador IOWA es realizar una agregacién similar al
que se realiza mediante el operador OWA, pero ordenando los valores, no
por su propio valor, sino por el valor de induccién que tiene asociado cada
valor. Este operador extendido a las 2-tuplas se define de la siguiente forma:
Definicién 3.7. Sea un x = {((s1,a1),a1), ..., ((Sms m) , @m)} un conjun-
to de 2-tuplas con sus wvalores de induccion, los cuales pueden estar ex-
presados en cualquier dominio en donde podamos establecer un orden, y
W = (w, ..., wp) un vector de pesos asociado que satisface que (i) w; € [0,1]
y (i) > w; = 1.

El operador IOWA extendido F para combinar 2-tuplas actia como:
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in (((sbal) >a1) DERRE ((SWMO‘M) >am)) =A (ij ﬁ;k)

siendo (5 la j-ésima 2-tupla obtenida de ordenar el vector x en funcion de

las variables de induccion.

Operador de negaciéon de una 2-tupla:

El operador de negaciéon de una 2-tupla se define como:
Neg (si,a) = A (9 — A7 (s, a))

donde g + 1 es la cardinalidad de S, s; € S = {50, ..., 54}

3.4. Informacién lingiiistica multigranular

Como vimos anteriormente, un aspecto fundamental del modelado lingiiistico
de la informacion es la granularidad de la incertidumbre, o lo que es lo mismo,
el nimero de etiquetas que utilizamos en la definicién del conjunto de términos
lingiiisticos. Cuando nos encontramos en un problema en donde una o varias va-
riables lingiiisticas puede tomar valores de distintos conjuntos de etiquetas con
distinta granularidad, decimos que estamos trabajando en un contexto con infor-
macién lingiifstica multigranular [76, 97].

En esta memoria presentaremos dos modelos de sistemas de recomendacién,
uno en el capitulo 4 y en el capitulo 5 que trabajan en contextos multigranulares
lingiiisticos. Por lo que en esta seccién vamos a revisar los conceptos, operado-
res y herramientas necesarios para manejar este tipo de informacién en nuestras

propuestas.
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En estos modelos, la multigranularidad puede deberse a dos causas. Por un
lado, al grado distinto de conocimiento que tienen los usuarios del sistema a la hora
de evaluar los aspectos de los productos: (i) tenemos los expertos, que describiran
los productos con unas etiquetas con mayor granularidad ya que su grado de
conocimiento es mayor, y (ii) tenemos usuarios, que se presupone que tendran
un grado de conocimiento menor y por lo tanto deberan utilizar conjuntos de
etiquetas con menor granularidad. Por otro lado, también hay que tener en cuenta
que los aspectos evaluados pueden tener una naturaleza distinta o ser adquiridos
de forma distinta (mediante la vista, el tacto,...) y por lo tanto la granularidad
entre distintos aspectos de un elemento también deberia de ser la adecuada para

cada situacion.

En la figura 3.8 podemos ver varios ejemplos de un conjunto de etiquetas Sy,

Sg v Sc que definen un contexto multigranular para evaluar un elemento dado.

Figura 3.8: Contexto multigranular
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No es posible operar directamente sobre variables lingiiisticas valoradas en
contextos multigranulares. Ademas hay que anadir que en estas situaciones no
existen definidos procesos de normalizacién estandar para operar con este tipo
de informacién ni operadores de agregacién para la misma. Para solucionar estos
problemas utilizaremos un proceso de unificacién propuesto en [86], basado en el
modelo de representacién lingiiistico con 2-tuplas, que se desarrolla de acuerdo al

esquema que podemos ver en la figura 3.9.

Figura 3.9: Esquema de proceso de agregacion de informacion lingiiistica multi-

granular

Informacion

Linguistica multigranular

v

Seleccién del CBTL (Conjunto
Béasico de Términos Linguisticos)

Hacer uniforme

Conjuntos Conversion a
difusos en _)Z-tuplas 2-tuplas en
el CBTL el CBTL
Agregacion

Resultado de
la agregacion:
2-tupla en St
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Para llevar a cabo el proceso de unificacion de la informacion debemos seguir

los siguientes pasos:

1. Seleccion del CBTL. Para convertir la informacién multigranular primero
debemos seleccionar el dominio en donde unificaremos dicha informacion,
A este dominio lo denominaremos CBTL (Conjunto Bésico de Términos

Lingiiisticos).

2. Transformacion de la informacion lingiistica multigranular en conjuntos
difusos. Consiste en transformar cada etiqueta lingiiistica de entrada a un

“conjunto difuso” definido sobre un CBTL, que notaremos como St.

3. Conversion de los conjuntos difusos a 2-tuplas lingiiisticas. Cada conjunto
difuso sobre el CBTL obtenido en la fase anterior es transformado en una
2-tupla lingiiistica basada en la translaciéon simbdlica y valorada sobre el

CBTL.

A continuacién veremos cada uno de estos pasos en detalle.

3.4.1. Seleccion del CBTL

Antes de poder realizar cédlculos sobre las variables lingiiisticas valoradas en
un contexto multigranular, tenemos que expresarlas en un tinico dominio, al que
denominamos como CBTL [86] (Conjunto Bésico de Términos Lingiiisticos) y se
denota como St.

El primer paso de este proceso es seleccionar dicho conjunto, Sr. Este conjunto

debe cumplir que:

1. Permita mantener el grado de incertidumbre asociado a cada experto.
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2. Conserve la capacidad de discriminacion que expresan los valores de prefe-

rencia.

Partiendo de estas premisas, buscamos un CBTL con la méxima granularidad de
los S; que participan en el problema. Nos podemos encontrar con las siguiente

situaciones:

= QQue exista un tnico conjunto de términos lingiiisticos con méxima granula-

ridad, en este caso, lo seleccionaremos como St.

= Que existan dos o mas conjuntos de etiquetas con maxima granularidad,
entonces, St, serd seleccionado dependiendo de la semantica de estos con-
juntos de etiquetas, pudiéndose dar los dos siguientes casos a la hora de

establecer Sp:

1. Todos los conjuntos de etiquetas con maxima granularidad tienen idénti-

ca semantica, entonces, Sy puede ser cualquiera de ellos.

2. Existen varios conjuntos de etiquetas con diferente seméantica. Enton-
ces, St serd un conjunto basico de términos lingiifsticos con una car-
dinalidad mayor a la que una persona es capaz de discriminar (nor-

malmente 11 6 13, ver [142]).

Una vez seleccionado el CBTL que vamos a utilizar para unificar la informacién
de entrada (expresar en un tnico dominio de expresién), ya podemos realizar las

distintas fases del proceso de normalizacion.
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3.4.2. Transformacion de la informacion lingiiistica multi-

granular en conjuntos difusos

El primer paso para unificar la informacién lingiifstica multigranular sobre
el dominio de expresion, S, es convertir cada etiqueta de entrada valorada en
un conjunto de etiquetas, S;, en un conjunto difuso sobre Sr. Para realizar esta

conversion se defini6 la siguiente funcién de transformacion [86]:

Definicién 3.8. Sea A = {lo, ..., l,} y St = {co, ....cy} dos conjunto de térmi-
nos lingiisticos g > p. Definimos una funcion de transformacion multigranular,

TASy, COMO:

Tasy : A— F(Sr)
Tasy (i) = { (ers 03) [k € {0, ...,9}} Vi € A

o = maxmin {p, (y), e ()}

donde F (St) es el conjunto de conjuntos difusos definidos sobre Sy, siendo p, (y)
Y e, (Y) las funciones de pertenencia de los conjuntos difusos asociados a los

términos l; y ¢, respectivamente.

El resultado de 745, para cualquier etiqueta lingiiistica de A es un conjunto

difuso definido sobre el CBTL, S7.

ra simplificar 16 r Tg. » r, que repr
Para simplificar la notacién, notaremos 7g,s, (¥;;) como r*/, que representa

cada conjunto difuso de preferencia mediante sus grados de pertenencia.

’f’ij = (Oéij ...,Oéij)

o)
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3.4.3. Conversion de Conjuntos Difusos en 2-tuplas Lingiiisti-

cas

Hasta este momento, lo que hemos hecho es unificar la informacién lingiiistica
multigranular de entrada transformando cada valor lingiifstico “y;;” en un conjun-
to difuso sobre Sy utilizando 7g,s,. (y;;), tal que, 75,5, (yi;) = {(co, @), ..., (¢, a;j) }.
Ahora vamos a convertir estos conjuntos difusos a 2-tuplas lingiiisticas valoradas
sobre Sp. Para ello, definimos una funcién y que calcula una 2-tupla (sy, a)ij que
soporta la informacién del conjunto difuso 7g,s, (vi;)-

Definicién 3.9. Sea 7s,5, (yi;) = {(co. ), ..., (¢g, %) } un conjunto difuso
que representa un término lingiiistico l; € S; sobre el conjunto basico de términos

lingiiisticos Sy. Vamos a obtener una 2-tupla, (s, oz)ij, que soporta la informacion

del conjunto difuso mediante la siguiente funcion:

X : F(Sr) — Sr x [-0.5,0.5)

g

_,jat y
X ({(ex, o), k=0,...,9,¢c, € Sp,a, € [=0.5,0.5]}) = A <jgioaij) = (sp, )"
J=0""7
donde s, € Sp y a € [-0.5,0.5) es el valor de la traslacién simbdlica.
En este momento toda la informacién de entrada estd expresada de forma

uniforme sobre un tnico conjunto de términos lingiiisticos, Sp, utilizando 2-tuplas.

Sobre las que podremos operar sin limitaciones de granularidad



Capitulo 4

Modelo de recomendacion basado
en contenido con maultiples
escalas lingiiisticas sin
informacion histérica

En el capitulo 2 vimos que uno de los principales inconvenientes que presentan
los sistemas de recomendacion es que muchas veces fuerzan a los usuarios a ex-
presarse usando un unico dominio similar al utilizado internamente por el sistema
para operar con los datos, normalmente numérico. Aunque, en un principio puede
parecer que esto no supone un gran inconveniente, existen situaciones donde pue-
de ser inadecuado. Por ejemplo, en los sistemas de recomendacién en los que los
usuarios expresan percepciones de cardcter cualitativo cuyo modelado se adecta
mejor al lingiiistico. Ademas, normalmente, la descripcién de los productos de la
base de datos se realiza por expertos con un grado de conocimiento mayor que el
de los usuarios. En el capitulo 3, vimos que en estas situaciones puede ser mas
adecuado el uso de multiples escalas lingiiisticas para reflejar esa diferencia de

conocimiento.
En este capitulo, presentamos un modelo de recomendaciéon basado en conte-
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nido, que trabaja sobre el conjunto de caracteristicas que describen los productos
y no sobre la informaciéon contextual que describe a los mismos.

Este modelo ofrecera un marco de trabajo lingiiistico multrigranular que pro-
porciona a los usuario una mayor flexibilidad a la hora de expresar sus preferen-
cias y/o necesidades. Cada caracteristica utilizada para describir los productos
estd evaluada mediante una escala lingiiistica seleccionada, segin el grado conoci-
miento del usuario, y segun la naturaleza de la misma. Si el usuario es un experto,
entonces se utilizaran escalas lingiifsticas con una granularidad mayor, es decir,
la precisién es superior que el utilizado por los clientes finales para declarar sus
preferencias.

Al final de este capitulo, expondremos las conclusiones que se desprenden del

funcionamiento de este modelo.

4.1. Modelo de recomendacion basado en conte-

nido con maultiples escalas lingiiisticas

En esta secciéon presentamos un modelo de sistema de recomendacién basado
en contenido cuyas caracteristicas principales vimos en el capitulo 2. Si recordamos
brevemente su funcionamiento (ver figura 4.1), vemos que el perfil del usuario en
estos sistemas recoge las caracteristicas mas importantes de todos los productos
valorados positivamente por el usuario en el pasado.

Sin embargo, nuestra propuesta de modelo esta orientada a procesos de re-
comendacion en los que, por diversas razones, no existe informacion histérica. A
pesar de esto, para generar las recomendaciones, utilizaremos los procesos y me-

canismos propios de un modelo de recomendacién basado en contenido. El modelo
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Figura 4.1: Funcionamiento sistema de recomendacion basado en contenido
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propuesto sera ttil en situaciones donde:

= Lo realizado por el usuario en el pasado no estd relacionado con lo que hace
en el presente. Por ejemplo, en la venta de juguetes para ninos, las necesi-
dades de un nino a una determinada edad, no tiene porque tener relaciéon
con las necesidades de ese nino dos anos después, o por ejemplo, un usuario
necesita una recomendacién sobre un restaurante porque quiere celebrar un
hecho puntual (una boda, jubilacién), pero que no tiene nada que ver con

las veces que ha estado anteriormente en otros restaurantes.

= No existe informacién histérica sobre el usuario. Por ejemplo, supongamos
un sistema de recomendacion de restaurantes. Un nimero importante de
sus usuarios pueden no haber interaccionado nunca con el sistema. Este
problema se denomina el problema del nuevo usuario y ha sido estudiado

con detenimiento en el capitulo 2.

= La informacion histérica no es suficiente como para generar las recomenda-
ciones. Las técnicas técnicas clasicas basadas en contenido o colaborativas,
necesitan que los usuarios hayan interaccionado un ntimero de veces suficien-
te como para generar recomendaciones con garantias de éxito. Este problema
también fue comentado en el capitulo 2 cuando se hablé de la densidad de

las bases de datos.

Ademas de generar las recomendaciones sin informacién histoérica, este modelo
estd definido en un marco de trabajo lingiiistico flexible. Para modelar adecuada-
mente las percepciones subjetivas de los usuarios y ofrecer una mayor flexibilidad
a los usuarios, tanto clientes como expertos, a la hora de expresar sus necesidades

o preferencias o describir los productos.
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El esquema de funcionamiento de este modelo se muestra en la figura 4.3. Como
se puede observar, la diferencia entre los modelos clasicos (figura 4.2) y nuestra
propuesta, viene definida por la sustitucion de la informacién histérica del usuario,
por informacion explicita expresada por el usuario en un contexto multigranular.
El resto de las fases seran iguales, aunque los procesos computacionales tendran
que ser redefinidos y adaptados para manejar informacion lingiiistica multigranu-

lar. Las fases de este modelo son las siguientes:

1. Creacion de la base de datos de productos: el modelo de recomendacién
necesita una base de datos de productos en donde estan almacenadas sus

descripciones. Esta base de datos puede ser creada mediante:

= Procesos automaticos de recuperacién de informacién con o sin la su-

pervision de expertos.

= Manualmente mediante un grupo de expertos.

2. Adquisicion del perfil de usuario: en estd fase el usuario expresara sus nece-
sidades y éstas se almacenaran en el perfil de usuario, P,, correspondiente.
Esta fase es diferente de los modelos clasicos basados en contenido, ya que,
anteriormente este perfil se generaba de forma automatica analizando la in-
formacion y caracteristicas de los productos adquiridos por el usuario en el
pasado. Debido a que esta informacion no existe, en situaciones cémo las
anteriormente mencionadas, proponemos esta fase de adquisicion explicita

de la informacion.

3. Filtrado de productos: el sistema calculard la similitud entre el perfil de
usuario y las descripciones de los productos almacenados en la base de da-

tos de productos. Es importante remarcar que, el uso de multiples escalas
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Figura 4.2: Funcionamiento sistema de recomendacion basado en contenido
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Figura 4.3: Sistema basado en contenido sin informacion histérica
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lingtifsticas supondré la definicién de operaciones y modelos que sean ca-
paces de manejar este tipo de informacion. Asi por ejemplo, necesitaremos
definir operaciones que permitan calcular la similitud entre la seméantica de

dos etiquetas lingiiisticas.

4. Recomendacion: en esta ultima fase, el sistema debera escoger los productos
mas adecuados para las necesidades del usuario. Para ello, ordenara los pro-
ductos de acuerdo a aquellos productos que satisfagan mejor las necesidades

del usuario.

A continuacién, veremos el marco de recomendacion que se propone en este
modelo y, las herramientas necesarias para que el modelo genere las recomendacio-

nes. En las secciones posteriores se explican las fases del modelo detalladamente.

4.1.1. Marco de recomendacion

En esta seccién, mostraremos el contexto en el que se define el proceso de
recomendacion del modelo que vamos a presentar. En él se fijara el modelado de
preferencias que manejara el modelo y las herramientas necesarias para manejar
dichas preferencias.

Nuestra propuesta consiste en un modelo que ofrecerd un contexto multigranu-

lar lingiiistico (ver figura 4.4), debido fundamentalmente a las siguientes razones:

= La incertidumbre intrinseca a las percepciones hace que el grado de cono-
cimiento sobre distintos atributos pueda ser distinto por lo que, el uso de
distintas escalas de evaluacién, puede ser adecuado para obtener mejores

resultados.

= Kl grado de conocimiento que se tiene sobre estos atributos es distinto si, el
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que los esta evaluando es un experto o si es un usuario casual del sistema.
Por lo que, seria conveniente ofrecerles a ambos escalas lingiiisticas distintas

que tengan en cuenta su grado de conocimiento.

Figura 4.4: Marco de trabajo del sistema basado en contenido sin informacion

historica
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A continuacién, veremos el contexto de definicién del sistema de recomenda-
cion. El objetivo de este modelo es recomendar uno o varios productos de la base

de productos, A:

A=A{a,...,aj,...,a,}

donde cada uno de estos productos, a;, esta descrito por un conjunto de carac-

teristicas

C={c1y.y Chy s}
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Las necesidades o preferencias del usuario estaran almacenadas en el perfil

PU = {quv "'7p11;7 7p?} I

donde, p}, representa la valoracién, en la caracteristica, cj, del producto que de-
seada encontrar el usuario.

Como podemos ver en la figura 4.4, y debido al uso de un contexto lingiiistico
multigranular, las escalas lingiiisticas utilizadas para valorar la caracteristica, ¢,
en el perfil de usuario, F,, y en un producto, a;, no tienen porqué coincidir.
Sin embargo, de alguna forma, tenemos que llevar a cabo una comparacion entre
etiquetas pertenecientes a escalas lingiiisticas distintas.

Para realizar los procesos computacionales necesarios en este modelo, ope-
raremos sobre la semantica de las etiquetas lingiiisticas representadas mediante
numeros difusos, tal y como, describimos en el capitulo 3. Podemos llevar a ca-
bo dicha comparacion de etiquetas, empleando alguna medida de comparacion
que me permita conocer cuanto se parecen dos numeros difusos. En el apéndice
B hemos realizado una breve revision sobre las distintas medidas que podriamos

utilizar para realizar dicha comparacion.

4.1.2. Creacién de la base de datos de productos

Un elemento fundamental, para un modelo de sistema de recomendacion, es
la generacion de la base de datos de productos que tendra una estructura similar
a la mostrada en la tabla 4.1. Cada uno de los productos, a;, de la base de datos

estara descritos por un conjunto de caracteristicas

C= {Cl, veey Cky ...,Cl} .

La base de datos puede generarse con distintas metodologias como por ejemplo:
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Tabla 4.1: Base de datos

]«
ap | vi | .| v
ap, | V7 v’

= Mediante técnicas de recuperacién de informacién de forma automaética.

= De forma semiautoméatica o manual supervisada por un experto o un con-

junto de expertos

Dada nuestra propuesta, cada uno de los objetos, a;, (ver tabla 4.1) es descrito

por medio de un vector de caracteristicas,
N J l S
Fo, = {vl, ey U, ...,vl} =1 ..n

Las valoraciones, vi, de las caracteristicas del producto, a;, estaran expresadas
usando la escala lingtiistica Sk, vi € Si, donde S = {s’f, e ,3’2“} es el conjunto
de términos lingiiisticos definido para evaluar la caracteristica, ¢, de acuerdo con
el grado de conocimiento del experto o del grupo de expertos que esta realizando
dicha evaluacion.

Una vez descritos todos estos productos, el sistema almacenara este conjunto

de productos:
A=A{a,...,a;,....;a,},

en una base de datos.

4.1.3. Adquisicién del perfil del usuario

Dado que el modelo propuesto no utilizara informacion histérica, inicialmente,

es necesario recoger las necesidades y preferencias del usuario y almacenarlas en
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un perfil de usuario:
PU = {piL’ "’7pz7 "'7p;L} *

Este perfil estard compuesto por un conjunto de atributos,

C = {Clv veey Ck,y ...,Cl}v

que el usuario utilizard para describir sus necesidades, preferencias o gustos del
producto que desea encontrar. Este conjunto de atributos coincide con el utilizado
en las descripciones de los productos de la base de datos.

Diferentes usuarios pueden tener diferentes percepciones sobre sus preferen-
cias o gustos, y de la misma forma, un mismo usuario puede tener un grado de
conocimiento mas o menos detallado dependiendo de la caracteristica que esté va-
lorando. Por esta razon, este modelo ofrece la posibilidad de que el usuario pueda
seleccionar para expresar sus preferencias diferentes escalas lingiiisticas de acuerdo
a su grado de conocimiento y a la naturaleza del atributo que este valorando. De
esta forma, el usuario trabajard en un contexto multigranular flexible (ver figura
4.4), en vez de forzarlos a utilizar una tnica escala, que podria reducir la calidad
del conocimiento que tenemos sobre las necesidades del usuario.

Para ello, el sistema ofrecera a sus usuarios una escala lingiifstica para cada
atributo. Asi, la escala lingiiistica, Sk, ha sido expresamente definida para valorar
el atributo ¢, del perfil de usuario P,. Vemos como este proceso se adapta al marco

de recomendacién definido anteriormente

4.1.4. Filtrado de productos

En este momento, nuestro modelo cuenta con un perfil de usuario, P, =

{pi,...,pi'}, v las descripciones de los objetos, Iy, = {v{,...,vf}, de cada uno
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Figura 4.5: Proceso de comparacion mediante medidas de semejanza
N VL L M H VH P N VL L M H VH P

py CompaMVL

N VL L M H VH P

de los productos, {a;,j =1,...,n} de la base de datos. Para averiguar cudles son
los productos mas adecuados de la base de datos, para el perfil de usuario, P,, el
modelo llevard a cabo un proceso de filtrado entre, P,, y cada objeto de la base
de datos a;. Para realizar estos célculos, definiremos una medida de similitud (ver
apéndice B), R}, entre el perfil de usuario P, y las caracteristicas del producto

Fy, = {v{, cey vlj} que pertenece a la base de datos de productos:

R}L = Similarity (Pu, Faj) J=1,..,n= (7"{7 . 7le) .

Debido a que, tanto el perfil del usuario, como las descripciones de los pro-
ductos estan valorados con etiquetas lingiiisticas y su semantica esta representada
mediante nimeros difusos, la similitud podra ser calculada utilizando una medida
de semejanza simple de usar y que fue propuesta en [52] (ver figura 4.5):

Definiciéon 4.1. Sea p} el valor correspondiente al criterio, ci, del perfil de
usuario, P,, y sea vi el correspondiente valor lingiiistico del criterio ¢ del producto
a; (ver figura 4.5), la funcion que mide la similitud entre ambos valores lingiiisticos

se define de la siguiente forma:

= D (o) = supmin (1 (2.,

Uy
T k

() (4.1
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donde fyu es la funcion de pertenencia de los valores lingiisticos correspondien-
te al criterio, ¢, en P,, y fv];; es la funcion de pertenencia del valor lingiiistico
correspondiente al criterio, cx, en Iy, .

Para obtener la medida de similitud entre el perfil de usuario y el cada uno de
los productos usaremos la siguiente funcion.

Definicion 4.2. Sea P, el perfil de usuario y Fy,; la descripcion del producto

a;, la stimilitud entre ambos se calcula mediante la siguiente funcion:

Similarity (P, F;) = RY = (r],...,1])

J

donde cada componente ,r., es calculado por la ecuacion 4.1.

4.1.5. Recomendacion

El objetivo del modelo recomendacion es recomendar los productos mas ade-
cuados para los clientes. Hasta ahora, el modelo ha calculado la similitud, RY,
entre todos los productos, a;, y el perfil de usuario, P,. En esta fase del proceso
de recomendacién, la similitud puede ser interpretada como una preferencia, ya
que, cuanto mayor sea el valor de esta preferencia, mejor satisface el producto las
necesidades del usuario.

Por lo tanto, para poder llevar a cabo este objetivo, es necesario ordenar los
productos de acuerdo a su similitud con los perfiles de usuario. Tenemos que tener
en cuenta que dicha similitud estd expresada por medio de conjuntos numéricos.
Para ordenarlos y recomendar los mas adecuados, nuestro modelo de recomenda-

ci6én usard un proceso de ordenacion con tres fases que fue presentado en [76]:

1. Construir una relacién de preferencia a partir de las medidas de similitud.

2. Calcular el grado de no dominancia (N DD) para cada producto.
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3. Recomendar los mejores productos. Estos productos seran los primeros n

con mayor grado de no dominancia.

A continuacién mostraremos en detalle estas fases.

Construir una relacion de preferencia a partir de las medidas de simi-

litud

En este momento el sistema tiene una medida de similaridad, R}, del perfil de
usuario, P, con todos los productos, a;. Nosotros proponemos la construccion de
una relacién de preferencia @), = [g;;], a partir de los valores de similitud, RY. De
esta forma, a partir de esta relacion de preferencia, se podra calcular cual es el
producto, a;, preferido por el usuario, o lo que es lo mismo, cual es el producto
que mejor satisface sus necesidades.

Para ello, el modelo de recomendacién utilizara una medida de inclusion. Sea
Ay B dos conjuntos de nimeros, una medida de inclusion, S (A, B), calculara el
grado en el que A estd incluido en B. En la literatura podemos encontrar diferen-
tes tipos de medidas de inclusién [51, 175]; después de haber estudiado algunas
de ellas, decidimos optar por la siguiente medida que es facil de calcular y que

presenta buenos resultados:

S(A,B) = igf min (1 — fa (z) + fs (x),1), (4.2)

donde f4 (z) y fp (z) son las funciones de pertenencia de A y B respectivamente.

La funcién anterior calcula el grado en el que A estd incluido en B, pero el
modelo de recomendacién necesita conocer cuanto de A cubre B para interpretar
este valor como una preferencia. Para obtener el grado de preferencia de A sobre

B, qap, necesitamos calcular su grado de inclusién de la siguiente forma:
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gAB = S(BvA)

Para construir la relacion de preferencia, @),, proponemos utilizar la medida
de inclusién 4.2 que mide cuanto cubre R a R}, Vi,j € {1,...,n}. Por lo tanto,
para calcular el grado de preferencia utilizaremos la siguiente funcion:

Definicion 4.3. Sea R} y RY la similitud del producto a; y a; con respecto al
perfil de usuario P,. El valor, g;;, que mide el grado de preferencia entre ambos

productos se calcula de la siguiente forma:

gy =S (Ry, RY) = infmin (1= fy (2) + fry (2) 1)

Realizando todos los calculos para todas las alternativas obtendremos la rela-

cién de preferencia @),:

quu -+ qij .- qin
Qu - 451 -+ Qj; - {jn
Gn1 --- 4nj --- Qnn

Calcular del grado de no dominancia

El objetivo de esta fase es calcular un valor que ayude a elegir y ordenar
todos los productos de la base de datos, de forma que, facilmente, pueda ordenar
los productos segin el grado en el que satisfagan las necesidades del usuario.

Se pueden emplear distintas medidas para realizar esta tarea [153]|. Este modelo
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de recomendacién utilizard el grado de no dominancia (NDD) que indica que
alternativas no estan dominadas por las otras.

Definicién 4.4. [153]: Sea Q) = [g;j] un relacion de preferencia difusa defi-
nida sobre un conjunto de alternativas X. Para la alternativa x; su grado de no

dominancia, NDD;, se obtiene de la siguiente forma:

NDD; = n}{fjn{1 — @ j # i}, (4.3)

donde q;; = méx (q;; — qi;,0) representa el grado en el cual x; es estrictamente
dominado por x;. El grado de no dominancia (NDD) de todos los productos se
obtiene de acuerdo a la ecuacion 4.3.

Por lo tanto, para calcular el grado NDD de los distintos productos se reali-

zaran los pasos que se describen a continuacion:

1. Calcular el grado de preferencia estricto de la relacién, @7, a partir de Q,:
Q; = [qu} , donde q;; = max (qi; — q;i, 0)
2. Calcular NDD de cada producto a; como:
NDD; = min {1 - g3}

Recomendar los mejores productos

En este paso, el sistema recomendara los n mejores productos, es decir, aquellos
que mejor satisfacen las necesidades del usuario. De acuerdo con nuestra interpre-
tacion, estos productos son aquellos que tiene un grado de N DD mas alto, ya que,

son los productos menos dominados. Los productos con el grado de NDD mas
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alto coincidiran con aquellos productos que han obtenido una similitud mayor con
el perfil de usuario y por lo tanto, son los que mejor satisfacen sus necesidades.
Debemos tener en cuenta que puede haber varios productos con el mismo
NDD. Estos ocuparan la misma posicién en la ordenacion.
Un esquema general del proceso de recomendacion que hemos seguido es el

siguiente es el que se muestra en la figura 4.6.
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Figura 4.6: Esquema sistema de recomendacién

Perfil de usuario Base de datos

de productos

Célculo de las medidas de semejanza
entre los productos y el pelfil del usuario

Calculo de la relacion de preferencia

Célculo de los grados de no dominancia para cada producto

Recomendacion: los mejores productos seran aquellos con un
grado de dominancia mayor. Estos son los mas apropiados al
ser los mas parecidos al perfil del usuario
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4.2. Ejemplo de aplicacion del modelo propuesto

Supongamos un sistema de recomendacion para recomendar juguetes para
ninos. En estas situaciones puede ser dificil, e incluso desaconsejable, utilizar la
informacion histérica que tengamos del usuario. La principal razén es, que las
necesidades de los ninos o las intenciones del regalo suelen variar de una forma
apreciable a lo largo del tiempo, muchas veces no teniendo nada que ver las ne-
cesidades de un nino tiempo atras con las necesidades actuales. Por tanto, vamos
a ver como funcionaria el modelo propuesto en este capitulo para este tipo de
problemas, viendo cada uno de los elementos y fases del modelo propuesto para

este ejemplo.

1. Creacion de la base de datos de productos

En este ejemplo cada juguete vendra descrito por un conjunto de carac-
teristicas C' = {JI,HM,HMU, HL, HMT, HC, HV, F A} cuyo significado

es:
s Juego independiente (JI): este parametro de aprendizaje promueve la
autoestima y la confianza en los ninos.

» Habilidades matemdticas (HM): mide si los nifios estan involucrados

en actividades de solucion de problemas, razonamiento...

» Habilidades musicales (HMU): si el juguete atrae al nino en la realiza-

cién de actividades musicales.
» Habilidades lingiiisticas (HL): fomenta las habilidades verbales del nino.

» Habilidades motoras (HMT): promueve y desarrolla las habilidades

atléticas de los ninos y/o la coordinacién ojo/mano.
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Tabla 4.2: Escalas lingtiisticas A,B y C

Escala lingiiistica A ‘ Escala lingiiistica B ‘ Escala lingiiistica C

Dificil (D) (0,0,0.5) Muy bésico (MB) (0,0,0.25) Nada (NA) (0,0,0.16)
Adecuado (A) (0,0.5,1) Basico (B) (0,0.25,0.5) Un poco (P) (0,0.16, 0.33)
Facil (F) (0.5,1,1) Normal (N) (0.25,0.5,0.75) Menos que la media (MM) (0.16,0.33,0.5)
Avanzado (AV) (0.5,0.75,1) Mediano (M) (0.33,0.5, 0.66)
Muy Avanzado (MAV) (0.75,1,1) Mas que la media (MQ) (0.5,0.66, 0.83)
Mucho (MU) (0.66,0.83, 1)

Todo (T) (0.83,1,1)

Figura 4.7: Términos lingiiisticos A,B y C

D A FvB B N AY MAVNA P MM M MQ MU T

DA

» Habilidades de cooperacion (HC): mejora la cooperacion y la interac-

cion con el objetivo con conseguir logros comunes.

» Habilidades visuales(HV): estimula al nifio en la evaluacién visual y en

actividades que aumentas la creatividad.

» Facilidad de aprendizaje de como se juega (FA): algunos juguetes re-
quieren menos tiempo que otros a la hora de aprender como jugar con

ellos.

Cada una de estas caracteristicas estara valorada mediante una escala lingtifsti-
ca que no tiene porque coincidir con las utilizadas en las otras caracteristicas.
Utilizaremos las escalas lingiiisticas definidas en la tabla 4.2 y cuya semanti-

ca se puede ver en la figura 4.7.

Las caracteristicas que describen los productos han sido valorados usando

las siguientes escalas lingtiisticas:
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Tabla 4.3: Descripciones de los productos de la base de datos
Juguete JI HM HMU HL HMT HC HV FA

Ty NA MV ~ MB N M MB MQ
T P B MAV MB M B MU
15 M B B AV MM N T
T MM N N N T AV M
15 M AV MAV AV MU MAV MM
T M MB N N MQ N NA
1% MQ N N MAV M AV M
T MU MAV N N NA N M

B

N

Ty NA N MAV NA MAV NA
Tho P AV N MQ N MU

OO»r»»>0»»>00

» Juego independiente (JI): escala lingiiistica C'.

» Habilidades matemdaticas (HM): escala lingiiistica B.

» Habilidades musicales (HMU): escala lingiiistica B.

» Habilidades lingiisticas (HL): escala lingiiistica B.

» Habilidades motoras (HMT): escala lingiiistica C.

» Habilidades de cooperacion (HC): escala lingiiistica B.

» Habilidades visuales(HV): escala lingiiistica C.

v Facilidad de aprendizaje de como se juega (FA): escala lingiiistica A.
Para seguir este ejemplo, mostraremos una vista parcial de la base datos
(ver tabla 4.3) con 10 productos. En problemas reales, se emplean mas ca-
racteristicas y escalas lingliisticas para describirlos. Cémo indicamos en la
seccion 4.1.2, esta base datos ha podido ser creada de forma automatica
mediante técnicas de recuperacion de informacién, de forma semiautomati-

ca o de forma manual con la supervision y ayuda de un experto o grupo de

expertos.
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2. Adquisicion del perfil del usuario
El sistema requerira al usuario o cliente que exprese sus preferencias y/o ne-
cesidades con respecto al producto que desea. De esta forma, se obtendra el
perfil de usuario. Supongamos que el perfil proporcionando es el que se mues-

tra en la tabla 4.4 y que describe las necesidades del usuario.

Tabla 4.4: Perfil del usuario
JI | HM | HMU | HL | HMT | HC | HV | FA

M| B B AV, M | NA| T | A

3. Filtrado de productos
El modelo propuesto calcula la similitud del perfil de usuario, P,, con los
juguetes, T}, de la base de datos. Supongamos la descripcién del juguete T

tal y como se ve en la tabla 4.5. Se efectuaran los siguiente célculos:

Tabla 4.5: Descripcion del juguete Ty
JI | HM | HMU | HL | HMT | HC | HV | FA

N|MB| MB | N M |MB|MQ| D

Similitud entre el perfil de usuario P, y el juguete T7:

w S 111 1 1.1 11
R} = Similarity (P,,T1) = (7’1,7"2,7’3,7’4,7"5,7"6,7’7,7"8)

~ (0,0.5,0.5,0.5,1,0,0,0.5)
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Los valores de similitud obtenidos se han calculado como sigue:

r{ = sup, min (M, N) = rt = sup, min (B, MB) = 0.5
ri =sup, min (B, MB) = 0.5 r} =sup, min(AV,N) =0.5
rt = sup, min (M, M) = ri = sup, min (NA, MB) =0
r} = sup, min (T, MQ) = ri =sup, min (A, D) = 0.5

Los grados de similitud obtenidos en el paso anterior para todos los produc-

tos T con j € {1,---,10} son los que se muestran en la tabla 4.6.

Tabla 4.6: Grados de similitud entre el perfil del usuario y cada juguete

Ty Ts T3
R, = (0;0.5;0.5;0.5; 1505 0; 0.5) Ry, = (051;0;0;1;0.5;0.5; 0.5) Ry, = (1;1;1;1;0.5;1;1;1)
Ty Ts Ts
Ry, = (0.5;0.5;0.5; 0.5; 0; 0.5; 05 1) Ry = (1;0;0;1;0;0;0;0.5) Ry = (1;0.5;0.5;0.5;0.5; 1; 0; 1)
T Ts Ty
Ry = (0.5;0.5;0.5; 0.5; 1; 0.5; 05 1) Ry = (0;0;0.5;0.5;0;1;0; 1) Ry, = (0;0.5;1;0.5;0; 0; 0; 0.5)
Tio

R%]O (0;0;0.5;0.5;0.5; 1; 0.5; 0.5)

4. Recomendacion
Para recomendar los productos mas adecuados, el sistema debera realizar

las siguientes fases:

a) Construir una relacion de preferencia a partir de las medidas de simi-
litud

A partir de la tabla 4.6 se obtiene la siguiente relacién de preferencia,
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Qu:

- 05 0 05 0 0 05 0 05 0
05 — 0 05 0 0 05 05 0 0.5
05 05 - 1 1 1 05 1 1 1
0o 0 0 - 05 05 0 05 05 0.5
o o0 o005 - 0 0 0 0 O
Qu =
05 05 0 1 05 — 05 1 05 0.5
05 05 0 1 05 05 — 05 05 0.5
o 0 005 0 O 0 - 05 05
o o0 o005 0 O 0 0 — 0

05 0 0 05 0 0 05 05 05 —

Algunos ejemplos de como se obtienen los valores de esta matriz son:

12 =

q13 =

q1a =

inf, min (1 — fr, (@) + fr, (), 1) = (1 =0+0)AL)A
(1=1405)ADA((1=0+05)A)A(((1-14+05)A1)A
(L=054+DAD)A(((1=054+0)A)A(((1=054+0)A1)A
(1=05+05)A1) =05

inf, min (1 — fr, (z) + fr, (2),1) = (1 =1+0) A1) A
(I=1405)ADA(1=1405)AD)A(((1=1405)A1)A
(I=05+DADA(L=140)AD)A((1=14+0)A1)A
(1=1405)A1)=0

inf, min (1 — fr, () + fr, (z),1) = ((1 = 0.54+0) A1) A
(1=054+05)A)A(((1—=05+05)A1)A(((1—0.5+0.5)A1)A
(A=0+DADA(1=05+0)AL)A((1=0+0)A1)A
((1=1405)A1) =05
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donde el simbolo A representa el operador minimo.

b) Calcular el grado de no dominancia
Para ello, en primer lugar, hay que obtener la relacién de preferencia

estricta, (7, a partir de Q):

- 0 005 0 0O 0O 0 05 O
0O - 0 05 0 0 0 05 0 05
05 05 - 1 1 1 05 1 1 1
o o0 0 - 0 0 0 0 0 0
0 — o o0 o o0 - 0 0 0 0 0
05 05 0 05 05 — 0 1 05 05
o o0 o0 1 05 0 — 05 05 O
o 0 o o o o0 0 - 05 0
o 0 o o o o o 0 - 0
05 0 0 0 0 0 0 0 05 —

Donde los valores de la matriz se obtienen como:
¢5y = max (q12 — ¢21,0) = max (0.5 — 0.5,0) = 0
¢13 = max (13 — ¢31,0) = méx (0 — 0.5,0) = 0
qi4 = méx (¢14 — qu1,0) = méx (0.5 - 0,0) = 0.5
Finalmente, el grado de no dominancia calculado para todos los pro-

ductos, T}, tal y como se muestra en la tabla 4.7. Dichos valores se

obtienen como:
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Tabla 4.7: Grado de no dominancia (NDD) de los juguetes
L, Ty Ty T
05 05 1 0 0
Ty 17 Ty Ty Ty
0 05 0 0 O

NDD; =minf{ (1-0),(1—0.5),(1=0),(1—0),(1—05),
(1-0),(1-0),(1—=0),(1-05)}=05

NDD, =min{ (1-0),(1—0.5),(1=0),(1—0),(1—0.5),
(1-0),(1-0),(1—0),(1—0)}=05

NDDy =min{ (1-0),(1—0),(1—0),(1—0),(1—0),
(1-0),(1-0),(1-0),(1-0)}=1

¢) Recomendar los mejores productos
El objetivo final del sistema de recomendacion es recomendar aquellos
productos, Tj, que mejor se adaptan al perfil de usuario. Para ello, el
modelo ordenard los productos 7} segin su grado de no dominancia tal
y como puede verse en la figura 4.8.
En esta grafica podemos ver que claramente el juguete T3 es el que
mayor grado tiene, y por lo tanto, es el que deberia ser recomendado

en primer lugar, seguido de los juguetes, T, 15 y 1.
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Figura 4.8: Ordenacién de juguetes

OO W
OOOOOW



4. Modelo de recomendacion basado en contenido con miiltiples escalas
lingiiisticas sin informacidén histdérica 143

4.3. Conclusiones

Los sistemas de recomendacién clasicos emplean informacién historica del
usuario para la generacion de recomendacion. Esta informacion esta relacionada
con las preferencias, necesidades, o gustos del usuario en el pasado y se utiliza-
da para definir el perfil de usuario. Cuando un usuario expresa sus preferencias,
se le suele requerir informacion en el dominio numérico, ya que, es el utilizado
internamente por el sistema de recomendacion para generar las recomendaciones.

En este capitulo hemos presentado un modelo de recomendaciéon basado en
contenido cuyas mejoras con respecto a los sistemas basados en contenido clasicos

son las siguientes:

1. Se puede utilizar cuando no se tenga informacion histérica del usuario para
generar las recomendaciones. Para ello el usuario proporcionard esta infor-
macion en el momento en el que desee recibir las recomendaciones. Esta
mejora permite utilizar este modelo en situaciones donde la informacion
historica, o bien no existe, es demasiado escasa, o bien no tienen sentido

utilizarla ya que no esta relacionada con las necesidades actuales.

2. Ofrece un marco lingiiistico flexible de expresion a los usuarios del sistema.
El sistema ofrecera varias escalas lingiiisticas para que sus usuarios empleen
escalas adecuadas tanto a la naturaleza de las caracteristicas evaluadas,

como al grado de conocimiento que tienen sobre ellas.

Como resultado de estas mejoras, podremos utilizar este tipo de sistema de reco-
mendacién en entornos donde antes no era posible, debido a la falta de informacion
historica. Ademas, hemos mejorado la calidad de la informacién recogida del usua-

rio sobre sus necesidades haciendo que mejoren las recomendaciones generadas por
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el modelo.
Por dltimo, hemos visto la aplicaciéon de este modelo a un problema real de

recomendacion de juguetes.



Capitulo 5

Modelos de Recomendacion
Basados en Conocimiento

En nuestro proceso de investigacién sobre sistemas de recomendacion nos di-
mos cuenta que, aunque el modelo anterior era correcto y 1util para su cometido,
dentro de esta area de investigacion se estaba avanzando con otros modelos de re-
comendacién: los basados en conocimiento. Estos fueron ideados para resolver este
mismo tipo de problemas, la generacién de recomendaciones cuando no existe o
no es relevante la informacién histérica. Por esta razén dirigimos nuestra atencién
hacia ellos, teniendo en cuenta los resultados y propuestas del modelo anterior.

En este capitulo, presentamos dos modelos de sistemas de recomendacion ba-
sados en conocimiento.

El primero de ellos, es un modelo de sistema de recomendacion basado en cono-
cimiento cuyos perfiles de usuario y descripciones de los productos a recomendar
estan definidos en un contexto lingiiistico multigranular. Tal y como, ocurria en
el modelo presentado en el capitulo anterior, queremos ofrecer al usuarios un con-
texto flexible donde puedan utilizar escalas lingiiisticas méas adecuadas para su
grado de conocimiento.

Los objetivos que nos planteamos con este primer modelo fueron:

145



146

1. Facilitar el proceso de adquisicion de las preferencias del usuario. El usuario
proporciona un ejemplo, y en base a este ejemplo, se construye un perfil
de usuario. Si este perfil no representa adecuadamente sus necesidades, el

usuario tiene la oportunidad de refinar el perfil.

2. Mejorar el cédlculo de similitud entre el perfil de usuario y los productos de

la base de datos.

3. Reducir la carga computacional de la generaciéon de recomendaciones. Los
calculos necesarios para esta generacién de las recomendaciones son mas

simples.

El segundo modelo se presenta como una mejora del anterior. El objetivo prin-
cipal de este segundo modelo es mejorar los mecanismos de construccion de perfil
de usuario, de forma que, éste sea mas fiel y no requiera mucha mas informacién
del usuario. El modelo solicitara un conjunto de ejemplos de las necesidades del
usuario y una relacion de preferencia sobre ellos, y a partir de esta informacion se

construird un perfil de usuario. Las ventajas que aportara seran:
1. Se ha eliminado la fase de refinamiento.

2. Hemos reducido la dependencia existente entre la calidad de las recomenda-
ciones y la buena eleccion del ejemplo elegido para representar las necesida-

des del usuario.

A continuacion presentaremos ambos modelos de recomendacion. El primero
de ellos, denominado modelo de recomendacién basado en conocimiento con in-
formacion lingiiistica multigranular (o RML) serd presentado en la seccién 5.1. El

segundo, un sistema de recomendacién basado en conocimiento basado en relacio-
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nes de preferencia incompletas (o RRPI), lo veremos en la seccién 5.2. Por tltimo,

en la seccion 5.3 senalaremos algunas conclusiones.

5.1. RLM: Un modelo de recomendacién basado
en conocimiento con informacién lingiiistica
multigranular

A continuacién, presentamos un modelo de sistema de recomendacién basado
en conocimiento. Este tipo de sistemas de recomendacion fueron estudiados en
profundidad en el capitulo 2, y como hemos dicho al principio de este capitulo,
fueron disenados expresamente para generar recomendaciones cuando la informa-
cién histérica sobre el usuario no existiera, no fuera suficiente o no fuera relevante
para la recomendacion.

El hecho de generar recomendaciones sin utilizar informacién histérica hace
que este tipo de sistemas recomendacion no presenten el problema del nuevo usua-
rio ni del nuevo producto, tal y como, vimos en el capitulo 2. La mayor parte de
los sistemas de recomendacion basados en conocimiento emplean el razonamiento
basado en casos [93, 111] para generar las recomendaciones.

En este modelo de recomendacién, los productos de la base de datos estan
descritos por un vector de caracteristicas donde cada elemento, normalmente,
esta relacionado con aspectos cualitativos del producto, con percepciones o con
gustos. Por lo tanto, el dominio mas adecuado para describirlas serd el lingiiistico.
Ademas, se debe de tener en cuenta, que no sélo debemos usar una escala lingtiisti-
ca distinta para cada caracteristica que estemos evaluando, sino que debemos tener

en cuenta el grado de conocimiento de quien esté aportando esta informacion. Por
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lo que, seria bueno modelar esta informacion mediante un contexto lingiiistico
multigranular.
En esta propuesta, nos hemos centrado principalmente en los siguientes dos

puntos:

= Crear un modelo de sistema de recomendacion basado en conocimiento, cuyo
funcionamiento esta basado en el razonamiento basado en casos, que permita
obtener recomendaciones para los usuarios cuando la informacién historica
sobre ellos sea inexistente, escasa o no esté relacionada con la busqueda

actual.

= Ofrecer a los usuarios del modelo un marco de trabajo flexible, donde se
pueden utilizar distintas escalas lingtiisticas dependiendo de la caracteristica
que se este evaluando, y del grado de conocimiento que tenga la persona que

lo esté evaluando.
Este modelo desarrolla su actividad segun el siguiente esquema (ver figura 5.1):
1. Creacion de la base de datos de datos de productos.

2. Obtencion del perfil de usuario. Esta fase se compone de dos pasos:

a) Adquisicién del ejemplo preferido por el usuario.

b) Refinamiento ocasional de preferencias.

3. Filtrado de productos. Esta compuesta de la siguientes fases:

a) Unifica la informacién lingiiistica.

b) Calculo de la similitud de los productos y el perfil de usuario.

4. Fase de recomendacién.
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Figura 5.1: Modelo basado en conocimiento con informacién lingiifstica multigra-
nular

Fase de

Obtencién del . AN " .
Caélculo de similaridad entre el perfil de usuario y los productos recomendacion

perfil de usuario

Unifica la
informacién linguistica

Base de datos

Célculo de la similaridad

de los productos y
el perfil de usuario :>

resultados

) —

s Recomendacién

A continuacién presentaremos de forma detallada el marco de recomendacién
de este modelo, y seguidamente, presentaremos cada una de estas fases con mas

detalle.

5.1.1. Marco de recomendacion

Al igual que en el capitulo 4, en esta seccion, explicamos el contexto en el que
se generaran las recomendaciones y qué herramientas empleamos para generarlas.
Como hemos introducido anteriormente, uno de los objetivos del modelo es

ofrecer un marco de trabajo flexible (ver figura 5.2) donde:

1. Cada caracteristica pueda ser evaluada mediante la escala lingiiistica mas

adecuada dependiendo de la naturaleza de ésta.

2. Se tenga en cuenta quien estd proporcionando esta informacion, si es un
experto, la granularidad de la escala lingiiistica sera mayor pues tiene un
grado de conocimiento mayor que si fuera un cliente, el cual usara una escala

lingiifstica con menor granularidad.
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Figura 5.2: Marco de recomendacion del sistema basado en conocimiento
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Para llevar a cabo las recomendaciones, necesitaremos definir unas medidas
de similitud que me permitan comparar la informacién almacenada en el perfil
de usuario sobre las necesidades de éste, con la descripciéon de cada uno de los
objetos que se puede recomendar. En este modelo, a diferencia del anterior, va-
mos a trabajar con medidas de similitud que necesitan que toda la informacién
esté expresada en el mismo dominio, para reducir la complejidad computacional
y obtener mejores resultados. Por lo tanto, en primer lugar, las valoraciones del
perfil de usuario y de las descripciones de los productos se unificaran en un mismo

dominio de expresién.

A continuacién, revisaremos brevemente el proceso de unificacion de informa-
cién presentado en 3.4, y posteriormente, presentamos las medidas que utilizamos

para calcular la similitud entre la informacién unificada.
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Unificacién informacion

En el modelo basado en contenido, el método de comparacion del perfil de
usuario con los productos era muy costoso tanto computacionalmente como en
tiempo, aunque producia buenos resultados. Uno de los objetivos de este modelo
es mejorar el rendimiento en la generacion de las recomendaciones. Para ello,
proponemos un nuevo método para calcular la similitud entre el perfil de usuario
y cada objeto de la base de datos. En este método, se unifica la informacién en
un unico dominio de expresion, y el calculo de la similitud se realiza calculando
la distancia entre dos conjuntos difusos pertenecientes al mismo dominio.

Para realizar el proceso de tunificacion realizaremos el proceso presentado en

3.4:

1. Seleccionar el CBTL o conjunto basico de términos lingiiisticos.

2. Aplicar la funcién 7 para unificar toda la informacién el CBTL. En este

paso unificaremos el perfil de usuario,

P.={p?,....0/}

y las caracteristicas

C= {Cl, veny Cly ...,Cl}

que describen cada uno de los productos, a; de la base de productos,

A=Aay,...,a,},

En este momento, las preferencias de los usuarios y las caracteristicas de los

productos estan expresados mediante conjuntos difusos en el CBTL.
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Calculo de la similitud

Vimo que uno de los objetivos de este modelo es eliminar la complejidad en
la comparacion del perfil de usuario con las descripciones de los productos del
modelo anterior para, de esta forma, generar recomendaciones con menor coste
computacional y temporal.

Para ello, proponemos utilizar una medida de similitud basada en la distancia
entre dos conjuntos difusos expresados en un mismo dominio lingtiistico.

En [90] se hizo un estudio sobre medidas de similitud sobre este tipo de in-
formacion. De él se desprende que el uso de valores centrales de los conjuntos
difusos:

Definicién 5.1. Dado un conjunto difuso b* = (a1, ..., o) definido sobre S =

{sn} para h =0, ..., g obtenemos su valor central cv del siguiente modo:

7 _oindex (sp) o,

cv = , donde index (s,) = h
X —oh (5)

cv representard la posicion media o centro de la gravedad de la informacion conte-

nida en el conjunto difuso b*. El rango de este valor central es el intervalo cerrado

[0, g].

Esto permite definir una medida de similitud para conocer el grado de simili-
tud, simple y util, entre el perfil de usuario, F,, y un producto, a;, de la base de
datos, tal y como sigue:

Definicién 5.2. Para obtener la similitud total, d;, entre P, y a; se utilizard la

funcion, d, que definiremos a continuacion:

dj=d(P.,a) = 7 Zszm % ,vk , sim (pze,vzj) € Vorm (Pe, ay)
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Donde Vs (P, a;) = {sim (p’{e,vfj) s SITM (pze,vzj) sy ST (pfe,vl*j)}, es un
vector que contiene la similitud de todos los atributos del perfil de usuario con
respecto a la descripcion del producto a;.

En este modelo, dichos valores se agregaran mediante una mediante un ope-
rador de agregacion que podré ser distinto dependiendo del problema.

La funcién stm calcula la similitud entre los valores de los atributos del perfil
de usuario y el producto, a;, y es definida como:

Esta funcién sim se define de la siguiente forma:

Definiciéon 5.3. Sea cv,® el valor central del conjunto difuso p;°

, COTTESPON-
diente al perfil de usuario, P., y cvy’ el valor central del conjunto difuso vy’ para

del producto aj, la funcion que calcula la similitud de ambos valores se define

como:

Una vez definido el marco de recomendacién, presentaremos las distintas fases

del modelo de recomendacion.

5.1.2. Creacién de la base de datos de productos

Como en todos los modelos vistos, éste también necesita una base de datos
compuesta de las descripciones de los productos a recomendar. Dicha base de
datos tendra una estructura como la mostrada en la tabla 5.1. La base de datos

puede generarse con distintas metodologias como por ejemplo:

s Mediante técnicas automaticas.
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Tabla 5.1: Base de datos

ol ]a
ap | vi | .| v
ap, | V7 v

= De forma semiautoméatica o manual supervisada por un experto o un con-

junto de expertos.

Esta base de datos contendra n productos,

A=Aay,...,a,},

donde cada producto, a., esta descrito por un vector de valoraciones
— e e
F,={v{,...,vu},

en donde cada elemento vy € Sj es una valoracion de la caracteristica ¢ del

conjunto de caracteristicas,

C= {Cl, veey Ck,y ...,Cl}

que describen los productos, siendo S, la escala lingliistica mas adecuado para

valorar la caracteristica cy.

5.1.3. Obtencion del perfil de usuario

Una de las principales mejoras de este modelo, con respecto al anterior, esté re-
lacionada con la obtencion del perfil del usuario. En el modelo anterior, se mostra-
ban al usuario todas las caracteristicas del perfil, y éste, valoraba cada una de las
caracteristicas para describir cuales eran sus gustos o necesidades. Esto conlleva

una serie de desventajas que en este modelo se han intentado solucionar:
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= El nimero de atributos que el usuario tiene que revisar para completar su
perfil puede requerir demasiado tiempo y ser una de las causas por las que

el usuario desista de su busqueda.

= El usuario no tiene porqué conocer todos los atributos que describen este
perfil. Si no es un experto en la materia puede haber atributos que no pue-
da valorar, porque desconozca dicha caracteristica. Por ejemplo, alguien no
familiarizado con la automocién puede desconocer el significado del término

EPS.

Existen varias alternativas para minimizar estos inconvenientes. Una de ellas seria
mostrar sélo un conjunto reducido de las caracteristicas mas significativas. Sin
embargo, esta solucion conllevaria una perdida de expresividad para los usua-
rios. Otra alternativa que se propone en los modelos de recomendaciéon basado
en conocimiento es la de definir el perfil de usuario a partir de un ejemplo de
las necesidades del usuario, y so6lo modificar aquellas caracteristicas que el usua-
rio considere que no representan realmente sus necesidades. Esta solucion evita
conocer o valorar todas las caracteristicas que definen el perfil de usario.

A continuacion, explicaremos detenidamente los pasos que el modelo sigue

para construir el perfil de usuario (ver figura 5.1).

Adquisicién del ejemplo preferido por el usuario

El objetivo de esta fase es recoger la informacién inicial sobre las necesidades
del usuario y construir un perfil de usuario inicial P,,.

El punto de partida para definir las necesidades del usuario se basa en la
eleccién de un ejemplo, es decir, de un producto que el usuario expone como un

caso de sus necesidades. Sea, a., el producto seleccionado como ejemplo de las
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preferencias del usuario, wu.. Este producto estara descrito en la base de datos

mediante un vector de utilidad

F,={v{,...,vu},

donde, v € Sk, es el valor asignado a dicho producto para la caracteristica, cy,
expresado en Sy.
Este ejemplo, seleccionado por el usuario, genera un perfil de usuario inicial

que notamos como
— €0 €0
Peo - {pl 7'“apl }

donde, pi° = v, ya que, 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.

Refinamiento ocasional de preferencias

Esta fase tiene como objetivo ofrecer al usuario la posibilidad de refinar su
perfil, debido a que éste ha podido elegir un ejemplo cercano a sus necesidades,
pero que no refleje exactamente lo que necesita.

Para ello, el modelo ofrece al usuario la posibilidad de alterar algin valor de
su perfil dando una valoraciéon para una caracteristica determinada expresada en
una escala lingiiistica a su eleccién o la ya existente. En tal caso, para una carac-
teristica, ¢, el usuario podréd asignarle una nueva valoracién, p;', expresada en
otra escala lingiiistica, S}, acorde con su grado de conocimiento y con la naturaleza
de la caracteristica que esta evaluando.

Después de esta modificaciéon, que es opcional, tenemos un perfil definitivo de

usuario P, = {p5,...,p{} donde p{ € Si obtenidos del siguiente modo:
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w pf = pp’, D5 € S; = Sk si la caracteristica ¢, no ha sido modificada
w pf =p, o5 € S; =S en caso contrario.

En esta fase de nuestro modelo, se ofrece a los usuarios la posibilidad de descri-
bir sus necesidades utilizando sus propios conjuntos de términos lingiiisticos, S},
acordes con su grado de conocimiento y con la naturaleza de la caracteristica, sin

necesidad de tener que adaptarse a una escala tunica fijada a priori.

5.1.4. Filtrado de productos

Al igual que en otros modelos anteriores. Este modelo ha de filtrar los pro-
ductos de la base de datos con respecto al perfil del usuario, P,, para encontrar
cuales son los productos mas adecuados para el usuario.

En este modelo, para realizar este proceso se propone calcular la similitud

entre los productos y el perfil de usuario, P., siguiendo el siguiente proceso:

1. Unificacion la informacién lingiiistica: en primer lugar y debido a