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Un sistema de recomendaciones mejorado para evitar la sobrecarga
de información persistente en una biblioteca digital universitaria
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Universidad de Jaén Universidad de Granada
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Resumen

Continuamente nos saturan con una gran
cantidad de información que provoca que ten-
gamos serios problemas para acceder a infor-
mación relevante, es decir, sufrimos problemas
de sobrecarga de información. Los sistemas de
recomendaciones han sido aplicados con éxi-
to en numerosos ámbitos para evitar este pro-
blema, pero el número de recursos electróni-
cos generados diariamente continúa creciendo
y el problema aparece de nuevo. Por tanto, nos
enfrentamos a un problema persistente de so-
brecarga de información. En este trabajo pro-
ponemos un sistema de recomendaciones mejo-
rado para evitar el problema de la sobrecarga
de información persistente que podemos en-
contrar en una biblioteca digital universitaria.
La idea es incorporar una memoria para recor-
dar ítems seleccionados en alguna ocasión pero
por algún motivo no recomendados, y así el sis-
tema podría incorporarlos en futuras recomen-
daciones para completar el panel de recomen-
daciones realizadas.

1. Introducción

A diario recibimos una enorme cantidad de
emails, la mayoría etiquetados como spam. Sin
embargo también recibimos algunos con infor-
mación útil. El problema es que al recibir tanta
información, podríamos no prestar la atención
adecuada a algo que pensemos que carece de
importancia y así malinterpretemos el men-
saje o incluso podríamos perder dicha infor-

mación. Nos enfrentamos, pues, a un proble-
ma bien conocido por todos, la sobrecarga de
información [20]. Se podría definir como la im-
posibilidad de extraer conocimiento relevante
a partir de una gran cantidad de información.
Esto puede significar que tengamos más infor-
mación relevante de la que podamos asimilar
o que nos saturemos de información que no
hemos solicitado, de la cual algo podría ser
relevante [4, 20].

Este problema está presente con especial im-
portancia en el entorno de las bibliotecas di-
gitales, donde la información se genera mucho
más rápido que los usuarios puedan procesar-
la. Nos centramos en un contexto académi-
co, donde las Bibliotecas Digitales Universi-
tarias (BDU) proporcionan recursos y servi-
cios a estudiantes, profesores y personal en
un entorno donde confluyen aprendizaje, en-
señanza e investigación [6]. Un servicio parti-
cularmente importante es la difusión selectiva
de información [21]. Los usuarios desarrollan
sus perfiles de interés y conforme se añade nue-
vo material a la colección, se compara con los
perfiles y la BDU envía alertas a los usuarios
informándoles de los ítems relavantes [18].

Debido al uso cada vez más extendido de
la Web, los usuarios de una BDU necesitan
herramientas que les faciliten el acceso a los
recursos. Una solución muy extendida para re-
ducir el problema de la sobrecarga de informa-
ción es el uso de sistemas de recomendaciones
[7, 24, 27]. Los sistemas de recomendaciones
evalúan y filtran la gran cantidad de informa-
ción disponible y asisten a los usuarios en sus



procesos de acceso a la información [3, 7, 24].
Para conseguir la personalización en el acceso
a la información, se usan las preferencias de los
usuarios a la hora de definir perfiles de usua-
rios que son aplicados como filtros sobre el flu-
jo de documentos. Hay distintos tipos y clasifi-
caciones de sistemas de recomendaciones, pero
desde un punto de vista teórico, podríamos
considerar dos [3, 7, 24]. Los basados en con-
tenidos, que recomiendan información basán-
dose en el contenido del recurso y la experien-
cia pasada de los usuarios cuando han recibido
ítems similares. Y los colaborativos, que re-
comiendan basándose en usuarios con perfiles
similares, es decir, ignorando el contenido de
los recursos. En una BDU el enfoque colabora-
tivo es muy interesante porque permite a los
usuarios compartir sus experiencias [18, 25],
aunque en las fases iniciales, cuando aún no
hay suficientes valoraciones, habría que traba-
jar con el esquema basado en contenidos.

En trabajos previos ya hemos aplicado con
éxito los sistemas de recomendaciones en BDU
[22, 23]. Los resultados obtenidos revelan que
ambas propuestas han sido satisfactorias para
reducir el problema de sobrecarga de informa-
ción. Sin embargo, el número de recursos elec-
trónicos disponibles en una BDU continúa cre-
ciendo continuamente y el problema aparece
de nuevo. Por tanto, encontramos un proble-
ma persistente de sobrecarga de información.

En este trabajo proponemos un sistema
de recomendaciones mejorado que se basa en
la memoria para evitar ese problema persis-
tente de sobrecarga de información presente en
[22, 23]. Definimos el sistema en un contexto
lingüístico difuso multi-granular [5, 10, 11, 19].
El enfoque adoptado en esta propuesta es si-
milar al presentado en [23], pero en este caso
usamos una memoria para recordar recursos
seleccionados pero no recomendados y de esta
forma, el sistema podría incorporarlos en fu-
turas recomendaciones para completar el panel
de recursos recomendados. Como en [22, 23] el
sistema recomienda tanto recursos como posi-
bilidades de colaboración con otros usuarios, lo
que permite conocer a investigadores de áreas
relacionadas con los que se podría colaborar
para acceder a proyectos conjuntos.

En la sección 2 trataremos los antecedentes
necesarios. En la sección 3 presentamos el nue-
vo sistema de recomendaciones mejorado basa-
do en memoria. Terminaremos apuntando las
conclusiones obtenidas.

2. Antecedentes

2.1. Sistemas de recomendaciones

Son sistemas que ayudan a los usuarios a
acceder a ítems de interés, en aquellas situa-
ciones en las que hay que elegir entre un gran
número de posibilidades [3]. Se trata de un
área de investigación que ofrece herramientas
para discernir entre información relevante e
irrelevante, proporcionando asistencia perso-
nalizada en los procesos de acceso a la infor-
mación [24].

En la literatura se pueden encontrar nu-
merosas técnicas para generar las recomenda-
ciones [3, 7, 24], todas ellas con sus ventajas
e inconvenientes. En este trabajo proponemos
el uso de un enfoque híbrido entre las técni-
cas basadas en contenidos y las colaborativas,
para suavizar las desventajas que cada una de
ellas presenta por separado y aprovecharnos de
sus beneficios [16].

En este tipo de sistemas, las preferencias de
información de los usuarios son usadas para
definir perfiles que actúan como filtros sobre
el flujo de ítems. Por tanto, la construcción de
perfiles precisos, así como mantenerlos actuali-
zados dinámicamente, es una tarea fundamen-
tal y el éxito del sistema dependerá en gran
medida de ello. Para mantener este esquema,
la actividad de generación de recomendaciones
es seguida por una fase de realimentación en la
que los usuarios valoran la relevancia de las re-
comendaciones suministradas, y el sistema usa
estas evaluaciones para actualizar automática-
mente los perfiles de los usuarios [7, 24].

Dada su utilidad, su uso es cada vez más
común en diversos campos de cara a reducir
la sobrecarga de información a la que nos en-
frentamos hoy en día. Así por ejemplo, se apli-
can en portales web de comercio electrónico
para mejorar las ventas [15], en sistemas de
ayuda en toma de decisiones [17], en entornos
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universitarios para recomendar recursos de in-
vestigación [22, 23], o incluso como herramien-
tas de ayuda al aprendizaje [14], etc.

2.2. Enfoque lingüístico difuso 2-tupla

Hay situaciones en las que la información
no puede ser valorada precisamente de for-
ma cuantitativa, pero podría serlo de forma
cualitativa. El uso de la Teoría de Conjun-
tos Difusos ha dado muy buenos resultados
para el modelado de información cualitativa
[28] y se ha demostrado su utilidad en multi-
tud de problemas [8, 12, 13]. Se trata de una
herramienta basada en el concepto de variable
lingüística [28].

El Modelado Lingüístico Difuso (MLD) 2-
tupla [9] es un modelo continuo de represen-
tación de información. Para definirlo, tenemos
que establecer el modelo de representación y el
modelo computacional 2-tupla para represen-
tar y agregar respectivamente la información
lingüística.

Consideremos que S = {s0, ...,sg} es un con-
junto de términos lingüísticos con cardinalidad
impar, donde la semántica asociada con cada
una de las etiquetas viene dada por medio de
funciones de pertenencia triangulares y con-
sideramos todos los términos distribuidos so-
bre una escala sobre la que hay establecida
una relación de orden total. Si mediante un
método simbólico de agregación de informa-
ción lingüística, obtenemos un valor β ∈ [0, g],
y β /∈ {0, ..., g}, podemos representar β co-
mo una 2-tupla (si, αi), donde si representa la
etiqueta lingüística, y αi es un valor numéri-
co que expresa la traslación de β con respec-
to al índice de la etiqueta más cercana, i, en
el conjunto de términos lingüísticos (si ∈ S).
Este modelo define un conjunto de funciones
de transformación entre valores numéricos y 2-
tupla: ∆(β) = (si, α) y ∆−1(si, α) = β ∈ [0, g]
[9].

Para establecer el modelo computacional,
definimos operadores de negación, de com-
paración y de agregación. Usando las funciones
∆ y ∆−1, podemos extender cualquiera de
los operadores de agregación ya definidos para
trabajar con 2-tupla [9].

En función del grado de incertidumbre que
un experto encargado de cualificar un fenó-
meno tenga sobre el mismo, el conjunto de tér-
minos lingüísticos elegido para proporcionar
ese conocimiento tendrá más o menos térmi-
nos. Cuando distintos expertos tienen diferen-
tes grados de incertidumbre sobre el fenómeno
o cuando un experto tiene que valorar distin-
tos conceptos, se necesitan varios conjuntos de
términos lingüísticos de diferente granularidad
[10]. En tales situaciones necesitamos herra-
mientas que nos permitan gestionar la infor-
mación lingüística multi-granular. En [10] se
propuso un MLD 2-tupla multi-granular basa-
do en el concepto de jerarquía lingüística. Una
Jerarquía Lingüística, LH, es un conjunto de
niveles l(t, n(t)), donde cada nivel t es un con-
junto de términos lingüísticos con una granu-
laridad n(t) diferente [10]. Los niveles están
ordenados por granularidad, de manera que
podemos definir un nivel a partir del ante-
rior: l(t, n(t)) → l(t + 1, 2 · n(t) − 1). En [10]
se definió una familia de funciones de trans-
formación entre etiquetas de diferentes nive-
les. Para establecer el modelo computacional
seleccionamos un nivel que usamos para uni-
formizar la información y así podemos usar los
operadores definidos en el modelo 2-tupla.

2.3. Relaciones de preferencia lingüísticas
difusas incompletas

Una relación de preferencia difusa P sobre
un conjunto de alternativas X = {x1, .., xn},
es un conjunto difuso sobre el conjunto X ×
X, es decir, se caracteriza por una función de
pertenencia µP : X ×X −→ [0, 1].

Cuando la cardinalidad de X es pequeña, la
relación de preferencia podría ser conveniente-
mente representada por la matriz P = (pij),
de n × n, siendo pij = µP (xi, xj) (∀i, j ∈
{1, . . . , n}) interpretado como el grado de pre-
ferencia de la alternativa xi sobre xj , donde
pij = 1/2 indica indiferencia, pij = 1 indica
que xi es totalmente preferida a xj , y pij > 1/2
indica que xi es preferida a xj .

Sin embargo, nuestro sistema integra el
MLD multi-granular basado en 2-tupla, de
manera que definimos una relación de prefe-
rencia lingüística como se indica a continua-
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ción. Sea X = {x1, .., xn} un conjunto de al-
ternativas y S un conjunto de términos lingüís-
ticos. Una relación de preferencia lingüística
P = pij(∀i, j ∈ {1, . . . , n}) sobre X se define
como: µP : X × X −→ S × [0,5, 0,5), donde
pij = µP (xi, xj) es una 2-tupla que indica el
grado de preferencia de la alternativa xi res-
pecto xj .

En muchos problemas de la vida cotidiana
los expertos no suelen proporcionar todos los
valores requeridos. Para poder modelar estas
situaciones, usamos relaciones de preferencia
difusas incompletas [1, 2].

Una función f : X −→ Y es parcial cuando
no todos los elementos del conjunto X nece-
sariamente se corresponden con un elemento
del conjunto Y . Cuando cada elemento del
conjunto X se corresponde a un elemento del
conjunto Y , tenemos una función total.

Una relación de preferencia lingüística di-
fusa basada en 2-tupla P sobre un conjunto de
alternativas X con una función de pertenencia
parcial, se trata de una relación de preferencia
lingüística difusa incompleta.

3. Un sistema de recomendaciones
mejorado basado en memoria

En esta sección presentamos un sistema de
recomendaciones mejorado basado en memo-
ria. Nuestra propuesta consiste en añadir una
segunda selección sobre los recursos selecciona-
dos en una primera ronda. De esta forma, el
sistema evita la sobrecarga persistente de in-
formación presente en una BDU. Esta segunda
selección se hace teniendo en cuenta las restric-
ciones definidas por los usuarios sobre la can-
tidad de recursos que desean recibir y sobre la
novedad de los mismos.

Normalmente, la cantidad de recursos re-
comendados por el sistema es mayor que la
cantidad de recursos que los usuarios desean
recibir. Nuestra idea es mantener todos estos
recursos considerados relevantes pero que por
restricciones de los usuarios, no se les han re-
comendado. Podrían ser útiles después, en pos-
teriores rondas de recomendación. Por ejem-
plo, cuando en un momento dado la cantidad
de recursos recomendados no sea suficiente

para satisfacer las restricciones de los usuarios.
Hemos optado por un enfoque de recomen-

dación híbrido basado en un MLD multi-
granular. Para conseguir una mayor flexibili-
dad en los procesos de comunicación del sis-
tema, usamos diferentes conjuntos de etique-
tas (S1, S2, ...) para representar los distin-
tos conceptos que tienen que ser valorados
en la actividad de filtrado. Estos conjuntos
de etiquetas son seleccionados de una LH. El
número de conjuntos de etiquetas que pode-
mos usar, está limitado por el número de nive-
les de la jerarquía LH, y por tanto, en al-
gunos casos, dos conjuntos de etiquetas Si y
Sj pueden estar asociados al mismo nivel de
LH, pero con diferentes interpretaciones de-
pendiendo del concepto que se esté modelando.
En nuestro sistema, vamos a considerar cinco
conceptos:

• Grado de importancia de una disciplina
con respecto al ámbito de un recurso o
las preferencias de un usuario (S1).

• Grado de relevancia de un recurso para
un usuario (S2).

• Grado de compatibilidad entre dos usua-
rios (S3).

• Grado de preferencia de un recurso res-
pecto de otro (S4).

• Número aproximado de recursos que un
usuario desea recibir (S5).

En concreto, usaremos etiquetas selecciona-
das de una LH de 3 niveles (de 3, 5 y 9 etique-
tas), con S1 = S5, S2 = S9, S3 = S9, S4 = S5

y S5 = S3.
En la figura 1 se representa el proceso de

recomendación.

3.1. Representación de los recursos

En esta fase el sistema obtiene una represen-
tación interna de los recursos según su ámbito.
Usamos el modelo vectorial y una clasificación
de 25 disciplinas para identificar el ámbito de
un recurso, de manera que para cada recurso
i vamos a usar un vector de disciplinas, V Ri,
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Figura 1: Esquema de recomendación.

de 25 elementos, donde en cada posición se al-
macena una 2-tupla ∈ S1 que indica el grado
de importancia en que el recurso cubre la dis-
ciplina correspondiente a dicha posición:

V Ri = (V Ri1, V Ri2, . . . , V Ri25)

Estos grados de importancia son asignados
por el personal de la BDU cuando se añade un
nuevo recurso.

3.2. Perfiles de usuario

Los perfiles de usuario se establecen en fun-
ción de restricciones sobre las recomendaciones
que los usuarios quieren recibir, preferencias
sobre sus temas de interés y preferencias sobre
colaboraciones con otros usuarios.

Los usuarios pueden establecer dos tipos de
restricciones sobre las recomendaciones
que desean recibir:

1. Número de recursos que desean recibir.
Pueden especificarlo de forma cuantitati-
va (número exacto) o de forma cualita-
tiva (valor aproximado especificado me-
diante una etiqueta lingüística de S5). Si
el número de recursos considerados rele-
vantes es mayor que el número de recur-
sos deseados X, el sistema recomienda los
X recursos más relevantes y el resto los
recuerda para posteriores rondas de re-
comendación.

2. Restricciones acerca del tipo de recur-
sos que desean recibir. Algunos usua-
rios sólo quieren recibir información sobre

nuevos recursos, mientras que otros po-
drían querer recibir información sobre re-
cursos ya existentes considerados relevan-
tes, pero no recomendados aún. Es más,
un recurso de este tipo podría ser más in-
teresante que uno nuevo.

Las preferencias sobre los temas de in-
terés de los usuarios se adquieren siguiendo el
proceso descrito en [23]. Básicamente, el sis-
tema presenta una selección de los 4 o 5 recur-
sos más representativos y el usuario especifica
sus preferencias sobre estos recursos por medio
de una relación de preferencia difusa incom-
pleta. El usuario asigna etiquetas de S4, de
forma que cada valor de preferencia pij repre-
senta el grado de preferencia lingüística del re-
curso i sobre el recurso j. Es suficiente rellenar
una única fila, porque siguiendo el método pro-
puesto en [2], completamos la relación de pre-
ferencia. Una vez completada, agregamos los
vectores que representan a cada recurso pon-
derados según los grados de preferencia. Así
obtenemos un vector V Ux de 25 posiciones que
representa las preferencias sobre los temas de
interés del usuario x.

Para completar el perfil, el sistema pide al
usuario que exprese sus preferencias sobre
si desea colaboraciones con otros usuarios.
Sencillamente responde “Sí” o “No”.

3.3. Estrategia de recomendación basada
en memoria

Fase 1. Proceso de generación de recomen-
daciones.

En esta fase el sistema genera las recomen-
daciones basándose en un proceso de cálculo
de similitud entre los perfiles de los usuarios y
la representación de los recursos [7]. Para cal-
cular la similitud entre dos vectores V1 y V2

usamos la medida del coseno, pero definida en
un contexto lingüístico de 2-tupla:

σl(V1, V2) = ∆(g×
∑n

k=1(~1 × ~2)√∑n
k=1(~1)2 ×

√∑n
k=1(~2)2

)

(1)
donde g es la granularidad de S1, n es el

número de términos usado para definir los vec-
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tores, ~i = ∆−1(vik, αvik) y (vik, αvik) es la 2-
tupla de la disciplina k en el vector del recurso
o del usuario (Vi). El resultado es una etiqueta
de S1.

Cuando se inserta un nuevo recurso i se cal-
cula su similitud, σl(V Ri, V Uj), con los vec-
tores que representan a todos los usuarios. Si
σl(V Ri, V Uj) es mayor que el umbral definido
por el usuario, j es seleccionado para que le
sea recomendado el recurso i. Para calcular la
relevancia, etiqueta de S2, tenemos que usar
la función de transformación definida en [10].

Las preferencias de colaboración se usan
para clasificar a los usuarios en UC (desean
colaborar) o UN (no desean colaborar). Para
cada dos usuarios x, y ∈ UC se estiman
las posibilidades de colaboración calculando
σl(V Ux, V Uy) y transformando el resultado a
una etiqueta de S3.
Fase 2. Segundo filtrado.
En la fase 1, el sistema ha seleccionado un

número de recursos NRSu para recomendar
al usuario U . Ahora aplicamos un nuevo filtro
teniendo en cuenta las restricciones impuestas
por U . El número de recursos que U desea,
RECu, puede ser una cantidad exacta o una
etiqueta lingüística; la idea es similar, pero en
el segundo caso tenemos que usar operadores
de comparación definidos en [9].

Si NRSu < RECu significa que no se han
recuperado suficientes recursos, por lo que el
sistema recuerda recursos previamente selec-
cionados pero no recomendados. El sistema
repite el proceso de la fase 1, pero incorpo-
rando estos recursos que hemos recordado.

Si la cantidad de recursos seleccionados es
suficiente, NRSu ≥ RECu, el sistema com-
prueba las restricciones de U , para ver si desea
sólo nuevos recursos o también le pueden in-
teresar recursos previos pero aún con validez y
que podrían resultar más interesantes que uno
nuevo. Si U desea ambos ambos tipos de re-
cursos, el sistema repite la fase 1, pero ahora
incorporando recursos previamente selecciona-
dos para U pero no recomendados.

Por último, el sistema envía la informa-
ción correspondiente a los usuarios selecciona-
dos junto con su grado estimado de relevancia
lingüística. Para los usuarios de UC el sistema

también envía las posibilidades de colabora-
ción junto con el grado estimado de compati-
bilidad.

Posteriormente, se entraría en fase de rea-
limentación. Una vez que los usuarios hayan
podido analizar los recursos y colaboraciones
recomendadas por el sistema, se les pedirá
que valoren la relevancia de dichas recomen-
daciones. El sistema usará estas valoraciones
para actualizar automáticamente los perfiles
de los usuarios [7, 24].

3.4. Evaluación del sistema

Actualmente tenemos implementada una
versión de pruebas que trabaja con pocos
usuarios, pero nos sirve para evaluar la fun-
cionalidad del sistema y comprobar que efec-
tivamente los recursos recomendados son de
interés y se reduce el impacto de la sobrecarga
de información. Cuando los usuarios reciben
una recomendación la valoran, de manera que
si están satisfechos asignan un valor alto.

Inicialmente hemos limitado nuestro estudio
a 30 recursos de distintas áreas y 10 usuarios,
que completaron el proceso de registro propor-
cionando sus preferencias sobre los 5 recur-
sos más relevantes mostrados por el sistema
y especificando sus restricciones sobre los re-
cursos a recibir. Estos perfiles, junto con los
recursos previamente insertados, constituyen
nuestro conjunto de entrenamiento. Posterior-
mente añadimos 40 nuevos recursos, como con-
junto de pruebas, que fueron recomendados
siguiendo el nuevo enfoque propuesto. Para
obtener datos para comparar, estos nuevos re-
cursos también fueron recomendados por el
personal de biblioteca. Con esta información
calculamos la precisión (proporción de ítems
relevantes seleccionados del total de ítems se-
leccionados), recall (proporción de ítems rele-
vantes seleccionados del total de ítems rele-
vantes) y F1 (combina con igual importancia
las otras dos), ampliamente usadas en la eva-
luación de sistemas de recomendaciones [26].
La media para la precisión, recall y F1 es de
68.06%, 67.13% y 67.95%, respectivamente,
mejorando los resultados obtenidos con el sis-
tema propuesto en [23] (67.50%, 61.39% y
63.51% respectivamente).
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4. Conclusiones

Las BDU proporcionan canales muy efec-
tivos para la difusión de conocimiento y su
expansión en la sociedad, pero continuamente
nos saturan con una gran cantidad de infor-
mación, de manera que nos enfrentamos a se-
rios problemas de sobrecarga de información.
Los sistemas de recomendaciones se usan con
éxito para asistir a los usuarios en sus proce-
sos de acceso a la información, pero el número
de recursos electrónicos generados diariamente
continúa creciendo y el problema de sobrecar-
ga aparece de nuevo. Por tanto, nos enfrenta-
mos a un problema persistente de sobrecarga
de información. En este trabajo hemos pro-
puesto un sistema de recomendaciones mejo-
rado, basado en memoria, para evitar la sobre-
carga encontrada en sistemas previos. La idea
es recordar recursos previamente seleccionados
pero no recomendados, para hacer una nueva
selección. Esta selección se hace teniendo en
cuenta las restricciones definidas por los usua-
rios sobre la cantidad de recursos que desean
recibir y sobre la novedad de los mismos. Co-
mo principal trabajo futuro nos planteamos
automatizar la representación de los recursos,
de forma que el personal de la BDU no tenga
que introducir manualmente los grados para
cada una de las disciplinas.
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