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Granada Diciembre de 2005



USER
Editor: Editorial de la Universidad de Granada
Autor: Carlos Gustavo Porcel Gallego
D.L.: Gr. 182 - 2005
ISBN: 84-338-3711-7



UNIVERSIDAD DE GRANADA
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3.4.2. Modelo Computacional en el Enfoque Lingǘıstico Ordinal . 89
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ÍNDICE GENERAL v
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Caṕıtulo 1

Planteamiento, Objetivos y
Estructura de la Memoria

1.1. Planteamiento

Desde hace unos años, la revolución digital está provocando un descomunal creci-

miento de la cantidad de información que se crea y distribuye en formato electró-

nico. En cualquier ámbito en el que nos encontremos, podemos tener disponible

un gran volumen de información de todo tipo, lo cual dificulta el acceso de una

manera rápida y sencilla a la información que realmente nos interesa o necesitamos

[66, 67]. Por ejemplo, los usuarios suscritos a una lista de distribución pierden

gran parte del tiempo ojeando, leyendo o simplemente eliminando mensajes de

correo irrelevantes para ellos. Este hecho provoca que el acceso a la información

en cualquier ámbito sea una tarea compleja, por lo que los usuarios cada vez más

necesitan herramientas automáticas que les ayuden a encontrar la información que

mejor se adapte a sus requerimientos. Estar actualizado desde el punto de vista

de la información disponible en cualquier ámbito, permite tanto a los usuarios

individuales como a empresas ser más competitivos y adoptar mejores decisiones.
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4 1.1. Planteamiento

Como consecuencia, son numerosos los estudios realizados y sistemas propuestos

para dar solución al problema, ya sea en la Web o en cualquier otro ámbito de apli-

cación [3, 4, 17, 19, 21, 62]. Todas estas investigaciones están basadas en diferentes

técnicas o filosof́ıas de trabajo, pero se pueden englobar bajo un mismo concepto,

el de Acceso a la Información (en inglés, Information Seeking [72]), término que

describe cualquier proceso que hace posible filtrar la gran cantidad de información

disponible, y que el usuario únicamente acceda a información relevante para él.

Sin embargo, el gran volumen de información al que nos enfrentamos actualmente

limita el rendimiento de estos sistemas, por lo que se hace preciso la aplicación de

técnicas de Inteligencia Artificial (IA) para ayudar a los usuarios en sus procesos

de acceso a la información, ya que permiten mejorar los resultados obtenidos [103].

Por ello, el estudio de los procesos de acceso a la información, aśı como la apli-

cación de mejoras en ellos con el fin de obtener una mayor eficiencia, se muestra

como una ĺınea de investigación muy activa. En concreto, destacamos dos tipos

de sistemas de acceso a la información [6]:

Los sistemas de acceso a la información basados en los métodos tradicionales

de Recuperación de Información (RI) que se encargan de dar respues-

ta a necesidades de información puntuales que puedan tener los usuarios.

Estas necesidades quedan representadas como consultas que los usuarios

introducen en el sistema y automáticamente obtienen una respuesta, de mo-

do que los resultados que se van obteniendo dependen en gran medida de la

habilidad que los usuarios tengan de expresar mediante consultas sus necesi-

dades de información. Son los más extendidos y se conocen con el nombre

de buscadores [4], centrados en obtener información relevante para los usua-
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rios. Su actividad se desarrolla on-line, por lo que el sistema no dispone de

ningún tipo de conocimiento a priori sobre los usuarios.

Sistemas de acceso a la información basados en técnicas de Filtrado de

Información (FI). El Filtrado de Información es un término usado para

describir toda una variedad de procesos involucrados en la entrega de in-

formación exclusivamente a quiénes la necesitan. Por tanto, estos sistemas

evalúan y filtran la gran cantidad de información disponible para los usuarios

y aśı ayudarles en sus procesos de acceso a dicha información. En este caso,

el sistema intenta dar respuesta a necesidades de los usuarios más persis-

tentes en el tiempo, y en lugar de representar dichas necesidades mediante

consultas puntuales, éstas son deducidas a partir de Perfiles de Usuario.

Observamos que este tipo de sistemas śı tienen un conocimiento sobre los

usuarios, almacenando mediante perfiles las preferencias o caracteŕısticas

de los mismos, por lo que en este caso la forma de trabajo es off-line. Los

sistemas anteriores trabajan buscando información relevante, mientras que

los sistemas de FI persiguen satisfacer las necesidades de los usuarios re-

comendando información personalizada, de ah́ı que se hayan popularizado

bastante con el nombre de Sistemas de Recomendaciones (SR) [91].

En cualquier caso, ambos tienen el objetivo de ayudar al usuario a satisfacer sus

necesidades de información. En este sentido, Belkin y Croft [6] determinaron que

el FI y la RI constituyen las dos caras de una misma moneda que, trabajando en

estrecha relación, consiguen ayudar a los usuarios en la obtención de la información

que necesitan para lograr sus objetivos. De hecho, usando sistemas de FI, podemos

depurar la información seleccionada por los sistemas de RI, de manera que la

información mostrada finalmente a los usuarios se adapte lo mejor posible a sus
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necesidades.

Por otro lado, nos enfrentamos al problema de disponer de una gran variedad

de posibilidades a la hora de representar y evaluar la información [4, 62]. El

problema se agrava aún más en los procesos en los que intervienen los usuarios,

que muchas veces no son capaces de representar sus necesidades o preferencias de

información de una forma adecuada, sino más bien de forma subjetiva, imprecisa

o vaga [84, 116]. Se hace, pues, necesario el uso de técnicas para el manejo de

información subjetiva, imprecisa y cualitativa como son las técnicas de Modelado

Lingǘıstico Difuso para crear un entorno de trabajo flexible [7, 22, 55, 56, 116].

1.1.1. Técnicas de Acceso a la Información: Sistemas de

Filtrado de Información

Los Sistemas de FI son herramientas que se usan para evaluar y filtrar la gran

cantidad de información disponible y aśı asistir a los usuarios en sus procesos de

búsqueda y acceso a la información, a partir de las preferencias y caracteŕısticas

conocidas sobre los mismos. El uso de estos sistemas está cada vez más extendi-

do debido a su utilidad en el ámbito del comercio electrónico [93, 96, 97], para

ayudar a los usuarios a obtener la información o encontrar el producto y/o ser-

vicio que están buscando de acuerdo con sus preferencias, necesidades o gustos,

ocultando la información no útil existente en la Web. Por tanto, estos sistemas

presentan una gran funcionalidad en cualquier ámbito de aplicación como pueden

ser empresas, organizaciones de cualquier tipo, centros de I+D, etc., en los que

se configuran como herramientas útiles en la distribución del conocimiento entre
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todos sus integrantes.

Los sistemas de FI se caracterizan por los siguientes aspectos que los diferencian

de los más tradicionales sistemas de RI y bases de datos [6, 34, 69, 91]:

Un sistema de FI es aplicable en dominios en los que se trabaja con infor-

mación no estructurada o semi-estructurada, como por ejemplo una página

Web o un correo electrónico. Esto los diferencia de una aplicación t́ıpica de

base de datos en la que la información está perfectamente estructurada en

tablas y registros; además, los campos de los registros constan de tipos de

datos simples con un significado perfectamente definido.

Están basados en perfiles de usuario. El proceso de filtrado está basado en

descripciones de intereses o preferencias por parte de usuarios individuales o

de grupos de usuarios, que permiten definir los perfiles de los usuarios. Estos

perfiles representan intereses a largo plazo, es decir, no suelen responder a

necesidades concretas y temporales.

Gestionan grandes cantidades de información.

Trabajan habitualmente con información en modo texto.

Suelen actuar sobre un flujo de información entrante procedente de fuentes

remotas. Este escenario es apropiado para diseñadores de agentes inteligentes

que asisten a los usuarios de Internet en la búsqueda de información apro-

piada según sus necesidades. En muchos casos, el filtrado implica eliminar

información irrelevante del flujo de entrada, más que encontrar una deter-

minada información en dicho flujo.
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Tradicionalmente, estos sistemas de FI pueden ser de dos clases [34, 91]:

Sistemas basados en contenidos que filtran y recomiendan ı́tems realizando

un proceso de cálculo de similaridad (matching) entre las caracteŕısticas que

definen el perfil del usuario y las caracteŕısticas usadas en la representación

de los ı́tems, ignorando cualquier información de otros usuarios. En un con-

texto documental, estas caracteŕısticas seŕıan los términos introducidos por

los usuarios en sus consultas y los términos ı́ndice usados en la representación

de los documentos, y se asemeja a un sistema de RI.

Sistemas colaborativos que para filtrar y recomendar ı́tems a un usuario da-

do, usan información tanto impĺıcita como expĺıcita sobre las preferencias

de un grupo de usuarios, ignorando en el proceso la representación de los

ı́tems. La información disponible sobre las preferencias o caracteŕısticas de

los usuarios, nos permite definir perfiles de usuario. La idea es que si el

sistema recomienda a un usuario un determinado ı́tem, y dicho ı́tem satis-

face al usuario, entonces tendŕıamos que recomendarlo también a aquéllos

usuarios que tengan un perfil similar porque es probable que también les sa-

tisfaga. Este tipo de sistemas de FI no funcionan bien cuando disponemos de

poca información sobre los usuarios, o cuando los disponibles tienen intere-

ses diferentes. La construcción o definición de perfiles precisos es un aspecto

clave y el funcionamiento correcto del sistema dependerá en gran medida de

la disponibilidad de perfiles aprendidos para representar correctamente las

preferencias de los usuarios [34].

La elección de un tipo de sistema u otro dependerá de las caracteŕısticas del

sistema que estemos diseñando, aunque en muchos casos resulta de gran utilidad
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adoptar un enfoque h́ıbrido en el que se aprovechan las ventajas de ambos y se

reducen los inconvenientes que cada uno de ellos presenta por separado.

1.1.2. Uso del Modelado Lingǘıstico Difuso en el Acceso

a la Información

Como hemos comentado, en los últimos años se ha experimentado un interés cre-

ciente en la aplicación de técnicas basadas en IA al campo del acceso a la informa-

ción, con el propósito de resolver los problemas de rendimiento provocados por la

expansión del volumen de información disponible. Las técnicas de Soft Computing

son una de las técnicas de IA que más se están usando y con buenos resultados

[18, 19, 76, 119]. El concepto de Soft Computing fue introducido por Zadeh [117]

como una sinergia de metodoloǵıas (lógica difusa, computación evolutiva, redes

neuronales, razonamiento probabiĺıstico, etc.) que proporcionan los fundamentos

para la concepción, diseño, construcción y utilización de sistemas de información

inteligentes. El principio básico del Soft Computing [118] es la tolerancia a la

imprecisión, incertidumbre y aproximación. El hecho de que la subjetividad y la

incertidumbre sean propiedades t́ıpicas de cualquier proceso de acceso a la infor-

mación, sobre todo si intervienen los usuarios, ha dado lugar a que las técnicas de

Soft Computing se hayan revelado como una excelente herramienta para el manejo

de la subjetividad y la imprecisión en la definición de los sistemas de acceso a la

información. El uso de técnicas de Soft Computing puede aportar una mayor fle-

xibilidad a estos sistemas [18, 19, 76]. Existe una gran cantidad de contribuciones

que afrontan el uso de las técnicas de Soft Computing en el campo del acceso

a la información. En particular, la Lógica Difusa [115, 117] está siendo utilizada



10 1.1. Planteamiento

para modelar la subjetividad y la incertidumbre existentes en la actividad de la

RI [17, 18, 19, 75].

Hay numerosas situaciones o áreas en las que la información no puede ser evaluada

precisamente de forma cuantitativa, pero puede que śı sea factible y a la vez útil

hacerlo de forma cualitativa. Aśı, cuando intentamos cuantificar algún fenómeno

relacionado con percepciones humanas, a menudo usamos palabras o descripciones

en lenguaje natural, en lugar de valores numéricos, como por ejemplo cuando

evaluamos el comfort o el diseño de un determinado coche, solemos usar términos

como bueno, medio o malo. En otros casos, trabajar con información precisa de

forma cuantitativa no es posible, o bien porque no está disponible o bien porque el

coste computacional es demasiado alto y nos basta con la aplicación de un ”valor

aproximado”. Por ejemplo, cuando evaluamos la velocidad de un coche, en lugar

de usar valores numéricos, solemos usar términos tales como rápido, muy rápido

o lento.

En este sentido, el uso de la Teoŕıa de Conjuntos Difusos ha dado muy buenos

resultados para el tratamiento de información de forma cualitativa [116]. El mo-

delado lingǘıstico difuso es una herramienta basada en el concepto de variable

lingǘıstica [116] para tratar las valoraciones cualitativas. Los valores que se asig-

nan a estas variables no son números, sino palabras o sentencias expresadas en

lenguaje natural [116]. Cada valor lingǘıstico se caracteriza por un valor sintácti-

co o etiqueta y un valor semántico o significado. Se ha demostrado que es una

herramienta muy útil en numerosos problemas, como por ejemplo en la toma de

decisiones [55, 106, 109], evaluación de la calidad informativa de documentos Web

[46], modelos de recuperación de información [11, 38, 39], diagnósticos cĺınicos
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[22], análisis poĺıtico [2], etc.

Para aplicar un modelado lingǘıstico difuso, podemos considerar diferentes enfo-

ques para representar la información lingǘıstica:

1. Modelado lingǘıstico difuso clásico [116].

2. Modelado lingǘıstico difuso ordinal [51, 55], definido para eliminar la excesiva

complejidad del modelado lingǘıstico difuso clásico. Se usan conjuntos de

etiquetas simétricos y uniformemente distribuidos.

3. Modelado lingǘıstico difuso basado en las 2-tuplas [56, 58], desarrollado para

mejorar el rendimiento del enfoque lingǘıstico difuso ordinal.

4. Modelado lingǘıstico difuso multi-granular [52, 57], definido para afrontar

situaciones en las que la información lingǘıstica puede ser evaluada sobre

diferentes conjuntos de etiquetas.

5. Modelado lingǘıstico difuso no balanceado [53, 54], desarrollado para tratar

situaciones en las que la información lingǘıstica tiene que ser evaluada sobre

un conjunto de etiquetas no balanceado, es decir, un conjunto de etiquetas

asimétrico y no uniforme.

1.1.3. Contextos de Acceso a la Información

El desarrollo de sistemas de acceso a la información se plantea en dos ámbitos

de acción, uno más general que es el ámbito de la Web, y otro más particular, el
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ámbito de una organización concreta:

Acceso a la información en la Web. Consiste en asistir a los usuarios de

Internet en sus procesos de búsqueda de información. Los sistemas más

tradicionales son conocidos buscadores, en los que los usuarios introducen

sus consultas sobre la información a la que desean acceder y el sistema

muestra la información recuperada. Posteriormente aparecieron los SR y

en los últimos años observamos la aparición de una nueva técnica basada

en sistemas multi-agente. Un sistema multi-agente es aquel en el que cierto

número de agentes individuales cooperan e interactúan entre śı en un entorno

distribuido para conseguir un objetivo global. En la Web, este objetivo global

consiste en asistir a los usuarios de Internet en sus procesos de búsqueda de

información, mediante la participación de agentes inteligentes distribuidos

encargados de encontrar la información que mejor se ajusta a las necesidades

de información de los usuarios.

Acceso a la información en el ámbito de una determinada organización.

Consiste en centrarnos en un ámbito concreto dentro de una determina-

da organización, en nuestro caso la OTRI de la Universidad de Granada.

La OTRI pertenece al Vicerrectorado de Investigación y Tercer Ciclo de la

Universidad de Granada, y su principal objetivo es fomentar y ayudar a la

generación de conocimiento desde la universidad, aśı como a su difusión y

transferencia a la sociedad, con el propósito de identificar las demandas y

necesidades del entorno productivo. Para llevar a cabo su misión fundamen-

tal, la OTRI cuenta con técnicos en Transferencia de Tecnoloǵıa, y una de

las labores que deben realizar los técnicos es la difusión de convocatorias
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sobre recursos de investigación. Ello implica la selección por parte de los

técnicos, de los investigadores y empresas del entorno a los que más les po-

dŕıa interesar cada una de las convocatorias que vayan surgiendo, liberando

al resto de usuarios de acceder a esa información que será irrelevante para

ellos. Sin embargo, dada la gran cantidad de información y recursos a los que

podemos acceder, cada vez se hace más necesaria la existencia de una herra-

mienta automática de difusión personalizada, que facilite esta labor de los

técnicos de OTRI. Por ello, proponemos una solución basada en herramien-

tas de filtrado de información. Además, para aportar mayor flexibilidad en

la representación y tratamiento de la información, aplicamos el modelado

lingǘıstico difuso multi-granular.

1.2. Objetivos

En esta memoria nos proponemos profundizar en el diseño de sistemas de acceso a

la información, realizando algunas propuestas de mejora basadas en hibridaciones

de sistemas de acceso a la información basados en RI y FI, junto con la aplicación

de técnicas de Inteligencia Artificial como el modelado lingǘıstico difuso.

En concreto, este objetivo se desglosa en los siguientes sub-objetivos:

Estudiar y analizar el concepto y caracteŕısticas de los sistemas de FI como

herramientas útiles para ayudar a los usuarios en sus procesos de acceso a

la información, destacando también la funcionalidad de la inclusión de estos
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sistemas en distintos ámbitos de aplicación, como herramientas efectivas de

distribución de conocimiento entre sus integrantes.

Estudiar y analizar las distintas técnicas de manejo de información lingǘısti-

ca difusa, aśı como sus aplicaciones.

Presentar un sistema para la búsqueda y acceso a la información en la Web,

diseñado incorporando técnicas de filtrado de información y un tipo par-

ticular de modelado lingǘıstico difuso, el denominado modelado lingǘıstico

difuso multi-granular, útil cuando tenemos distintos conjuntos de etiquetas

para valorar la información.

Diseño e implementación de un sistema de acceso a la información basado

en herramientas de filtrado e información lingǘıstica difusa multi-granular

y dirigido a investigadores de la Universidad de Granada y empresas del

entorno, para que puedan acceder a información diaria y personalizada so-

bre recursos de investigación (convocatorias, proyectos, eventos, congresos,

noticias, etc.) que les puedan ser de interés.

1.3. Estructura de la Memoria

Esta memoria está compuesta por este caṕıtulo de introducción, cuatro caṕıtulos

en los que se desarrolla la investigación realizada y un caṕıtulo de comentarios

finales en el que se incluyen las conclusiones obtenidas y los trabajos futuros.

En el Segundo Caṕıtulo vamos a revisar las caracteŕısticas y aspectos fundamen-
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tales relacionados con el diseño e implementación de los Sistemas de FI. Estu-

diaremos los dos principales tipos de sistemas, los basados en contenidos y los

colaborativos, aśı como la combinación de ambas técnicas para obtener sistemas

h́ıbridos. A continuación nos centraremos en los sistemas difusos que nos permi-

tirán desarrollar mejores técnicas para el acceso a la información. Concluiremos

viendo algunos ejemplos.

Dedicamos el Tercer Caṕıtulo al estudio de los diferentes enfoques de Modelado

Lingǘıstico Difuso para la representación de información, como son el modela-

do lingǘıstico difuso clásico, el modelado lingǘıstico difuso ordinal, el modelado

lingǘıstico difuso basado en las 2-tuplas, el modelado lingǘıstico difuso multi-

granular y el modelado lingǘıstico difuso no balanceado.

En el Caṕıtulo Cuarto, presentamos un modelo de sistema multi-agente para el

acceso a la información a través de la Web, basado en el uso de técnicas de filtrado

mediante perfiles y en el modelado lingǘıstico difuso multi-granular.

En el Caṕıtulo Quinto continuamos el estudio de los sistemas de acceso a la

información, pero nos centramos en el ámbito de una organización determinada.

Concretamente, realizamos el diseño e implementación de SIRE2IN, un Sistema

de REcomendaciones sobre REcursos de INvestigación en el ámbito de la OTRI de

la Universidad de Granada. Este sistema combina los resultados de los caṕıtulos

anteriores, por lo que es el resultado de una hibridación de las técnicas estudiadas

aplicándolas al contexto de una organización espećıfica, la OTRI.

Por último, finalizamos la memoria con el Caṕıtulo 6 en el que incluimos las
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conclusiones obtenidas, aśı como futuras ĺıneas de trabajo.
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Caṕıtulo 2

Sistemas de Filtrado de
Información y Perfiles de Usuario

Los Sistemas de Filtrado de Información son sistemas de acceso a la información,

que buscan fundamentalmente predecir necesidades de información para recomen-

dar ı́tems e información a partir de las preferencias y opiniones dadas por los

usuarios. El uso de estos sistemas se está poniendo cada vez más de moda en

Internet debido a que son muy útiles para evaluar y filtrar la gran cantidad de

información disponible en la Web para asistir a los usuarios en sus procesos de

búsqueda y acceso a la información. En este caṕıtulo realizaremos una revisión

de las caracteŕısticas y aspectos fundamentales relacionados con el diseño e im-

plementación de los sistemas de FI analizando distintas propuestas que han ido

apareciendo en la literatura al respecto. Finalmente, nos centraremos en el análisis

de aquellos sistemas que se basan en el uso de técnicas de Inteligencia Artificial,

tales como la Teoŕıa de Conjuntos Difusos.

2.1. Introducción

A menudo es necesario seleccionar una entre varias alternativas sin tener un

19



20 2.1. Introducción

conocimiento exacto de cada una de ellas. En estas situaciones, la decisión fi-

nal suele depender de las recomendaciones de otras personas [91], como ocurre

cuando vamos a comprar algún producto y para elegir entre una marca u otra

nos basamos en la recomendación de alguien que previamente lo haya adquirido

o que tenga un conocimiento más preciso al respecto. En los procesos de acceso a

la información, los sistemas de FI son herramientas cuyo objetivo es asistir a los

usuarios en sus procesos de búsqueda de información, ayudando a filtrar los ı́tems

de información recuperados, usando para ello recomendaciones pasadas dadas por

otros usuarios sobre esos ı́tems. La recomendación sobre un ı́tem se genera a par-

tir de las opiniones proporcionadas por otros usuarios sobre el ı́tem en búsquedas

previas o bien a partir de las preferencias del usuario objeto de la recomendación

(usuario activo) y la representación interna del ı́tem, dando lugar a los dos grandes

grupos de sistemas de FI, los colaborativos y los basados en contenidos [34, 91].

Algunos ejemplos clásicos de sistema de FI en Internet son PHOAKS, Referral-

Web, Fab, Siteseer, GroupLens [5, 91], o los más recientes MusicSurfer [82] y

MusicStrands [81]. En todos ellos se manifiesta un claro problema para repre-

sentar la subjetividad e imprecisión asociadas t́ıpicamente a las opiniones o re-

comendaciones de los usuarios. Una técnica de Inteligencia Artificial que ha dado

muy buenos resultados para el manejo de información imprecisa, es la Teoŕıa de

Conjuntos Difusos [115].

La idea principal de este caṕıtulo es presentar un estudio sobre los sistemas de

FI para el acceso a la información, describiendo los aspectos más significativos de

su diseño y problemas fundamentales con los que nos encontramos a la hora de

construir un sistema de este tipo. Como hemos comentado, existen dos grandes
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tipos de sistemas de FI, los colaborativos y los basados en contenidos, que no tienen

porqué ser mutuamente exclusivos, y de hecho en muchas ocasiones aparecen

juntos dando lugar a los sistemas h́ıbridos.

El caṕıtulo se estructura en cinco secciones. En la Sección 2 realizamos un estudio

de los sistemas de FI en general, presentando su estructura, métodos de generación

de recomendaciones, aspectos de diseño, problemas que nos podemos encontrar,

aśı como algunos conceptos sobre la evaluación de este tipo de sistemas. Dedicamos

la Sección 3 para estudiar con detalle todo lo relacionado con la generación y

mantenimiento de los perfiles de usuario. En la Sección 4 analizamos algunos

sistemas de FI Difusos, en los que, como ya hemos comentado, se usa la Teoŕıa de

Conjuntos Difusos para representar la imprecisión asociada a las recomendaciones

en lenguaje natural. Por último, en la Sección 5 estudiamos una serie de ejemplos

de sistemas de FI.

2.2. Sistemas de Filtrado de Información

En esta sección analizaremos los aspectos, caracteŕısticas, estructura y problemas

generales que se deben tener en cuenta a la hora de diseñar un sistema de FI.

2.2.1. Definición

El crecimiento de Internet en la última década ha puesto a disposición de los

usuarios gran cantidad de información, servicios y productos a través de la red.

Este hecho que a priori es positivo, implica también algunos problemas desde

el punto de vista del usuario, tales como, la dificultad de gestionar la excesiva
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cantidad de información a la que diariamente nos enfrentamos, complicando el

acceso a la información que deseamos, o incapacidad para decidir de entre los

ı́tems encontrados los que mejor se adecúan a nuestras necesidades, etc. Por lo

tanto, se hace necesario contar con sistemas automatizados que soporten de for-

ma eficiente y sencilla un acceso a la información relevante según las preferencias

o caracteŕısticas de los usuarios. El análisis de las caracteŕısticas de la Web nos

ayudará a comprender mejor el problema del acceso a la información en la Web y

el motivo por el que ofrece numerosas oportunidades para su investigación:

La Web es una fuente de información extremadamente dinámica porque

la información que mantiene recibe constantes actualizaciones y además

está creciendo continuamente, aunque de forma descontrolada y desorga-

nizada.

La Web contiene información en múltiples formatos, tales como texto, tablas

estructuradas, información multimedia (música, imágenes y peĺıculas), etc.

La Web presenta mucha información redundante y que no aporta nada, y

sólo una pequeña parte de la Web contiene información realmente útil y

relevante.

Estas son las razones por las que en la Web es muy dif́ıcil acceder a información

de calidad, relevante según necesidades de información espećıficas. Los usuarios

tienen distintas formas de acceder a la gran cantidad de información disponible

a través de la Web, relacionadas con el propósito de su búsqueda. La forma de

búsqueda más inmediata es directamente navegar a través de los sitios Web usan-

do los enlaces que se van encontrando en las páginas visitadas; en este caso, no se
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necesita ninguna expresión formal acerca de las necesidades de información. Sin

embargo, cuando se busca alguna información espećıfica, el paradigma anterior

no es práctico y la eficiencia de los resultados que obtengamos depende fuerte-

mente de la página de inicio. Otra forma de búsqueda consiste en usar motores de

búsqueda basados en palabras clave, tales como Google [33] o Yahoo [114]. Conse-

cuentemente, el rendimiento de estos sistemas sufre diversos problemas tales como:

Problema del Web crawling: los motores de búsqueda pueden cubrir sólo una

pequeña porción de la totalidad de la Web, debido a su tamaño, estructura

y rápido crecimiento [66, 67].

Problema del spamming: los algoritmos para la ordenación de resultados

usados por los motores de búsqueda, pueden ser fácilmente manipulados

para promover ciertas páginas subiéndolas a la parte más alta del conjunto

de resultados.

Problema de sobrecarga de información: usualmente, cuando un usuario bus-

ca información a través de la Web, recibe cientos de miles de documentos.

Filtrar la gran cantidad de información disponible permite mejorar el acceso a

la información. Los sistemas de FI se han ido consolidando como potentes herra-

mientas para ayudar a los usuarios a reducir la sobrecarga de información a la

que nos enfrentamos en los procesos de acceso a la información. Ayudan a filtrar

los ı́tems de información recuperados, usando distintas técnicas para identificar

aquellos ı́tems que mejor casan con las preferencias o necesidades de los usuarios.
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Un sistema de FI está asociado con un conjunto de ı́tems I = {i1, . . . , in} y su

objetivo es recomendar a los usuarios ı́tems de I que les puedan ser de interés

[113]. Por ejemplo, se podŕıa diseñar un SR para la recomendación de peĺıculas;

de hecho, a lo largo de la literatura hemos encontrado numerosos ejemplos de

SR de peĺıculas, tales como Film-Conseil [29, 86], MovieFinder [80, 96], Reel.com

[90, 96] o MetaLens [95, 98] entre otros. En un contexto documental los ı́tems

seŕıan los documentos almacenados en las distintas fuentes.

La implementación de técnicas para el desarrollo de los sistemas de FI está ı́ntima-

mente relacionada con el tipo de información que se vaya a utilizar. Una primera

fuente de información a tener en cuenta es el tipo de ı́tems con los que vamos a

trabajar. Habrá situaciones en las que únicamente conozcamos un identificador de

cada ı́tem. Por ejemplo, en el caso de la recomendación de peĺıculas solemos cono-

cer únicamente el t́ıtulo. En otras situaciones, dispondremos de más información

sobre los ı́tems, a través de una serie de atributos. En el caso de la recomendación

de peĺıculas, podŕıan ser el año en que se hizo la peĺıcula, el género, el director,

protagonistas, etc. En el caso de recuperación de documentos, la información con

la que contamos seŕıan los ı́ndices usados en su representación. En general, cuan-

to más sofisticada es la representación de los ı́tems mejor se puede desarrollar la

actividad de los sistemas de FI.

2.2.2. Uso de los Sistemas de Filtrado de Información

Uno de los usos más extendidos de los sistemas de FI es en los portales Web de co-
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mercio electrónico donde se suelen usar estas herramientas para sugerir productos

y proporcionar a los clientes servicios de valor añadido para de esta forma ayu-

darles en sus decisiones de compra. Las recomendaciones podŕıan estar basadas

en los ı́tems más vendidos o preferidos, en decisiones demográficas o en el análisis

del comportamiento anterior de los clientes, de cara a predecir comportamientos

futuros [78]. La forma de las recomendaciones vaŕıa según los casos, pudiendo

tratarse de sugerencias de productos, de información personalizada de productos,

o bien de resúmenes o cŕıticas del resto de usuarios del sistema. En cierto sentido

esta variedad en las técnicas de recomendación, es parte de la personalización del

sistema, permitiendo su adaptación a cada uno de los usuarios.

Los sistemas de FI son herramientas muy útiles para cualquier empresa ya que

permiten ayudarles a tomar decisiones sobre a quién realizar una oferta o a quién

dirigir las promociones publicitarias. Podŕıan sugerir a motores de búsqueda y

compañ́ıas publicitarias qué anuncios u ofertas visualizar en función del compor-

tamiento del cliente, ofreciendo de este modo un alto grado de personalización

[34, 35].

Teniendo en cuenta esos aspectos, los sistemas de FI ayudan a mejorar las ventas

de los portales Web de comercio electrónico de tres formas distintas [96, 97]:

Convirtiendo los navegadores en tiendas de venta: a menudo los visitantes

de un sitio Web se dedican a ojearlo sin llegar a comprar nada. Los sistemas

de FI ayudan a los clientes a encontrar ı́tems interesantes que en muchos

casos podŕıan comprar.
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Incrementando las ventas cruzadas: sugiriendo productos adicionales para

que los clientes compren, por ejemplo recomendándole productos en función

de los productos que vayan teniendo en la cesta; es algo parecido a lo que

ocurre cuando vamos a un gran supermercado, que llaman nuestra atención

con grandes ofertas, para luego ofrecer otro tipo de productos adicionales

que en la mayoŕıa de los casos ya no están de oferta y no teńıamos pen-

sado comprar. Si las recomendaciones son buenas, las ventas aumentarán

considerablemente.

Creando fidelidad: en este ámbito del comercio electrónico donde un cliente

se puede ir a la competencia con sólo un movimiento de ratón, ganarse la

fidelidad de los clientes es una gran estrategia de negocio. Los sistemas de FI

mejoran la fidelidad creando relaciones de valor añadido entre los portales

Web y los clientes, y eso lo consiguen investigando el comportamiento de

dichos clientes y personalizando el portal según sus necesidades.

2.2.3. Estructura de los Sistemas de Filtrado de Informa-

ción

A continuación presentamos los elementos fundamentales que intervienen en el

esquema de funcionamiento de un sistema de FI. Dichos elementos los podemos

usar como criterios de clasificación y son los siguientes [34, 35, 95]:

las entradas / salidas del proceso de generación de recomendaciones,

el método usado para generar las recomendaciones, y
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Método de generación de
recomendaciones

Recomendaciones

Salidas

Entradas del usuario Entradas de los colaboradores

Modo de
entrega

Grado de
personalización

Realimentacion Realimentacion

Figura 2.1: Esquema del proceso de recomendación.

el grado de personalización.

Los sistemas de FI usan las entradas del usuario en cuestión, pero también infor-

mación sobre los ı́tems o información del resto de usuarios del sistema, que actúan

como colaboradores. La realimentación por parte de los usuarios (feedback) es

muy importante de cara a albergar una información más completa ante futuros

procesos de recomendación. La figura 2.1 refleja el proceso de recomendación.

2.2.3.1. Entradas / Salidas

Para poder realizar una recomendación a un usuario, es necesario conocer algún

tipo de información sobre sus preferencias. Además, dependiendo del tipo de sis-

tema también necesitaremos información sobre los ı́tems a recomendar o bien in-

formación reunida sobre el resto de usuarios del sistema (comunidad de usuarios

o colaboradores). Esta información que necesitamos para realizar las recomenda-
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ciones constituye la entrada o entradas del sistema. Hay dos tipos de entradas:

Entradas del usuario activo. Un sistema en el que no se tiene en cuenta

información sobre el usuario objeto de las recomendaciones, es decir, que no

tiene entradas correspondientes al usuario activo, no producirá recomenda-

ciones personalizadas. Añadiendo algún tipo de información sobre el usuario,

se permite personalizar las recomendaciones basándose en el comportamien-

to del usuario, en sus preferencias a largo plazo o en ambos. Esta información

puede venir dada de dos formas que no tienen porqué ser mutuamente ex-

clusivas [113]:

• Por extensión: se refiere a información que se tenga sobre las ex-

periencias pasadas del usuario con respecto a los ı́tems encontrados o

siguiendo el rastro del comportamiento del usuario, qué ı́tems le intere-

san, en cuáles se entretiene más o cuáles ha añadido a su cesta de la

compra. Es lo que también conocemos como navegación impĺıcita pues

el usuario no es consciente de estos seguimientos. Por ejemplo, en Ama-

zon [1] se recomiendan una serie de libros que se consideran similares

al libro que el usuario activo esté visualizando en cada momento.

• Por información expresada intencionalmente se entiende alguna

especificación de los ı́tems deseados por los usuarios. También se le lla-

ma navegación expĺıcita y consiste en que el usuario alimenta al sistema

de forma intencionada con información sobre sus preferencias. De esta

forma, el usuario recibirá recomendaciones según haya complementado

dicha información sobre sus preferencias. Generalmente, en este caso

se suelen usar especificaciones similares a las usadas para representar
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los ı́tems.

Entradas de los colaboradores. Se trata de entradas al sistema que refle-

jan las opiniones generales de la comunidad de usuarios. Incluyen sentencias

sobre los atributos de los ı́tems que nos permiten clasificar dichos ı́tems en

distintas categoŕıas. La idea es que en muchos casos, atributos tales como

el género de una peĺıcula refleja el consenso de un gran número de usuarios.

En este caso también se podŕıan tener en cuenta las experiencias pasadas

de los colaboradores con respecto a un ı́tem concreto y en función de ello,

realizar o no una recomendación. Otros sistemas fomentan que los usua-

rios introduzcan comentarios de texto a modo de realimentación. De esta

forma, cuando un usuario requiere una recomendación, el sistema reúne los

comentarios sobre el ı́tem en cuestión y los presenta como ayuda al usuario a

tomar su decisión. El inconveniente es que requiere procesamiento por parte

del usuario que tendrá que leer los comentarios proporcionados.

Por otro lado, las salidas del sistema son las recomendaciones que se suminis-

tran a los usuarios. Dichas recomendaciones vaŕıan dependiendo del tipo, cantidad

y formato de la información proporcionada al usuario. Algunas de las formas más

comunes de representar la salida de un sistema de FI son las siguientes:

Mediante una sugerencia al usuario de que pruebe o estudie el ı́tem que se le

recomienda. En este sentido, habitualmente se adopta la idea de una lista de

sugerencias. Algunos diseñadores prefieren mantener la lista de forma desor-

denada para no dar la impresión de que una recomendación particular sea

mejor que otras. Otros sistemas, en cambio, ordenan los ı́tems recomendados
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según un ranking, para de esta forma, aportar información extra sobre las

recomendaciones generadas.

Presentar a los usuarios una predicción del grado de satisfacción que se

asignará al ı́tem concreto. Estas predicciones o estimaciones pueden ser pre-

sentadas como personalizadas al usuario o como estimaciones generales del

conjunto de colaboradores.

Cuando la comunidad de usuarios es pequeña o se conocen bien los miembros

de dicha comunidad, podŕıa ser útil visualizar las valoraciones individuales

de los miembros que permitiŕıa al usuario objeto de la recomendación obte-

ner sus propias conclusiones sobre la efectividad de una recomendación.

Independientemente de estos formatos de salida, puede resultar muy interesante

incluir una breve descripción o explicación sobre el ı́tem recomendado a modo

de justificación del porqué de dicha recomendación.

2.2.3.2. Método de generación de recomendaciones

Dada la importancia que el método de generación de recomendaciones que se

utilice, tiene de cara a clasificar un sistema de FI, hemos considerado oportuno

dedicarles un apartado espećıfico que veremos más adelante (sección 2.2.4).

2.2.3.3. Grado de personalización

El grado de personalización de un sistema de FI abarca aspectos tales como la

precisión y la utilidad de las recomendaciones [35, 95]. La precisión mide lo
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correcto que es el sistema, en el sentido de la fiabilidad de las recomendaciones

generadas, mientras que la utilidad incluye factores como si el sistema propor-

ciona recomendaciones válidas aunque no esperadas, o si el sistema proporciona

recomendaciones distintas a usuarios distintos (individualización). En función de

su grado de personalización, podemos clasificar los sistemas de FI en tres grupos:

1. Cuando los sistemas proporcionan las mismas recomendaciones a todos los

usuarios, son clasificados como no personalizados. Dichas recomenda-

ciones estarán basadas en selecciones manuales, resúmenes estad́ısticos u

otras técnicas similares.

2. Los sistemas de FI que tienen en cuenta la información actual del usuario

objeto de las recomendaciones, proporcionan personalización ef́ımera,

puesto que las recomendaciones son respuesta al comportamiento y acciones

del usuario en su sesión actual de navegación.

3. Los sistemas de FI que ofrecen el mayor grado de personalización son los

que usan personalización persistente ofreciendo recomendaciones distin-

tas para distintos usuarios, incluso cuando estén buscando el mismo ı́tem.

Estos sistemas están basados en el perfil de los usuarios, por lo que hacen

uso de métodos de filtrado colaborativo, filtrado basado en contenidos o

correlaciones entre ı́tems.

2.2.4. Métodos de Generación de Recomendaciones: Basa-

dos en Contenidos y Colaborativos
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En esta sección describimos una serie de métodos de generación de recomenda-

ciones que se usan habitualmente en los sistemas de FI, pero debemos tener en

cuenta que no son mutuamente exclusivos entre śı, sino complementarios, es de-

cir, que en un mismo sistema podŕıamos usar uno o varios de estos métodos,

adoptando aśı sistemas h́ıbridos.

En primer lugar vamos a enunciar los tres métodos más simples:

Recuperación pura o recomendación nula, en la que el sistema ofrece

a los usuarios una interfaz de búsqueda a través de la cual pueden realizar

consultas a una base de datos de ı́tems. Se trata, pues, de un sistema de

búsqueda por lo que técnicamente no es un método de generación de re-

comendaciones, aunque ante los usuarios aparece como tal.

Otros sistemas usan recomendaciones seleccionadas manualmente por

expertos, como por ejemplo editores, artistas o cŕıticos en el caso de re-

comendaciones de peĺıculas o cd’s de música. Los expertos identifican ı́tems

basándose en sus propias preferencias, intereses u objetivos, y crean una lista

de ı́tems que esté disponible para todos los usuarios del sistema. A menudo

acompañan estas recomendaciones de comentarios de texto que puedan ayu-

dar a los usuarios a evaluar y entender las recomendaciones.

En otros casos, los sistemas ofrecen resúmenes estad́ısticos calculados

en función de las opiniones del conjunto de usuarios, por lo que tampoco

son personalizados. Por ejemplo, se podŕıan tener en cuenta el porcentaje

de usuarios a los que ha satisfecho o han comprado un art́ıculo, número

de usuarios que recomiendan un ı́tem, o una evaluación media de todos los
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usuarios con respecto al ı́tem.

Los tres métodos descritos se usan, pero por su simplicidad no son exactamente

considerados como métodos de generación de recomendaciones. Los métodos de

generación de recomendaciones que son considerados como tales son aquellos basa-

dos en el concepto de personalización, pues usan los perfiles de los usuarios para

realizar las recomendaciones. Nos permiten clasificar los sistemas de FI en tres

grandes grupos: los sistemas de FI colaborativos, los sistemas de FI no colabora-

tivos o basados en contenidos y los sistemas h́ıbridos.

1. Sistemas de FI Basados en Contenidos.

Los sistemas de FI basados en contenidos [34, 95] realizan las recomenda-

ciones basándose en los atributos de los ı́tems y en las preferencias de los

usuarios con respecto a dichos atributos. Las preferencias e intereses de los

usuarios son proporcionadas o bien por los propios usuarios, por ejemplo a

través de una consulta, o bien adquiridas por la observación de los ı́tems

en los que el usuario se interesa. Los motores de búsqueda de texto son un

primer ejemplo de filtrado basado en contenidos, que usan una técnica lla-

mada indexación, que como sabemos es un concepto de RI consistente en

calcular la frecuencia en que van apareciendo los términos en el texto. Para

ello, los documentos y las necesidades de información del usuario se represen-

tan mediante vectores de una dimensión con una entrada para cada palabra

que aparece en el texto. Cada componente del vector es la frecuencia con

que la correspondiente palabra aparece en el documento o en la consulta de
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usuario. Los vectores de documentos que son considerados más parecidos a

los vectores de consulta, son los correspondientes a los documentos que más

pueden interesar al usuario. Otros ejemplos de filtrado basado en contenidos

son los ı́ndices de búsqueda Booleanos donde la consulta es un conjunto de

palabras clave combinadas a través de operadores booleanos, sistemas de re-

cuperación probabiĺısticos donde se usa el razonamiento probabiĺıstico para

determinar la probabilidad de que un documento satisfaga las necesidades

del usuario, o interfaces de consulta en lenguaje natural, donde las consultas

se introducen en lenguaje natural.

Por otro lado, están los sistemas que usan correlaciones entre ı́tems para

identificar ı́tems asociados frecuentemente a un ı́tem por el que el usuario ha

mostrado interés y por tanto recomendarle dichos ı́tems al usuario. Como

ejemplo de esta idea, supongamos que tenemos un sistema de recomenda-

ciones sobre libros y tenemos dos libros La clave está en Rebeca y La isla

de las tormentas, ambos del mismo autor Ken Follett, pero que además am-

bos son de intriga y están ambientados en la 2a Guerra Mundial; por tanto,

se podŕıan considerar en cierto sentido similares, es decir, existe una alta

correlación entre ambos. Por esa razón, si un usuario de nuestro sistema

está interesado en el libro La clave está en Rebeca, podemos recomendarle

también la lectura de La isla de las tormentas, que tiene una alta correlación

con el primero.

En un enfoque basado en contenidos, se dispone de una representación Ri

para cada ı́tem que el usuario activo haya experimentado, aśı como de las
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Item 1

Usuario activo

Cálculo de
similaridad
entre ítems

Predicción sobre d

R1

R

Item n Rn

Item i Ri Si Ai

Item no evaluado (d)

Agregación

.....

.....

Figura 2.2: Esquema de filtrado basado en contenidos.

evaluaciones ai de los ı́tems ya experimentados por el usuario, contenidas

en A. Además, para un ı́tem d aún no experimentado, que por tanto se

está intentando evaluar, únicamente contamos con una representación R.

En este caso, el procedimiento de obtención del grado de recomendación se

puede resumir en los dos pasos siguientes (ver figura 2.2):

Paso 1. Combinar las representaciones R y Ri para obtener Si, que

mide el grado de similaridad del ı́tem d con respecto a los ı́tems ya

experimentados.

Paso 2. La predicción de la evaluación del ı́tem d se calcula realizando

una agregación pesada de las tuplas de los vectores Si y ai.

2. Sistemas de FI Colaborativos.

Por otro lado, la mayoŕıa de sistemas de FI existentes son colaborativos

[5, 31, 32, 35, 36, 77, 85]. Se dice que un sistema de FI es colaborativo si usa

la información conocida sobre las preferencias de otros usuarios para realizar

la recomendación al usuario que la precise. Estos sistemas colaborativos

identifican usuarios cuyas preferencias sean similares a las de otros usuarios
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dados y recomiendan a los primeros los elementos que hayan satisfecho a los

otros. Por ello, la definición de medidas de similaridad entre preferencias es

un aspecto clave en estos sistemas.

En la vida cotidiana, a menudo es necesario seleccionar una entre varias

alternativas posibles sin tener un conocimiento exacto de cada una de ellas.

En estas situaciones, la decisión final puede depender de las recomendaciones

de otras personas o amigos que tengan unas preferencias similares a las

nuestras. De esta forma, si dos usuarios U1 y U2, comparten el mismo sistema

de valores (tienen las mismas preferencias) y al usuario U1 le ha satisfecho

un ı́tem i, probablemente este ı́tem también satisfaga al usuario U2 por

lo que debeŕıamos recomendárselo. Los algoritmos de filtrado colaborativos

lo que hacen es automatizar esta idea de recomendación, para que pueda

ser procesada por un ordenador y aśı ser generada automáticamente por el

sistema.

A diferencia de los más tradicionales sistemas de filtrado basados en con-

tenidos, desarrollados a partir de técnicas de RI o de inteligencia artificial,

las decisiones de filtrado en los sistemas de FI colaborativos están basadas en

análisis humanos y no en análisis automatizados. Los usuarios de los sistemas

colaborativos realizan valoraciones sobre los ı́tems que han experimentado

y en función de esas valoraciones se establecen sus perfiles de intereses. Con

esos perfiles ya definidos, el sistema agrupa a cada usuario con otros usuarios

de preferencias o intereses similares, de forma que para generar recomenda-

ciones a un usuario se usan las valoraciones de esos usuarios afines con su
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perfil.

El problema es, pues, predecir cómo valoraŕıa un usuario un ı́tem que aún no

haya evaluado a partir de preferencias y opiniones de un grupo de usuarios

(comunidad de usuarios). Las preferencias pueden ser sentencias expĺıcita-

mente expresadas por el usuario o evaluaciones impĺıcitas calculadas a partir

de datos disponibles sobre el comportamiento del usuario [83]. Las evalua-

ciones expĺıcitas suelen tratarse de puntuaciones asignadas por los usuarios a

los ı́tems que ya conozcan, donde puntuaciones altas reflejan un fuerte interés

del usuario en ese ı́tem en concreto, mientras que las puntuaciones bajas,

reflejan desinterés. Las evaluaciones impĺıcitas suelen derivar de fuentes de

datos tales como registros de compras o Web logs. Esto puede ser repre-

sentado como una matriz de usuarios e ı́tems, donde cada celda representa

la valoración de un usuario con respecto a un ı́tem concreto. Aśı visto, el

problema consiste en predecir valores para las celdas que estén vaćıas. En el

filtrado colaborativo, la matriz es por regla general muy dispersa, puesto que

cada usuario únicamente habrá valorado un pequeño porcentaje del total de

ı́tems. En la tabla 2.1 podemos ver un ejemplo de matriz que representa

valoraciones de usuarios con respecto a una serie de peĺıculas.

Tabla 2.1: Ejemplo de matriz de valoraciones.
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Los algoritmos que se suelen usar para implementar las técnicas de filtrado

colaborativo se llaman métodos basados en vecindad [37]. Estos métodos

consisten en que se selecciona un conjunto apropiado de usuarios, según

la similaridad de los mismos con respecto al usuario activo, y se usan las

valoraciones de dichos usuarios para generar las valoraciones que se hagan al

usuario activo. Como ejemplo, consideremos de nuevo la tabla 2.1. Podemos

predecir que a Susana le gustará la peĺıcula Gladiator. Observamos que

Daniel es el vecino más cercano a Susana, puesto que ambos tienen unas

valoraciones muy similares de las peĺıculas que ya han visto. Por tanto, la

valoración de Daniel sobre la peĺıcula Gladiator tendrá gran influencia en

la predicción que hagamos a Susana sobre dicha peĺıcula. Por el contrario,

Maŕıa y Luis tienen opiniones más dispares con respecto a Susana, por lo que

tendrán una influencia mucho menor en las recomendaciones que se hagan

a dicho usuario.

Los métodos basados en la vecindad utilizados para generar predicciones,

funcionan en tres pasos:

Paso 1. Medir la similaridad de todos los usuarios con respecto al

usuario activo.

Paso 2. Seleccionar un subconjunto de usuarios cuyas valoraciones se

van a usar y por tanto, tendrán influencia en la generación de la pre-

dicción para el usuario activo.

Paso 3. Normalizar las puntuaciones de los distintos usuarios y calcular

una predicción a partir de algún tipo de combinación ponderada de las
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puntuaciones asignadas al ı́tem por los usuarios seleccionados en el paso

anterior.

Si estudiamos a alto nivel este enfoque colaborativo y el anterior basado

en contenidos, podemos observar que existe cierto grado de simetŕıa entre

ambos. En efecto, en ambos casos se hace uso de un vector de evaluaciones

de los ı́tems ya experimentados por parte del usuario activo, que denotamos

como A. En el enfoque de filtrado colaborativo, se cuenta además con un

vector Aj para cada uno de los colaboradores indicando sus evaluaciones de

los ı́tems correspondientes. Para cualquier ı́tem d que el usuario activo aún

no haya experimentado, se dispone de un vector R cuyos componentes, rj

son las evaluaciones de dicho ı́tem por parte de los colaboradores. El proceso

de obtención del grado de recomendación, básicamente se puede dividir en

los dos pasos siguientes (ver figura 2.3):

Paso 1. Combinar A y Aj para obtener Sj, que mide el grado de simi-

laridad entre nuestro usuario y cada uno de los colaboradores.

Paso 2. La predicción de la evaluación del ı́tem d se calcula mediante

una agregación ponderada de las tuplas de los vectores Sj y rj.

Ventajas de los sistemas de FI Colaborativos. El filtrado colabora-

tivo presenta tres importantes ventajas con respecto al filtrado basado en

contenidos:

a) Soporte para el filtrado de ı́tems cuyo contenido no es fácil de analizar

por procesos automatizados. En el filtrado colaborativo los usuarios
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Figura 2.3: Esquema de filtrado colaborativo.

determinan la relevancia, calidad e intereses de un ı́tem, por lo que

el filtrado se puede realizar sobre ı́tems que son dif́ıciles de analizar

por un ordenador, tales como peĺıculas, libros, documentos, ideas o

sentimientos.

b) Posibilidad de filtrar ı́tems basándose en su calidad o preferencias. Estos

sistemas permiten el filtrado basándose en indicativos que van más

allá que el contenido del ı́tem, como son las necesidades o intereses de

los usuarios. Los humanos somos capaces de analizar aspectos como

necesidades o intereses, muy dif́ıciles de automatizar para que sean

realizados por un ordenador.

c) Posibilidad de realizar recomendaciones no esperadas. Estos sistemas

son capaces de recomendar ı́tems de interés para el usuario, pero que

no contienen un contenido esperado para él, es decir, recomendaciones

válidas, pero que no esperábamos, lo cual puede resultar de gran utili-

dad.

3. Sistemas de FI h́ıbridos.
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Es importante observar que los enfoques de filtrado basados en contenidos y

colaborativos no son mutuamente exclusivos, sino que pueden ser integrados

en un mismo sistema para proporcionar sistemas h́ıbridos más potentes.

En efecto, los sistemas de FI colaborativos son herramientas muy potentes

para realizar el filtrado de información. Sin embargo, para que sean comple-

tamente potentes es necesario combinarlos con técnicas de filtrado basadas

en contenidos. Los sistemas colaborativos realizan buenas predicciones de

ı́tems que casan con las preferencias e intereses de los usuarios, pero no tra-

bajan tan bien a la hora de filtrar información para necesidades de contenido

espećıficas.

Otro aspecto a tener en cuenta es que los sistemas colaborativos, como ya

hemos visto, generan recomendaciones a partir de opiniones y preferencias de

otros usuarios por lo que para un buen funcionamiento del sistema, se hace

necesario contar con un cierto número de usuarios. Cuando un sistema ya se

ha diseñado e implantado y empieza a funcionar, normalmente el número de

usuarios con los que se cuenta es muy bajo, por lo que en este caso, se podŕıa

empezar trabajando con un filtrado basado en contenidos y cuando se llegue

a un número de usuarios ya aceptable, pasar al filtrado colaborativo.

Es por esto que en muchas ocasiones la mejor opción es adoptar un enfoque

h́ıbrido entre colaborativo y basado en contenidos y de esta forma disfrutar

de las ventajas de ambos. En [14] se propone un sistema h́ıbrido para un

periódico on-line.
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2.2.5. Aspectos a Considerar en el Diseño de Sistemas de

Filtrado de Información

Algunos aspectos que debemos considerar sobre las recomendaciones en el diseño

de sistemas de FI son [89, 91]:

Representación de las recomendaciones. Los contenidos de una evalua-

ción o recomendación pueden venir dados por un único bit (recomendado o

no) o por comentarios de texto sin estructurar.

Expresión de las recomendaciones. Las recomendaciones pueden ser

introducidas de forma expĺıcita o bien de forma impĺıcita.

Aspectos de identificación de la fuente. Las recomendaciones pueden

realizarse de forma anónima, identificando la fuente, o bien usando un

pseudónimo.

Forma de agregar las evaluaciones. Se refiere a cómo vamos a ir agre-

gando las evaluaciones disponibles sobre los ı́tems de cara a generar las

recomendaciones. Algunos sistemas van realizando una suma ponderada de

la importancia (evaluación) concedida por parte de los usuarios con respecto

a los ı́tems.

Presentación o contenido de las recomendaciones. Las recomenda-

ciones se pueden mostrar de distintas formas. Por ejemplo, se podŕıan mostrar

los ı́tems en forma de lista ordenada según las recomendaciones de cada uno,

o a la hora de visualizar los ı́tems que se muestre también su recomendación.
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A continuación describimos algunas sugerencias que nos pueden ayudar a la hora

de plantearnos el diseño de un sistema de FI [77, 89, 91]:

Los diseñadores de sistemas de FI a menudo se encuentran con el proble-

ma de elegir entre facilidad de uso (recogiendo poca información sobre las

preferencias de los usuarios con respecto a los ı́tems) o precisión de los al-

goritmos de filtrado (que requiere una mayor participación por parte de los

usuarios). Podemos sugerir que merece la pena recoger más información so-

bre los usuarios aunque se pierda en facilidad de uso, si ello va a significar

un aumento considerable de la precisión.

La satisfacción de los usuarios, aśı como su disposición a valorar los ı́tems,

serán más altas en aquellos sistemas que incluyen algún tipo de información

en la página de valoración. Por ejemplo, en un sistema de recomendación de

peĺıculas, seŕıa útil incluir la portada, pero mejor si se añade algo más de

información como puede ser la sinopsis.

Definir la escala de las valoraciones es algo complicado, por lo que se aconseja

en la medida de lo posible estudiarlo conjuntamente con los futuros usuarios

del sistema.

Algo realmente atractivo de un sistema de filtrado es que proporcione re-

comendaciones de ı́tems que no se esperaban, por ejemplo ı́tems nuevos o

ı́tems poco conocidos, pero en muchos casos igualmente válidos.

Otro aspecto a tener en cuenta es detallar claramente la información ca-

racteŕıstica de los ı́tems a la hora de recomendarlos, y considerar incluso
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la posibilidad de incluir opiniones que sobre los ı́tems tengan el resto de

usuarios.

Sin embargo, la mejor receta para que un sistema de FI sea efectivo es

utilizar diferentes estrategias para diferentes personas, es decir, adaptar las

técnicas y métodos de diseño según el tipo de usuarios (y de ı́tems) con los

que vaya a trabajar el sistema.

2.2.6. Problemas Asociados a los Sistemas de Filtrado de

Información

Los sistemas de FI introducen una serie de problemas que habrá que considerar

en su diseño [5, 91].

En primer lugar, una vez que se ha establecido un perfil de intereses, es fácil

considerar libremente las evaluaciones suministradas por otros. Sin embargo,

en algunos casos se hace necesario recurrir a incentivos para la provisión de

recomendaciones, puesto que los usuarios no suelen estar muy dispuestos a

colaborar proporcionando información personal sobre sus preferencias y de

esta forma definir su perfil. Estos incentivos podŕıan consistir en que a cam-

bio de recibir recomendaciones, el usuario debe introducir obligatoriamente

datos sobre sus preferencias, o bien asignarle otro tipo de compensaciones.

Un segundo problema a solucionar es que si cualquiera puede realizar re-

comendaciones, los propietarios de determinados productos podŕıan generar

recomendaciones positivas de los mismos y negativas de otros.
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En los sistemas de FI también habrá que tener en cuenta aspectos de privaci-

dad y debido a que algunas personas no quieren que se conozcan sus hábitos

o preferencias, habŕıa que considerar la participación anónima o bajo un

pseudónimo.

Otro problema es que el mantenimiento de un sistema de FI es costoso, por

lo que se hace necesario pensar en modelos de negocio que se podŕıan usar

para generar ingresos suficientes para cubrir dichos costes. Un modelo posi-

ble es que los receptores de las recomendaciones paguen una suscripción, es

decir, pagar por usar. Un segundo modelo podŕıa ser la inclusión de publi-

cidad, que proporcionaŕıa a los clientes información de mercado detallada.

Un tercer modelo es cobrar una cuota a los propietarios de los elementos

que deseen sean evaluados. Sin embargo, los dos últimos modelos pueden

presentar problemas de corrupción, en el caso de importantes empresas con

un gran peso publicitario.

Aunque se ha demostrado que los sistemas de FI pueden llegar a ser sufi-

cientemente precisos en determinados dominios, hay otros dominios en los

que existe un gran riesgo en aceptar las recomendaciones proporcionadas

por el sistema.

Hay dos razones fundamentales por las que no se tiene confianza en estos

sistemas en dominios de alto riesgo. Primera, estos sistemas son procesos

que calculan predicciones basándose en modelos humanos que son aproxi-

maciones heuŕısticas de procesos humanos. Segunda, y quizá más impor-

tante, la mayoŕıa de las veces basan sus cálculos en datos incompletos y

dispersos. Estas razones hacen que estos sistemas ocasionalmente generen
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recomendaciones incorrectas, o sencillamente recomendaciones que no sean

suficientemente precisas. Sin embargo los usuarios no reciben ningún tipo

de indicador que les permita determinar la confianza de una recomendación

cuando estén dudosos. En este sentido, una solución consistiŕıa en incluir

explicaciones con las recomendaciones, que en cualquier caso nos ayudaŕıa

a mejorar el rendimiento del sistema. Estas explicaciones añadiŕıan trans-

parencia al proceso y los usuarios estaŕıan más dispuestos a confiar en las

recomendaciones cuando conocieran las razones que hay detrás de una re-

comendación [34, 77, 78, 95].

Consideremos cómo actuamos nosotros cuando otras personas nos hacen al-

guna sugerencia. Cuando un amigo nos hace una sugerencia, consideramos

cómo han funcionado anteriormente las recomendaciones de dicho amigo

o comparamos los intereses generales o preferencias de nuestro amigo con

las nuestras en el ámbito concreto en que se realiza la recomendación. Sin

embargo, si aún tuviéramos dudas, preguntaŕıamos para que nuestro ami-

go nos explicara las razones que le han llevado a realizar esa sugerencia.

Entonces, podŕıamos analizar la lógica de la sugerencia y determinar por

nosotros mismos si es suficiente o no según nuestras expectativas. Viendo

estos beneficios, parece lógico considerar automatizar esta idea de acom-

pañar las recomendaciones de las explicaciones que han dado lugar a dicha

recomendación.

Por tanto, incluir las explicaciones en un sistema de FI tiene las siguientes

ventajas:
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1. El usuario comprende el razonamiento que hay detrás de una recomen-

dación, de forma que puede decidir qué credibilidad conceder a dicha

recomendación.

2. El usuario se involucra en el proceso de recomendación, permitiéndole

el uso de su conocimiento para completar el proceso de decisión.

3. El usuario se va familiarizando con el proceso de generación de re-

comendaciones de forma que puede ir reconociendo las fortalezas y

debilidades del sistema.

En definitiva, las explicaciones nos aportan una mayor aceptación del sis-

tema como ayuda de confianza en los procesos de toma de decisiones, puesto

que sus limitaciones y potencialidades son visibles, y sus sugerencias se nos

muestran justificadas.

Un último problema es dotar a los sistemas de FI de mejores técnicas de

representación de las preferencias o recomendaciones de los usuarios que

nos permitan captar verdaderamente su concepto del objeto recomendado y

aśı mejorar la interacción entre el sistema y los usuarios.

2.2.7. Evaluación de los Sistemas de Filtrado de Informa-

ción. Métricas

A pesar de que este tipo de sistemas están tan extendidos, aún no hay estándares

definidos para su evaluación emṕırica o teórica, sino que cada grupo de investi-

gación ha ido aplicando diferentes técnicas y métricas de evaluación, sin que en
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muchos casos existan relaciones entre ellas. Esta diversidad de métricas conlleva

tres problemas [35]:

1. Si dos investigadores distintos evalúan sus sistemas con distintas métricas,

los resultados no son comparables.

2. Si la métrica usada no está estandarizada, podemos pensar que los investi-

gadores han elegido la métrica más adecuada de cara a obtener los resultados

deseados.

3. Sin una métrica estandarizada, cada investigador debe realizar un esfuerzo

extra en identificar o desarrollar una métrica apropiada.

En cualquier caso, para medir el rendimiento de un sistema de FI, debemos seguir

tres pasos fundamentales:

1. Identificar a alto nivel los objetivos del sistema. Debemos determinar exac-

tamente los objetivos del sistema aśı como las tareas que el usuario realiza-

rá con el sistema.

2. Identificar las tareas espećıficas que permiten alcanzar esos objetivos. Es-

tas tareas describirán expĺıcitamente la naturaleza de la interacción entre el

usuario y el sistema. La elección de una métrica apropiada para usar en la

evaluación de un sistema dependerá de las tareas espećıficas que sean identi-

ficadas en esta fase. Como ejemplos de estas tareas podŕıamos mencionar el

caso de un usuario que quiere localizar un ı́tem cuyo valor no exceda de un

ĺımite, o quiere conocer la mejor opción cuando se le plantean varias alterna-
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tivas y debe tomar una decisión, o quiere examinar un flujo de información

en un determinado orden de importancia, etc.

3. Identificar las métricas a nivel de sistema y realizar la evaluación. La eva-

luación a nivel del sistema se realizará en casos en los que los investigadores

identifiquen indicadores que se puedan medir y que evidencien correlación

con la efectividad del sistema independientemente de la interacción de los

usuarios. Este tipo de evaluación es la más usada en FI, porque ofrece un

análisis sencillo, es fácil de repetir y además los datos de los usuarios son

recogidos una sola vez.

Cleverdon [15] identifica cinco medidas a tener en cuenta y que afectan a los

usuarios de un sistema de FI:

Retardo. Intervalo de tiempo transcurrido desde que se hace la demanda

de información hasta que se da la respuesta. Esta medida es aplicada en los

tradicionales sistemas de RI, en los que el usuario introduce consultas con

sus necesidades de información.

Presentación. El formato f́ısico de la salida del sistema.

Esfuerzo del usuario. El esfuerzo, intelectual o f́ısico que se demanda del

usuario.

Exhaustividad (Recall). Capacidad del sistema de recomendar todos los

ı́tems relevantes. Formalmente se define como el porcentaje de ı́tems rele-

vantes que son recomendados.
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Precisión. Capacidad del sistema de ocultar ı́tems que no sean relevantes.

Se define como el porcentaje de ı́tems recomendados que son relevantes.

Las medidas más populares para evaluar sistemas de FI son la precisión y la ex-

haustividad. Se calculan a partir de una tabla de contingencia que categoriza los

ı́tems con respecto a las necesidades de información. El conjunto de ı́tems debe

ser clasificado en dos grupos: relevantes o irrelevantes. Además, también clasifi-

camos los ı́tems según se hayan recomendado al usuario (seleccionados) o no (no

seleccionados). Con estas cuatro categoŕıas, construimos la tabla de contingencia

(tabla 2.2):

Tabla 2.2: Tabla de contingencia.

La Precisión se define como la proporción de ı́tems relevantes seleccionados con

respecto al total de ı́tems seleccionados, es decir, mide la probabilidad de que un

ı́tem seleccionado sea relevante:

P =
Nrs

Ns

Por otro lado, la Exhaustividad se define como la proporción de ı́tems relevantes
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seleccionados con respecto al total de ı́tems relevantes, es decir, representa la

probabilidad de que un ı́tem relevante sea seleccionado.

R =
Nrs

Nr

Ambas métricas dependen de la clasificación que se haga de ı́tems relevantes y no

relevantes. Por tanto son métricas apropiadas para aquellos casos en los que hay

un claro ĺımite entre qué ı́tems satisfacen las necesidades de los usuarios y cuáles

no.

Otro aspecto a considerar a la hora de evaluar un sistema de FI es su Cobertura.

Se refiere únicamente al porcentaje de ı́tems para los que el sistema podŕıa generar

una recomendación, puesto que en ocasiones los sistemas de FI no son capaces de

generar recomendaciones para determinados ı́tems debido a la ausencia de datos

u otro tipo de restricciones. A la hora de evaluar un sistema, es muy importante

determinar la cobertura que se alcanza con el mismo.

2.3. Perfiles de Usuario

Como hemos visto, el FI es un área de investigación que ofrece herramientas para

discriminar entre información relevante e irrelevante, proporcionando asistencia

personalizada a los usuarios en sus continuos procesos de acceso a la información

[34, 91]. Tanto los sistemas de FI basados en contenidos como los colaborativos,

comparten el hecho de basar las recomendaciones en las preferencias de los usua-

rios, representadas mediante perfiles de usuario, por lo que definir perfiles de los
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usuarios es un aspecto clave en los sistemas de filtrado de información. Tal y

como se indica en [64], un uso inadecuado de los perfiles de los usuarios provoca

un rendimiento muy pobre a la hora de filtrar la información por lo que el usuario

podŕıa estar sobrecargado de información irrelevante, o bien podŕıa no acceder a

información relevante porque ésta haya sido rechazada.

Podemos distinguir dos tipos fundamentales de perfiles de usuario [64]:

1. perfiles basados en contenidos, que están representados por un vector

de las áreas de interés de cada usuario, y

2. perfiles colaborativos, que están basados en las valoraciones de usua-

rios considerados similares, por lo que se pueden expresar como una lista

de usuarios similares. Se basan en la idea de que a usuarios con sistemas

de valores similares, probablemente les va a satisfacer el mismo tipo de

información.

Además, hay dos propiedades deseables que se deben tener en cuenta a la hora de

definir perfiles y son las siguientes:

1. Los perfiles de usuario deben ser adaptables a distintas situaciones, es decir,

deben ser dinámicos, debido a que los intereses de los usuarios van cambian-

do continuamente. Esto implica la necesidad de incluir un módulo de apren-

dizaje en el sistema de filtrado de información para adaptar los perfiles de

los usuarios según la realimentación que introduzcan en el sistema a partir

de sus reacciones ante la información que les haya sido entregada.
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2. La generación y actualización de los perfiles de usuario debe ser llevada a

cabo con la menor implicación posible por parte de los usuarios, es decir,

minimizando el grado de intervención de los mismos para reducir el esfuerzo

que tengan que realizar y aśı facilitar la interacción sistema-usuario.

2.3.1. Generación de Perfiles de Usuario

Los perfiles de usuario representan, pues, las necesidades o intereses de los usuarios

a largo plazo. Por tanto, debemos establecer cómo vamos a reunir la información

sobre los usuarios, sus preferencias o necesidades, hábitos, etc. Hay tres enfoques

fundamentales a los que pertenecen los métodos que podemos usar para llevar a

cabo este proceso de recopilación de información sobre el usuario [34, 64, 88]:

Enfoque expĺıcito: los sistemas que adoptan este enfoque interaccionan

directamente con los usuarios a través de un proceso de realimentación. Por

tanto, en este enfoque los usuarios expresan ciertas especificaciones sobre la

información a la que desean acceder. Este enfoque está bastante extendido

debido a su sencillez.

Enfoque impĺıcito: estos métodos realizan inferencias a partir de algún

tipo de observación. Esta observación se puede realizar directamente sobre el

comportamiento del usuario o bien sobre determinados entornos, como por

ejemplo las URLs visitadas. Las preferencias del usuario son actualizadas

cuando se detectan cambios a partir de dichas observaciones.

Enfoque mixto: que adopta caracteŕısticas conjuntas de los otros dos en-
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foques.

A partir de estos enfoques, se pueden desarrollar diversos métodos para la captación

de información sobre los usuarios, como los que se especifican a continuación.

Interrogación a los usuarios

Esta es la técnica más simple y extendida de las que adoptan el enfoque ex-

pĺıcito. Consiste en que los usuarios especifican sus preferencias, necesidades, áreas

de interés o cualquier otro dato relevante a través de un formulario que tienen

que rellenar. Otros sistemas proporcionan a los usuarios un conjunto de térmi-

nos que representan el dominio de aplicación concreto del sistema, para que con

dichos términos los usuarios generen su propio perfil personal. La idea es evitar

confusiones semánticas que se observan en otros sistemas en los que los usua-

rios disponen de más libertad para elegir los términos, lo que puede derivar en

ambigüedades. Otros sistemas más sofisticados permiten que los usuarios puedan

asignar pesos de importancia a los términos que seleccionen para generar su perfil.

También hay sistemas de filtrado basados en reglas que utilizan la interacción con

los usuarios para definir las reglas de FI. Estos sistemas, habitualmente hacen uso

de un editor de reglas que gúıa a los usuarios en las tareas de definición de reglas.

Analizar el comportamiento de los usuarios

Se trata de un enfoque impĺıcito que no requiere ningún tipo de implicación de

los usuarios en el proceso de adquisición de información sobre los mismos. En

lugar de ello, esta técnica consiste en analizar las reacciones de los usuarios ante

los ı́tems que se les presentan, para aśı realizar inferencias sobre la relevancia que
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los ı́tems tendrán sobre los usuarios. Por ejemplo, un aspecto a tener en cuenta a

la hora de analizar el comportamiento de los usuarios, podŕıa ser el tiempo que

invierten en leer un determinado ı́tem. Esta técnica es aplicada en GroupLens

[91, 94], un sistema de filtrado colaborativo que usa el tiempo de lectura de un

ı́tem como indicador de su relevancia para el usuario. Otros comportamientos de

los usuarios que se pueden analizar son, por ejemplo, si ha salvado un documento,

si directamente lo ha rechazado, si lo ha impreso o si lo ha reenviado.

Habitualmente, en sistemas reales este enfoque es acompañado de algún tipo de

implicación por parte del usuario, tal y como ocurre en GroupLens [91, 94], que

incluye realimentación de relevancia además de analizar el tiempo que invierten

los usuarios en los ı́tems recuperados.

Espacio de documentos

Este método adopta un enfoque mixto de adquisición de conocimiento sobre los

usuarios. El sistema crea un conjunto de documentos que previamente el usuario

ha juzgado y evaluado como relevantes. Ante un nuevo documento, se calcula su

similaridad con los documentos existentes en el espacio de documentos relevantes.

Si la similaridad del nuevo documento está por encima de un determinado umbral,

es considerado relevante. Es un método mixto, porque el usuario no define su perfil,

pero śı se implica en el proceso de evaluar la relevancia de los documentos. Un

inconveniente de este método es que puede funcionar bajo ciertos prejuicios que

pudieran tener los usuarios, en aquellos casos en que ciertas áreas de interés no

estén cubiertas por el espacio inicial de documentos.

Estereotipos
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Se trata de otro método mixto de generación y mantenimiento de perfiles, me-

diante el cual el sistema carece de suficientes detalles o hechos sobre un usuario

espećıfico, de forma que el sistema adquiere información más detallada o verifica

la información disponible sobre un usuario, basándose en su pertenencia a uno o

varios estereotipos. Este método es recomendado cuando no se dispone de sufi-

ciente información sobre los usuarios o cuando la información disponible proviene

de fuentes poco fiables (por ejemplo si procede de un análisis de la interacción en

lenguaje natural entre el usuario y un sistema) [101]. Los usuarios deben propor-

cionar información expĺıcita sobre śı mismos para permitir al sistema relacionarlos

con algún estereotipo. Este conocimiento expĺıcito es complementado por un pro-

ceso de inferencia impĺıcita basado en la pertenencia de los usuarios a los distintos

estereotipos.

Se distinguen dos métodos principales a la hora de incorporar estereotipos en el

modelado de usuarios [101, 102]:

El método herramienta complementaria, donde el estereotipo actúa como

herramienta complementaria útil en la construcción de un modelo individual,

cuando no se dispone de cierta información sobre el usuario. Se usan, pues,

para añadir conocimiento nuevo a un perfil ya existente según el estereotipo

o estereotipos a los que el usuario pertenezca.

El método modelo completo, donde se usan los estereotipos para construir

un modelo ı́ntegro sobre el usuario, basándose únicamente en la información

contenida en los estereotipos a los que el usuario pertenece.
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Entonces, un estereotipo va a contener información básica sobre grupos de usua-

rios relacionados entre śı [99, 101]. En este sentido se distinguen dos enfoques

para clasificar a toda la población de usuarios en estereotipos y determinar los

atributos y hechos que caracterizan a cada grupo:

El enfoque conductista en el que la determinación de los grupos se realiza

basándose en cuestionarios o en un conocimiento en profundidad del con-

junto de la población y consultando con expertos en ciencias de la conducta.

La mayoŕıa de los sistemas basados en estereotipos adoptan este enfoque.

El enfoque matemático en el que la determinación de los grupos esterot́ıpi-

cos se realiza a partir de algunas formas de cálculo, tales como clustering

o teoŕıa de grafos. Este enfoque es más preciso, pero la obtención de los

datos necesarios para realizar los cálculos requiere un proceso de aprendiza-

je prolongado sobre las prácticas personalizadas de los usuarios, registrando

sus actividades, los resultados conseguidos y sus grados de satisfacción ante

distintas acciones.

El conjunto de datos que forman un estereotipo puede ser representado u orga-

nizado de varias formas, tales como en estructura jerárquica, en forma tabular, o

bien en forma de reglas.

Una vez que están definidos los estereotipos, la asignación de los usuarios a los

mismos se puede realizar mediante disparadores o mediante afinidad total:
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El método basado en disparadores consiste en que para ciertos atributos

de cada estereotipo se determinan valores concretos que actúan como dis-

paradores para hacer que el usuario pertenezca a dicho estereotipo.

El método de afinidad total realiza una búsqueda del estereotipo más similar

a todos los valores incluidos en el perfil del usuario.

A partir de este punto debemos tener en mente la necesidad de un proceso de

actualización de estereotipos para el correcto funcionamiento del sistema. Ello in-

cluye la actualización de cada uno de los componentes que hemos ido describiendo,

es decir, la actualización de la clasificación en grupos esterot́ıpicos, la actualización

de los hechos y datos incluidos en cada estereotipo, aśı como la actualización de

la asignación de los usuarios a estereotipos. La actualización es el resultado de

un proceso de aprendizaje basado en la realimentación de los usuarios, aśı como

en la modificación o aparición de nuevos datos sobre los mismos. Este proceso de

actualización es muy importante para mantener la efectividad del sistema basa-

do en estereotipos, ya que la escasez inicial de información provoca una mayor

dificultad para el establecimiento preliminar de los estereotipos y sus atributos.

En [99, 100] se propone un modelo para aplicar el uso de estereotipos en un sistema

de filtrado de información. En la figura 2.4 representamos la descripción funcional

del modelo, que vemos que incluye cuatro bases de datos (D1 a D4) y tres procesos

fundamentales (F1 a F3).

2.3.2. Aprendizaje de Perfiles de Usuario
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Figura 2.4: Modelo de filtrado de información con estereotipos.

Comentábamos antes que una propiedad que deben poseer los perfiles de usuario,

es su capacidad de adaptación ante nuevas situaciones, es decir, que los perfiles

de usuario deben ser dinámicos para lo que es necesario incluir en el sistema un

módulo de aprendizaje. Este proceso de aprendizaje va a depender por un lado

del método que se adopte para obtener información sobre los usuarios, y por otro

lado de la frecuencia con la que se realice dicho proceso [34].

Método de aprendizaje

Podemos distinguir tres métodos de aprendizaje, que son los siguientes:

Aprendizaje por observación. Con este método, las situaciones que

provocan una determinada acción son memorizadas. Aśı, cuando se pro-
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duce una nueva situación, es comparada con situaciones ya conocidas, y en

función de ello se decide el curso de la acción o se sugiere una determinada

acción. En el proceso de filtrado, ante un nuevo ı́tem se compara con alguno

ya conocido para ver el comportamiento que tuvo el usuario.

Aprendizaje por realimentación. En este caso es el usuario quien pro-

porciona la realimentación, bien directamente indicando al sistema cómo ac-

tuar en una situación similar, o bien indirectamente, proporcionando algún

tipo de información como por ejemplo la relevancia que para él ha tenido

algún ı́tem.

Aprendizaje por entrenamiento de los usuarios. Consiste en que el

usuario introduce situaciones hipotéticas y las acciones deseadas del sistema,

construyéndose aśı una base de datos de posibles escenarios. El sistema

usará estos escenarios cuando tenga que decidir en posteriores situaciones.

En sistemas de filtrado, los usuarios pueden proporcionar al sistema las

evaluaciones de los ı́tems previamente recuperados para aśı crear o actualizar

sus perfiles y tener en cuenta dichas evaluaciones ante nuevos ı́tems.

Frecuencia de aprendizaje

Esta propiedad se refiere a cuándo se va a llevar a cabo el proceso de aprendizaje.

Hay dos posibilidades:

Aprendizaje cŕıtico, que es aplicado cuando se detecta alguna contra-

dicción entre la información disponible y una nueva información. Un sistema

que implemente este método, debe chequear posibles contradicciones después

de cada sesión de obtención de información.
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Aprendizaje periódico, consistente en recopilar la realimentación pro-

ducida durante un peŕıodo de tiempo y luego compararla con la información

ya existente sobre los usuarios.

2.4. Sistemas de Filtrado de Información Difu-

sos

En esta sección nos centramos en estudiar cómo la Teoŕıa de Conjuntos Difusos

ha contribuido a solucionar el problema de la representación de las preferencias o

recomendaciones aportando mejores estructuras de representación y técnicas de

manejo de la información. En concreto, podemos aplicar la lógica difusa en dos

ámbitos:

1. Para modelar las preferencias y opiniones de los usuarios.

2. Para modelar los operadores de agregación, que están relacionados con el

problema de combinar diferentes valoraciones (puntuaciones, preferencias o

graduaciones) de varias fuentes de información. Se proponen una serie de

operadores de agregación basados en el operador OWA (Ordered Weighted

Averaging) [109].

Vamos a describir brevemente el papel que ambos juegan en los sistemas de FI.

Recordemos que, tradicionalmente, estos sistemas se clasifican en dos categoŕıas,

los sistemas de filtrado basado en contenidos y los sistemas de filtrado colaborati-

vo. Pues bien, en un sistema de filtrado basado en contenidos, es el propio sistema
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quién realiza las recomendaciones, es decir, que es tarea del sistema proporcionar

recomendaciones a los usuarios como por ejemplo sobre el orden en que deben ser

considerados los documentos de una colección. En este sentido, el sistema de FI

es casi como un sistema de RI [30]. Por otro lado, en un sistema de filtrado co-

laborativo, las recomendaciones son hechas por los usuarios del sistema, es decir,

que la tarea del sistema es sintetizar múltiples recomendaciones de los usuarios

en una única recomendación para un usuario individual [30].

En ambos casos de sistemas de FI, el método de generación de recomendaciones

abarca los dos siguientes pasos [113]:

1. Cálculo de grados de similaridad. En el caso de un sistema basado en con-

tenidos, los grados de similaridad son calculados entre un nuevo ı́tem sin

evaluar y otros ı́tems que el usuario ha experimentado y evaluado positi-

vamente. En el caso de un sistema colaborativo, los grados de similaridad

son calculados entre perfiles de usuario, sin considerar en dicho proceso la

representación de los ı́tems.

2. Agregación de evaluaciones. En el caso de los sistemas basados en contenidos

las evaluaciones son proporcionadas por el usuario que recibe la recomen-

dación, mientras que en el caso de sistemas colaborativos las evaluaciones

son proporcionadas por otros usuarios.

Centrándose en el ámbito del modelado de las preferencias de los usuarios, en

[85, 86] se desarrolla un método de filtrado basado en relaciones de preferencia
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difusas y se aplica al campo de la toma de decisiones. La situación concreta es

que determinados individuos actúan como asesores de un individuo que busca

recomendaciones para sus elecciones personales. Se supone que los distintos indi-

viduos han expresado sus preferencias, por ejemplo usando grados de satisfacción

sobre los ı́tems. El objetivo es proporcionar a cada individuo recomendaciones

relevantes de ı́tems de interés que aún no haya evaluado.

Para ello se propone un sistema relacional difuso que permite representar la simi-

laridad entre ı́tems, similaridad entre individuos y las preferencias de los individuos

sobre los ı́tems. Para calcular la similaridad entre ı́tems, se construye una relación

de similaridad basada en la importancia relativa de múltiples atributos tenidos en

cuenta en la representación de los ı́tems. Las relaciones de preferencia difusas son

usadas para expresar opiniones difusas positivas o negativas de los usuarios con

respecto a los ı́tems. A partir del perfil de preferencias personal de cada usuario,

se construyen dos relaciones de preferencias difusas, la que representa la parte

positiva de las preferencias y la que representa su parte negativa. Al igual que se

hace con la comparación de objetos, la similaridad entre individuos podŕıa estar

basada en un análisis multi-atributo de los perfiles caracteŕısticos de cada usuario.

Sin embargo, recordemos que una de las caracteŕısticas de un sistema de FI, es la

posibilidad de participación anónima o bajo un pseudónimo, lo cual nos impide

disponer de un perfil detallado del usuario. Por ello, la información usada en la

generación de recomendaciones es la que se tenga sobre las evaluaciones o prefe-

rencias de los usuarios con respecto a los ı́tems, es decir, su sistema de valores. Por

tanto, el sistema de valores es la información que define el perfil de preferencias

difusas de cada usuario y la información con la que se trabaja para calcular la

similaridad entre usuarios.
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Para que los métodos de filtrado colaborativos puedan generar recomendaciones

de interés, requieren de un cierto número de usuarios. En el caso de que el número

de usuarios disponibles en el sistema no sea suficiente, se debeŕıa optar por un

método de filtrado basado en contenidos, por lo que en [85, 86] se propone un

enfoque h́ıbrido integrando los dos mecanismos de filtrado, el colaborativo y el

basado en contenidos, de forma que a cada usuario se le proporciona un sub-

conjunto difuso de posibles ı́tems de interés. Con un parámetro se controla la

influencia del resto de usuarios en el proceso de recomendación al usuario activo,

de forma que al principio a este parámetro se le da un valor para que el filtrado sea

puramente basado en contenidos y conforme el número de usuarios va creciendo,

progresivamente se va modificando el parámetro para que el filtrado sea cada vez

más colaborativo.

Para experimentar este enfoque, se construyó un SR de peĺıculas denominado Film

Conseil [29, 86]. En dicho sistema los ı́tems a considerar son peĺıculas, cada una

representada por una serie de atributos (t́ıtulo, género, origen, duración, director,

año de producción, protagonistas, etc.), de forma que en la base de datos se van

almacenando tuplas con los valores correspondientes a cada uno de los atributos.

Cada individuo se representa por su perfil de preferencias que viene dado por

las valoraciones asignadas a cada una de las peĺıculas que haya visto, según su

grado de satisfacción. La similaridad difusa entre peĺıculas y las relaciones de

influencia difusas entre usuarios, son calculadas periódicamente y almacenadas en

bases de datos independientes. Al usuario se le proporciona una lista ordenada de

recomendaciones, con la posibilidad de acompañarlas de una explicación de dichas

recomendaciones generada automáticamente por el sistema.
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Por tanto, el rendimiento de un sistema de FI depende fuertemente de la disponi-

bilidad del sistema de permitir al usuario expresar eficientemente sus preferencias.

Esta capacidad, a su vez, depende tanto de las afirmaciones y atributos usados

para representar los ı́tems, como de la sofisticación del lenguaje con que el usuario

expresa sus preferencias. Para ello se propone un lenguaje basado en el operador

de agregación OWA [109], los cuantificadores lingǘısticos difusos, y sistemas de

reglas difusos, que proporcionan métodos muy adecuados para representar expre-

siones del lenguaje natural. En el caṕıtulo siguiente estudiaremos el modelado

lingǘıstico difuso, para el manejo eficiente de información lingǘıstica.

2.5. Ejemplos de Sistemas de Filtrado de Infor-

mación

En esta sección, vamos a analizar algunos ejemplos de sistemas de FI existentes

en Internet. Destacar los sistemas presentados en [91], ampliamente conocidos y

que han servido de base para numerosos estudios posteriores:

PHOAKS: Se trata de un sistema experimental para solucionar el proble-

ma de encontrar información relevante y de alta calidad en la Web, usando

el enfoque colaborativo en el que los usuarios recomiendan determinados

ı́tems a otros usuarios. PHOAKS trabaja reconociendo, concordando y re-

distribuyendo automáticamente recomendaciones de recursos Web extráıdos

de mensajes de noticias.
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Referral Web: Numerosos estudios muestran que una de las formas más

efectivas de divulgar información y conocimiento dentro de una determinada

organización es a través de una red informal de colaboradores o amigos.

Referral Web se basa en la idea de combinar redes sociales con el filtrado

colaborativo, entendiendo por redes sociales grupos de personas vinculadas

por determinadas actividades profesionales.

FAB: Sistema orientado a la recomendación de URLs que combina el uso de

información por extensión con el enfoque colaborativo.

Siteseer: Recomienda páginas Web relevantes y usa las listas de favoritos

y la organización de registros como una declaración impĺıcita de intereses

respecto al contenido subyacente, y se va midiendo el grado de solapamiento

con las de otros usuarios.

GroupLens: El proyecto GroupLens diseña, implementa y evalúa un sistema

de filtrado colaborativo para Usenet, un servicio de listas de discusión con

un alto volumen de negocio en Internet.

Anteriormente, en el apartado 2.2.5 defińıamos cinco aspectos o dimensiones

a considerar a la hora de diseñar un sistema de FI. Pues bien, en la tabla 2.3

mostramos cómo encuadran en dichas dimensiones estos sistemas de ejemplo.

Más recientes son los dos sistemas que presentamos a continuación, ambos apli-

cados en el ámbito de las recomendaciones musicales:

MusicStrands [81]. Se trata de una empresa surgida del Instituto de Inves-

tigación de Inteligencia Artificial del Consejo Superior de Investigaciones
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Tabla 2.3: Clasificación de los sistemas de FI de ejemplo.

Cient́ıficas (CSIC) y la Universidad de Oregón, que ha desarrollado un sis-

tema que automatiza las recomendaciones musicales mediante el análisis

de las pautas de consumo que ofrecen las listas de reproducción que crean

los usuarios. El sistema sincroniza las bibliotecas musicales del usuario en

lectores como iTunes o Windows Media y aparatos portátiles MP3 y anali-

za mediante algoritmos patentados cuándo, cuánto y en qué orden escucha

las piezas el aficionado, aunque provengan de descargas ilegales. A continua-

ción establece conexiones con los datos del resto de usuarios. El sistema, que

cuenta ya con una base de datos de 5 millones de canciones, permite buscar

canciones, escucharlas durante 30 segundos sin coste alguno y comprarlas a

través de las firmas con las que tiene acuerdos. Para acceder al sistema es

necesario registrarse, proceso que completamos de una forma sencilla y gra-

tuita. Una vez registrados, cada vez que accedemos al sistema se nos muestra
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Figura 2.5: Menú de cabecera de MusicStrands.

una pantalla con lo más destacado de cada categoŕıa, como son canciones

destacadas de la semana, top canciones, top artistas, canciones más recomen-

dadas. En cualquier caso, en la parte superior aparece un menú general desde

el que podemos acceder a las distintas opciones (ver figura 2.5)

Para establecer nuestro perfil, tendremos que ir buscando canciones o grupos

e ir añadiéndolos a nuestras preferencias. Por ejemplo, cuando buscamos un

determinado álbum de algún grupo en el que estemos interesados, se nos

muestra la información de dicho álbum (figura 2.6), pero también se nos

muestran recomendaciones sobre otros álbumes completos (ver figura 2.7),

canciones concretas (ver figura 2.8) o sobre otros artistas (ver figura 2.9).

MusicSurfer [82]. Se trata de una tecnoloǵıa desarrollada por la Universitat

Pompeu Fabra que permite que el ordenador sea capaz de imitar el compor-

tamiento humano a la hora de escuchar, entender y recomendar música. Esta

tecnoloǵıa posibilita nuevos métodos de acceso a las libreŕıas de música per-

sonales o a grandes bases de datos. Está basada en el análisis del contenido

musical de la canción usando técnicas de procesamiento de señal a bajo nivel
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Figura 2.6: Resultado de la búsqueda de un álbum.

Figura 2.7: Álbumes recomendados.
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Figura 2.8: Canciones recomendadas.

y, mediante técnicas de inteligencia artificial, la extracción de parámetros

semánticos de alto nivel. Permite un análisis perceptual y musicológico de la

música a partir del audio. El ordenador es capaz de extraer descriptores de

armońıa, instrumentación, ritmo, tipos de voz, etc. Una vez almacenados en

una base de datos y vinculados a los ficheros de música, el sistema permite

hacer recomendaciones de canciones basándose en las similitudes existentes

entre las mismas. El criterio de estas similitudes puede ser personalizado

por el usuario y especificar, por ejemplo, si se buscan canciones del mismo

estilo musical, el mismo tipo de instrumentación, la misma enerǵıa, etc.
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Figura 2.9: Artistas recomendados.
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Caṕıtulo 3

Modelado Lingǘıstico Difuso de
la Información

En este caṕıtulo vamos a estudiar las distintas técnicas de modelado lingǘıstico

difuso para el manejo de información lingǘıstica, que nos van a proporcionar una

mayor flexibilidad en el tratamiento de la información, especialmente en los casos

en que se produce una interacción con los usuarios.

3.1. Introducción

La Lógica Difusa se plantea como alternativa a la lógica tradicional, con el objetivo

de introducir grados de incertidumbre en las sentencias que califica [119]. Hay

numerosas situaciones en las que la lógica tradicional funciona perfectamente. Por

ejemplo, supongamos que partimos de las calificaciones obtenidas en una clase y

queremos agrupar a los aprobados (aquellos que hayan obtenido una calificación

igual o superior a 5). El proceso de razonamiento que se seguiŕıa mediante la lógica

tradicional seŕıa ir comparando cada calificación con 5 hasta obtener cuáles están

aprobados y cuáles no:

Es cierto que 7 ≥ 5? SI: Aprobado

73
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Es cierto que 4 ≥ 5? NO: No aprobado

Es cierto que 5 ≥ 5? SI: Aprobado

Sin embargo, el inconveniente de esta lógica es que en la vida real no nos en-

contramos frecuentemente con criterios de clasificación tan tajantes como en el

ejemplo. En efecto, hay numerosas situaciones en las que la información no puede

ser evaluada cuantitativamente de forma precisa, pero puede que śı sea posible

hacerlo cualitativamente, y en estos casos hemos de hacer uso de un enfoque

lingǘıstico. Por ejemplo, cuando intentamos cualificar algún fenómeno relacionado

con percepciones humanas, a menudo usamos palabras o descripciones en lengua-

je natural, en lugar de valores numéricos. Supongamos que dado un conjunto de

personas, las intentamos agrupar según su altura. Las personas no son sólo altas o

bajas sino que la mayoŕıa pertenecen a grupos de altura intermedia. La gente suele

ser más bien alta o de altura media. Casi nunca las calificamos con rotundidad,

porque el lenguaje que usamos nos permite introducir modificadores que añaden

imprecisión: un poco, mucho, algo...

Como la lógica tradicional es bivaluada (sólo admite dos valores: o el elemen-

to pertenece al conjunto o no pertenece), se ve maniatada para agrupar según

su altura al anterior conjunto de personas, puesto que su solución seŕıa definir

un umbral de pertenencia (por ejemplo, un valor que todo el mundo considera

que, de ser alcanzado o superado, la persona en cuestión puede llamarse alta).

Si dicho umbral es 1.80, todas las personas que midan 1.80 o más serán altas,

mientras que el resto serán bajas. Según esta manera de pensar, alguien que mida

1.79 será tratado igual que otro que mida 1.60, ya que ambos han merecido el

calificativo de personas bajas.
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Si dispusiéramos de una herramienta para caracterizar las alturas de forma que las

transiciones entre las que son altas y las que no lo son fueran suaves, estaŕıamos

reproduciendo la realidad mucho más fielmente. En la realidad hay unos puntos

de cruce donde las personas dejan de ser altas para ser consideradas medianas, de

forma que el concepto de alto decrece linealmente con la altura. Asignando una

función lineal para caracterizar el concepto alto en lugar de definir un sólo umbral

de separación estamos dando mucha más información acerca de los elementos.

Esta función, como veremos, se llamará función de pertenencia.

En este sentido, el uso de la Teoŕıa de Conjuntos Difusos ha dado muy buenos

resultados para el tratamiento de información de forma cualitativa [116]. El mode-

lado lingǘıstico difuso es una herramienta que permite representar aspectos cuali-

tativos y que está basada en el concepto de variables lingǘısticas, es decir, variables

cuyo valores no son números, sino palabras o sentencias expresadas en lenguaje

natural o artificial [116]. Cada valor lingǘıstico se caracteriza por un valor sintácti-

co o etiqueta y un valor semántico o significado. La etiqueta es una palabra o

sentencia perteneciente a un conjunto de términos lingǘısticos y el significado es

un subconjunto difuso en un universo de discurso.

Se ha demostrado que es una herramienta muy útil en numerosos problemas,

como por ejemplo en la toma de decisiones [55, 106, 109], evaluación de la calidad

informativa de documentos Web [46], modelos de recuperación de información

[11, 38, 39], diagnósticos cĺınicos [22], análisis poĺıtico [2], etc.

En este caṕıtulo, vamos a revisar los principales enfoques de modelado lingǘıstico
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difuso que podemos usar para el manejo de información lingǘıstica. En la Sección

2 vamos a revisar los conceptos básicos para el manejo de información lingǘıstica.

En la Sección 3 vamos a tratar el modelo tradicional, el modelado lingǘıstico

difuso clásico. En la Sección 4 veremos el modelado lingǘıstico difuso ordinal

definido para eliminar la excesiva complejidad del enfoque lingǘıstico tradicional.

En la Sección 5 nos centraremos en el enfoque de las 2-tuplas, definido como una

mejora del anterior. En la Sección 6 estudiaremos el enfoque lingǘıstico difuso

multi-granular que al permitir trabajar con distintos conjuntos de etiquetas nos

será muy útil en aquellos casos en los que no sea eficiente valorar la información

usando un mismo sistema de valores. Para finalizar, en la Sección 7 veremos el

enfoque lingǘıstico difuso no balanceado para aplicar en aquellas situaciones en las

la información necesite ser valorada sobre un conjunto de etiquetas no uniforme,

es decir, asimétrico.

3.2. Conceptos Básicos de Información Lingǘısti-

ca

Vamos a comenzar presentando una revisión de los conceptos básicos de la Teoŕıa

de Conjuntos Difusos que van a ser utilizados en el resto de modelados lingǘısticos.

El interés de la Teoŕıa de Conjuntos Difusos se centra esencialmente en modelar

aquellos problemas donde los enfoques clásicos de la Teoŕıa de Conjuntos y la

Teoŕıa de la Probabilidad resultan insuficientes o no operativos. Por ello, generaliza

la noción clásica de conjunto e introduce el concepto de ambigüedad, de manera
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que los conjuntos difusos nos proporcionan una nueva forma de representar la

imprecisión e incertidumbre presentes en determinados problemas.

3.2.1. Conjuntos Difusos y Funciones de Pertenencia

La noción de conjunto refleja la tendencia a organizar, generalizar y clasificar

el conocimiento sobre los objetos del mundo real. El encapsulamiento de los ob-

jetos es una colección cuyos miembros comparten una serie de caracteŕısticas o

propiedades que implican la noción de conjunto. Los conjuntos introducen una

noción de dicotomı́a, que en esencia es una clasificación binaria: o se acepta o se

rechaza la pertenencia de un objeto a una categoŕıa determinada. Habitualmente

la decisión de aceptar se denota como 1 y la de rechazar como 0. Esta decisión

de aceptar o rechazar se expresa mediante una función caracteŕıstica, según las

propiedades que posean los objetos del conjunto.

La Lógica Difusa se fundamenta en el concepto de conjunto difuso [115] que

suaviza el requerimiento anterior y admite valores intermedios en la función ca-

racteŕıstica, que se denomina función de pertenencia. Esto permite una inter-

pretación más realista de la información, puesto que la mayoŕıa de las categoŕıas

que describen los objetos del mundo real, no tienen unos ĺımites claros y bien

definidos.

Un conjunto difuso puede definirse como una colección de objetos con valores

de pertenencia entre 0 (exclusión total) y 1 (pertenencia total). Los valores de

pertenencia expresan los grados con los que cada objeto es compatible con las

propiedades o caracteŕısticas distintivas de la colección. Formalmente podemos
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definir un conjunto difuso como sigue.

Definición 3.1. Un conjunto difuso Ã sobre un dominio o universo de discurso

U está caracterizado por una función de pertenencia que asocia a cada elemento

del conjunto el grado con que pertenece a dicho conjunto, asignándole un valor en

el intervalo [0,1]:

µÃ : U → [0, 1]

Aśı, un conjunto difuso Ã sobre U puede representarse como un conjunto de

pares ordenados de un elemento perteneciente a U y su grado de pertenencia,

Ã = {(x, µÃ(x)) / x ∈ U, µÃ(x) ∈ [0, 1]}. Por ejemplo, consideremos el concepto

persona alta, en un contexto donde la estatura oscila entre 1 y 2 m. Como es

de suponer, alguien que mida 1,30m. no se puede considerar como persona alta

por lo que su grado de pertenencia al conjunto de personas altas será de 0. Por

el contrario, una persona que mida 1,90m. śı la consideramos alta por lo que su

grado de pertenencia al conjunto es de 1.

Las gráficas que representan una función de pertenencia pueden adoptar cualquier

forma, cumpliendo propiedades espećıficas, pero es el contexto de la aplicación

lo que determina la representación más adecuada en cada caso. Puesto que las

valoraciones lingǘısticas dadas por los usuarios son únicamente aproximaciones,

algunos autores consideran que las funciones de pertenencia trapezoidales lineales

son suficientemente buenas para capturar la imprecisión de tales valoraciones

lingǘısticas. La representación paramétrica es obtenida a partir de una 4-tupla

(a, b, α, β), donde a y b indican el intervalo en que el valor de pertenencia es 1,

con α y β indicando los ĺımites izquierdo y derecho del dominio de definición
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Figura 3.1: Ejemplo de función de pertenencia.

de la función de pertenencia trapezoidal. Un caso particular de este tipo de re-

presentación son las valoraciones lingǘısticas cuyas funciones de pertenencia son

triangulares, es decir, a = b, por lo que se representan por medio de una 3-tupla

(a, α, β). La figura 3.1 muestra la descripción y la representación gráfica de un

ejemplo de función de pertenencia trapezoidal.

3.2.2. Definiciones Básicas

Definición 3.2. Se define el soporte de un conjunto difuso Ã en el universo U ,

como el conjunto formado por todos los elementos de U cuyo grado de pertenencia

a Ã sea mayor que 0:

supp(Ã) = {x ∈ U / µÃ(x) > 0}

Definición 3.3. La altura de un conjunto difuso Ã se define como el mayor grado

de pertenencia de todos los elementos de dicho conjunto:
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h(Ã) = max{µÃ(x) / x ∈ U}

Definición 3.4. El α-corte de un conjunto difuso Ã es el conjunto formado por

todos los elementos del universo U cuyos grados de pertenencia en Ã son mayores

o iguales que el valor de corte α ∈ [0, 1]:

αÃ = {x ∈ U / µÃ(x) ≥ α}

Definición 3.5. Se denomina conjunto de niveles de un conjunto difuso Ã, al

conjunto de grados de pertenencia de sus elementos:

L(Ã) = {a / µÃ(x) = a, x ∈ U}

3.2.3. Operaciones con Conjuntos Difusos

Al igual que en la lógica tradicional, las operaciones lógicas que se pueden es-

tablecer entre conjuntos difusos son la intersección, la unión y el complemento.

Mientras que el resultado de operar dos conjuntos clásicos es un nuevo conjunto

clásico, las mismas operaciones con conjuntos difusos nos darán como resultado

otros conjuntos también difusos.

Hay muchas formas de definir estas operaciones. Cualquier operación que cumpla

las propiedades de una t-norma puede ser usada para hacer la intersección, de igual

manera que cualquier operación que cumpla las propiedades de una t-conorma
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Tabla 3.1: T-normas y T-conormas.

puede ser empleada para la unión. La tabla 3.1 muestra las propiedades que deben

cumplir las dos familias de funciones y algunos ejemplos.

Las operaciones se definen de la siguiente manera:

Intersección: Ã ∩ B̃ = {(x, µÃ∩B̃) / µÃ∩B̃(x) = T [µÃ(x), µB̃(x)]}

Unión: Ã ∪ B̃ = {(x, µÃ∪B̃) / µÃ∪B̃(x) = S[µÃ(x), µB̃(x)]}

Complemento: µ∼Ã(x) = 1− µÃ(x)

En la figura 3.2 podemos ver una representación gráfica de dichas operaciones.

3.2.4. Modelado Lingǘıstico Difuso
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Figura 3.2: Intersección y Unión en conjuntos difusos.

La información que manejamos en el mundo real puede tener diferentes rangos de

valoración y los valores pueden tener distinta naturaleza. En ocasiones, puede que

no sea fácil valorarla de forma precisa mediante un valor cuantitativo, sin embargo

puede que śı sea factible hacerlo de forma cualitativa. En este caso, adoptar un

enfoque lingǘıstico suele ofrecer mejores resultados que si aplicamos uno numéri-

co. Por ejemplo, cuando evaluamos determinados aspectos relacionados con la

percepción subjetiva (diseño, gusto, diversión, etc.), solemos utilizar palabras en

lenguaje natural en lugar de valores numéricos (bonito, feo, dulce, salado, mucha,

poca, etc.). Esto hecho se puede deber a diversas causas:

Hay situaciones en las que la información, por su propia naturaleza, no puede

ser cuantificada y por tanto únicamente puede ser valorada mediante el

uso de términos lingǘısticos, como sucede cuando realizamos una valoración

sobre un libro que hayamos léıdo, que solemos usar términos como bueno,

regular o malo.

En otros casos, trabajar con información precisa de forma cuantitativa no
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es posible, o bien porque no están disponibles los elementos necesarios para

llevar a cabo una medición exacta de esa información, o bien porque el

coste computacional es demasiado alto y nos basta con la aplicación de

un valor aproximado. Por ejemplo, cuando evaluamos la velocidad de una

motocicleta, en lugar de usar valores numéricos, solemos usar términos tales

como rápida, muy rápida o lenta.

Variables lingǘısticas

El modelado lingǘıstico difuso es, pues, un enfoque aproximado basado en la

Teoŕıa de Conjuntos Difusos. Este modelo representa los aspectos cualitativos

como valores lingǘısticos mediante lo que se conoce como variables lingǘısticas

[116]. Una variable lingǘıstica se caracteriza por un valor sintáctico o etiqueta

que es una palabra o frase perteneciente a un conjunto de términos lingǘısticos,

y por un valor semántico o significado de dicha etiqueta que viene dado por

un subconjunto difuso en un universo de discurso. Formalmente se define de la

siguiente manera.

Definición 3.6. [116] Una variable lingǘıstica está caracterizada por una 5-

tupla (H,T (H), U,G,M), donde:

H es el nombre de la variable;

T (H) (o sólo T ) simboliza el conjunto de términos lingǘısticos de H, es

decir, el conjunto de nombres de valores lingǘısticos de H, donde cada valor

es una variable difusa denotada genéricamente como X que toma valores en

el universo de discurso;
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U el universo de discurso que está asociado con una variable base denomi-

nada u;

G es una regla sintáctica (que normalmente toma forma de gramática) para

generar los nombre de los valores de H;

M es una regla semántica para asociar significado a cada elemento de H,

que será un subconjunto difuso de U .

Por ejemplo, consideremos la variable lingǘıstica H = velocidad, con U = [0, 125]

y la variable base u ∈ U . El conjunto de términos asociados con la velocidad

podŕıa ser H(L) = {baja, media, alta} donde cada término en H(velocidad) es el

nombre de un valor lingǘıstico de velocidad. El significado M(X) de una etiqueta

H ∈ H(velocidad) se define como la restricción H(u) sobre la variable base u

impuesta según el nombre de H. Por lo tanto M(X) es un conjunto difuso de U

cuya función de pertenencia H(u) representa la semántica del nombre H. En la

figura 3.3 podemos ver una representación gráfica del ejemplo.

3.2.5. Pasos para la Aplicación del Enfoque Lingǘıstico

Difuso

En cualquier ámbito en el que deseemos aplicar un enfoque lingǘıstico para la

resolución de algún problema, debemos tomar dos decisiones:

Modelo de representación: elección del conjunto de términos lingǘısticos

junto con su semántica y aśı proporcionar a una fuente de información un

número reducido de términos con los que poder expresarla.
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velocidad

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

25 50 75 100 125

baja media alta

mediabaja alta

Figura 3.3: Ejemplo de una variable lingǘıstica.

Modelo computacional: definir el modelo computacional seleccionando los

correspondientes operadores de comparación y de agregación.

Un aspecto importante que es necesario analizar con el fin de establecer la descrip-

ción de una variable lingǘıstica es la granularidad de la incertidumbre [7],

es decir, la cardinalidad del conjunto de términos lingǘısticos usado para expresar

y representar la información. La cardinalidad debe ser suficientemente baja como

para no imponer una precisión excesiva en la información que se quiera expresar

y suficientemente alta como para conseguir una discriminación de las valoraciones

en un número limitado de grados. Habitualmente la cardinalidad usada en los

modelos lingǘısticos suele ser un valor impar, como 7 o 9, no superando las 11 o

13 etiquetas. El término medio representa una valoración de aproximadamente 0.5,

y el resto de términos se sitúan simétricamente alrededor de este punto medio [7].

Estos valores clásicos de cardinalidad están basados en la ĺınea de observación de



86 3.3. Modelado Lingǘıstico Difuso Clásico

Miller sobre la capacidad humana [74], en la que se indica que se pueden manejar

razonablemente y recordar alrededor de 7 o 9 términos.

Una vez establecida la cardinalidad del conjunto de términos lingǘısticos, hay que

definir dicho conjunto, es decir, cuáles van a ser las etiquetas lingǘısticas y su

semántica asociada.

3.3. Modelado Lingǘıstico Difuso Clásico

El modelado lingǘıstico difuso clásico adopta un enfoque basado en una gramática

libre de contexto [7, 10, 116]. Consiste en utilizar una gramática libre de contex-

to G, donde el conjunto de términos pertenece al lenguaje generado por G. Una

gramática generadora G, es una 4-tupla (VN , VT , I, P ) siendo VN el conjunto de

śımbolos no terminales, VT el conjunto de śımbolos terminales, I el śımbolo inicial

y P el conjunto de reglas de producción. La elección de estos cuatro elementos

determinará la cardinalidad y forma del conjunto de términos lingǘısticos. Entre

los śımbolos terminales y no terminales de G podemos encontrar términos pri-

marios (por ejemplo alto, medio, bajo), modificadores (por ejemplo no, mucho,

muy, más o menos), relaciones (por ejemplo mayor que, menor que) y conectivos

(por ejemplo y, o, pero). Siendo I cualquier término primario y usando P , cons-

truimos el conjunto de términos lingǘısticos H = {muy alto, alto, medio, ...}. La

semántica del conjunto de términos lingǘısticos se define utilizando números di-

fusos en el intervalo [0,1], dónde cada número difuso es descrito por una función

de pertenencia basada en ciertos parámetros o reglas semánticas.
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Con respecto a la definición de operadores de agregación de información lingǘısti-

ca, el modelo clásico lo que hace es extender las operaciones de la lógica tradicional

para aplicarlas sobre las funciones de pertenencia. El inconveniente es que como

resultado obtendremos otro conjunto difuso que no se corresponde con ninguna

etiqueta del conjunto de términos originalmente considerado. Si finalmente de-

seamos obtener una etiqueta de dicho conjunto, es necesario realizar un proceso

de aproximación lingǘıstica consistente en encontrar una etiqueta cuyo significado

sea el mismo o lo más parecido posible (de acuerdo a alguna métrica) al significado

del conjunto difuso no etiquetado obtenido como resultado de alguna operación.

3.4. Modelado Lingǘıstico Difuso Ordinal

El modelado lingǘıstico difuso ordinal [23, 51, 55] es un tipo muy útil de en-

foque lingǘıstico difuso, propuesto como una herramienta alternativa al modelado

lingǘıstico difuso clásico que simplifica la computación con palabras eliminando

la complejidad de tener que definir una gramática.

Además, el modelado lingǘıstico difuso clásico al trabajar con números difusos

presenta el inconveniente de que no suelen coincidir con etiquetas del conjunto de

términos lingǘısticos, por lo que si se desea obtener una etiqueta se hace nece-

saria una aproximación lingǘıstica. El modelado lingǘıstico difuso ordinal trabaja

directamente con las etiquetas previamente definidas por lo que evita tener que

recurrir a aproximaciones lingǘısticas complejas.
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3.4.1. Modelo de Representación en el Enfoque Lingǘısti-

co Ordinal

Un enfoque lingǘıstico difuso ordinal se define considerando un conjunto de eti-

quetas finito y totalmente ordenado S = {si}, i ∈ {0, . . . , g} con si ≥ sj si i ≥ j,

y con una cardinalidad impar (la cardinalidad de S es g + 1). La semántica del

conjunto de etiquetas es establecida según la estructura ordenada del conjunto de

etiquetas [9], considerando que cada etiqueta del par (si, sg−i) es igualmente in-

formativa. Por ejemplo, podŕıamos usar el siguiente conjunto de 9 etiquetas para

representar la información lingǘıstica:

S = {N, V L, L,M, H, V H, P}

s0 = Nulo = N s1 = Muy bajo = V L

s2 = Bajo = L s3 = Medio = M

s4 = Alto = H s5 = Muy alto = V H

s6 = Perfecto = P.

donde sa < sb si y sólo si a < b.

A continuación, tenemos que dar significado al conjunto de etiquetas lingǘısticas

asociando con cada término lingǘıstico un conjunto difuso definido en el intervalo

[0, 1]. Para ello, podemos hacer uso de una representación trapezoidal de la fun-

ción de pertenencia, o de su caso más particular, una representación triangular

por medio de una 3-tupla (a, α, β), donde recordemos que a indica el punto donde

el valor de pertenencia vale 1 y α y β los ĺımites izquierdo y derecho respectiva-

mente. Como ejemplo, podemos considerar el anterior conjunto de etiquetas con

las siguientes funciones de pertenencia (ver figura 3.4):
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N VL L M H VH P

0 0.17 0.33 0.5 0.67 0.83 1

Figura 3.4: Un conjunto de 7 términos lingǘısticos y su semántica.

s0 = Nulo(N) = (0, 0, 0.17) s1 = Muy bajo(V L) = (0.17, 0, 0.33)

s2 = Bajo(L) = (0.33, 0.17, 0.5) s3 = Medio(M) = (0.5, 0.33, 0.67)

s4 = Alto(H) = (0.67, 0.5, 0.83) s5 = Muy alto(V H) = (0.83, 0.67, 1)

s6 = Perfecto(P ) = (1, 0.83, 1).

3.4.2. Modelo Computacional en el Enfoque Lingǘıstico

Ordinal

En cualquier enfoque lingǘıstico necesitamos operadores para el manejo de la

información lingǘıstica. Una ventaja del enfoque lingǘıstico difuso ordinal es la

simplicidad y agilidad de su modelo computacional. Está basado en el cálculo

simbólico [51, 55] y actúa operando directamente sobre las etiquetas, teniendo en

cuenta el orden de las valoraciones lingǘısticas en la estructura ordenada de las

etiquetas. Habitualmente, el modelo lingǘıstico difuso ordinal para la computación

con palabras se define estableciendo:
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1. un operador de negación,

2. operadores de comparación basados en la estructura ordenada de los térmi-

nos lingǘısticos, y

3. operadores apropiados para la agregación de información lingǘıstica difusa

ordinal.

En la mayoŕıa de los enfoques lingǘısticos difusos ordinales, a partir de la semánti-

ca asociada a los términos lingǘısticos el operador de negación se define como:

NEG(si) = sj / j = g − i;

También podemos definir dos operadores de comparación de términos lingǘısticos:

1. Operador de maximización: MAX(si, sj) = si si si ≥ sj.

2. Operador de minimización: MIN(si, sj) = si si si ≤ sj.

A partir de estos operadores es posible definir operadores automáticos y simbóli-

cos de agregación de información lingǘıstica, como por ejemplo el operador de

agregación de información lingǘıstica no ponderada LOWA (Linguistic Ordered

Weighted Averaging) [55] y el operador de información lingǘıstica ponderada LWA

(Linguistic Weighted Averaging) [51], que están basados en el operador OWA (Or-

dered Weighted Averaging) definido en [109]. El OWA es un operador de agregación

de información numérica que tiene en cuenta el orden de las valoraciones que van

a ser agregadas.
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Definición 3.7. Operador OWA. Sea A = {a1, ..., an} con ai ∈ [0, 1] el conjunto

de valoraciones que se quieren agregar y W = (w1, ..., wn) su vector de pesos

asociado, tal que (i) wi ∈ [0, 1] y (ii)
∑n

i=1 wi = 1. El operador OWA, f , se define

como:

f(a1, ..., an) =
n∑

j=1

wj · bj

donde bj es el j-ésimo mayor valor del conjunto A. Por tanto, a partir de los

elementos de A podemos obtener un conjunto B ordenando dichos elementos en

orden decreciente, es decir,

B = {b1, ..., bn} / bi ≥ bj si i < j

y definir el operador OWA de la siguiente forma:

f(a1, ..., an) = W ·B

Ejemplo 3.1. Aplicación del operador OWA.

Supongamos que tenemos el siguiente conjunto de valoraciones A = {0.6, 1.0, 0.3, 0.5}
con el siguiente vector de pesos W = (0.2, 0.3, 0.1, 0.4).

En este caso, el vector ordenado B es

B =




1.0

0.6

0.5

0.3




,
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por lo que:

f(0.6, 1.0, 0.3, 0.5) = W ·B = [0.2, 0.3, 0.1, 0.4]




1.0

0.6

0.5

0.3




= (0.2 · 1.0) + (0.3 · 0.6) + (0.1 · 0.5) + (0.4 · 0.3) = 0.55

Definición 3.8. Operador LOWA. Sea A = {a1, . . . , am} un conjunto de eti-

quetas a agregar, ai ∈ S, entonces el operador LOWA, φ, se define como:

φ(a1, . . . , am) = W ·B = Cm{wk, bk, k = 1, . . . ,m} =

= w1 ¯ b1 ⊕ (1− w1)¯ Cm−1{βh, bh, h = 2, . . . , m}

donde W = [w1, . . . , wm], es un vector de ponderación, tal que,

1. wi ∈ [0, 1],

2.
∑n

i=1 wi = 1,

y βh = wh/Σ
m
2 wk, h = 2, . . . ,m, siendo B = (b1, . . . , bm) un vector asociado a A,

tal que,

B = σ(A) = (aσ(1), . . . , aσ(n))

donde, aσ(j) ≤ aσ(i) ∀ i ≤ j, siendo σ una permutación definida sobre el conjunto

de etiquetas A. Cm es el operador de combinación convexa de m etiquetas [26], de

modo que si m = 2, entonces se define como

C2{wi, bi, i = 1, 2} = w1 ¯ sj ⊕ (1− w1)¯ si = sk, sj, si ∈ S, (j ≥ i),

k = MIN{g, i + round(w1 · (j − i))},
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Figura 3.5: Semántica asociada al conjunto de términos lingǘısticos.

”round” simboliza el operador de redondeo usual, y b1 = sj, b2 = si. Por otro

lado, si wj = 1 y wi = 0 con i 6= j ∀i, entonces el operador de combinación se

define como:

Cm{wi, bi, i = 1, . . . , m} = bj.

Ejemplo 3.2. Aplicación del operador LOWA.

Supongamos m = 2, W = [0.4, 0.6] y que usamos el siguiente conjunto de siete

etiquetas:

S = {s0 = MI, s1 = MME, s2 = ME, s3 = EQ, s4 = MA, s5 = MMA, s6 = MX},

donde

MI = M ı́nimo MME = Mucho Menor ME = Menor

EQ = Equivalente MA = Mayor MMA = Mucho Mayor

MX = M áximo

con los siguiente valores de representación (ver figura 3.5):
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Tabla 3.2: Tabla del LOWA con m = 2.

MI = (0, 0, 0, 0.25) MME = (0.25, 0.25, 0, 0.4) ME = (0.4, 0.4, 0.25, 0.5)

EQ = (0.5, 0.5, 0.4, 0.6) MA = (0.6, 0.6, 0.5, 0.75) MMA = (0.75, 0.75, 0.6, 1)

MX = (1, 1, 0.75, 1)

Los resultados se muestran en la tabla 3.2, donde por ejemplo:

k11 = MIN{6, 1 + round(0.4 ∗ (6− 1))} = 3 ⇒ lk11 = EQ

k21 = MIN{6, 0 + round(0.6 ∗ (1− 0))} = 1 ⇒ lk21 = MME

Para concluir, indicar que existen otras opciones de modelado lingǘıstico difuso

ordinal, como generar la semántica de las etiquetas lingǘısticas utilizando fun-

ciones de negación que inducen una semántica para cada etiqueta [105], estando

éstas definidas como intervalos en [0,1].
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3.5. Modelado Lingǘıstico Difuso Basado en 2-

tuplas

El modelado lingǘıstico difuso basado en 2-tuplas [56, 58] es un tipo de modelado

lingǘıstico difuso que nos permite reducir la pérdida de información que habi-

tualmente se produce en el modelado lingǘıstico difuso ordinal. Esta pérdida de

información, que provoca una falta de precisión en los resultados, se debe al propio

modelo de representación puesto que opera con valores discretos sobre un universo

de discurso continuo. La principal ventaja del modelo computacional lingǘıstico

basado en 2-tuplas, es que permite realizar procesos de cálculo con palabras de

forma más sencilla y por tanto, sin pérdida de información puesto que utiliza un

modelo continuo de representación de la información. Para definirlo, tenemos que

establecer el modelo de representación y el modelo computacional de las 2-tuplas

para representar y agregar la información lingǘıstica respectivamente.

3.5.1. Modelo de Representación Lingǘıstica Basada en 2-

tuplas

Consideremos que S = {s0, ..., sg} es un conjunto de términos lingǘısticos con

cardinalidad impar, donde el término intermedio representa una valoración de

aproximadamente 0.5 y con el resto de términos del conjunto distribuidos simétri-

camente alrededor de ese punto intermedio. Asumimos que la semántica asociada

con cada una de las etiquetas viene dada por medio de funciones de pertenencia

triangulares, representadas por 3-tuplas (a, α, β) y consideramos todos los térmi-

nos distribuidos sobre una escala sobre la que hay establecida una relación de

orden total, es decir, si ≤ sj ⇐⇒ i ≤ j. En este contexto lingǘıstico difuso, si



96 3.5. Modelado Lingǘıstico Difuso Basado en 2-tuplas

mediante un método simbólico de agregación de información lingǘıstica [51, 55]

obtenemos un valor β ∈ [0, g], y β /∈ {0, ..., g}, podemos usar una función de

aproximación para expresar el resultado obtenido como un valor de S.

Definición 3.9. [56] Sea β el resultado de una agregación de los ı́ndices de un

conjunto de etiquetas valoradas sobre un conjunto de términos lingǘısticos S,

es decir, el resultado de una operación de agregación simbólica, β ∈ [0, g]. Dados

i = round(β) y α = β−i dos valores, tales que, i ∈ [0, g] y α ∈ [−0.5, 0.5) entonces

α es lo que denominamos Traslación Simbólica, que expresa la diferencia de

información entre la información expresada por β y la etiqueta lingǘıstica si más

cercana a S.

El enfoque lingǘıstico difuso basado en 2-tuplas es desarrollado a partir del con-

cepto de traslación simbólica, representando la información lingǘıstica por medio

de 2-tuplas (si, αi), si ∈ S y αi ∈ [−0.5, 0.5):

si representa la etiqueta lingǘıstica, y

αi es un valor numérico que expresa la traslación de β al ı́ndice de la etiqueta

más cercana, i, en el conjunto de términos lingǘısticos (si ∈ S).

Este modelo define un conjunto de funciones de transformación entre valores

numéricos y 2-tuplas.

Definición 3.10. Sea si ∈ S un término lingǘıstico, su representación mediante
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una 2-tupla se obtiene mediante la función θ:

θ : [0, g] −→ S × [−0.5, 0.5)

θ(si) = (si, 0)/si ∈ S

Definición 3.11. [56] Siendo S = {s0, ..., sg} un conjunto de términos lingǘısticos

y β ∈ [0, g] un valor que representa el resultado de una operación de agregación

simbólica, la 2-tupla que expresa la información equivalente a β se obtiene me-

diante la siguiente función:

∆ : [0, g] −→ S × [−0.5, 0.5)

∆(β) = (si, α), with





si i = round(β)

α = β − i α ∈ [−0.5, 0.5)

donde round(·) es el t́ıpico operador de redondeo, si es la etiqueta cuyo ı́ndice es

el más cercano a β y α es el valor de la traslación simbólica.

Ejemplo 3.3. Representación 2-tupla.

Supongamos que trabajamos con el siguiente conjunto de términos lingǘısticos

S = {s0, s1, s2, s3, s4, s5, s6} y que como resultado de una operación de agregación

simbólica se obtiene el valor β = 2.8. La representación de este valor mediante

una 2-tupla lingǘıstica, seŕıa:

∆(β) = (s3,−0.2)

Definición 3.12. [56] Sea S = {s0, ..., sg} un conjunto de términos lingǘısticos y
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(si, α) una 2-tupla. Se define la función ∆−1 , tal que aplicada sobre una 2-tupla

(si, α) devuelve su valor numérico β ∈ [0, g].

∆−1 : S × [−0.5, 0.5) −→ [0, g]

∆−1(si, α) = i + α = β

3.5.2. Modelo Computacional Lingǘıstico de las 2-tuplas

A continuación presentamos el modelo computacional que nos permite operar so-

bre la representación lingǘıstica de las 2-tuplas, basándonos en los operadores de

comparación, negación y agregación de 2-tuplas:

1. Operador de comparación de 2-tuplas. La comparación de información lingǘısti-

ca representada por medio de 2-tuplas se realiza de acuerdo a un orden le-

xicográfico normal y corriente. Consideremos dos 2-tuplas (sk, α1) y (sl, α2)

que representan cálculos de información:

si k < l entonces (sk, α1) es menor que (sl, α2).

si k = l entonces

a) si α1 = α2 entonces (sk, α1) y (sl, α2) representan la misma infor-

mación,

b) si α1 < α2 entonces (sk, α1) es menor que (sl, α2),

c) si α1 > α2 entonces (sk, α1) es mayor que (sl, α2).

2. Operador de negación de 2-tuplas. El operador de negación sobre una 2-tupla

se define como:

Neg((si, α)) = ∆(g − (∆−1(si, α))).
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siendo g + 1 la cardinalidad del conjunto de etiquetas S.

3. Operador de agregación de 2-tuplas. La agregación de información consiste

en obtener un valor que resuma un conjunto de valores, por lo que el resul-

tado de la agregación de un conjunto de 2-tuplas debe ser una 2-tupla. A

lo largo de la literatura podemos encontrar numerosos operadores de agre-

gación que nos permiten combinar la información de acuerdo a distintos

criterios. Cualquiera de estos operadores ya existentes puede ser fácilmente

extendido para trabajar con 2-tuplas, usando funciones ∆ y ∆−1 que trans-

forman valores numéricos en 2-tuplas y viceversa sin pérdida de información.

Algunos ejemplos de estos operadores son los siguientes:

Definición 3.13. Media aritmética. Siendo x = {(r1, α1), . . . , (rn, αn)}
un conjunto de 2-tuplas lingǘısticas, la 2-tupla que simboliza la media arit-

mética, xe, se calcula de la siguiente forma:

xe[(r1, α1), . . . , (rn, αn)] = ∆(
n∑

i=1

1

n
∆−1(ri, αi)) = ∆(

1

n

n∑
i=1

βi).

Definición 3.14. Operador de media ponderada. Siendo x = {(r1, α1), . . . , (rn, αn)}
un conjunto de 2-tuplas lingǘısticas y W = {w1, ..., wn} un vector numérico

con sus pesos asociados, la 2-tupla que simboliza la media ponderada, xw,

es:

xw[(r1, α1), . . . , (rn, αn)] = ∆(

∑n
i=1 ∆−1(ri, αi) · wi∑n

i=1 wi

) = ∆(

∑n
i=1 βi · wi∑n

i=1 wi

).
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Definición 3.15. Operador de media ponderada lingǘıstica. Siendo

x = {(r1, α1), . . . , (rn, αn)} un conjunto de 2-tuplas y W = {(w1, α
w
1 ), ...,

(wn, α
w
n )} sus pesos asociados representados mediante 2-tuplas lingǘısticas,

la 2-tupla que representa la media ponderada lingǘıstica, xw
l , se calcula de

la siguiente manera:

xw
l [((r1, α1), (w1, α

w
1 ))...((rn, αn), (wn, α

w
n ))] = ∆(

∑n
i=1 βi · βWi∑n

i=1 βWi

),

con βi = ∆−1(ri, αi) y βWi
= ∆−1(wi, α

w
i ).

3.6. Modelado Lingǘıstico Difuso Multi-granular

Con anterioridad hemos comentado que en cualquier enfoque lingǘıstico difuso,

uno de los parámetros más importantes que hay que determinar es la granu-

laridad de la incertidumbre, es decir, la cardinalidad del conjunto de términos

lingǘısticos S usado para expresar la información lingǘıstica. En función del gra-

do de incertidumbre que un experto encargado de cualificar un fenómeno tenga

sobre el mismo, el conjunto de términos lingǘısticos elegido para proporcionar

ese conocimiento tendrá más o menos términos. Por lo tanto, cuando distintos

expertos tienen diferentes grados de incertidumbre sobre el fenómeno, es conve-

niente que cada uno trabaje con conjuntos de términos lingǘısticos de diferen-

te granularidad de incertidumbre (es decir, trabajar con información lingǘıstica

multi-granular) [45, 52, 57]. El uso de diferentes conjuntos de etiquetas es tam-

bién necesario cuando un experto tiene que valorar conceptos diferentes, como

por ejemplo ocurre en los problemas de recuperación de información, al evaluar la
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importancia de los términos de la consulta y la relevancia de los documentos recu-

perados [40], que son conceptos distintos. En ese tipo de situaciones necesitamos

herramientas que nos permitan gestionar la información lingǘıstica multi-granular,

es decir, necesitamos definir un modelado lingǘıstico difuso multi-granular. Para

ello vamos a seguir el modelo propuesto en [57] que hace uso del concepto de

jerarqúıas lingǘısticas.

Una Jerarqúıa Lingǘıstica es un conjunto de niveles, donde cada nivel es un

conjunto de términos lingǘısticos con una granularidad diferente del resto de nive-

les de la jerarqúıa [16]. A cada uno de los niveles de una jerarqúıa lingǘıstica los

vamos a denotar como l(t, n(t)), siendo t un número que indica el nivel de la

jerarqúıa y n(t) la granularidad del conjunto de términos lingǘısticos del nivel t.

Normalmente, las jerarqúıas lingǘısticas trabajan con términos lingǘısticos cuyas

funciones de pertenencia son de forma triangular, simétricas y uniformemente

distribuidas en el intervalo [0,1]. Además, los conjuntos de términos lingǘısticos

tienen una granularidad impar, con la etiqueta central indicando un valor de

indiferencia.

Los niveles de una jerarqúıa lingǘıstica están ordenados en función de su granu-

laridad, es decir, que para dos niveles consecutivos t y t + 1, n(t + 1) > n(t). Por

lo tanto, cada nivel t + 1 proporciona un refinamiento lingǘıstico con respecto al

nivel anterior t.

Vamos a definir una jerarqúıa lingǘıstica, LH, como la unión de todos los niveles
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t que la conforman:

LH =
⋃
t

l(t, n(t))

Para la construcción de LH debemos tener en mente que el orden jerárquico

nos viene dado por el incremento de granularidad de los conjuntos de términos

lingǘısticos de cada nivel.

Partiendo de que Sn(t) = {sn(t)
0 , ..., s

n(t)
n(t)−1} sea el conjunto de términos lingǘısti-

cos definido para el nivel t con n(t) términos, la construcción de una jerarqúıa

lingǘıstica debe satisfacer las siguientes reglas básicas [57]:

1. Preservar todos los puntos modales previos de las funciones de pertenencia

de cada uno de los términos lingǘısticos de cada nivel con respecto a los del

nivel siguiente.

2. Hacer que las transacciones entre dos niveles consecutivos sean suaves. El

propósito es construir un nuevo conjunto de términos lingǘısticos, Sn(t+1),

de forma que añadiremos un nuevo término lingǘıstico entre cada pareja de

términos pertenecientes al conjunto de términos del nivel anterior t. Para

realizar esta inserción de nuevos términos, reduciremos el soporte de las

etiquetas lingǘısticas para dejar hueco entre ellas para la nueva etiqueta.

De forma genérica, podemos establecer que el conjunto de términos lingǘısticos

de nivel t + 1, Sn(t+1), puede ser obtenido a partir del nivel anterior t, Sn(t), de la

siguiente manera:

l(t, n(t)) → l(t + 1, 2 · n(t)− 1)
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En la tabla 3.3 mostramos la granularidad necesaria en cada conjunto de términos

lingǘısticos de nivel t, dependiendo del valor n(t) definido en el primer nivel (para

valores de 3 y 7 respectivamente).

Tabla 3.3: Granularidad en distintos niveles de una jerarqúıa.

En la figura 3.6 se muestra un ejemplo gráfico de jerarqúıas lingǘısticas. Se re-

presenta una jerarqúıa compuesta de 3 niveles, de 3, 5 y 9 etiquetas cada uno de

ellos.

En [57] se demostró que las jerarqúıas lingǘısticas son útiles para representar infor-

mación lingǘıstica multi-granular y por tanto permiten trabajar con información

lingǘıstica sin pérdida de información. Para conseguirlo, fue definida una familia

de funciones de transformación entre etiquetas de diferentes niveles.

Definición 3.16. Sea LH =
⋃

t l(t, n(t)) una jerarqúıa lingǘıstica cuyos con-

juntos de términos lingǘısticos son denotados como Sn(t) = {sn(t)
0 , ..., s

n(t)
n(t)−1}. La

función de transformación de una etiqueta lingǘıstica (representada median-

te una 2-tupla) de un nivel t a una etiqueta de un nivel consecutivo t + c, con

c ∈ −1, 1, se define como:
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Figura 3.6: Jerarqúıa lingǘıstica de 3, 5 y 9 etiquetas.

TF t
t+c : l(t, n(t)) −→ l(t + c, n(t + c))

TF t
t+c(s

n(t)
i , αn(t)) = ∆(

∆−1(s
n(t)
i , αn(t)) · (n(t + c)− 1)

n(t)− 1
)

Esta función de transformación fue generalizada para transformar términos lingǘısti-

cos entre cualquier nivel dentro de la jerarqúıa lingǘıstica.

Definición 3.17. Sea LH =
⋃

t l(t, n(t)) una jerarqúıa lingǘıstica cuyos conjuntos

de términos lingǘısticos son denotados como Sn(t) = {sn(t)
0 , ..., s

n(t)
n(t)−1}. La fun-

ción de transformación recursiva entre una etiqueta lingǘıstica (representa-

da mediante una 2-tupla) perteneciente a un nivel t y una etiqueta perteneciente

al nivel t′ = t + a, con a ∈ Z, se define como:



3. Modelado Lingǘıstico Difuso de la Información 105

TF t
t′ : l(t, n(t)) −→ l(t′, n(t′))

Si |a| > 1 entonces

TF t
t′(s

n(t)
i , αn(t)) = TF

t+ t−t′
|t−t′|

t′ (TF t

t+ t−t′
|t−t′|

(s
n(t)
i , αn(t)))

Si |a| = 1 entonces

TF t
t′(s

n(t)
i , αn(t)) = TF t

t+ t−t′
|t−t′|

(s
n(t)
i , αn(t))

Esta función de transformación recursiva, puede ser definida fácilmente de una

forma no recursiva de la siguiente manera:

TF t
t′ : l(t, n(t)) −→ l(t′, n(t′))

TF t
t′(s

n(t)
i , αn(t)) = ∆(

∆−1(s
n(t)
i , αn(t)) · (n(t′)− 1)

n(t)− 1
)

Proposición 1 [57]. Esta familia de funciones de transformación entre etiquetas

lingǘısticas de distintos niveles de una jerarqúıa lingǘıstica es biyectiva:

TF t′
t (TF t

t′(s
n(t)
i , αn(t))) = (s

n(t)
i , αn(t))

3.7. Modelado Lingǘıstico Difuso no Balanceado

Según hemos estado viendo, ante cualquier problema que hace uso de información

lingǘıstica, el primer objetivo que hay que satisfacer es la elección de los términos
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lingǘısticos con sus correspondientes semánticas, para aśı establecer el conjunto

de etiquetas que se va a usar. A lo largo de la literatura podemos encontrar dos

posibilidades distintas para la elección de los términos lingǘısticos y sus semánti-

cas:

Por un lado, podemos asumir que todos los términos del conjunto de etique-

tas son igualmente informativos, es decir, están distribuidos simétricamente

tal y como sucede en los modelados lingǘısticos difusos que hemos estado

viendo hasta ahora.

Por otro lado, podemos asumir que no todos los términos del conjunto de

etiquetas son igualmente informativos, es decir, las etiquetas no están dis-

tribuidas simétricamente. En este caso, necesitamos un enfoque lingǘısti-

co difuso no balanceado [53, 54] para gestionar los conjuntos de términos

lingǘısticos con distintos niveles de discriminación a ambos lados del térmi-

no medio. Por ejemplo supongamos el siguiente conjunto de etiquetas, dis-

tribuidas tal y como se muestra en la figura 3.7:

S = {N, L, M,H, QH, V H, T}

N = Nulo L = Bajo

M = Medio H = Alto

QH = Bastante alto V H = Muy alto

T = Total

Como se puede ver en [53], en sistemas de RI parece más apropiado el uso de

conjuntos de términos lingǘısticos no balanceados que el uso de conjuntos
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N L M H QH VH T

Figura 3.7: Conjunto de términos lingǘısticos de 7 etiquetas no balanceado.

de términos lingǘısticos simétricos, tanto para expresar los pesos de impor-

tancia en las consultas como para representar los grados de relevancia de los

documentos.

Para gestionar los conjuntos de términos lingǘısticos no balanceados se puede

hacer uso del modelado lingǘıstico difuso basado en 2-tuplas [53]. Básicamente,

el método consiste en representar los términos lingǘısticos no balanceados usando

distintos niveles de una jerarqúıa lingǘıstica LH, llevando a cabo todas las opera-

ciones mediante el uso del modelo computacional definido para la representación

de 2-tuplas. El método consiste, pues, en la realización de los siguientes pasos [53]:

1. Representar el conjunto de términos lingǘısticos no balanceados S mediante

una jerarqúıa lingǘıstica, LH.

a) Seleccionar un nivel t− con una granularidad apropiada para represen-

tar, usando el modelo de representación de las 2-tuplas, el subconjunto

de términos lingǘısticos de S que hay a la izquierda del término medio.

b) Seleccionar un nivel t+ con una granularidad apropiada para represen-

tar, usando el modelo de representación de las 2-tuplas, el subconjunto

de términos lingǘısticos de S que hay a la derecha del término medio.

2. Definir un modelo computacional para trabajar con la información lingǘısti-

ca no balanceada.
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a) Seleccionar el nivel t′ ∈ {t−, t+}, de tal forma que n(t′) = max{n(t−), n(t+)},
es decir, el de mayor granularidad.

b) Definir la operación de comparación entre dos 2-tuplas (s
n(t)
k , α1), t ∈

{t−, t+} y (s
n(t)
l , α2), t ∈ {t−, t+}, cada una representando un cálculo

de información no balanceada. Su expresión es similar a la compara-

ción de dos 2-tuplas, pero actuando sobre los valores TF t
t′(s

n(t)
k , α1)

y TF t
t′(s

n(t)
l , α2). Una vez definida esta operación de comparación de

dos 2-tuplas, fácilmente podemos definir otros operadores como Max

o Min.

c) Definir el operador de negación de información lingǘıstica no balancea-

da. Siendo (s
n(t)
k , α), t ∈ {t−, t+} una 2-tupla que representa informa-

ción lingǘıstica no balanceada, su negación se define como:

NEG(s
n(t)
k , α) = Neg(TF t

t′′(s
n(t)
k , α)), t 6= t′′, t′′ ∈ {t−, t+}.

d) Definir operadores de agregación de información lingǘıstica no balan-

ceada. Para ello se usan los procesos de agregación definidos en el mode-

lo computacional de las 2-tuplas, pero actuando sobre valores lingǘısti-

cos no balanceados previamente transformados mediante la función de

transformación TF t
t′ . Entonces, una vez que se obtiene un resultado,

éste es transformado al correspondiente nivel t por medio de TF t′
t , para

expresar el resultado obtenido en el conjunto de términos lingǘısticos

no balanceado.

Para ilustrar gráficamente este proceso, a partir del conjunto de términos lingǘısti-

cos mostrado en la figura 3.7 y la jerarqúıa lingǘıstica mostrada en la figura 3.6,
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N L M H TQH VH

N L TQHH VHM

Figura 3.8: Representación de un conjunto de términos lingǘısticos no balanceado.

en la figura 3.8 mostramos cómo seleccionar los diferentes niveles para representar

el conjunto de términos lingǘısticos no balanceado.
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Caṕıtulo 4

Un Sistema de Acceso a la
Información en la Web Basado en
Información Lingǘıstica
Multi-granular y en Técnicas de
Filtrado

En este caṕıtulo presentamos un modelo de sistema de acceso a información a la

Web, en el que para mejorar los procesos de acceso a la información, combinamos

las técnicas que hemos estado estudiando en los caṕıtulos previos, es decir, ha

sido diseñado basándonos en técnicas de filtrado de información, tanto basadas

en contenidos como colaborativas, y adoptando un tipo particular de modelado

lingǘıstico difuso, el denominado modelado lingǘıstico difuso multi-granular, que

nos permite disponer de distintos conjuntos de etiquetas para valorar la informa-

ción.

4.1. Introducción

El acceso a la información en la Web es un aspecto muy importante, ampliamente

111
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estudiado y debatido. Uno de los principales problemas de Internet es el crecimien-

to de la cantidad de información a la que los usuarios pueden acceder. El incre-

mento exponencial de sitios y documentos Web, está provocando que los usuarios

de Internet no sean capaces de encontrar la información que buscan de una forma

rápida y sencilla. Por ello, los usuarios necesitan sistemas que les ayuden con la

gran cantidad de información disponible en la Web [12, 60, 67]. Ejemplos de dichos

sistemas son los motores de búsqueda, meta-buscadores, sistemas multi-agente y

sistemas de filtrado de información [4, 62].

Un sistema multi-agente es aquel en el que cierto número de agentes cooperan e

interactúan unos con otros en un entorno distribuido. En la Web, la actividad de

un sistema multi-agente consiste en asistir a los usuarios de Internet en sus pro-

cesos de acceso a la información por medio de agentes inteligentes distribuidos,

para encontrar la información que mejor se ajusta a sus necesidades de informa-

ción. Los sistemas multi-agente han sido ampliamente usados en aplicaciones Web

[20, 68, 79, 97]. Un aspecto básico en la actividad de un sistema multi-agente es

una comunicación eficiente entre agentes. El principal obstáculo para esta comuni-

cación es la gran variedad de representaciones y evaluaciones de la información en

Internet, y el problema es más acusado cuando los usuarios forman parte del pro-

ceso. Esto revela la necesidad de una mayor flexibilidad en la comunicación entre

agentes y entre agentes y usuarios [24, 110, 111, 112]. Para solucionar este proble-

ma, se ha aplicado satisfactoriamente el modelado lingǘıstico difuso [55, 56, 116] en

el desarrollo de diferentes modelos de sistemas multi-agente distribuidos [24, 25].

En estos modelos, los procesos de comunicación son mejorados representando la

información por medio de etiquetas lingǘısticas.
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Para mejorar el rendimiento de estos modelos multi-agente, en [41] se propone

un nuevo modelo multi-agente lingǘıstico difuso que incorpora en su actividad

herramientas de filtrado de información [34, 91]. Usando estas técnicas de filtrado

conseguimos filtrar la gran cantidad de información que reciben los usuarios de

Internet, para que únicamente reciban aquella información que sea relevante para

ellos.

En una sesión mantenida sobre el modelo multi-agente propuesto en [41], un

usuario proporciona sus necesidades de información por medio de una consulta

lingǘıstica multi-ponderada y un tópico de interés. Entonces, en una primera fase

el sistema desarrolla la recuperación documental usando la consulta del usuario,

en una segunda fase desarrolla el filtrado documental usando el tópico de interés

del usuario y por último, en una tercera fase, recibe la realimentación del usuario,

es decir, recomendaciones del usuario sobre los documentos accedidos. Este mo-

delo presenta dos problemas:

1. En el modelado lingǘıstico difuso: el inconveniente es que tanto las consultas

de los usuarios como los grados de relevancia de los documentos recuperados

son valorados usando el mismo conjunto de etiquetas, con la misma semánti-

ca. Sin embargo, ambos conceptos son diferentes y tienen una interpretación

diferente, por lo que parece razonable y necesario valorarlos con distintos

conjuntos de etiquetas lingǘısticas, es decir, usando valoraciones lingǘısticas

multi-granulares [40, 57].

2. En el filtrado de información: el filtrado está basado en perfiles de usuario

colaborativos, pero estáticos. El perfil colaborativo está representado por
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el tópico de interés expresado inicialmente por el usuario. Entonces, para

generar recomendaciones usadas para filtrar los documentos recuperados, el

sistema agrega todas las recomendaciones individuales existentes sobre los

documentos recuperados almacenadas para el tópico de interés correspon-

diente. Por tanto, para cualquier consulta en el mismo tópico de interés,

se incluyen en el perfil colaborativo del usuario todos los usuarios que en

búsquedas previas expresaron valoraciones sobre los documentos recupera-

dos. El sistema no usa la realimentación de los usuarios para actualizar sus

perfiles, es decir, que carece de un módulo de aprendizaje y no es adaptativo.

En este caṕıtulo presentamos un nuevo modelo de sistema multi-agente lingǘıstico

difuso para acceder y recuperar información en la Web, solucionando los defectos

encontrados en [41]. Para ello, basándonos en trabajos previos, incorporamos el uso

del modelado lingǘıstico difuso multi-granular y de técnicas de filtrado con perfiles

dinámicos. De esta forma, diseñamos un modelo multi-agente que representa la in-

formación lingǘıstica involucrada en el proceso de recuperación de una forma más

realista, y mejora los resultados de los procesos de recuperación usando técnicas de

filtrado basadas en perfiles de usuario dinámicos. La comunicación entre agentes

de diferentes niveles y entre agentes y usuarios, es llevada a cabo usando infor-

mación lingǘıstica multi-granular, es decir, los diferentes tipos de información que

participan en la actividad del sistema multi-agente (pesos de la consulta, grados de

satisfacción de los usuarios, grados de relevancia, recomendaciones) son valorados

con diferentes grados de incertidumbre, usando varios conjuntos de etiquetas con

diferente granularidad de incertidumbre. Como en [41], usamos la representación

lingǘıstica difusa basada en 2-tuplas [56] para modelar la información lingǘıstica.
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Para procesar la información lingǘıstica multi-granular, proponemos un método

basado en contextos lingǘısticos jerárquicos [57] como representación básica de la

información lingǘıstica multi-granular.

Por otra parte, el modelo multi-agente incorpora técnicas de filtrado colaborativo

para crear perfiles de usuario dinámicos, establecer comunidades de usuarios y pro-

porcionar recomendaciones para filtrar los documentos recuperados. Al igual que

en [41], después de cada sesión de búsqueda se requiere que los usuarios valoren

los documentos accedidos por su relevancia. Las recomendaciones o valoraciones

permitirán más adelante la realimentación a un componente de aprendizaje. Estas

recomendaciones junto con los tópicos de interés expresados por un usuario en una

sesión de búsqueda, representan su perfil en el sistema. En cada sesión, el compo-

nente de aprendizaje usa las recomendaciones para generar el perfil colaborativo

del usuario, es decir, su comunidad de usuarios similares. Para ello, el componente

de aprendizaje plantea una medida de distancia para clasificar en comunidades los

perfiles de usuarios. Cada comunidad representa un grupo cuyos miembros com-

parten intereses comunes, basándose en las recomendaciones que previamente han

proporcionado sobre los documentos a los que han accedido. Las recomendaciones

previas proporcionadas por un usuario pueden modificar directamente su corres-

pondiente perfil colaborativo (en cada sesión, la comunidad de usuarios similares

puede cambiar) e indirectamente los del resto de usuarios. Por lo tanto, en este

modelo multi-agente los perfiles de los usuarios son dinámicos y adaptables, de

acuerdo con la realimentación proporcionada por los usuarios según su reacción

ante la información recibida. Debemos comentar que esta propuesta de filtrado

proporciona resultados más satisfactorios que los obtenidos con la propuesta en

[41], y sin necesidad de un mayor esfuerzo por parte de los usuarios.
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Hemos dividido el caṕıtulo en tres secciones. En la Sección 2 estudiamos los sis-

temas multi-agente y hacemos un repaso del modelo previo que nos han servido de

base para proponer el nuevo modelo. En la Sección 3 estudiamos el nuevo modelo,

presentando en primer lugar su arquitectura, analizando cada uno de los niveles

que lo componen y a continuación analizamos su funcionamiento, es decir, cómo

desarrolla su actividad.

4.2. Preliminares

4.2.1. Sistemas Multi-agente

Los agentes software inteligentes ya han sido definidos previamente en varias oca-

siones en la literatura al respecto [13, 71, 87, 108], por lo que no vamos a dar

una nueva definición de este concepto, ni a revisar las ya existentes puesto que no

es el tema que nos ocupa. En lugar de ello, nos vamos a centrar únicamente en

aquellos aspectos relacionados con nuestro propósito espećıfico, comenzando por

el concepto de agente o agente autónomo. Según indica Maes en [71], un agente es

un sistema que intenta alcanzar una serie de objetivos predefinidos en un entorno

complejo y dinámico. Según sea dicho entorno, podemos establecer una distinción

del concepto de agente entre los llamados habitualmente robots cuyo entorno es

fundamentalmente f́ısico y los llamados agentes software cuyo entorno consiste en

computadores y redes. Ambos conceptos comparten una caracteŕıstica fundamen-

tal y es que son autónomos, es decir, capaces de operar y decidir por śı mismos la
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forma de conseguir los objetivos a alcanzar. Sin embargo, como esta caracteŕıstica

es de por śı inherente al concepto de agente, un agente autónomo suele denomi-

narse simplemente agente. Con respecto al término inteligente, podemos encontrar

diserciones acerca de considerar si un agente es o no inteligente por naturaleza

[87]. Nosotros los consideraremos como inteligentes, debido a que presentan, en

cierto sentido, un comportamiento humano reduciendo aśı el trabajo a realizar

por los usuarios de Internet. Por tanto, los agentes con los que vamos a trabajar,

son considerados agentes inteligentes.

Una vez definido lo que es un agente, vamos a definir el concepto de sistema

multi-agente. Un sistema multi-agente es aquel en el que cierto número de

agentes individuales cooperan e interactúan entre śı en un entorno distribuido para

conseguir un objetivo global. En la Web, este objetivo global consiste en asistir

a los usuarios de Internet en sus procesos de búsqueda de información, mediante

la participación de agentes inteligentes distribuidos encargados de encontrar la

información que mejor se ajuste a las necesidades de información de los usuarios.

Los sistemas multi-agente han sido ampliamente estudiados y usados en aplica-

ciones Web [20, 27, 68, 79, 97]. En [28, 59] podemos encontrar estudios detallados

al respecto. Como los agentes inteligentes trabajan de forma autónoma y pueden

aprender de las acciones de los usuarios, la tecnoloǵıa de agentes también ha sido

aplicada en el ámbito del FI para reducir la sobrecarga de información en la Web

[70]. Por ejemplo, trabajando en el dominio de las listas de distribución de noti-

cias, NewT [70] usa espacio vectorial basado en algoritmos genéticos para aprender

qué art́ıculos deben ser seleccionados y cuáles no, NewsWeeder [65] ayuda a los

usuarios filtrando noticias aprendiendo a partir de ejemplos, y GroupLens [61] que
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mide la similaridad entre usuarios de acuerdo al consenso que hayan tenido pre-

viamente sobre la relevancia de los ı́tems recomendados. Por otra parte, RE:Agent

[8] usa técnicas de aprendizaje basadas en las acciones previas del usuario para

clasificar el correo electrónico, y Amalthaea [79] es un sistema multi-agente que

recomienda sitios Web.

Los agentes no sólo recuperan y filtran información en el sentido de documentos

Web [73], sino que también gestionan correos electrónicos, listas de noticias, listas

FAQ, etc. [68, 71, 108]. Debido a que están más cercanos al usuario, son conoci-

dos como agentes de interface [71]. Sin embargo, toda la información que estos

agentes obtienen y gestionan, proviene de alguna parte. En efecto, hay servidores

a través de Internet que proporcionan esos servicios de información, mail, noticias

y FAQs. A los agentes más cercanos a estas fuentes de información se les conoce

como agentes de información [104]. Puesto que los usuarios de Internet pueden

acceder a los agentes de interface aśı como a los agentes de información generales,

debido a la gran cantidad de dichos agentes, los usuarios se sienten perdidos y

sobrecargados de información. Este hecho nos revela la necesidad de una organi-

zación entre los agentes, que implica tanto una jerarqúıa como una arquitectura.

Debido a que los elementos que forman parte del proceso de recuperación de infor-

mación se disponen de forma distribuida, parece sensato considerar una arquitec-

tura distribuida. Para estos modelos multi-agente distribuidos se han propuesto y

analizado diversas arquitecturas, pero para nuestro estudio concreto destacamos la

propuesta en [104]. En esta arquitectura, además de los antes mencionados agentes

de interface y de información, los autores consideran un tercer tipo de agentes, los

agentes de tareas. Estos agentes gestionan los procesos de toma de decisión y el

intercambio de información con los agentes de información, resolviendo posibles
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conflictos que pudieran surgir y realizando procesos de agregación de información,

con el objetivo de liberar a los agentes de interface de algunas tareas que los hacen

menos eficientes. Por lo tanto, este modelo desarrolla la actividad de recuperación

contando con cinco niveles: usuarios de internet, agentes de interface, agentes de

tareas, agentes de información y fuentes de información.

En la figura 4.1 podemos observar la arquitectura de un modelo multi-agente de

cinco niveles, en un escenario con un único usuario [25].

Sin embargo, la ausencia de conexión y comunicación entre los agentes ha provoca-

do un descenso en la calidad y conveniencia de la información recuperada, además

de en la eficiencia del sistema en las tareas de recuperación y filtrado. Por lo tan-

to, uno de los aspectos fundamentales a considerar es el diseño de protocolos

apropiados de comunicación entre los agentes implicados. La gran variedad de

representaciones y evaluaciones de la información en Internet constituye el princi-

pal obstáculo para esta comunicación entre agentes, y el problema es más acusado

en los casos en los que los usuarios forman parte del proceso. Este aspecto acentúa

la necesidad de una mayor flexibilidad en la comunicación entre los agentes y entre

éstos y los usuarios [111, 112]. Para solucionar este problema, se han propuesto

algunos enfoques para gestionar información flexible mediante el uso información

lingǘıstica tanto a nivel de agentes como de usuarios [24, 25, 110].

4.2.2. Un Modelo Multi-agente Basado en Información Lingǘısti-

ca y Técnicas de Filtrado de Información

Como hemos visto en el caṕıtulo 2, una técnica que permite mejorar la eficiencia de
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Figura 4.1: Arquitectura de un modelo multi-agente de cinco niveles.
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los motores de búsqueda es la de filtrar la gran cantidad de información disponible

habitualmente. En este sentido, los sistemas de FI son herramientas útiles para

realizar las actividades de evaluación y filtrado, y concretamente el uso combinado

de sistemas de FI junto con sistemas de búsqueda multi-agente ha dado muy

buenos resultados en la Web.

Ello justifica la idea seguida en el modelo propuesto en [41] consistente en incorpo-

rar el uso de sistemas de FI al modelo multi-agente presentado en [25]. Mediante

dicha incorporación podemos incrementar las posibilidades de filtrado de infor-

mación en la Web. Para conseguirlo, se propone un nuevo modelo multi-agente

lingǘıstico difuso que combina en su funcionamiento las dos técnicas posibles de

filtrado, que son el filtrado basado en contenidos y el filtrado colaborativo. Por

lo tanto, supone la incorporación de dos nuevos niveles a la arquitectura de 5

niveles que hemos visto previamente: por un lado está el nivel correspondiente a

los agentes de filtrado basado en contenidos y por otro el nivel correspondiente al

agente de filtrado colaborativo. Además, se incrementan las posibilidades de expre-

sión de los usuarios, que especifican sus necesidades de información mediante una

consulta lingǘıstica con múltiples pesos y seleccionan una categoŕıa de informa-

ción a la que pertenece su petición. Los lenguajes de consulta multi-ponderados

permiten a los usuarios expresar mejor sus ideas sobre los conceptos de relevancia

y de esta manera, los sistemas de acceso a la información tienen mayores posibi-

lidades de encontrar los documentos deseados [38, 39]. Cada uno de los términos

de una consulta de usuario puede ser ponderado simultáneamente por dos pesos

lingǘısticos. El primero de los pesos está asociado con una semántica de umbral

clásica, mientras que el segundo se asocia con una semántica de importancia re-

lativa:
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Asociando pesos de umbral a los términos de una consulta, el usuario está pi-

diendo recuperar todos los documentos suficientemente relacionados con los

tópicos representados por tales términos. Estos pesos de umbral son usados

por los agentes de filtrado basado en contenidos para realizar un primer

filtrado de los documentos a recuperar.

Asociando pesos de importancia relativa a los términos de una consulta, el

usuario está pidiendo recuperar todos los documentos cuyo contenido repre-

senta el concepto que está más asociado con el término más importante, y

menos asociado con el término menos importante. Los pesos de importancia

relativa son usados por los agentes de tareas para determinar el número de

documentos que serán recuperados de cada uno de los agentes de filtrado

basado en contenidos.

Por otro lado, la categoŕıa de información representa el tópico de interés de la

información necesaria para el usuario, como por ejemplo, recuperación de infor-

mación, medicina, toma de decisiones, etc. Previamente, el diseñador del sistema

ha tenido que establecer el listado de categoŕıas de información que se vayan a

presentar al usuario cuando va a realizar sus consultas. Esta categoŕıa de infor-

mación es usada por el agente de filtrado colaborativo para llevar a cabo una

segunda fase de filtrado de los documentos que serán recuperados y mostrados

definitivamente al usuario.

Este nuevo model multi-agente presenta una arquitectura jerárquica de siete nive-

les (ver figura 4.2):
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Figura 4.2: Arquitectura de un modelo multi-agente basado en agentes de filtrado.
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Nivel 1. Usuarios de Internet, que expresan sus necesidades de información por

medio de una consulta lingǘıstica con múltiples pesos {(t1, p1
1, p

2
1), (t2, p

1
2, p

2
2),

..., (tm, p1
m, p2

m)}, p1
i , p

2
i ∈ S y una categoŕıa de informaciónAi ∈ {A1, ...,Al}.

También introducen su identificación ID, usando por ejemplo su email o un

nombre de usuario.

Nivel 2. Agente de interface (uno por usuario), que comunica al agente de fil-

trado colaborativo la consulta expresada por el usuario, la categoŕıa de in-

formación y la identificación del usuario, filtra los documentos recuperados

por el agente de filtrado colaborativo para mostrar al usuario aquellos que

mejor satisfacen sus necesidades, y por último, informa al agente de filtrado

colaborativo sobre el conjunto de documentos usados por el usuario para

satisfacer sus necesidades de información DU .

Nivel 3. Agente de filtrado colaborativo (uno por agente de interface), que co-

munica la consulta multi-ponderada del usuario al agente de tareas, recibe

los documentos más relevantes elegidos por el agente de tareas, y recupera

del SR colaborativo las recomendaciones existentes sobre tales documen-

tos usando para ello la categoŕıa de información expresada por el usuario

RCAi = {RCAi
1 , ..., RCAi

v } RCAi
j ∈ Sx[−0.5, 0.5). Usando dichas recomen-

daciones filtra los documentos reajustando su relevancia, y comunica al

agente de interface estos documentos junto con sus nuevos grados de relevan-

cia. Posteriormente, este agente efectúa sobre el SR colaborativo la actuali-

zación de las recomendaciones sobre los documentos usados por el usuario,

es decir, invita al usuario a suministrar una recomendación rcy sobre cada

documento seleccionado dU
y ∈ DU y esta recomendación es almacenada en

el SR colaborativo junto con las recomendaciones proporcionadas por otros
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usuarios que también hayan usado dU
y .

Nivel 4. Agente de tareas (uno por agente de filtrado colaborativo), que comunica

a los agentes de filtrado basado en contenidos los términos de la consulta del

usuario junto con sus respectivos pesos de umbral y filtra los documentos

suministrados por los agentes de filtrado basado en contenidos, obteniendo

de cada uno de ellos aquellos documentos que mejor satisfacen la consulta

ponderada, fusionándolos y resolviendo los posibles conflictos que pudieran

surgir entre dichos agentes.

Nivel 5. Agentes de filtrado basado en contenidos (uno por agente de informa-

ción). Cada agente de filtrado basado en contenidos comunica a su respec-

tivo agente de información los términos de la consulta del usuario, y fil-

tra los documentos relevantes suministrados por su agente de información

volviendo a calcular su relevancia, usando para ello los pesos de umbral.

Entonces, el agente de tareas recibe de cada agente de filtrado basado en

contenidos h un conjunto de documentos y su relevancia (Dh, RNh), donde

cada documento dh
j tiene asociado un grado de relevancia lingǘıstico ex-

presado mediante la representación de las 2-tuplas rnh
j ∈ S × [−0.5, 0.5)

(j = 1, ..., #(Dh)). También recibe un conjunto de grados de satisfacción

lingǘısticos Ch = {ch
1 , c

h
2 , ..., c

h
m}, ch

i ∈ S × [−0.5, 0.5) de este conjunto de

documentos Dh con respecto a cada término de la consulta ti.

Nivel 6. Agentes de información, que reciben de los agentes de filtrado basado en

contenidos los términos de la consulta del usuario y realizan las búsquedas

de los documentos en las fuentes de información. Entonces, cada agente

de filtrado basado en contenidos h recibe de su correspondiente agente de

información h el conjunto de documentos relevantes que se han encontrado
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a través de las fuentes de información, Dh, y su correspondiente relevancia

Rh, donde cada documento dh
j tiene asociado un grado de relevancia rh

j ∈
S × [−0.5, 0.5) (j = 1, ..., #(Dh)).

Nivel 7. Fuentes de información, consistentes en las fuentes de datos encontradas

en Internet, tales como bases de datos o repositorios de información.

4.3. Un Sistema Multi-agente de Acceso a la In-

formación en la Web Basado en Información

Lingǘıstica Multi-granular y en Técnicas de

Filtrado

En esta sección, proponemos un modelo multi-agente que puede ser considerado

como un refinamiento del anterior. Presentamos un modelo de sistema multi-

agente lingǘıstico para el acceso a la información en Internet, donde la comuni-

cación entre agentes de diferentes niveles y entre agentes y usuarios, es llevada a

cabo usando distintos conjuntos de etiquetas, es decir, trabajando con información

lingǘıstica multi-granular y aśı conseguir una mayor flexibilidad en los procesos

de comunicación del sistema. La relevancia es conceptualizada como la decisión

del usuario de aceptar o rechazar la información recuperada por el sistema. La

realimentación de relevancia es un proceso ćıclico en el que los usuarios realimen-

tan al sistema con decisiones sobre la relevancia de los documentos recuperados

y entonces, el sistema usa estas evaluaciones para automáticamente modificar el

proceso de filtrado.
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En los procesos de acceso a la información vistos en el modelo anterior, podemos

observar dos problemas:

1. La forma de representar la información lingǘıstica. En dicho modelo siempre

se usa el mismo conjunto de etiquetas para expresar las distintas valoraciones

que aparecen en los procesos de comunicación. Sin embargo, cuando distin-

tos expertos tienen distintos grados de incertidumbre sobre el fenómeno, son

necesarios varios conjuntos de términos lingǘısticos con diferente granulari-

dad.

2. La forma de realizar el filtrado colaborativo. Como hemos visto, el sistema

es colaborativo, es decir, que diferentes usuarios colaboran en las recomen-

daciones generadas para un usuario dado. Sin embargo, estas recomenda-

ciones están basadas en todos los usuarios, y pensamos que en dicho proce-

so únicamente debeŕıan intervenir aquellos usuarios que tengan preferencias

similares.

Con el modelo que presentamos en este caṕıtulo solucionamos esos dos problemas,

permitiendo por un lado que las distintas valoraciones de los procesos de comu-

nicación puedan ser valoradas sobre conjuntos de etiquetas distintos, es decir,

usando información lingǘıstica multi-granular, y por otro lado trabajando con las

preferencias de los usuarios, es decir, manteniendo perfiles de usuarios. Asumimos

que en el sistema multi-agente, los pesos de umbral y los pesos de importancia

relativa asociados con los términos de las consultas de los usuarios, las recomen-

daciones proporcionadas por los usuarios sobre los documentos a los que acceden,
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el grado de relevancia de los documentos recuperados y los grados de satisfacción

de las consultas ponderadas de los usuarios, son expresados por medio de valores

lingǘısticos valorados sobre conjuntos de términos lingǘısticos de diferente granu-

laridad, S1, S2, S3, S4 y S5 respectivamente. Estos conjuntos de etiquetas Si son

seleccionados de una jerarqúıa lingǘıstica LH, es decir, Si ∈ LH. Por ejemplo,

asumiendo la jerarqúıa lingǘıstica definida en la figura 3.6 del caṕıtulo anterior,

que incluye 3 niveles de 3, 5 y 9 etiquetas cada uno, los usuarios pueden valo-

rar los pesos de umbral en el segundo nivel (S1 = S5), los pesos de importancia

relativa asociados con los términos de la consulta en el primero (S2 = S3) y las

recomendaciones en el tercero (S3 = S9) y los agentes pueden valorar los grados

de relevancia de los documentos recuperados en el tercer nivel (S4 = S9) y los

grados de satisfacción de una consulta en el segundo (S5 = S5). Un aspecto a

tener en cuenta es que el número de conjuntos de etiquetas distintos que pode-

mos usar está limitado por el número de niveles de la jerarqúıa LH, por lo que en

determinadas ocasiones distintos conjuntos de etiquetas Si y Sj, pueden estar aso-

ciados al mismo conjunto de etiquetas de LH pero con diferentes interpretaciones,

dependiendo del concepto que vaya a ser representado.

Los perfiles son las representaciones de las preferencias de información de los

usuarios, y por tanto, pueden ser usados para filtrar los flujos de documentos re-

cuperados por el sistema. El rendimiento del sistema dependerá en gran medida

de la posibilidad de aprender perfiles para representar los intereses actuales de los

usuarios. Para crear y actualizar los perfiles, usamos realimentación de relevancia

por parte de los usuarios. La realimentación de relevancia es un proceso ćıclico en

el que los usuarios realimentan al sistema con decisiones sobre la relevancia de los

documentos recuperados y entonces, el sistema usa estas evaluaciones para au-



4. Un Sistema de Acceso a la Información en la Web Basado en
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tomáticamente modificar el proceso de recuperación [62]. Podemos discernir entre

tres maneras de adquisición de perfiles: expĺıcita, impĺıcita y una combinación de

ambas. En el enfoque expĺıcito, los usuarios directamente expresan sus preferen-

cias u opiniones en cada tópico. En el enfoque impĺıcito, el sistema captura el perfil

del usuario indirectamente, basándose en las evaluaciones que haya realizado el

usuario sobre los documentos a los que accede. Después de que el usuario acceda

a un documento, se le da la opción de valorar el documento, y dicha valoración

es tratada como realimentación al sistema y, por tanto, usada para capturar y

actualizar el perfil del usuario. Por último, en el enfoque h́ıbrido, la primera vez

que un usuario accede al sistema se le da la opción de que establezca su perfil,

y en la siguientes sesiones se le da la opción de proporcionar realimentación de

relevancia, que será usada en la actualización continua de su perfil.

En el modelo propuesto adoptamos el enfoque h́ıbrido. En la primera sesión de

cada usuario se le muestra un formulario en el que podrá seleccionar su interés

en cada tópico, seleccionando un valor de relevancia según el rango definido por

las etiquetas de S4. Después de cada sesión de búsqueda, se le pide a los usuarios

que valoren los documentos accedidos por su relevancia. Estas recomendaciones

junto con los tópicos de interés expresados previamente, representan su perfil en

el sistema. En cada sesión, el componente de aprendizaje usa las recomendaciones

para generar el perfil colaborativo del usuario, es decir, que mediante una medida

de similaridad se determina su comunidad de usuarios similares. Cada comunidad

representa un grupo cuyos miembros comparten intereses comunes, basándose en

las recomendaciones que previamente han proporcionado sobre los documentos a

los que han accedido. Las recomendaciones previas proporcionadas por un usuario

pueden modificar directamente su correspondiente perfil colaborativo e indirecta-
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mente los del resto de usuarios, por lo que en cada sesión, la comunidad de usuarios

similares puede cambiar.

A continuación, vamos a presentar la arquitectura de este nuevo modelo multi-

agente y posteriormente veremos su funcionamiento.

4.3.1. Arquitectura del Modelo

Al igual que el modelo visto en la sección anterior [41], el nuevo modelo multi-

agente que proponemos también presenta una arquitectura jerárquica que contiene

siete niveles de actividad, pero en todos ellos trabajando con información lingǘısti-

ca multi-granular:

Nivel 1. Usuarios de Internet, que expresan sus necesidades de información por

medio de una consulta lingǘıstica multi-ponderada. Cada término de la con-

sulta del usuario debe ser valorado simultáneamente por dos pesos lingǘısti-

cos. El primero de los pesos está asociado con una semántica de umbral

clásica mientras que el segundo se asocia con una semántica de importan-

cia relativa. Entonces, el usuario realiza una consulta para buscar aquellos

documentos relacionados con los términos {t1, t2, ..., tm}, que son pondera-

dos por un grado lingǘıstico de umbral {p1
1, p

1
2, ..., p

1
m} con p1

i ∈ S1, y por

un grado lingǘıstico de importancia relativa {p2
1, p

2
2, ..., p

2
m} con p2

i ∈ S2. Si

es la primera vez que el usuario accede al sistema, deberá definir su per-

fil Pi identificando sus intereses en cada tópico, seleccionando un valor de

relevancia según el rango definido por las etiquetas de S4. En las siguientes
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sesiones el sistema automáticamente mantendrá el perfil del usuario. Toda

esta información es introducida por el usuario en el agente de interface.

Nivel 2. Agente de interface (uno por usuario), que comunica al agente de filtrado

colaborativo la consulta ponderada del usuario, y filtra los documentos recu-

perados por el agente de filtrado colaborativo para mostrar al usuario aque-

llos que mejor satisfacen sus necesidades. Por último, informa al agente de

filtrado colaborativo sobre el conjunto de documentos usados por el usuario

para satisfacer sus necesidades de información DU .

Nivel 3. Agente de filtrado colaborativo (uno por agente de interface), que comu-

nica al agente de tareas la consulta multi-ponderada del usuario, recibe los

documentos más relevantes seleccionados por el agente de tareas, recupera

del SR colaborativo las recomendaciones existentes sobre tales documen-

tos usando únicamente las recomendaciones de los usuarios que tengan un

perfil similar al usuario que inserta la consulta RCPi = {RCPi
1 , ..., RCPi

v }
RCPi

j ∈ S3x[−0.5, 0.5), filtra los documentos reajustando su relevancia usan-

do dichas recomendaciones, y comunica al agente de interface estos docu-

mentos junto con sus nuevos grados de relevancia. Observemos que en este

caso, para representar las recomendaciones, se usa otro conjunto de etique-

tas S3 distinto de los usados en el nivel 1 para expresar los pesos de umbral

y de importancia relativa. Posteriormente, este agente efectúa sobre el SR

colaborativo la actualización de las recomendaciones sobre los documentos

usados por el usuario, es decir, invita al usuario a suministrar una recomen-

dación rcy sobre cada documento seleccionado dU
y ∈ DU y esta recomen-

dación es almacenada en el SR colaborativo junto con las recomendaciones

proporcionadas por otros usuarios que también hayan accedido a dU
y .
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Nivel 4. Agente de tareas (uno por agente de filtrado colaborativo), que comuni-

ca a los agentes de filtrado basado en contenidos los términos de la consulta

del usuario junto con sus respectivos pesos de umbral, y filtra aquellos docu-

mentos de cada agente de filtrado basado en contenidos que mejor satisfacen

la consulta, fusionándolos y resolviendo los posibles conflictos que pudieran

surgir.

Nivel 5. Agentes de filtrado basado en contenidos (uno por agente de informa-

ción). Cada agente de filtrado basado en contenidos comunica a su respec-

tivo agente de información los términos de la consulta del usuario, y fil-

tra los documentos relevantes suministrados por su agente de información,

volviendo a calcular su relevancia usando para ello los pesos de umbral.

Entonces, el agente de tareas recibe de cada agente de filtrado basado en

contenidos h un conjunto de documentos y su relevancia (Dh, RNh), donde

cada documento dh
j tiene asociado un grado de relevancia lingǘıstico ex-

presado mediante la representación de las 2-tuplas rnh
j ∈ S4 × [−0.5, 0.5)

(j = 1, ..., #(Dh)). También recibe un conjunto de grados de satisfacción

lingǘısticos Ch = {ch
1 , c

h
2 , ..., c

h
m}, ch

i ∈ S5 × [−0.5, 0.5) de este conjunto de

documentos Dh con respecto a cada término de la consulta ti. Vemos que

aparecen dos nuevos conjuntos de etiquetas lingǘısticas, S4 y S5, para dis-

tinguirlos de los términos valorados en otros niveles.

Nivel 6. Agentes de información, que reciben de los agentes de filtrado basado en

contenidos los términos de la consulta del usuario y realizan las búsquedas

de los documentos en las fuentes de información. Entonces, cada agente

de filtrado basado en contenidos h recibe de su correspondiente agente de

información h el conjunto de documentos relevantes que se han encontrado
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a través de las fuentes de información, Dh, y su correspondiente relevancia

Rh, donde cada documento dh
j tiene asociado un grado de relevancia rh

j ∈
S4 × [−0.5, 0.5) (j = 1, ..., #(Dh)).

Nivel 7. Fuentes de información, consistentes en las fuentes de datos encontradas

en Internet, tales como bases de datos o repositorios de información.

4.3.2. Funcionamiento del Modelo

La actividad de este nuevo modelo multi-agente se divide en dos fases principales:

1. Fase de recuperación. Esta primera fase coincide con el proceso de acceso a

la información propiamente dicho, es decir, esta fase comienza cuando un

usuario especifica una consulta y finaliza cuando selecciona sus documentos

deseados de entre los documentos relevantes recuperados y suministrados

por el sistema.

2. Fase de realimentación. Esta segunda fase consiste en el proceso de actualiza-

ción, por parte del SR colaborativo, de las recomendaciones existentes sobre

los documentos seleccionados, es decir, esta fase comienza cuando el agente

de interface informa al agente de filtrado colaborativo sobre los documentos

seleccionados por el usuario, y finaliza cuando el SR agrega y actualiza las

recomendaciones sobre dichos documentos.

A continuación vamos a explicar con detalle cada una de las dos fases.
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4.3.2.1. Fase de recuperación

El procedimiento de acceso a la información seguido por el sistema multi-agente

es descrito a través de los siguientes pasos:

Paso 1. Un usuario de Internet expresa sus requerimientos de información

por medio de una consulta lingǘıstica multi-ponderada {(t1, p1
1, p

2
1), (t2, p

1
2, p

2
2),

. . . , (tm, p1
m, p2

m)}, con p1
i ∈ S1 y p2

i ∈ S2. Si es la primera vez que el usuario

accede al sistema, tendrá que definir su perfil Pi identificando sus intereses

en cada tópico y valorándolos según las etiquetas de S4. El sistema también

requiere la identificación del usuario ID. Toda esta información es dada por

el usuario al agente de interface.

Paso 2. El agente de interface pasa la consulta junto con el perfil del usuario

Pi (sólo la primera vez) al agente de filtrado colaborativo.

Paso 3. El agente de filtrado colaborativo env́ıa al agente de tareas los térmi-

nos de la consulta y sus pesos de importancia.

Paso 4. El agente de tareas comunica los términos de la consulta y sus pesos

de importancia a todos aquellos agentes de filtrado basado en contenidos a

los que esté conectado.

Paso 5. Cada agente de filtrado basado en contenidos h realiza la consulta

a su correspondiente agente de información h y le proporciona los términos

de la consulta {t1, t2, ..., tm}.

Paso 6. Todos los agentes de información que han recibido la consulta,

buscan la información que mejor la satisface en las fuentes de información
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y recuperan de dichas fuentes los documentos seleccionados. Asumimos que

en las fuentes de información los documentos están representados usando

una representación basada en términos ı́ndice, como en RI [38, 39, 92]. Por

tanto, existe un conjunto finito de términos ı́ndice T = {t1, ..., tl} usado para

representar los documentos, y cada documento dj es representado como un

subconjunto difuso:

dj = {(t1, F (dj, t1)), ..., (tl, F (dj, tl))}, F (dj, ti) ∈ [0, 1],

donde F es cualquier función de indexación numérica que pesa los térmi-

nos ı́ndice de acuerdo con su trascendencia para describir el contenido del

documento. F (dj, ti) = 0 implica que el documento dj no está para nada

relacionado con el concepto representado por el término ti, mientras que

F (dj, ti) = 1 implica que el documento dj está perfectamente representado

por el concepto indicado por ti.

Paso 7. Cada agente de filtrado basado en contenidos h recibe de su co-

rrespondiente agente de información h un conjunto de documentos y sus

relevancias (Dh, Rh) ordenados decrecientemente según su relevancia. Cada

documento dh
j tiene asociado un grado lingǘıstico de relevancia rh

j ∈ S4 ×
[−0.5, 0.5) que ha sido calculado de la siguiente forma:

rh
j = xe[∆(g · F (dh

j , t1)), . . . , ∆(g · F (dh
j , tm))] = ∆(g ·

m∑
i=1

1

m
F (dh

j , ti)),

siendo g + 1 la cardinalidad de S4. Cada agente de filtrado basado en con-

tenidos h filtra los documentos recibidos de su respectivo agente de infor-

mación h, volviendo a calcular su relevancia por medio de una función de
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similaridad lingǘıstica:

eh : (S4 × [−0.5, 0.5))× S1 → S4 × [−0.5, 0.5),

definida para modelizar la semántica de pesos de umbral asociados con los

términos de la consulta. Esta función de similaridad lingǘıstica requiere

una transformación previa, puesto que para hacer uniforme la información

lingǘıstica multi-granular elegimos el conjunto de términos lingǘısticos usado

para expresar los grados de relevancia (S4). Como los pesos de umbral están

expresados como etiquetas de S1, debemos transformarlos en etiquetas de

S4. Para realizar esta transformación, hacemos uso de la función que vimos

en la definición 3.17 (TF t
t′) del caṕıtulo 3, para transformar las etiquetas

lingǘısticas del nivel S1(t) en etiquetas del nivel S4(t
′):

TF S1
S4

(s
n(S1)
i , αn(S1)) = ∆(

∆−1(s
n(S1)
i , αn(S1)) · (n(S4)− 1)

n(S1)− 1
)

obteniendo los nuevos pesos de umbral lingǘısticos {p1′
1 , p1′

2 , ..., p1′
m}, p1′

i ∈
S4 para los términos {t1, t2, ..., tm}. Como podŕıamos suponer, diferentes

agentes de filtrado basado en contenidos pueden tener distintas funciones de

similaridad lingǘısticas. Por ejemplo, algunas de las funciones de similaridad

que podemos usar son las siguientes:

1. e1(∆(g · F (dj, ti)), p
1′
i ) =





(sg, 0) si ∆(g · F (dj, ti)) ≥ (p1′
i , 0)

(s0, 0) en otro caso.

2. e2(∆(g·F (dj, ti)), p
1′
i ) =





∆(g · F (dj, ti)) si ∆(g · F (dj, ti)) ≥ (p1′
i , 0)

(s0, 0) en otro caso.
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3. e3(∆(g·F (dj, ti)), p
1′
i ) =





∆(min{g, 0.5 + g · F (dj, ti)}) si ∆(g · F (dj,

ti)) ≥ (p1′
i , 0)

∆(max{0, g · F (dj, ti)− 0.5}) en otro caso.

Entonces, cada agente de filtrado basado en contenidos h calcula un nuevo

conjunto de grados de relevancia RNh = {rnh
j , j = 1, ..., #(Dh)} para los

documentos de Dh, de la siguiente manera:

rnh
j = xe[eh(∆(g · F (dh

j , t1)), p
1′
1 ), ..., eh(∆(g · F (dh

j , tm)), p1′
m)] =

∆(
m∑

i=1

1

m
∆−1(eh(∆(g · F (dh

j , ti)), p
1′
i ))).

Paso 8. El agente de tareas recibe de cada agente de filtrado basado en con-

tenidos un conjunto de documentos junto con su nueva relevancia (Dh, RNh).

También recibe un conjunto de grados de satisfacción lingǘısticos Ch =

{ch
1 , c

h
2 , ..., c

h
m}, ch

i ∈ S5 × [−0.5, 0.5) de Dh con respecto a cada término de

la consulta calculado como

ch
i = xe[eh(∆(g · F (dh

1 , ti)), p
1′′
i ), ..., eh(∆(g · F (dh

#(Dh), ti)), p
1′′
i )] =

∆(

#(Dh)∑
j=1

1

#(Dh)
∆−1(eh(∆(g · F (dh

j , ti)), p
1′′
i ))).

donde los p1′′
i son los pesos p1

i expresados en el conjunto S5, usando para

ello la función de transformación TF S1
S5

.

A continuación, el agente de tareas calcula el número de documentos que va

a recuperar de cada agente de filtrado basado en contenidos h. Para hacerlo,

se aplican los tres pasos siguientes:
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• Paso 8.1: el agente de tareas ordena Dh según la nueva relevancia que

se ha calculado.

• Paso 8.2: el agente de tareas agrega los pesos de información, tanto

la satisfacción de los términos de la consulta de cada agente de infor-

mación (ch
i , α

w
i ), ch

i ∈ S5, como los pesos de importancia que el usuario

asignó a dichos términos (p2
i , αi), p

2
i ∈ S2. Para ello se usa el proceso de

agregación de información lingǘıstica multi-granular que se presentó en

[57]:

1. Fase de normalización: para hacer uniforme la información lingǘısti-

ca multi-granular, seleccionamos el conjunto de términos lingǘısti-

cos usado para expresar la relevancia. Entonces, expresamos toda

la información usando dicho conjunto de términos lingǘısticos, por

medio de la representación de las 2-tuplas.

2. Fase de agregación: agregamos la información usando un operador

de agregación de las 2-tuplas. En este modelo, nosotros hemos se-

leccionado el operador de media ponderada lingǘıstica, xw
l , para

combinar las satisfacciones de los términos de la consulta y sus

pesos de importancia.

Sean {[(p2
1, α1), (c

h
1 , α

w
1 )], ..., [(p2

m, αm), (ch
m, αw

m)]}, p2
i ∈ S2 y ch

i ∈ S5

un conjunto de parejas de 2-tuplas lingǘısticas de importancia y sa-

tisfacción, que van a ser agregadas por el agente de tareas para cada

agente de información h. Entonces, para combinarlas primeramente

hay que transformar los valores (p2
i , αi), p

2
i ∈ S2 y (ch

i , α
w
i ), ch

i ∈ S5

para que estén expresados en el conjunto de términos lingǘısticos usado
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para expresar los grados de relevancia, en este caso S4, obteniéndose

sus correspondientes valores (p2′
i , α′i), p2′

i ∈ S4 y (ch′
i , αw′

i ), ch′
i ∈ S4.

Una vez que la información lingǘıstica multi-granular ha sido unificada

mediante el operador de media ponderada lingǘıstica, la agregación de

las parejas asociadas con cada término se obtiene de la siguiente forma:

λh = xw
l ([(p2′

1 , α′1), (c
h′
1 , αw′

1 )], ..., [(p2′
m, α′m), (ch′

m, αw′
m )])

• Paso 8.3: para obtener los mejores documentos de los agentes de fil-

trado basado en contenidos, el agente de tareas selecciona un número

de documentos k(Dh) de cada agente de filtrado basado en contenidos

h proporcional a su correspondiente grado de satisfacción λh:

k(Dh) = round(

∑n
i=1 #(Di)

n
· P h

s ),

donde P h
s = ∆−1(λh)Pn

i=1 ∆−1(λh)
es la probabilidad de seleccionar documentos

del agente de filtrado basado en contenidos h.

Paso 9. El agente de filtrado colaborativo recibe del agente de tareas una

lista de documentos DV = {dV
1 , ..., dV

v } ordenada según la relevancia RV de

los mismos, de tal forma que:

1. rV
j ≥ rV

j+1,

2. para un documento dado dV
j ∈ DV existe un h tal que dV

j ∈ Dh y

rV
j ∈ RNh, y

3. #(DV ) = v ≤ ∑n
i=1 k(Di).
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Entonces, el agente de filtrado colaborativo filtra los documentos proporcio-

nados por el agente de tareas usando las recomendaciones que sobre esos

documentos han proporcionado previamente otros usuarios con perfiles si-

milares. Los usuarios con perfiles similares se mantienen agrupados en co-

munidades que se van calculando tras la fase de realimentación, por lo que

detallaremos este proceso cuando estudiemos dicha fase. Estas recomenda-

ciones se mantienen almacenadas junto con los perfiles de los usuarios en un

SR colaborativo. Este proceso se divide en dos pasos:

• Paso 9.1: el agente de filtrado colaborativo consulta al SR colaborativo

las recomendaciones existentes sobre DV que han proporcionado los

usuarios con un perfil similar al del usuario activo Pi (de la misma

comunidad de usuarios), y las recupera:

RCPi = {RCPi
1 , ..., RCPi

v }, RCPi
j ∈ S3 × [−0.5, 0.5).

• Paso 9.2: usando estas recomendaciones RCPi , el agente de filtrado

colaborativo vuelve a calcular la relevancia de los documentos y los

filtra. Entonces, para cada documento dV
j ∈ DV se calcula un nuevo

grado de relevancia lingǘıstica rNV
j a partir de rV

j y RCPi , usando el

operador xw, definido en la definición 3.14 del caṕıtulo anterior:

rNV
j = xw(rV

j , TF S3
S4

(RCPi
j )),

usando por ejemplo el vector de pesos W = [0.6, 0.4].

Paso 10. El agente de interface recibe del agente de filtrado colaborativo
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una lista de documentos DW = {dW
1 , ..., dW

w } ordenada según su relevancia

RW , de tal forma que:

1. rW
j ≥ rW

j+1,

2. para un documento dado dW
j ∈ DW existe un i tal que dW

j = dV
i y

rW
j = rNV

i , y

3. #(DW ) = w ≤ v = #(DV ).

Entonces, el agente de interface filtra estos documentos con el objetivo de

proporcionar al usuario únicamente aquellos documentos que mejor satis-

facen sus necesidades, que simbolizamos como Df . Por ejemplo, se puede

seleccionar un número fijo de documentos K y mostrar los K mejores docu-

mentos.

4.3.2.2. Fase de realimentación

Esta fase abarca toda la actividad desarrollada por el SR colaborativo una vez que

son entregados al usuario los documentos recuperados por el sistema multi-agente.

Como hemos visto, en los sistemas de FI colaborativos los usuarios colaboran para

ayudarse unos a otros a filtrar la información, registrando sus reacciones con res-

pecto a los documentos a los que van accediendo [46, 91]. En nuestro modelo

multi-agente, la actividad de realimentación es desarrollada a través de los si-

guientes pasos:
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Paso 1. El agente de interface env́ıa al agente de filtrado colaborativo la

identificación del usuario ID (habitualmente será su email) junto con el

conjunto de documentos DU = {dU
1 , ..., dU

u }, u ≤ #(Df ) a los que el usuario

ya ha accedido previamente.

Paso 2. El agente de filtrado colaborativo consulta al usuario, por ejemplo

por medio de un email, su opinión o juicios de evaluación sobre DU .

Paso 3. El usuario de Internet comunica al SR colaborativo sus juicios de

evaluación lingǘısticos, rcy, y = 1, ..., #(DU), rcy ∈ S3.

Paso 4. El módulo de aprendizaje usa estas recomendaciones para actua-

lizar el perfil colaborativo del usuario, agregando las recomendaciones con

los tópicos de interés que tenga seleccionados. Como es posible que el perfil

haya cambiado, habrá que calcular de nuevo la comunidad de usuarios, mi-

diendo la similaridad entre los perfiles (Sim). Como los perfiles los definen

por un lado los tópicos de interés y por otro las recomendaciones, hay que

tener en cuenta una parte estática (Se) correspondiente a los tópicos, y una

parte dinámica (Sd) correspondiente a las recomendaciones. Tanto los tópi-

cos como las recomendaciones se representan mediante vectores, por lo que

para calcular ambas partes podemos usar una medida angular, tal como la

Distancia Eucĺıdea o la Medida del Coseno. Controlamos el peso de cada

una de las partes mediante un factor α ∈ [0, 1]. Por tanto, la similaridad

entre dos perfiles p1 y p2, se calcula de la siguiente manera:

Sim(p1, p2) = α · Se(p1, p2) + (1− α) · Sd(p1, p2)

Por último, si Sim(p1, p2) supera cierto valor de corte definido previamente,
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consideraremos que ambos perfiles son similares, por lo que los usuarios

pertenecerán a la misma comunidad.

Paso 5. El SR colaborativo vuelve a calcular las recomendaciones lingǘısti-

cas del conjunto de documentos DU , agregando las opiniones proporcionadas

por la comunidad de usuarios calculada en el paso anterior. Para ello usamos

el operador de agregación de 2-tuplas xe que vimos en la definición 3.13 del

caṕıtulo anterior. Por lo tanto, dado un documento dU
y ∈ DU para el que el

usuario da una recomendación o juicio de evaluación rcy ∈ S3, y suponien-

do que en el SR colaborativo ya se almacenan una serie de recomendaciones

lingǘısticas, {rc1, ..., rcM}, rci ∈ S3 asociadas con dU
y , que fueron suministra-

das en búsquedas previas por M usuarios de la comunidad a la que pertenece

el usuario, entonces el nuevo valor de la recomendación de dU
y se obtiene de

la siguiente manera:

RCPi
y = xe[(rc1, 0), ..., (rcM , 0), (rcy, 0)].

4.3.3. Ejemplo de Funcionamiento

Por último vamos a ver un ejemplo sobre el funcionamiento del nuevo modelo

multi-agente de acceso a información en la Web. Para el tratamiento de la infor-

mación lingǘıstica hemos adoptado el enfoque multi-granular, para lo que debemos

definir una jerarqúıa lingǘıstica; nosotros usaremos la definida en el apartado an-

terior. Concretamente las etiquetas de cada nivel son las siguientes:

1er nivel: S3 = {a0 = Nulo = N, a1 = Medio = M, a2 = Total = T}.
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2o nivel: S5 = {b0 = Nulo = N, b1 = Bajo = L, b2 = Medio = M, b3 =

Alto = H, b4 = Total = T}

3er nivel: S9 = {c0 = Nulo = N, c1 = Muy Bajo = V L, c2 = Bajo =

L, c3 = Algo Bajo = MLL, c4 = Medio = M, c5 = Algo Alto =

MLH, c6 = Alto = H, c7 = Muy Alto = V H, c8 = Total = T}

Con esta jerarqúıa, para valorar los distintos conceptos usamos los conjuntos de

etiquetas que indicábamos antes, es decir, los usuarios pueden valorar los pesos de

umbral en el segundo nivel (S1 = S5), los pesos de importancia relativa asociados

con los términos de la consulta en el primero (S2 = S3) y las recomendaciones en

el tercero (S3 = S9) y los agentes pueden valorar los grados de relevancia de los

documentos recuperados en el tercer nivel (S4 = S9) y los grados de satisfacción

de una consulta en el segundo (S5 = S5).

Para el desarrollo del ejemplo, vamos a considerar el punto de vista de un usuario

i y cuatro agentes de información. Supongamos que el usuario está interesado en

Agentes, y más concretamente en Agentes Web, para lo cual introduce la siguiente

consulta:

(t1, p
1
1, p

2
1) = (Agentes, H, T )

(t2, p
1
2, p

2
2) = (Web, M, M)

donde p1
i ∈ S1 y p2

i ∈ S2. Con ello el usuario está indicando su preferencia por

documentos que traten sobre agentes en un contexto Web, al menos con grados

alto y medio respectivamente, y también indica su preferencia por documentos en

los que el término agente sea más importante que Web asignando a estos términos

los pesos de importancia relativa T y M respectivamente. Además, la primera vez
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que el usuario accede al sistema define su perfil Pi, seleccionando el tópico Web

Mining con un peso T ∈ S4. El usuario introduce esta información junto con su

identidad ID, en el agente de interface.

El agente de interface transfiere toda esta información al agente de filtrado cola-

borativo que comunica al agente de tareas la consulta multi-ponderada. El agente

de tareas pasa al nivel de agentes de filtrado basado en contenidos los términos

introducidos por el usuario junto con sus correspondientes pesos de umbral. Cada

agente de filtrado basado en contenidos env́ıa los términos a su correspondiente

agente de información que se encarga de buscar en las fuentes de información

aquellos documentos relacionados con los términos de la consulta, y obtiene una

lista con los enlaces más relevantes. Por ejemplo, cada agente de información h,

con h = 1, . . . , 4 podŕıa recuperar un total de 5 enlaces (j = 1, . . . , 5), Dh y su

relevancia Rh, con rh
j ∈ S4 × [−0.5, 0.5) (ver tabla 4.1).

Para este ejemplo, hemos supuesto que los documentos están representados tal y

como se muestra en la tabla 4.2 (F (dh
j , Agentes) y F (dh

j ,Web)).

Con los valores de la tabla 4.2, calculamos los valores rh
j de la tabla 4.1. Por

ejemplo, veamos cómo se calculan los r1
j y con el resto se procedeŕıa de forma

similar:

r1
1 = xe[∆(8 · F (d1

1, Agentes)), ∆(8 · F (d1
1,Web))] = ∆(8 · 0.9+0.5

2
) = (H,−0.4)

r1
2 = xe[∆(8 · F (d1

2, Agentes)), ∆(8 · F (d1
2,Web))] = ∆(8 · 0.6+0.8

2
) = (H,−0.4)

r1
3 = xe[∆(8 · F (d1

3, Agentes)), ∆(8 · F (d1
3,Web))] = ∆(8 · 0.2+1

2
) = (MLH,−0.2)

r1
4 = xe[∆(8 · F (d1

4, Agentes)), ∆(8 · F (d1
4,Web))] = ∆(8 · 0.9+0.1

2
) = (M, 0)

r1
5 = xe[∆(8 · F (d1

5, Agentes)), ∆(8 · F (d1
5,Web))] = ∆(8 · 0.4+0.4

2
) = (MLL, 0.2).
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Tabla 4.1: Conjuntos de documentos para los términos Agentes y Web.

Cada agente de información h devuelve a su correspondiente agente de filtrado

basado en contenidos un conjunto de documentos Dh junto con su relevancia Rh

y su representación original con respecto a los términos de la consulta. Entonces,

cada agente de filtrado basado en contenidos h filtra los documentos aplicando

los pesos de umbral por medio de una función de similaridad lingǘıstica eh, y

aśı vuelve a calcular su relevancia. Esta función requiere una transformación previa

de los pesos de umbral que están expresados como etiquetas de S1 y deben ser

transformados en etiquetas de S4 obteniendo aśı los valores p1′
i :

p1′
1 = TFS1

S4
(H, 0) = ∆(

∆−1(H, 0) · 8
4

) = ∆(
3 · 8
4

) = (H, 0)

p1′
2 = TFS1

S4
(M, 0) = ∆(

∆−1(M, 0) · 8
4

) = ∆(
2 · 8
4

) = (M, 0)
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Tabla 4.2: Representaciones de Dh.

A continuación, cada agente de filtrado basado en contenidos calcula un nuevo

conjunto de relevancia, para lo cual usamos por ejemplo la función de similaridad

lingǘıstica e2 que vimos en el paso 7:

rn1
1 = xe[e2(∆(8 · 0.9),H), e2(∆(8 · 0.5),M)] = ∆(1

2 · (∆−1(V H, 0.2) + ∆−1(M, 0))) = (H,−0.4)

rn1
2 = xe[e2(∆(8 · 0.6),H), e2(∆(8 · 0.8),M)] = ∆(1

2 · (∆−1(N, 0) + ∆−1(H, 0.4))) = (MLL, 0.2)

rn1
3 = xe[e2(∆(8 · 0.2),H), e2(∆(8 · 1),M)] = ∆(1

2 · (∆−1(N, 0) + ∆−1(T, 0))) = (M, 0)

rn1
4 = xe[e2(∆(8 · 0.9),H), e2(∆(8 · 0.1),M)] = ∆(1

2 · (∆−1(V H, 0.2) + ∆−1(N, 0))) = (M,−0.4)

rn1
5 = xe[e2(∆(8 · 0.4),H), e2(∆(8 · 0.4),M)] = ∆(1

2 · (∆−1(N, 0) + ∆−1(N, 0))) = (N, 0)
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rn2
1 = xe[e2(∆(8 · 1),H), e2(∆(8 · 0.8),M)] = ∆(1

2 · (∆−1(T, 0) + ∆−1(H, 0.4))) = (V H, 0.2)

rn2
2 = xe[e2(∆(8 · 0.5),H), e2(∆(8 · 0.6),M)] = ∆(1

2 · (∆−1(N, 0) + ∆−1(MLH,−0.2))) = (L, 0.4)

rn2
3 = xe[e2(∆(8 · 0.6),H), e2(∆(8 · 0.5),M)] = ∆(1

2 · (∆−1(N, 0) + ∆−1(M, 0))) = (L, 0)

rn2
4 = xe[e2(∆(8 · 0.4),H), e2(∆(8 · 0.4),M)] = ∆(1

2 · (∆−1(N, 0) + ∆−1(N, 0))) = (N, 0)

rn2
5 = xe[e2(∆(8 · 0.1),H), e2(∆(8 · 0.3),M)] = ∆(1

2 · (∆−1(N, 0) + ∆−1(N, 0))) = (N, 0)

rn3
1 = xe[e2(∆(8 · 0.7),H), e2(∆(8 · 0.9),M)] = ∆(1

2 · (∆−1(N, 0) + ∆−1(V H, 0.2))) = (M,−0.4)

rn3
2 = xe[e2(∆(8 · 0.8),H), e2(∆(8 · 0.4),M)] = ∆(1

2 · (∆−1(H, 0.4) + ∆−1(N, 0))) = (MLL, 0.2)

rn3
3 = xe[e2(∆(8 · 0.6),H), e2(∆(8 · 0.6),M)] = ∆(1

2 · (∆−1(N, 0) + ∆−1(MLH,−0.2))) = (L, 0.4)

rn3
4 = xe[e2(∆(8 · 0.3),H), e2(∆(8 · 0.7),M)] = ∆(1

2 · (∆−1(N, 0) + ∆−1(H,−0.4))) = (MLL, 0.2)

rn3
5 = xe[e2(∆(8 · 0.1),H), e2(∆(8 · 0.1),M)] = ∆(1

2 · (∆−1(N, 0) + ∆−1(N, 0))) = (N, 0)

rn4
1 = xe[e2(∆(8 · 1),H), e2(∆(8 · 0.8),M)] = ∆(1

2 · (∆−1(T, 0) + ∆−1(H, 0.4))) = (V H, 0.2)

rn4
2 = xe[e2(∆(8 · 0.4),H), e2(∆(8 · 0.8),M)] = ∆(1

2 · (∆−1(N, 0) + ∆−1(H, 0.4))) = (MLL, 0.2)

rn4
3 = xe[e2(∆(8 · 0.6),H), e2(∆(8 · 0.2),M)] = ∆(1

2 · (∆−1(N, 0) + ∆−1(N, 0))) = (N, 0)

rn4
4 = xe[e2(∆(8 · 0.6),H), e2(∆(8 · 0.2),M)] = ∆(1

2 · (∆−1(N, 0) + ∆−1(N, 0))) = (N, 0)

rn4
5 = xe[e2(∆(8 · 0.2),H), e2(∆(8 · 0.2),M)] = ∆(1

2 · (∆−1(N, 0) + ∆−1(N, 0))) = (N, 0)

Como podemos observar, la aplicación de los pesos de umbral puede variar la

relevancia de los documentos y por tanto, afectar a la ordenación entre los mismos.

Por otro lado, en cada agente de filtrado basado en contenido, también calculamos

los grados de satisfacción de los términos de la consulta. Ello requiere aplicar la

función de transformación TF S1
S5

para expresar los p1
i como etiquetas de S5, pero

en este ejemplo no es necesario este paso pues recordemos que tanto S1 como

S5 se corresponden con el segundo nivel de la jerarqúıa, S5. Entonces, los ch
i son
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calculados de la siguiente forma:

c1
1 = xe[e2(∆(4 · 0.9), H), e2(∆(4 · 0.6), H), e2(∆(4 · 0.2), H), e2(∆(4 · 0.9), H), e2(∆(4 · 0.4), H)] =

= ∆( 1
5 (∆−1(T,−0.4) + ∆−1(N, 0) + ∆−1(N, 0) + ∆−1(T,−0.4) + ∆−1(N, 0))) = ∆( 7.2

5 ) = (L, 0.44)

c1
2 = xe[e2(∆(4 · 0.5), M), e2(∆(4 · 0.8), M), e2(∆(4 · 1),M), e2(∆(4 · 0.1),M), e2(∆(4 · 0.4),M)] =

= ∆( 1
5 (∆−1(M, 0) + ∆−1(H, 0.2) + ∆−1(T, 0) + ∆−1(N, 0) + ∆−1(N, 0))) = ∆( 9.2

5 ) = (M,−0.16)

c2
1 = xe[e2(∆(4 · 1),H), e2(∆(4 · 0.5),H), e2(∆(4 · 0.6),H), e2(∆(4 · 0.4),H), e2(∆(4 · 0.1),H)] =

= ∆( 1
5 (∆−1(T, 0) + ∆−1(N, 0) + ∆−1(N, 0) + ∆−1(N, 0) + ∆−1(N, 0))) = ∆( 4

5 ) = (L,−0.2)

c2
2 = xe[e2(∆(4 · 0.8), M), e2(∆(4 · 0.6), M), e2(∆(4 · 0.5), M), e2(∆(4 · 0.4), M), e2(∆(4 · 0.4), M)] =

= ∆( 1
5 (∆−1(H, 0.2) + ∆−1(M, 0.4) + ∆−1(M, 0) + ∆−1(N, 0) + ∆−1(N, 0))) = ∆( 7.6

5 ) = (M,−0.48)

c3
1 = xe[e2(∆(4 · 0.7), H), e2(∆(4 · 0.8), H), e2(∆(4 · 0.6), H), e2(∆(4 · 0.3), H), e2(∆(4 · 0.1), H)] =

= ∆( 1
5 (∆−1(N, 0) + ∆−1(H, 0.2) + ∆−1(N, 0) + ∆−1(N, 0) + ∆−1(N, 0))) = ∆( 3.2

5 ) = (L,−0.36)

c3
2 = xe[e2(∆(4 · 0.9), M), e2(∆(4 · 0.4), M), e2(∆(4 · 0.6), M), e2(∆(4 · 0.7), M), e2(∆(4 · 0.1), M)] =

= ∆( 1
5 (∆−1(T,−0.4) + ∆−1(N, 0) + ∆−1(M, 0.4) + ∆−1(H,−0.3) + ∆−1(N, 0))) = ∆( 8.8

5 ) = (M,−0.24)

c4
1 = xe[e2(∆(4 · 1),H), e2(∆(4 · 0.4),H), e2(∆(4 · 0.6),H), e2(∆(4 · 0.6),H), e2(∆(4 · 0.2),H)] =

= ∆( 1
5 (∆−1(T, 0) + ∆−1(N, 0) + ∆−1(N, 0) + ∆−1(N, 0) + ∆−1(N, 0))) = ∆( 4

5 ) = (L,−0.2)

c4
2 = xe[e2(∆(4 · 0.8), M), e2(∆(4 · 0.8), M), e2(∆(4 · 0.2), M), e2(∆(4 · 0.2), M), e2(∆(4 · 0.2), M)] =

= ∆( 1
5 (∆−1(H, 0.2) + ∆−1(H, 0.2) + ∆−1(N, 0) + ∆−1(N, 0) + ∆−1(N, 0))) = ∆( 6.4

5 ) = (L, 0.28)

A continuación, el agente de tareas calcula el número de documentos que va a

recuperar de cada agente de filtrado basado en contenidos. Primeramente, ordena

los documentos Dh con respecto a la nueva relevancia RNh y después calcula λh,

un grado de satisfacción global de la consulta para cada agente de filtrado basado

en contenidos h. Este valor es calculado agregando los grados de satisfacción y los
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pesos de importancia relativa, usando para ello el operador xw
l que vimos en el

modelo de representación de 2-tuplas en el caṕıtulo 3. Para ello, los (p2
i , αi) ∈ S2

y los (ch
i , α

w
i ) ∈ S5 deben ser transformados en etiquetas de S4, el conjunto de

etiquetas lingǘısticas que usamos para expresar la relevancia:

(p2′
1 , α′1) = TFS2

S4
(T, 0) = ∆(∆−1(T,0)·8

2 ) = (T, 0)

(p2′
2 , α′2) = TFS2

S4
(M, 0) = ∆(∆−1(M,0)·8

2 ) = (M, 0)

(c1′
1 , αw′

1 ) = TFS5
S4

(L, 0.44) = ∆(∆−1(L,0.44)·8
4 ) = (MLL,−0.12)

(c1′
2 , αw′

2 ) = TFS5
S4

(M,−0.16) = ∆(∆−1(M,−0.16)·8
4 ) = (M,−0.32)

(c2′
1 , αw′

1 ) = TFS5
S4

(L,−0.2) = ∆(∆−1(L,−0.2)·8
4 ) = (L,−0.4)

(c2′
2 , αw′

2 ) = TFS9
S5

(M,−0.48) = ∆(∆−1(M,−0.48)·8
4 ) = (MLL, 0.04)

(c3′
1 , αw′

1 ) = TFS5
S4

(L,−0.36) = ∆(∆−1(L,−0.36)·8
4 ) = (V L, 0.28)

(c3′
2 , αw′

2 ) = TFS5
S4

(M,−0.24) = ∆(∆−1(M,−0.24)·8
4 ) = (M,−0.48)

(c4′
1 , αw′

1 ) = TFS5
S4

(L,−0.2) = ∆(∆−1(L,−0.2)·8
4 ) = (L,−0.4)

(c4′
2 , αw′

2 ) = TFS5
S4

(M, 0.28) = ∆(∆−1(M,0.28)·8
4 ) = (MLL,−0.44)

Entonces se calculan los λh como sigue:

λ1 = xw
l [((MLL,−0.12), (T, 0)), ((M,−0.32), (M, 0))] = ∆(2.88·8+3.68·4

12 ) = ∆(3.15) = (MLL, 0.15)

λ2 = xw
l [((L,−0.4), (T, 0)), ((MLL, 0.04), (M, 0))] = ∆(1.6·8+3.04·4

12 ) = ∆(2.08) = (L, 0.08)

λ3 = xw
l [((V L, 0.28), (T, 0)), ((M,−0.48), (M, 0))] = ∆(1.28·8+3.52·4

12 ) = ∆(2.03) = (L, 0.03)

λ4 = xw
l [((L,−0.4), (T, 0)), ((MLL,−0.44), (M, 0))] = ∆(1.6·8+2.56·4

12 ) = ∆(1.92) = (L,−0.08)

Para recopilar los mejores documentos de cada agente de filtrado basado en con-
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tenidos h, se selecciona un número de documentos k(Dh) de cada uno de ellos que

es proporcional a su grado de satisfacción λh, y para ello se calcula la probabilidad

de selección de los documentos de cada agente de filtrado basado en contenidos:

P 1
s = ∆−1(λ1)

∆−1(λ1)+∆−1(λ2)+∆−1(λ3)+∆−1(λ4)
= 3.15

9.18 = 0.3431

P 2
s = ∆−1(λ2)

∆−1(λ1)+∆−1(λ2)+∆−1(λ3)+∆−1(λ4)
= 2.08

9.18 = 0.2265

P 3
s = ∆−1(λ3)

∆−1(λ1)+∆−1(λ2)+∆−1(λ3)+∆−1(λ4)
= 2.03

9.18 = 0.2211

P 4
s = ∆−1(λ4)

∆−1(λ1)+∆−1(λ2)+∆−1(λ3)+∆−1(λ4)
= 1.92

9.18 = 0.2091

Con estas probabilidades:

k(D1) = round(
P4

i=1 #(Di)
4 · P 1

s ) = round(5 · 0.3431) = 2

k(D2) = round(
P4

i=1 #(Di)
4 · P 2

s ) = round(5 · 0.2265) = 1

k(D3) = round(
P4

i=1 #(Di)
4 · P 3

s ) = round(5 · 0.2211) = 1

k(D4) = round(
P4

i=1 #(Di)
4 · P 4

s ) = round(5 · 0.2091) = 1

lo que indica que hay que obtener los dos documentos de mayor relevancia de D1,

y el de mayor relevancia de D2, D3 y D4:

D1 ≡ (d1
1, rn

1
1) = (d1

1, (H,−0.4)) y (d1
3, rn

1
3) = (d1

3, (M, 0))

D2 ≡ (d2
1, rn

2
1) = (d2

1, (V H, 0.2))

D3 ≡ (d3
1, rn

3
1) = (d3

1, (M,−0.4))

D4 ≡ (d4
1, rn

4
1) = (d4

1, (V H, 0.2))

Por tanto, la lista de documentos DV ordenados por relevancia RV que el agente

de filtrado colaborativo recibe del agente de tareas, es la siguiente:
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(dV
1 , rV

1 ) = (d2
1, rn

2
1) = (d2

1, (V H, 0.2))

(dV
2 , rV

2 ) = (d4
1, rn

4
1) = (d4

1, (V H, 0.2))

(dV
3 , rV

3 ) = (d1
1, rn

1
1) = (d1

1, (H,−0.4))

(dV
4 , rV

4 ) = (d1
3, rn

1
3) = (d1

3, (M, 0))

(dV
5 , rV

5 ) = (d3
1, rn

3
1) = (d3

1, (M,−0.4))

Ahora, el agente de filtrado colaborativo filtra esos documentos, volviendo a cal-

cular la relevancia pero ahora teniendo en cuenta las recomendaciones que sobre

ellos hayan realizado los usuarios que tengan un perfil similar. Supongamos que el

SR colaborativo almacena, con respecto a los documentos recibidos, las recomen-

daciones mostradas en la tabla 4.3.

Tabla 4.3: Recomendaciones existentes de usuarios con un perfil similar.

En la tabla anterior vemos que para el documento dV
2 no existe ninguna valoración

almacenada, y para el resto de documentos, las recomendaciones RCPi
j se obtienen

de la siguiente forma mediante el uso del operador xe (definición 3.13 del caṕıtulo

3):
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RCPi
1 = xe[(M, 0), (MLH, 0)] = ∆(4+5

2 ) = (MLH,−0.5)

RCPi
3 = xe[(H, 0), (MLL, 0), (M, 0)] = ∆(6+3+4

3 ) = (M, 0.33)

RCPi
4 = xe[(M, 0), (H, 0)] = ∆(4+6

2 ) = (MLH, 0)

RCPi
5 = xe[(H, 0)] = ∆(6

1) = (H, 0)

Recordemos que aunque los rV
j ∈ S4 y los RCPi

j ∈ S3, en este ejemplo ambos

conjuntos equivalen al tercer nivel de la jerarqúıa, es decir a S9, por lo que no

es necesario aplicar ninguna función de transformación; en caso contrario habŕıa

que aplicar la función TF S3
S4

(RCPi
j ). Entonces, usando estas recomendaciones el

agente de filtrado colaborativo vuelve a calcular la relevancia de los documentos

DV , usando el operador de media ponderada xw (definición 3.14 del caṕıtulo

anterior) con el vector de pesos [0.6,0.4]:

rNV
1 = xw[(V H, 0.2), (MLH,−0.5)] = ∆(7.2 · 0.6 + 4.5 · 0.4) = ∆(6.12) = (H, 0.12)

rNV
2 = (V H, 0.2) = rV

2

rNV
3 = xw[(H,−0.4), (M, 0.33)] = ∆(5.6 · 0.6 + 4.33 · 0.4) = ∆(5.092) = (MLH, 0.092)

rNV
4 = xw[(M, 0), (MLH, 0)] = ∆(4 · 0.6 + 5 · 0.4) = ∆(4.4) = (M, 0.4)

rNV
5 = xw[(M,−0.4), (H, 0)] = ∆(3.6 · 0.6 + 6 · 0.4) = ∆(4.56) = (MLH,−0.44).

donde vemos que el valor de la relevancia para el documento 2 no cambia, puesto

que para él no hab́ıa ninguna valoración. Aśı, el listado de documentos DW or-

denados por relevancia RW que recibe el agente de interface es el siguiente:

(dW
1 , rW

1 ) = (dV
2 , rNV

2 ) = (dV
2 , (V H, 0.2))

(dW
2 , rW

2 ) = (dV
1 , rNV

1 ) = (dV
1 , (H, 0.12))

(dW
3 , rW

3 ) = (dV
3 , rNV

3 ) = (dV
3 , (MLH, 0.092))

(dW
4 , rW

4 ) = (dV
5 , rNV

5 ) = (dV
5 , (MLH,−0.44))

(dW
5 , rW

5 ) = (dV
4 , rNV

4 ) = (dV
4 , (M, 0.4))
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En el último paso del algoritmo, el agente de interface filtra este último listado

y devuelve al usuario de internet los documentos más relevantes (Df, Rf). Por

ejemplo, si el número de documentos a devolver está establecido en K = 3, el

sistema devolveŕıa al usuario estos enlaces:

(df
1 , rf

1 ) = (d4
1, r

W
1 ) =

(http : //www.ncsa.uiuc.edu/SDG/IT94/Proceedings/Agents/spetka/spetka.html, (V H, 0.2))

(df
2 , rf

2 ) = (d2
1, r

W
2 ) =

(http : //lcs.www.media.mit.edu/people/lieber/Lieberary/Letizia/Letizia.html, (H, 0.12))

(df
3 , rf

3 ) = (d1
1, r

W
3 ) = (http : //phonebk.duke.edu/clients/tnfagent.html, (MLH, 0.092))

A continuación, tendŕıa lugar la fase de realimentación en la que el usuario de inter-

net introduce sus valoraciones sobre los documentos recuperados como etiquetas

lingǘısticas pertenecientes a S3. Esta actividad se realiza fácilmente y consiste en

que cuando el usuario proporciona sus valoraciones, el SR colaborativo las alma-

cena y vuelve a calcular las recomendaciones para estos documentos, agregando

mediante el uso del operador xe las nuevas valoraciones con las ya existentes pro-

porcionadas por los usuarios con un perfil similar, tal y como hemos visto un poco

más arriba.
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Caṕıtulo 5

Un Sistema de Recomendaciones
sobre Recursos de Investigación:
SIRE2IN

En este caṕıtulo proponemos el diseño e implementación de SIRE2IN, un SR de

convocatorias sobre recursos de investigación, dirigido a los investigadores de la

Universidad de Granada y empresas del entorno productivo, con el objetivo de

ayudarles en sus procesos de acceso a información personalizada sobre recursos

de investigación (convocatorias, proyectos, noticias, eventos, etc.) en sus áreas de

interés. El sistema ha sido diseñado integrando herramientas de filtrado basadas

en contenidos, junto con un modelado lingǘıstico difuso multi-granular.

5.1. Introducción

La Oficina de Transferencia de Resultados de Investigación (OTRI) de la Univer-

sidad de Granada, está integrada en el Vicerrectorado de Investigación y Tercer

Ciclo. Es responsable de promover y gestionar las actividades de generación de

conocimiento y colaboración técnica y cient́ıfica, fomentando la interrelación entre

investigadores de la universidad y el mundo empresarial, aśı como su participación

157
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en diversos programas diseñados para llevar a cabo actividades de I+D+i (Investi-

gación, Desarrollo e Innovación). Uno de sus objetivos fundamentales es fomentar

y ayudar en la generación de conocimiento, aśı como en su difusión y transferen-

cia a la sociedad, con el propósito de identificar las demandas y necesidades del

entorno productivo. En la figura 5.1 podemos ver una representación gráfica de

esta misión.

Investigadores
(grupos de investigación) EmpresasOTRI

Generación de
conocimiento y su

transferencia a la sociedad

Figura 5.1: Principal misión de la OTRI.

Este objetivo se concreta a través de la siguientes funciones:

Fomentar entre los profesores e investigadores de la universidad que deben

empezar a considerar que el conocimiento que ellos generan, fruto de sus

investigaciones, debe ser transferido para su aplicación en el entorno que les

rodea.

Respaldar a los grupos de investigación para que desarrollen, dentro de la so-

ciedad, sus actividades de producción, difusión y transferencia de resultados

cient́ıficos, técnicos y art́ısticos.

Gestionar las relaciones entre los grupos de investigación y su entorno,

proporcionándoles conjuntamente instrumentos, mecanismos y métodos efi-
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cientes que les permitan incrementar la calidad y el número de los proyectos

llevados a cabo y los recursos usados por los grupos, aśı como el uso social

y económico de sus resultados.

Realizar la difusión de la oferta cient́ıfica, tecnológica y art́ıstica de los gru-

pos de investigación, para hacerla llegar al resto de agentes que intervienen

en los procesos de I+D+i.

De cara a la realización de dichas funciones, la OTRI cuenta con una cartera de

servicios de entre los que destacan los siguientes:

Fuente de información: proporcionar información sobre convocatorias, even-

tos, noticias, etc.

Orientación para la financiación de la I+D y la transferencia de tecnoloǵıa.

Ayuda en la preparación de ofertas.

Negociación y elaboración de contratos y convenios con empresas.

Elaboración, difusión y promoción de la oferta cient́ıfico tecnológica.

Evaluación, protección y transferencia de derechos de propiedad intelectual

e industrial.

Ayudas para la creación de nuevas empresas.

Gestión de contactos.

Para llevar a cabo las funciones descritas y gestionar su cartera de servicios,
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la OTRI se compone de un equipo de Técnicos en Transferencia de Tecnoloǵıa.

Cada uno de los técnicos gestiona una o varias tareas espećıficas, pero todos ellos

tienen la tarea común de la difusión de recursos de investigación (noticias, eventos,

convocatorias, congresos, cursos, etc.) entre los investigadores de la universidad

y las empresas del entorno. Ello implica la selección por parte de los técnicos, de

los investigadores o empresas a los que más les podŕıa interesar cada una de las

convocatorias que vayan surgiendo. En este proceso de selección encontramos un

primer problema: la gran cantidad de información y recursos de investigación a los

que los técnicos de OTRI pueden acceder, está provocando que no sean capaces de

difundir la información a los usuarios adecuados (sean investigadores o empresas)

de forma rápida y sencilla. Como hemos visto en caṕıtulos previos, los sistemas

de FI o SR son herramientas cuyo objetivo es evaluar y filtrar la gran cantidad

de información disponible en un ámbito concreto y aśı asistir a los usuarios en

sus procesos de acceso a la información. Por tanto, este tipo de sistemas pueden

facilitar la labor de difusión personalizada que tienen que realizar los técnicos de

OTRI y de este modo ser sistemas de acceso a la información sobre investigación

para los asociados a la OTRI.

Por otro lado, encontramos el problema de la gran variedad de representaciones

y evaluaciones de la información, lo que puede ser aún más acusado cuando los

usuarios forman parte del proceso como es el caso que nos ocupa. Por tanto, para

mejorar las posibilidades de representación de la información y la interfaz con

los usuarios, se hace necesaria una mayor flexibilidad en el procesamiento de la

información. Para conseguir dicha flexibilidad, proponemos el uso de técnicas de

modelado lingǘıstico difuso que representan y gestionan información flexible por

medio de etiquetas lingǘısticas.
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En este caṕıtulo proponemos el diseño e implementación de un SIstema de RE-

comendaciones sobre REcursos de INvestigación, denominado SIRE2IN. El sis-

tema, que está dirigido a investigadores de la Universidad de Granada y em-

presas del entorno, les permite obtener información personalizada sobre recursos

de investigación en el ámbito de sus áreas de interés y recomienda sobre posi-

bilidades de colaboración con otros investigadores o empresas de cara a poder

acceder conjuntamente a las diversas convocatorias que puedan ir apareciendo.

Para ello, hemos diseñado el sistema a partir de las técnicas de filtrado de infor-

mación y del modelado lingǘıstico difuso. Concretamente, integramos el uso de

una de las dos principales técnicas de filtrado, el filtrado basado en contenidos, con

una de las técnicas de modelado lingǘıstico difuso, el llamado modelado lingǘısti-

co difuso multi-granular, que nos permite representar y gestionar la información

lingǘıstica de distinta naturaleza que pueden usar los investigadores o empresas

para describir sus perfiles. Para probar la funcionalidad del sistema, hemos im-

plementado una primera versión, a la que se puede acceder en esta dirección:

http://otri.ugr.es/sire2in.

El caṕıtulo se estructura de la siguiente forma. En la Sección 2, presentamos

la arquitectura del sistema. Posteriormente, en la Sección 3 analizamos las es-

tructuras de datos necesarias para la gestión de la información. En la Sección 4

nos centramos en el funcionamiento del sistema, describiendo cómo desarrolla su

actividad. La Sección 5 presenta el proceso de desarrollo donde tratamos tanto

los detalles de su implementación, como la descripción de la interfaz de usuario.

Por último, en la Sección 6 debatiremos sobre las mejoras futuras que pensamos

incorporar.
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5.2. Arquitectura del Sistema

En la introducción hemos estado describiendo el problema al que pretendemos dar

solución con el diseño e implementación de nuestro sistema. De esa descripción

podemos abstraer la arquitectura de SIRE2IN, representada en la figura 5.2. Como

podemos observar en la figura, el sistema consta de tres componentes principales:

Fuentes de información

Procesode
inserción de

recursos

Representación de recursos

Procesode
Matching

Recursos relevantes para
los usuarios

Realimentación

Perfiles de usuario

Usuarios

Proceso de
inserción de

usuarios

Gestión de recursos Gestión de perfiles de usuarioProceso de filtrado

Figura 5.2: Arquitectura de SIRE2IN.

Gestión de recursos. Este módulo es el responsable de la gestión de las

fuentes de información de las que los técnicos de OTRI reciben toda la infor-

mación sobre recursos de investigación, y obtienen una representación inter-

na de estos ı́tems. Ejemplos de fuentes de información son Internet, boletines
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de noticias especializados, listas de distribución, convocatorias públicas o

privadas, proyectos, foros, etc. Para gestionar los recursos los representamos

de acuerdo con su ámbito, y para obtener dicha representación usamos la

clasificación de códigos UNESCO para la Ciencia y de la Tecnoloǵıa [107].

Esta clasificación se compone de 3 niveles, de forma que cada uno es un

refinamiento del nivel previo. El primer nivel abarca aspectos generales y se

usan 2 d́ıgitos para representar cada una de las 24 categoŕıas que lo com-

ponen. Cada categoŕıa general del primer nivel incluye algunas disciplinas,

codificadas por 4 d́ıgitos en el segundo nivel, que se compone de un total

de 248 disciplinas. El tercer nivel se compone de subdisciplinas que repre-

sentan las actividades que se desarrollan en cada una de las disciplinas del

segundo nivel; estas subdisciplinas son en total 2253 y están codificadas

por 6 d́ıgitos. Nosotros vamos a trabajar únicamente con los dos primeros

niveles, porque consideramos que el tercer nivel proporciona un nivel de

discriminación demasiado elevado y ello podŕıa dificultar la interacción con

los usuarios. Además de estos códigos UNESCO, para cada recurso almace-

namos otro tipo de información que veremos más adelante y que también

será tenida en cuenta en el proceso de filtrado.

Gestión de perfiles de usuario. Los usuarios pueden ser investigadores

de la Universidad o bien personas de contacto de las empresas del entorno.

En ambos casos el sistema trabaja con una representación interna de los

usuarios en la que se incluyen sus preferencias o necesidades, es decir, que

el sistema representa a cada usuario por medio de un perfil de usuario. Para

definir los perfiles de los usuarios vamos a usar información general sobre

cada uno de ellos y además tendremos en cuenta los tópicos o aspectos que
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más les interesan. Para ello también usamos la clasificación UNESCO [107],

por lo que cada usuario tendrá asociada una lista de códigos UNESCO con

aquellas disciplinas que mejor representan sus intereses o necesidades de

información; en definitiva, almacenamos el conjunto de códigos UNESCO

que mejor definen su actividad investigadora. Inicialmente el sistema asigna

a cada usuario los códigos UNESCO que tenga asignados por defecto el

grupo de investigación o la empresa a la que pertenezca, y posteriormente

podrá actualizar su perfil por medio de la fase de realimentación en la que

expresa especificaciones expĺıcitas sobre sus preferencias.

Proceso de filtrado. Es el proceso principal por el que el sistema filtra

la información entrante para enviarla únicamente a los usuarios a los que

más les pueda interesar. Al tratarse de un sistema de filtrado basado en

contenidos, filtra la información realizando un proceso de cálculo de simila-

ridad entre los términos usados en la representación de los perfiles de usuario

y los términos usados en la representación de los recursos. Posteriormente

estudiaremos en detalle este proceso teniendo en cuenta las estructuras de

datos definidas para el desarrollo del sistema.

5.3. Estructuras de Datos

En este apartado se van a definir las estructuras de datos que necesitamos para

representar toda la información relativa a usuarios y recursos de investigación.

Vamos a trabajar con recursos (convocatorias, noticias, eventos, etc.) y con perfiles
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de usuario, por lo que los usuarios no van a introducir consultas expĺıcitas y

puntuales sino que trabajamos con necesidades de los mismos a más largo plazo. Es

por ello, que para diseñar nuestro sistema hemos optado por un modelo vectorial

según el cual tanto el ámbito de cada recurso como los temas de interés de cada

usuario son representados por medio de un vector, es decir una lista ordenada de

términos que definen dichas áreas.

En primer lugar vamos a considerar la información necesaria para caracterizar un

recurso:

titular: titular o encabezado que da t́ıtulo al recurso,

resumen: resumen acerca del recurso,

texto: texto principal,

fecha: fecha de publicación,

origen: fuente de la información,

enlace: enlace a la página Web donde se puede encontrar toda la información

sobre el recurso. Es un dato necesario puesto que cuando el sistema env́ıa a

los usuarios información sobre un recurso, no env́ıa toda la información sino un

email con la información resumida y el enlace al recurso para poder ampliarla,

tipo de recurso: clasifica el recurso según sea una convocatoria de proyecto, una

noticia, un curso, un evento o un congreso,

objetivo: este campo indica el tipo de usuarios a los que principalmente está di-

rigido el recurso, es decir, si está dirigido a investigadores, empresas o ambos,
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rango de cantidades: en el caso de convocatorias de proyectos, indica las canti-

dades ḿınima y máxima que el usuario puede solicitar,

ámbito: es el campo de aplicación del recurso y por tanto la principal información

que se tendrá en cuenta a la hora de realizar el proceso de filtrado. Para repre-

sentar el ámbito de los recursos, vamos a usar el modelo vectorial, donde para

cada recurso almacenamos un vector V R. Para construir este vector, usamos la

clasificación UNESCO [107] y concretamente trabajamos con el segundo nivel,

que recordemos se compone de 248 disciplinas. Por lo tanto, el vector que repre-

senta el ámbito de los recursos tendrá 248 posiciones, una para cada disciplina

de la clasificación UNESCO de nivel 2, y en cada posición se almacena el grado

de importancia del código UNESCO representado en esa posición para el ámbito

del recurso. Por ejemplo, si observamos el listado de códigos UNESCO de nivel

2 [107], vemos que el primero que aparece es el código 1101 correspondiente

a aplicaciones de la lógica, por lo que el grado de importancia de dicho código

para el ámbito del recurso i se almacenará en la primera posición del vector,

V Ri[1].

Para caracterizar a un usuario, debemos distinguir si se trata de un investigador

o de una persona de contacto de alguna empresa, que en definitiva representa a la

empresa. Para los investigadores, vamos a trabajar con la siguiente información:

usuario: identidad del usuario que se usará para el acceso identificado al sistema,

password: clave de acceso al sistema,

dni: documento nacional de identidad,
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nombre y apellidos,

departamento y centro donde trabaja,

dirección,

teléfono fijo, teléfono móvil y fax,

web: si el usuario dispone de página Web,

email: dato necesario puesto que el mail es el medio que vamos a usar para

enviar a los usuarios la información sobre los recursos y las recomendaciones,

grupo de investigación: grupo de investigación al que pertenece el usuario.

Seguimos la nomenclatura del Plan Andaluz de Investigación (PAI) según la

cual cada grupo se identifica mediante 6 d́ıgitos, los 3 primeros son letras e

identifican el área de investigación, y los 3 últimos son números que identifican

al grupo en ese área,

preferencias de colaboración: si el investigador desea colaborar con investigadores

de otros grupos, con empresas, con ambos o sencillamente no desea colaborar

con otra gente,

preferencias sobre recursos: el investigador especifica el tipo de recursos que

desea, por ejemplo si sólo quiere que se le env́ıe información sobre convocatorias

de proyectos, o noticias, etc.

rango de cantidades: en el caso de convocatorias de proyectos, se permite que el

usuario especifique las cantidades ḿınima y máxima en las que estaŕıa interesado

solicitar,
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temas de interés: es la información sobre las áreas de investigación de interés

para los usuarios, por lo que constituye un aspecto clave en el proceso de filtrado.

Para representar los temas de interés también vamos a usar el modelo vectorial,

almacenando un vector V U para cada usuario. Para construir estos vectores,

usamos la clasificación UNESCO de nivel 2 [107], que dispone de 248 disciplinas.

Por tanto, el vector tendrá 248 posiciones y en cada una se almacena el grado

de importancia de la disciplina representada en esa posición para el área de

investigación de interés para el investigador. Por ejemplo, para un usuario x en

la primera posición del vector V Ux[1] se almacena el grado de importancia del

código 1101 correspondiente a la disciplina aplicaciones de la lógica con respecto

a los temas de interés del usuario.

De igual forma, si el usuario es una persona de contacto de alguna empresa, el

sistema trabaja con la siguiente información:

usuario: identidad del usuario que se usará para el acceso identificado al sistema,

password: clave de acceso al sistema,

dni: documento nacional de identidad,

nombre y apellidos,

empresa: nombre de la empresa para la que trabaja,

dirección,

teléfono fijo, teléfono móvil y fax,

web: página Web de la empresa,
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email: dato necesario puesto que el mail es el medio que vamos a usar para

enviar a los usuarios la información sobre los recursos y las recomendaciones,

preferencias de colaboración: indica si la empresa desea colaborar con otras

empresas, con investigadores de la universidad, con ambos o sencillamente no

desea colaborar con nadie,

preferencias sobre recursos: la empresa especifica el tipo de recursos que desea,

por ejemplo si sólo quiere que se le env́ıe información sobre convocatorias de

proyectos, o noticias, etc.

rango de cantidades: en el caso de convocatorias de proyectos, se permite que el

usuario especifique las cantidades ḿınima y máxima en las que estaŕıa interesado

solicitar,

temas de interés: es la información sobre las áreas de investigación de interés

para la empresa. Al igual que en los casos anteriores, para representar los temas

de interés también vamos a usar el modelo vectorial, almacenando un vector

V U para cada usuario. Para construir estos vectores, usamos la clasificación

UNESCO de nivel 2 [107]. Por tanto, el vector tendrá 248 posiciones y en cada

una se almacena el grado de importancia de la disciplina representada en esa

posición para el área de investigación de interés para la empresa. Por ejemplo,

para un usuario x en la primera posición del vector V Ux[1] se almacena el grado

de importancia del código 1101 correspondiente a la disciplina aplicaciones de

la lógica con respecto a los temas de interés de dicho usuario.

Con toda esta información, tanto de investigadores como de empresas, el sistema

establece los perfiles de usuario.
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Por otro lado vamos a definir cómo se va a representar y gestionar la informa-

ción lingǘıstica. Como ya hemos comentado, para facilitar la interacción con los

usuarios, vamos a trabajar con información lingǘıstica y concretamente para con-

seguir una mayor flexibilidad en los procesos de comunicación del sistema, hemos

adoptado el modelado lingǘıstico difuso multi-granular. Recordemos que en este

modelo, para representar la información lingǘıstica, en lugar de usar siempre el

mismo conjunto de etiquetas, se usan conjuntos de etiquetas distintos (S1, S2, . . .)

lo cual es muy útil en casos en los que se tienen que realizar distintas valoraciones

de la información como es el caso que nos ocupa. Estos conjuntos de etiquetas Si

van a ser seleccionados de los conjuntos de etiquetas que conforman una determi-

nada jerarqúıa lingǘıstica (ver caṕıtulo 3), LH, que habrá que definir previamente,

es decir, Si ∈ LH. Recordemos que el número de conjuntos de etiquetas distintos

que podemos usar, está limitado por el número de niveles de la jerarqúıa LH, por

lo que en ciertos casos los conjuntos de etiquetas Si y Sj pueden estar asociados a

un mismo conjunto de etiquetas de LH pero con diferentes interpretaciones, según

el concepto que sea modelado. En nuestro sistema, distinguimos tres conceptos

que pueden ser evaluados:

grado de importancia (S1) de cada código UNESCO con respecto al

ámbito de cada recurso o respecto a las preferencias de los usuarios,

grado de relevancia (S2) de un determinado recurso para un investigador

o para una empresa,

grado de compatibilidad (S3) entre usuarios, es decir, entre un investi-

gador y una empresa, entre investigadores de distintos grupos y entre dife-

rentes empresas.
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En el diseño de nuestro sistema, partimos de la jerarqúıa lingǘıstica que ya vimos

en el caṕıtulo 3, compuesta de tres niveles de 3, 5 y 9 etiquetas cada uno de

ellos. Usamos el segundo nivel (5 etiquetas lingǘısticas) para asignar grados de

importancia (S1 = S5) y el tercer nivel (9 etiquetas lingǘısticas) para asignar

grados de relevancia (S2 = S9) y grados de compatibilidad (S3 = S9). Los términos

lingǘısticos de cada uno de los niveles de esta jerarqúıa son los siguientes:

1er nivel: S3 = {a0 = Nulo = N, a1 = Medio = M, a2 = Total = T}.

2o nivel: S5 = {b0 = Nulo = N, b1 = Bajo = L, b2 = Medio = M, b3 =

Alto = H, b4 = Total = T}

3er nivel: S9 = {c0 = Nulo = N, c1 = Muy Bajo = V L, c2 = Bajo =

L, c3 = Algo Bajo = MLL, c4 = Medio = M, c5 = Algo Alto =

MLH, c6 = Alto = H, c7 = Muy Alto = V H, c8 = Total = T}

Por lo tanto, para representar un recurso i, tendremos un vector que representa

su ámbito:

V Ri = (V Ri[1], V Ri[2], ..., V Ri[248]),

donde cada componente V Ri[j] ∈ S1, j = 1, .., 248, almacena una etiqueta lingǘısti-

ca que indica el grado de importancia del código UNESCO de la posición j con

respecto al recurso i. Esta información va a ser introducida por los técnicos de

OTRI cada vez que vayan a insertar un nuevo recurso en el sistema.

Por otro lado, para representar los temas de interés usados para definir los perfiles

de los usuarios, seguimos el mismo método, usando un vector V U para cada
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usuario del sistema. Entonces para un determinado usuario x representamos sus

temas de interés mediante un vector:

V Ux = (V Ux[1], V Ux[2], ..., V Ux[248]),

donde cada componente V Ux[y] ∈ S1, con y = 1, .., 248, almacena una etiqueta

lingǘıstica que indica el grado de importancia de la disciplina representada por

el código UNESCO de la posición y con respecto al usuario x. Esta información

es inicialmente asignada por el sistema según los códigos UNESCO que tenga

asignados por defecto el grupo de investigación o la empresa a la que pertenece

cada usuario, pero posteriormente cada uno de ellos podrá editarla según sus

necesidades y preferencias.

5.4. Actividad del Sistema

Una vez que ya hemos establecido las estructuras básicas sobre las que se sustenta

nuestro sistema, podemos pasar ya a describir el funcionamiento del mismo. La

actividad del sistema puede ser descrita brevemente en tres pasos:

1. Un técnico de OTRI encuentra en las fuentes de información un determinado

recurso (noticia, convocatoria, etc.) y lo inserta en el sistema.

2. Entonces el sistema realiza el proceso de filtrado para seleccionar aquellos

usuarios a los que más les puede interesar la información recién insertada en

el sistema y automáticamente les env́ıa un mail con la información, el grado

de relevancia que se ha calculado para que el usuario pueda comprobar que
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el recurso es relevante para él y recomendaciones sobre posibilidades de

colaboración.

3. Una vez que los usuarios reciben la información, y basándose en su grado

de satisfacción con la información recibida, pueden seleccionar el tipo de

información que desean recibir en un futuro. Para ello tienen que actualizar

sus perfiles, accediendo al sistema y modificando sus preferencias.

Para desarrollar dicha actividad, necesitamos primeramente haber introducido

en el sistema los usuarios con los que contemos inicialmente. Posteriormente po-

dremos ir añadiendo nuevos usuarios.

Por lo tanto, el funcionamiento del sistema contempla la realización de los siguien-

tes procesos:

Proceso de inserción de usuarios.

Proceso de inserción de recursos.

Proceso de filtrado.

Proceso de realimentación (feedback).

5.4.1. Proceso de Inserción de Usuarios

Como ya hemos comentado, los usuarios del sistema van a ser tanto los inves-

tigadores de la universidad, como personas de contacto de empresas que estén

interesadas en recibir información relevante y personalizada sobre recursos de in-

vestigación. Suelen ser empresas habituadas o interesadas en mantener algún tipo
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de relación con grupos de investigación de la universidad, como puede ser a través

de la firma de contratos o convenios de investigación.

De cara a reunir información sobre los usuarios y aśı poder establecer sus perfiles,

aspecto éste fundamental en cualquier SR, hemos adoptado un enfoque h́ıbrido

entre el expĺıcito y el impĺıcito. Según este enfoque, cuando se inserta un nuevo

usuario, el sistema le asigna automáticamente y de forma impĺıcita (sin interven-

ción del usuario) un perfil según la actividad del grupo de investigación o de la

empresa a la que pertenezca, y posteriormente el usuario podrá actualizar dicho

perfil mediante la inserción en el sistema de información expĺıcita. De esta forma,

al insertar un nuevo usuario, automáticamente tendrá un perfil de manera que

el sistema empezará a enviarle información acorde con dicho perfil. Conforme el

usuario vaya recibiendo información, podrá ir actualizando su perfil según el grado

de satisfacción de la información que va recibiendo, y aśı irá adaptando su perfil

de forma adecuada para únicamente recibir la información que realmente desea e

ir adaptándose a los cambios que vayan surgiendo en cuanto a nuevas preferencias

o necesidades de información se refiere.

Entonces, al insertar un nuevo usuario en el sistema, introducimos toda la infor-

mación disponible sobre el mismo (nombre y apellidos, datos de contacto, etc.) y

definimos sus temas de interés de forma impĺıcita. En el caso de que el usuario

sea un investigador, el sistema usa la clasificación en grupos de investigación del

Plan Andaluz de Investigación (PAI), según la cual cada investigador pertenece

a un grupo de investigación y en la que cada grupo además tiene asignados una

serie de códigos UNESCO definidos en función de sus principales ĺıneas de in-

vestigación. De esta forma, y como los perfiles de usuario se definen en función
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de códigos UNESCO de nivel 2, al insertar un nuevo investigador se le asignan

automáticamente los códigos UNESCO de nivel 2 del grupo al que pertenece di-

cho investigador, junto con grado de importancia Total (b4 ∈ S1). En el caso de

que el usuario pertenezca a una empresa, el procedimiento es similar, pero serán

los técnicos de OTRI quiénes asignen manualmente estos códigos UNESCO en

función de la actividad de la empresa a la que pertenezca el usuario.

Posteriormente los usuarios pueden actualizar sus perfiles siempre que lo deseen,

accediendo al sistema y editando cualquier información sobre śı mismos, especial-

mente la referida a las preferencias y temas de interés. En concreto, para modificar

sus temas de interés deben editar los códigos UNESCO que tienen asignados o

bien las etiquetas lingǘısticas que indican su grado de importancia.

De esta forma SIRE2IN define y actualiza los perfiles de usuario que usará en el

proceso de filtrado, cada vez que se inserta en el sistema un nuevo recurso.

Ejemplo 5.1. Inserción de un usuario.

En este ejemplo vamos a ver cómo se inserta un nuevo usuario. Al técnico se le

muestra una pantalla con un formulario en el que introduce la información que

tenga disponible sobre el usuario junto con su identificador ID (normalmente su

e-mail) y una clave de acceso necesaria para acceder al sistema. Supongamos que

el usuario pertenece a un grupo de investigación que trabaja en Ciencias de la

Nutrición y que por tanto tiene asignado el código UNESCO 3206 - Ciencias de

la Nutrición. Este código, además, ocupa la posición 100 de la lista de códigos

UNESCO de nivel 2 por lo que será almacenado en la posición 100 del vector de

temas de interés. Por lo tanto, el sistema asigna al usuario ID el código 3206 con
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grado de importancia Total (b4 ∈ S1), de forma que el perfil de dicho usuario queda

representado mediante un vector de temas de interés V U que tiene los siguientes

valores:

V UID[x] = b4, si x = 100

V UID[x] = b0, en otro caso.

Posteriormente, cuando el usuario acceda por primera vez al sistema introducirá sus

preferencias sobre posibilidades de colaboración, tipos de recursos deseados y ran-

go de cantidades en que está interesado.

5.4.2. Proceso de Inserción de Recursos

Este proceso es llevado a cabo por los técnicos de OTRI cada vez que reciben

información sobre un nuevo recurso, que puede ser una noticia, una convocatoria,

un evento, un curso, etc. y desean difundir dicha información. El técnico inserta

dicho recurso en el sistema y automáticamente se env́ıa a los usuarios más apro-

piados, que pudieran estar interesados, la información básica junto con un enlace

a la fuente de información para obtener más detalles; además, también se env́ıa el

grado de relevancia que se ha obtenido y recomendaciones sobre las posibilidades

de colaboración con otros investigadores o empresas.

Como ya vimos en la sección anterior, el sistema almacena información general

sobre los recursos y su ámbito. Dicho ámbito va a estar representado mediante

un vector de códigos UNESCO por lo que al insertar un nuevo recurso en el

sistema, el técnico debe decidir qué códigos UNESCO le va a asignar y qué grado

de importancia va a tener cada uno. Para ello el técnico tiene que asignar junto
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con cada código una etiqueta lingǘıstica, perteneciente al conjunto S1.

Por lo tanto, cuando un técnico va a insertar un nuevo recurso primeramente

introduce toda la información que tenga disponible, es decir, titular, resumen,

texto detallado, fecha, fuente de información, enlace al recurso, tipo de recurso,

objetivo y rango de cantidades, y a continuación valora los grados de importancia

de cada código UNESCO de nivel 2 con respecto al ámbito del recurso. Para ello,

el sistema muestra una lista desplegable de códigos UNESCO de nivel 2 de los

que el técnico va seleccionando los que considere más oportunos y a su vez les

va asignando una etiqueta lingǘıstica bi ∈ S1, con i = 0, . . . , #(S1) que refleje su

grado de importancia. Para facilitar la labor del técnico, este paso se divide en dos,

mostrando antes la clasificación UNESCO de nivel 1 y a continuación únicamente

se muestran los códigos de nivel 2 correspondientes al del nivel 1 que previamente

haya seleccionado el técnico. Por último, se pueden continuar añadiendo nuevos

códigos UNESCO o bien finalizar la inserción del recurso.

Una vez que el técnico ha completado estos pasos, el sistema construye una re-

presentación interna del nuevo recurso, que como ya vimos consiste en un vector

de etiquetas lingǘısticas correspondientes a cada uno de los códigos UNESCO de

nivel 2.

Ejemplo 5.2. Inserción de un recurso.

Supongamos que un técnico de OTRI recibe información sobre una determinada

convocatoria i consistente en un congreso sobre Ciencias de la Nutrición. Entonces,

el técnico inserta este recurso en el sistema, introduciendo toda la información

de la que dispone y seleccionando de la lista de códigos UNESCO de nivel 2
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aquellos a los que considera pertenece la convocatoria junto con sus grados de

importancia. En este ejemplo, el técnico podŕıa seleccionar los códigos 3206 -

Ciencias de la Nutrición con un grado de importancia Total (b4 ∈ S1) y 3309 -

Tecnoloǵıa de los Alimentos con un grado de importancia Alto (b3 ∈ S1). Una vez

que el técnico inserta esta información, el sistema construye el vector V Ri que va

a usar internamente como representación del ámbito de la convocatoria, y que va

a tener los siguientes valores:

V Ri[j] = b4, si j = 100

V Ri[j] = b3, si j = 118

V Ri[j] = b0, en otro caso.

teniendo en cuenta que los códigos 3206 y 3309 están en las posiciones 100 y 118

de la lista de códigos UNESCO de nivel 2, por lo que son almacenados en V Ri[100]

y V Ri[118] respectivamente.

5.4.3. Proceso de Filtrado

En esta fase se realiza el filtrado de la información de forma que ésta sea entregada

únicamente a los usuarios a los que más les pueda interesar, lo que se consigue

mediante un proceso de cálculo de similaridad entre los términos usados en la

representación de los perfiles de usuario y los términos usados en la representación

de los recursos.

Según vimos en la sección anterior, tanto para representar los recursos como los

perfiles de usuario vamos a seguir el modelo vectorial [62]. Este modelo usa me-

didas sofisticadas tales como la Distancia Eucĺıdea o la Medida del Coseno para
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realizar el proceso de cálculo de similaridad. Concretamente, para el diseño de

nuestro sistema hemos optado por el uso de la medida del coseno que describimos

a continuación.

La Medida del Coseno es una medida angular para calcular similitud entre

vectores, definida por el coseno del ángulo formado entre los vectores que repre-

sentan un documento y la consulta del usuario. En nuestro caso, al no trabajar

con consultas expĺıcitas, está definido por el coseno del ángulo formado entre el

vector que representa el ámbito de un recurso V R y el vector que representa los

temas de interés del usuario V U . Esta definición se formaliza matemáticamente

de la siguiente manera:

σ(V R, V U) =

∑n
k=1(rk × uk)√∑n

k=1(rk)2 ×√∑n
k=1(uk)2

donde n es el número de términos usado para definir los vectores (en nuestro caso

248, el número de códigos UNESCO de nivel 2), rk es el valor del término k en el

vector del recurso V R y uk es su valor en el vector V U que representa los temas de

interés del usuario. En términos matemáticos, se trata del producto interno entre

los vectores de los recursos y de las preferencias de los usuarios, normalizado según

sus longitudes. Usando esta medida podemos obtener un rango que va desde el

valor 1 para los casos de similaridad más alta hasta 0 en los que la similaridad sea

nula. Esta medida del coseno también se puede aplicar de la misma manera para

calcular la similaridad entre usuarios entre śı o recursos entre śı.

Las medidas angulares se caracterizan por representar una vista del espacio de

los documentos desde un punto fijo, el origen. Además, una medida angular no



180 5.4. Actividad del Sistema

considera la distancia de cada documento respecto del origen, sino que únicamente

tiene en cuenta su dirección. Por tanto, dos documentos que siguen el mismo vector

desde el origen serán juzgados como idénticos, a pesar que estuvieran alejados en

el espacio de los documentos. Esto significa que un anuncio de un párrafo y un

art́ıculo más detallado y extenso sobre un mismo asunto, podŕıan ser considera-

dos igualmente relevantes para un usuario a pesar de que uno esté mucho más

detallado que el otro.

Ejemplo 5.3. Medida del coseno.

Supongamos que tenemos tres recursos representados por los mismos dos términos

mediante los siguientes vectores:

V R1 =< 1, 3 >,

V R2 =< 100, 300 >, y

V R3 =< 3, 1 > .

Aplicando la medida del coseno, σ(V R1, V R2) = 1.0 y σ(V R1, V R3) = 0.6, según

lo cual R2 y R1 son más similares que R3 y R1. Esto se debe a que en R1 y R2 los

dos términos tienen la misma importancia relativa, es decir, que conceptualmente

están en la misma temática.

Siguiendo este enfoque, cada vez que se inserta un nuevo recurso i en el sistema,

primeramente se construye el vector que va a representar el ámbito del nuevo

recurso V Ri y a continuación se calcula la medida del coseno entre V Ri y todos

los vectores que representan los temas de interés de los usuarios, V Uj, con j =

1, . . . , m donde m es el número de usuarios registrados en el sistema, para de esta
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forma encontrar los usuarios más apropiados a los que enviar información sobre

el nuevo recurso. Si σ(V Ri, V Uj) ≥ α, entonces el sistema selecciona al usuario

j. Previamente hemos tenido que definir el valor de umbral α que usamos para

discriminar entre información relevante e irrelevante. En nuestro primer diseño

hemos establecido que α = 0.5, pero ya decimos que se trata de un valor que se

puede ir ajustando según los resultados que se vayan obteniendo. Las preferencias

de los usuarios sobre tipos de recursos y rango de cantidades, son tenidas en cuenta

para considerarlos o no en el proceso de selección. Por otra parte, las preferencias

de colaboración son usadas para clasificar a los usuarios seleccionados en dos

conjuntos, los que no desean colaborar US y los que están dispuestos a colaborar

con otros UC.

En este punto del proceso, el sistema ha seleccionado una serie de usuarios, los ha

dividido en dos conjuntos y para cada uno de ellos tiene un valor σ(V Ri, V Uj) ≥ α.

Usamos dicho valor para calcular el grado de relevancia del recurso i para el

usuario j, para lo cual tendremos que expresar el valor σ(V Ri, V Uj) como una

etiqueta lingǘıstica del conjunto S2 aplicando la función de transformación TF S1
S2

definida en el caṕıtulo 3 (definición 3.17). Entonces el sistema env́ıa a los usuarios

del conjunto US la información del recurso y el grado de relevancia que se ha

calculado expresado mediante una etiqueta lingǘıstica.

Para los usuarios que admiten algún tipo de colaboración con otros, incluidos en el

conjunto UC, queda calcular dichas posibilidades de colaboración. Para ello, entre

cada dos usuarios x, y ∈ UC:
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Analizar si los usuarios son investigadores o alguien de una empresa para

tenerlos o no en cuenta según las preferencias de cada usuario. Por ejemplo,

un investigador podŕıa querer colaborar únicamente con investigadores de

otros grupos, pero no colaborar con empresas.

Si cuadran las preferencias de ambos, calcular la similaridad entre ellos,

mediante la medida del coseno σ(V Ux, V Uy).

Obtener el grado de compatibilidad entre x e y, para lo cual expresamos

σ(V Ux, V Uy) como una etiqueta lingǘıstica de S3.

Por último, el sistema env́ıa a los usuarios del conjunto UC la información del

recurso, su grado de relevancia expresado mediante una etiqueta lingǘıstica y

recomendaciones sobre las posibilidades de colaboración en las que se indica con

quién colaborar y el grado de compatibilidad, también expresado mediante una

etiqueta lingǘıstica para ayudarle a aclararse con la recomendación suministrada

por el sistema.

En la figura 5.3 presentamos un esquema de cómo se lleva a cabo todo el proceso.
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Enviar a j un mail con:
  - información del recurso y su grado de relevancia
  - si se ha encontrado algún usuario k de Uc              
    compatible, enviar las recomendaciones sobre       
    posibilidades de colaboración y sus grados de        
    compatibilidad

Calcular similaridad entre j y k, expresarla
en S3 y guardar esta información

Para cada usuario k de Uc

Incluirlo en el conjunto Uc

Enviar al usuario
información del recurso y
la relevancia calculada

¿El usuario j
desea colaborar?

Obtener relevancia y
expresarla en S2

¿El rango de cantidades es
compatible con las

preferencias del usuario?

¿El tipo de recurso es
compatible con las

preferencias del usuario?
Descartar j

Calcular

NOSI

SI

SI

NO

NO

NO

SI

¿Las preferencias de
colaboración de j son

compatibles con el tipo de
usuario k?

SI

Figura 5.3: Esquema del proceso de filtrado para un usuario j.
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5.4.4. Proceso de Realimentación de los Usuarios

Esta fase abarca la actividad desarrollada por el sistema de filtrado una vez que

los usuarios comienzan a hacer uso de la información que ha sido enviada por el

sistema. Como ya hemos dicho, los perfiles de los usuarios representan necesidades

o intereses de información de los mismos a largo plazo, por lo que una propiedad

deseada es que los perfiles se puedan ir adaptando puesto que las necesidades o

preferencias de los usuarios van a ir cambiando a lo largo del tiempo. Por ese

motivo, el sistema permite a los usuarios actualizar sus perfiles según los intereses

de cada uno y aśı mejorar el proceso de filtrado. En SIRE2IN este proceso de

realimentación es desarrollado de la siguiente forma:

El usuario accede al sistema introduciendo su ID y su password.

Ahora el usuario puede actualizar su perfil mediante las siguientes opera-

ciones:

• editar sus preferencias de colaboración,

• editar sus preferencias sobre el tipo de recursos deseados,

• editar sus preferencias sobre el rango de cantidades que desea solicitar

en el caso de convocatorias de proyectos,

• editar sus temas de interés:

◦ añadiendo un nuevo código UNESCO a su perfil con su correspon-

diente grado de importancia, es decir, asignando a dicho código

una etiqueta lingǘıstica bi ∈ S1,
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◦ eliminando un código UNESCO que tuviera ya asignado y del que

ya no desea obtener más información,

◦ modificando los grados de importancia de los códigos UNESCO

que ya tiene asignados, asignándoles nuevas etiquetas lingǘısticas

bi ∈ S1.

Ejemplo 5.4. Realimentación del usuario.

Retomando el ejemplo 5.1, supongamos ahora que el usuario ID desea actualizar

su perfil porque considera que también debeŕıa pertenecer a la categoŕıa 3309

- Tecnoloǵıa de los Alimentos, por lo que debe añadir dicho código a su perfil

y además asignarle un grado de importancia. Por ejemplo, consideremos que el

usuario se asigna un grado de importancia Alto (b3 ∈ S1) a dicho código, que

recordemos ocupa la posición 118 del listado de códigos UNESCO de nivel 2.

Después de este paso, el usuario ID tendŕıa un nuevo perfil en el que su vector

de temas de interés quedaŕıa con los siguientes valores:

V UID[x] = b4, si x = 100

V UID[x] = b3, if x = 118

V UID[x] = b0, en otro caso.

5.5. Desarrollo del Sistema

5.5.1. Implementación
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Dada la gran funcionalidad que aporta un sistema de este tipo en cualquier or-

ganización o empresa y ante la necesidad real que se nos planteó en el ámbito

de la OTRI de la Universidad de Granada, decidimos implantarlo. Para ello, nos

pusimos a desarrollar e implementar una primera versión del sistema.

Desde el inicio nos planteamos que SIRE2IN funcionase desde el punto de vista

de una aplicación Web trabajando mediante una arquitectura cliente-servidor, de

manera que se pueda acceder a ella desde cualquier puesto y únicamente nece-

sitamos un navegador Web. Ello implica añadir los correspondientes módulos de

acceso identificado al sistema.

Hemos implementado esta primera versión del sistema usando el servidor propio

de la OTRI. El sistema operativo instalado en el servidor es Windows 2003 Server,

por lo que el servidor de aplicaciones con el que trabajamos es Internet Informa-

tion Server. Para el almacenamiento de la información usamos una base de datos

Microsoft Access alojada en el servidor. El lenguaje utilizado es ASP, lanzando

consultas SQL para comunicarnos con la base de datos.

Una vez realizadas y superadas las pruebas de funcionamiento a nivel interno, la

idea es iniciar una fase de pruebas en la que únicamente intervendrán los directores

de departamento (o quién ellos designen) para posteriormente ampliar al resto de

investigadores. A continuación procederemos a realizar una nueva carga en la

base de datos, para incluir ya a todos los investigadores y personas de contacto

de empresas a los que les pueda interesar darse de alta en el sistema.

Actualmente estamos en una fase de introducir mejoras al sistema por lo que
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hemos aprovechado para migrarlo a un entorno de software libre, implantándolo

en máquinas que tienen instalado el sistema operativo Linux. Para ello usamos el

servidor Apache, MySQL como sistema de gestión de bases de datos y PHP como

lenguaje para la programación de las páginas Web.

5.5.2. Descripción de la Aplicación

La idea de este apartado es ofrecer una visión general de la aplicación, desde el

punto de vista de su interfaz con el usuario. Comentar que aunque aqúı describi-

mos la primera versión, en la nueva versión en la que actualmente trabajamos, la

interfaz apenas cambiará pues únicamente nos centramos en mejoras internas de

funcionamiento que nos permitan mejorar el proceso de filtrado. Podemos acceder

al sistema a través de la siguiente dirección: http://otri.ugr.es/sire2in, donde se

nos mostrará una pantalla (ver figura 5.4) en la que se nos pide que nos registremos

como usuario, introduciendo el nombre de usuario y password que previamente nos

habrá proporcionado un administrador del sistema. Introducimos nuestro usuario

y password y accedemos a un menú distinto en función del tipo de usuario, que

recordemos puede ser: suscriptor (investigador o persona de contacto de una em-

presa), técnico de OTRI o administrador del sistema. Suponiendo que tuviésemos

acceso total como administrador del sistema, nos apareceŕıa un menú con todas

las opciones posibles, tal y como se muestra en la figura 5.5.

A continuación describimos los distintos tipos de acceso, aśı como las posibles

acciones a realizar en cada uno de ellos.
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Figura 5.4: Pantalla de autentificación de SIRE2IN.

Figura 5.5: Menú principal, accediendo como administrador.

Suscriptor

Menú de acceso para los investigadores y empresas que estén registrados

en el sistema. El usuario podrá ver sus datos personales, aśı como su perfil

y si lo desea podrá modificar ambos para ajustarlos según sus necesidades

o preferencias de información. En la figura 5.6 podemos ver la pantalla

correspondiente a este tipo de acceso.

Técnico de OTRI

Opción a la que acceden los técnicos de OTRI y que les permite gestionar
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Figura 5.6: Acceso como suscriptor.

los contenidos del sistema en lo que se refiere a recursos de investigación

a los que deben dar difusión. Se accede a un listado de recursos ordenados

por fechas, desde el que podrán acceder a información más detallada de

cada recurso pinchando con el ratón sobre el titular que se desee. También

se podrán realizar búsquedas, añadir nuevos recursos o bien modificar o

eliminar alguno de los ya existentes. Cada vez que se añade un nuevo recurso

o se modifican los datos de alguno ya existente, se debe realizar el proceso

de filtrado (pulsando el botón ”Filtrar información”) para enviar la nueva

información a los usuarios a los que más les pueda interesar. En la figura

5.7 podemos ver la pantalla a la que accedemos como técnicos de OTRI.

Administrador del sistema

Módulo dirigido exclusivamente a los encargados de la administración del

sistema, que tienen un control total sobre todos los contenidos del mismo,

tanto relativos a usuarios como a recursos. Simplemente indicar que desde
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Figura 5.7: Acceso como técnico de OTRI.

aqúı se realizará toda la gestión relativa a los usuarios (añadir, modificar o

eliminar usuarios, o simplemente modificar datos personales) para lo cual

cuenta con una herramienta de búsqueda de usuarios por diversos campos

que facilita el acceso a los datos de los mismos (ver la pantalla en figura 5.8).

En este módulo se incluyen también los procedimientos de carga o de ac-

tualización masiva de información. La idea es ir añadiendo funcionalidades

dentro de este módulo para que en una versión definitiva, desde aqúı po-

damos realizar toda la gestión de la base de datos a través de formularios

Web y sin necesidad de acceder f́ısicamente a la base de datos alojada en el

servidor.

5.6. Discusión

En este caṕıtulo hemos presentado un sistema de recomendaciones personalizado,

cuyo propósito es ayudar a los técnicos de transferencia de tecnoloǵıa en sus labores

de difusión de información sobre recursos de investigación únicamente a aquéllos

(investigadores o empresas) que les pueda interesar según sus áreas de interés.
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Figura 5.8: Pantalla de búsqueda de usuarios.

Además, el sistema proporciona un valor añadido, puesto que por un lado env́ıa a

los usuarios un grado lingǘıstico de relevancia que ayuda a justificar el env́ıo por

mail de la información al usuario y por otro lado, recomienda a los usuarios otros

investigadores o empresas con los que podŕıa colaborar.

Sin embargo, consideramos que el sistema podŕıa mejorar incorporando nuevas

caracteŕısticas. En concreto, destacamos las siguientes:

En la versión actual, es el técnico de OTRI quien asigna manualmente los

códigos UNESCO a los recursos para aśı definir su ámbito de aplicación.

Una posible mejora seŕıa incorporar un módulo que realice automáticamente

esta asignación de códigos UNESCO, es decir, que el sistema establezca

automáticamente el ámbito de un recurso teniendo en cuenta el contenido

del mismo.

Otra posible mejora seŕıa considerar la incorporación de grados lingǘısti-

cos de importancia relativa entre diferentes términos. De esta forma, en la
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representación de los tópicos de interés de los usuarios o del ámbito de los

recursos, para cada código UNESCO el sistema valorará tanto el grado de

importancia (que actúa como un valor de umbral) como el grado de impor-

tancia relativa con respecto a otros códigos.

Otro aspecto importante seŕıa considerar la incorporación en el sistema de

un nuevo módulo de filtrado colaborativo y aśı obtendŕıamos un enfoque

h́ıbrido. Para ello, tendŕıamos que determinar el conjunto de usuarios cuyo

perfil sea similar a uno dado sin tener en cuenta el contenido de los recursos.

Entonces, cuando le enviamos la información sobre un recurso a un usuario

(filtrado basado en contenidos), haŕıamos un seguimiento de las acciones de

dicho usuario y en caso de que le parezca interesante la información recibida

(por ejemplo si vemos que se interesa solicitando información más detallada

o directamente solicita un proyecto), le enviaŕıamos dicha información al

conjunto de usuarios que tengan un perfil similar, aunque hayan sido se-

leccionados previamente por el módulo de filtrado basado en contenidos,

pero ahora se les indica que dicha información se les env́ıa porque le ha

resultado de interés a un usuario con un perfil similar.
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Caṕıtulo 6

Comentarios Finales

6.1. Conclusiones

El objetivo fundamental que nos ha guiado en esta memoria ha sido el de estudiar

el diseño de sistemas de acceso a la información que combinen técnicas de RI

tradicionales con las técnicas más actuales de FI, con el propósito de crear sistemas

de acceso a la información que proporcionen a los usuarios información relevante

y personalizada y con ello incrementar su satisfacción. Los sistemas de FI ayudan

a los usuarios a evaluar y filtrar la gran cantidad de información disponible para

que únicamente accedan a información relevante para ellos. En este sentido es

de destacar la importancia de una adecuada caracterización de los perfiles de

los usuarios, de cara a obtener una personalización adecuada y aśı mejorar la

satisfacción de los usuarios en sus procesos de acceso a la información.

Hemos visto también que las técnicas de Soft Computing, y en particular la Lógica

Difusa, es una de las técnicas de IA que más se están usando en el diseño de

sistemas de acceso a la información, dados los buenos resultados que se obtienen

195
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mediante su aplicación. En particular, el modelado lingǘıstico difuso [115, 117]

está siendo utilizado para modelar la subjetividad y la incertidumbre existentes

en las actividades de acceso a la información (p.e, en la estimación de la relevancia

de un documento respecto al perfil de un usuario o en la construcción de dicho

perfil que representa las necesidades o preferencias de información del usuario).

Atendiendo a estos aspectos, los resultados obtenidos en esta memoria pueden

resumirse en los siguientes puntos:

Hemos analizado y estudiado los sistemas de FI, destacando la funcionalidad

de la inclusión de estos sistemas en distintos ámbitos de aplicación (empre-

sas, organizaciones, centros de I+D, etc.) como herramientas útiles en la

distribución del conocimiento entre sus integrantes.

Se ha estudiado, analizado y presentado el Modelado Lingǘıstico Difuso para

el manejo de información lingǘıstica, y propuesto su aplicación en el diseño

de sistemas de FI.

Hemos propuesto un sistema multi-agente para el acceso a la información en

la Web, basado en técnicas de filtrado y en un modelado lingǘıstico difuso

multi-granular.

Se ha diseñando e implementando un sistema automático de difusión de re-

cursos de investigación, basado en la aplicación conjunta de técnicas de fil-

trado basadas en contenidos junto con un modelado lingǘıstico difuso multi-

granular.
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Algunos de los desarrollos de esta memoria se encuentran ya publicados en [42,

43, 44, 47, 48, 49, 50].

6.2. Trabajos Futuros

En esta sección destacamos algunas de las ĺıneas que consideramos más intere-

santes de cara a nuestros futuros trabajos en el desarrollo de sistemas de FI:

1. Una posible ĺınea de investigación estaŕıa relacionada con el estudio de aspec-

tos relacionados con la credibilidad de las recomendaciones en los sistemas de

FI colaborativos, para considerar o no la validez de dichas recomendaciones.

2. Otra posible ĺınea de investigación seŕıa introducir métodos de evaluación de

la calidad informativa de los documentos y de las Webs que los almacenan,

para conseguir generar recomendaciones más completas. De esta forma se

podŕıan realizar recomendaciones relevantes, personalizadas y además de

calidad.

3. Avanzar en el estudio del modelado lingǘıstico difuso de los sistemas de

FI, usando información lingǘıstica no balanceada tanto para representar los

ı́tems como la información sobre las preferencias de los usuarios, aśı como

las recomendaciones finales que se obtengan, de modo que la información se

represente de una forma más natural y aśı mejorar la interacción entre el

sistema y los usuarios.

4. Profundizar en el estudio de las técnicas de construcción y actualización

de los perfiles de los usuarios. En concreto, seŕıa una mejora importante la
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caracterización de los perfiles de usuario mediante la aplicación de técnicas

automáticas.

5. Por último, otra ĺınea especialmente interesante, es el diseño de nuevos sis-

temas de FI para aplicaciones en la Web o para ámbitos más concretos,

como una determinada organización. En particular nos interesa el diseño de

sistemas de FI para recomendar los documentos y las Webs en función de

su calidad informativa.
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[24] M. Delgado, F. Herrera, E. Herrera-Viedma, M.J. Mart́ın-Bautista, M.A.

Vila. Combining linguistic information in a distributed intelligent agent

model for information gathering on the Internet. P.P. Wang, Ed., Com-

puting with Words, (John Wiley & Son, 2001), 251-276, 2001.

[25] M. Delgado, F. Herrera, E. Herrera-Viedma, M.J. Mart́ın-Bautista, L.

Mart́ınez, M.A. Vila. A communication model based on the 2-tuple fuzzy

linguistic representation for a distributed intelligent agent system on In-

ternet. Soft Computing, 6, 320-328, 2002.

[26] M. Delgado, J.L. Verdegay, M.A. Vila. On aggregation operations of lin-

guistic labels. Int. Journal of Intelligent Systems, 8, 351-370, 1993.

[27] B. Fazlollahi, R.M. Vahidov, R.A. Aliev. Multi-agent distributed intelligent

system based on fuzzy decision making. Int. J. of Intelligent Systems, 15,

849-858, 2000.

[28] J. Ferber, Multi-Agent Systems: An Introduction to Distributed Artificial

Intelligence. Addison-Wesley Longman, New York, 1999.

[29] Film Conseil. http://fconseil.lip6.fr/

[30] J. Furner. On Recommending. Journal of the American Society for Infor-

mation Science and Technology, 53(9), 747-763, 2002.

[31] D. Goldberg, D. Nichols, B. M. Oki, D. Terry. Using Collaborative Filtering

to Weave an Information Tapestry. Communications of the ACM, 35, 61-

70, 1992.

[32] N. Good, J.B. Schafer, J.A. Konstan, A. Borchers, B.M. Sarwar, J.L. Her-

locker, J. Riedl. Combining collaborative filtering with personal agents for



BIBLIOGRAFÍA 203
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(Spain), 2005.
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