CEDI 2010
VALENCIA

7 A 10 DE SEPTIEMBRE DE 2010
11I'"CONGRESO ESPANOL DE INFORMATICA

UNIVERSIDAD POLITECNICA DE VALENCIA

Actas del lll Simposio sobre Légica Fuzzy
y Soft Computing

| LFSC2010 | (EUSFLAT)

Nuevos retos cientificos y tecnologicos en Ingenieria Informdtica




Actas del III Simposio sobre Légica Fuzzy y Soft Computing, LFSC2010
(EUSFLAT)

Editores: Luis Martinez, Edurne Barrenechea, Macarena Espinilla Jesus
Alcala, Victoria Lopez, Manuel Mucientes, José Angel Olivas, Rosa M*
Rodriguez

ISBN: 978-84-92812-65-3

IBERGARCETA PUBLICACIONES, S.L., Madrid, 2010

Edicién: 1*

Impresion: 1*

N° de paginas: 494

Formato: 17 x 24

Materia CDU: 004 Ciencia y tecnologia de los ordenadores. Informatica

Reservados los derechos para todos los paises de lengua espafiola. De conformidad con lo dispuesto en el articulo 270 y
siguientes del codigo penal vigente, podran ser castigados con penas de multa y privacién de libertad quienes
reprodujeren o plagiaren, en todo o en parte, una obra literaria, artistica o cientifica fijada en cualquier tipo de soporte sin
la preceptiva autorizacion. Ninguna parte de esta publicacion, incluido el disefio de la cubierta, puede ser reproducida,
almacenada o trasmitida de ninguna forma, ni por ningiin medio, sea éste electronico, quimico, mecanico, electro-
optico, grabacion, fotocopia o cualquier otro, sin la previa autorizacion escrita por parte de la editorial.

Dirijase a CEDRO (Centro Espafiol de Derechos Reprograficos), www.cedro.org, si necesita fotocopiar o escanear algun
fragmento de esta obra.

COPYRIGHT © 2010 IBERGARCETA PUBLICACIONES, S.L.
info@garceta.es

Actas del III Simposio sobre Légica Fuzzy y Soft Computing, LFSC2010 (EUSFLAT)

Derechos reservados ©2010 respecto a la primera edicion en espafiol, por LOS AUTORES
Derechos reservados ©2010 respecto a la primera edicion en espafiol, por IBERGARCETA PUBLICACIONES, S.L.

1* Edicion, 1* Impresion
ISBN: 978-84-92812-65-3
Deposito legal: M-

Magquetacién: Los Editores
Coordinacién del proyecto: @LIBROTEX

Portada: Estudio Dixi

Impresion y encuadernacion:
OI: 28/2010
PRINT HOUSE, S.A.

IMPRESO EN ESPANA -PRINTED IN SPAIN

Nota sobre enlaces a pdaginas web ajenas: Este libro puede incluir referencias a sitios web gestionados por terceros y
ajenos a IBERGARCETA PUBLICACIONES, S.L., que se incluyen so6lo con finalidad informativa. IBERGARCETA
PUBLICACIONES, S.L., no asume ningin tipo de responsabilidad por los dafios y perjuicios derivados del uso de los
datos personales que pueda hacer un tercero encargado del mantenimiento de las paginas web ajenas a IBERGARCETA
PUBLICACIONES, S.L., y del funcionamiento, accesibilidad y mantenimiento de los sitios web no gestionados por
IBERGARCETA PUBLICACIONES, S.L., directamente. Las referencias se proporcionan en el estado en que se
encuentran en el momento de publicacion sin garantias expresas o implicitas, sobre la informacion que se proporcione en
ellas.



Contenido

III Simposio sobre Légica Fuzzy y Soft Computing, LFSC2010 (EUSFLAT)

SESION ESPECIAL 1 Aplicaciones del Soft Computing

Organizador: Manuel Mucientes

Célculo del Grado de la Normalidad en Sistemas Expertos de Video-Vigilancia
ESCALADIES. ....c.ecveicieiet ettt e et 3

Javier Albusac, David Vallejo, J. J. Castro-Schez, L. Jiménez-Linares

Localizacion probabilistica del humanoide Nao en el campo de la Robocup............... 11
Francisco J. Rdez. Lera, Juan F. Garcia, Camino Fdez. Llamas, Vicente Matellan

Reconstruccion volumétrica de personas utilizando la teoria de Dempster-Shafer....... 19
Luis Diaz, Rafael Mufloz, Enrique Yeguas, Rafael Medina

Expert Fuzzy System for Prediction of Pedestrian Accidents...........cccoeevveireienenenens 27
J. L. Castro, M. Delgado, J. Medina, M. D. Ruiz-Lozano

Un Modelo Evolutivo para el Disefio de Materiales Compuestos Laminados
STMELTICOS. ..ottt ettt ettt et et st et ettt s 35

E. Tenorio, J. 1. Pelaez, J. M. Dona, J. Gomez Ruiz

Localizacion de Olivos en Imagenes de Alta Resolucion mediante Técnicas de
Razonamiento AProXimado............eeieeeeiriirieie ettt ettt ee ettt eee e seeneas 41

J. Moreno-Garcia, L. Jiménez, L. Rodriguez-Benitez, C. Solana-Cipres

SESION ESPECIAL 2 Toma de Decisiones en Ambientes de Incertidumbre

Organizadoras: Macarena Espinilla y Rocio de Andrés

A new mobile decision support system to manage dynamic decision situations............ 51
I. J. Pérez, F. J. Cabrerizo, S. Alonso, E. Herrera-Viedma

Modelo Lingiiistico de QoS para Servicios de Red.........c.ccooeviriieniniieieneecieeeee 59
Sergio Gramajo, Luis Martinez

Aplicacion Web para Evaluacion de Desempefio 360 Grados Basada en un Modelo
Lingliistico MUltIGranUIar............cocteeeuiiiirie ettt ettt e 67



VI Actas del lll Simposio sobre Légica Fuzzy y Soft Computing

Macarena Espinilla, Francisco J. Martinez, Luis Martinez

Consensus reaching with different aggregation techniques..........ccccooceveevieirnnceennenn 75
Francisco Mata, Juan Carlos Martinez

Valoracion de proyectos publicos mediante escalas finitas: un enfoque basado en

QISEANICIAS. ... vttt eteeetenie ettt et et et e et e e eese et ae st aes e seeentensesneenseeneeseeaeeseessessaeneennnenee 83
Edurne Falc6 Diaz de Cerio, José Luis Garcia Lapresta

Modelo para imputar valores perdidos en evaluacion de Nuclear Safeguards............... 91
R.M. Rodriguez, D. Ruan, J. Liu, L. Martinez

Aplicacion de un Algoritmo de Induccion de Reglas Borrosas para la Estimacion del

Tiempo de Trabajo EfeCtiVo.......cccocceiiiriniiiiintcienere ettt 99
Francisco P. Romero, Juan Moreno-Garcia, Arturo Peralta

Integracion de sistemas de clasificacion difusos en una guia clinica ejecutable............. 107
U. Segundo, J. M. Pikatza, D. Buenestado, A. Iruetaguena, R. Barrena, J. J. Garcia, L.
Aldamiz-Echevarria, P. Sanjurjo

Transitividad colectiva en mayorias con umbral de apoyo..........ccceveeveeieirneecceinencenns 115
Bonifacio Llamazares, Patrizia Pérez Asurmendi, José Luis Garcia Lapresta

Evaluacion de riesgos en redes eléctricas: una aproximacion difusa........c.cc.ceceveeecennnne. 123
Juan Goémez-Romero, Antonio Berlanga, Jos¢ M. Molina, Angel Ramos
Gomez

SESION ESPECIAL 3 Légica Difusa y Procesamiento de Imagen
Organizadores: Edurne Barrenechea, Miguel Pagola y Francisco Javier Fernandez

Segmentacion dindmica en escenas de trafico sobre video comprimido H.264/AVC.... 133
C.J. Solana-Ciprés, L. Rguez-Benitez, L. Jiménez, J. Moreno-Garcia

Operadores apertura y cierre en la morfologia matematica derivada de t-normas

discretas. Transformaciones de Top-Hat y filtros basicos..........ccoceeiverenerininenencnnns 141
M. Gonzélez-Hidalgo, S. Massanet, J. Torrens

Morfologia Matematica sobre sistemas relacionales borrosos. Una interpretacion de

conceptos basicos de Logica Borrosa mediante erosiones y dilataciones morfologicas. 149
Ramon Fuentes-Gonzalez

Generacion de imagenes difusas de bordes a partir de imagenes de gradientes........... 157

C. Lopez-Molina, H. Bustince, B. De Baets, J. Fernandez, A. Jurio



Contenido VII

Medidas de similaridad difusas e intuicionistas de Atanassov aplicadas a
TeCONOCIMICNTO @ PALIOIIES. ..o eeueieeeieiestietieseieteesteettenieente e enteae e e e et e e e eseeneeseeenen 165

F. Casado, D. Paternain, M. Pagola, E. Barrenechea
Un método orientado a pixeles para la clasificacion difusa de imagenes aéreas............ 173

A. Sanchez, D. de Miguel, A. Conci, E. Nunes

SESION ESPECIAL 4 Teoria de la Légica Fuzzy y Funciones de
Agregacion

Organizador: Luis Martinez

Una formulacién axiomatica de la nocién de antagonismo semantico............cccceeeeennee. 133
J. Tinguaro Rodriguez, Begoiia Vitoriano, Javier Montero

Sobre la antonimia y su extension a los conjuntos de Atanassov.........cccceeeevevevereennnne 189
Susana Cubillo, Elena E. Castifieira, Wilmer Montilla

Multi-Adjoint Viewpoint on Property/Object-Oriented Concept Lattices..................... 197
Jesus Medina

Un analisis de las funciones que generalizan a las medias ponderadas y a los
OPETAAOTES O WAL ... ettt ettt et ettt ettt ee e e seeeseeseaenteeneenee 205

Bonifacio Llamazares

Sobre implicaciones borrosas basadas en uninormas que verifican la ecuacion I(x; y)
S (C A 635 ) TSRS 213

Sebastia Massanet, Joan Torrens
Funciones de agregacion discretas “Kernel”..............oooeerieeirieienieiieeieiee ettt 221

M. Mas, M. Monserrat, J. Torrens

SESION ESPECIAL 5 Arte y Soft Computing

Organizador: Vicente Liern
Un compositor musical automatico basado en una metaheuristica cooperativa............ 231
G. Acampora, J. M. Cadenas, R. De Prisco, V. Loia, E. Mufoz, R. Zaccagnino

Generacion de objetos arquitectonicos usando logica fuzzy: aplicacion a disefios de
GAUALL ¢ttt ettt e et ettt ekttt ettt eb e 239

Amadeo Monreal Pujadas, Joan Jacas Moral

Un algoritmo de recuperacion por contenidos en bases de datos de audio................... 247



VIl Actas del Il Simposio sobre Légica Fuzzy y Soft Computing

Pedro Zuccarello, Teresa Ledn, Concepcion Diaz Vicedo

Herramientas informaticas flexibles para la clase de musica..........ccceeeeeeerceinenceneenen. 255
José Luis Godofredo, Vicente Liern

Una solucion de consenso entre la teoria y la practica musicales: la logica fuzzy.......... 263

Teresa Ledn, Vicente Liern

SESION ESPECIAL 6 Aplicaciones de Soft Computing para Educacion y
Aprendizaje

Organizadores: Victoria Lopez y Luis Garmendia
Control de Trenes Basado en Logica Borrosa: una Aplicacion Didactica..................... 273
Daniel Alonso Fernandez, Matilde Santos, Victoria Lopez

Depuradora de piscina borrosa: ejemplo para el aprendizaje de razonamiento
APLOXIMAGO. ...ttt ettt see ettt ee et et et et et ee e et eeseeneeseeesaesseeneesenens 281

Raul Martin Bonilla, Luis Garmendia

Nuevas oportunidades para la Universidad: Educacion para el Desarrollo Sostenible a
traveés de 1a 10ZICa DOITOSA. ... ..cvieieieeieie ettt s 287

Raquel Caro, Adela Salvador, Alfonso Garmendia

Un sistema de recomendaciones basado en técnicas de soft computing para el filtrado
de 0bjetos de apPrendiZaje........cocvireeirerierie ettt s enee e 295

Alfredo Zapata, Mateus Ferreira-Satler, Victor H. Menéndez, Manuel E. Prieto, José Angel
Olivas, Christian L. Vidal

E-Learning Migration: Un recomendador de plataformas...........ccccoeeeeevenneninnennnennen. 303
Pablo Esteve, Juan C. de Mendoza, Victoria Lopez

Determinacion Taxondmica Inteligente de Flora Ibérica mediante Logica Fuzzy.......... 311
Diana Diaz Agrela, Luis Garmendia, Alfonso Garmendia

Uso de Técnicas Soft Computing en el Andlisis de Consumo de Marcas de
DISEIIDUIAOT ...ttt ettt et e ben e et enee 319

Jorge Caballero, Pablo Jimeno, Ratill Ortega, Victoria Lopez

Analisis de garantias bajo incertidumbre con EMSL...........coocooiiiiiiiiiiiiiiceeeen, 327
Marcos Alvarez, Jesas de Lara, Celia Padellano, Victoria Lopez

Técnicas de soft computing en prospectiva tecnolOgiCa. ........ccvevereereerierneieieeneerceseeeen. 335

M. T. Lamata, D. A. Pelta, J.L. Verdegay



Contenido IX

Generando una particion fuzzy optima para clasificar..........ccceeceeieieeieeecciececeereenne 343

J.M. Cadenas, M.C. Garrido, R. Martinez

SESION ESPECIAL 7 Soft Computing y Recuperacién de Informacién en
Internet

Organizadores: Francisco P. Romero, Jesus Serrano, Carlos Porcel y Antonio Gabriel
Lopez

Extraccion, Analisis y Representacion de Oraciones Causales y Condicionales
Imperfectas a través de un proceso Semi-AUtOMALICO. .......c.ovrerrererrereerereeeiecieei s 353

Cristina Puente, Alejandro Sobrino, José Angel Olivas, Roberto Merlo

Un sistema de recomendaciones mejorado para evitar la sobrecarga de informacion
persistente en una biblioteca digital Universitaria.............ccoeceeeeeeireereeereeneeereesreeeesreenns 361

La similitud borrosa en la generacion de metadatos de objetos de aprendizaje............... 369
Victor Menéndez, Manuel Prieto

Analisis de opiniones en la red y monitorizacion del eWOM apartir de una red social
de Microblog@ing (TWILLEI)......eevuiviiiieietieie sttt ettt r e sr e sae sraesaeeraesaas 377

Roberto Merlo, David Contreras, Cristina Puente

PLINIO: Observatorio de Efectos del Cambio Climatico basado en la extraccion inteligente de
INFOrMACION €N INEETTIEL.......vvveeeit ettt et st es bbb ens e s ses s 385

Francisco P. Romero, Mateus Ferreira-Satler, José A. Olivas, Jesus Serrano-Guerrero
Softening SQL queries to textual fields by multilingualism..............cccccveeveiieceeeicneennnn. 393
Luchiana C. Brodeala Maria J. Martin-Bautista

Técnicas de Expansion de Consultas aplicadas a repositorios Web de Historias Clinicas
ELECIIOMICAS. .....cecvoe ettt ettt s st et st e st ettt nes e 401

Israel Alonso Martinez, Francisco Pascual Romero

Fuzzy Linguistic Modelling in Information Access Systems: A Review..........cc.cco...... 409
E. Herrera-Viedma, A.G. Lopez-Herrera, M.J. Cobo

Estudio del uso del factor tiempo en las folksonomias............ccceveeeivrirveeneenesreeie e, 417

Pedro Lopez-Juarez, José A. Olivas

SESION ESPECIAL 8 Métodos Difusos en Mineria de Datos y Extraccion
de Conocimiento

Organizadores: Jesus Alcala y Daniel Sanchez



X Actas del Ill Simposio sobre Légica Fuzzy y Soft Computing

Last results on constrained MiCroaggregation............cceeverveereeeereeereseeeeseenseseessesseensens
Isaac Cano, Guillermo Navarro-Arribas, Viceng Torra

Comparacion estadistica de algoritmos de aprendizaje estocasticos usando tests 457
extendidos a datos intervalo-valorados ¥ bOrrosos..........eecvevveereereieriiniiesieeeieseeeee e

José Otero, Luciano Sanchez, Inés Couso

Influencia de un aprendizaje basado en costes lingiiisticos a partir de datos de baja 435
calidad y no balanceados respecto al preprocesamiento de balanceado de los datos...... 443

Ana Palacios, Luciano Sanchez, Inés Couso
Linguistic local change comparison Of time SETIeS........c.uevvereerirrereerirenerienteneeieeieneeeens 451
Rita Castillo-Ortega, Nicolds Marin, Daniel Sanchez

Un primer estudio sobre el uso de aprendizaje sensible al coste con sistemas de
clasificacion basados en reglas difusas para problemas no balanceados......................... 459

Victoria Lopez, Alberto Fernandez, Francisco Herrera

Analisis del impacto del ruido en clases y atributos para Sistemas de Clasificacion
Basados en Reglas Difisas........ccccerieriiririiniieieeiiee et 467

José A. Saez, Julian Luengo, Francisco Herrera

Are fuzzy systems as interpretable (readable and understandable) as the fuzzy
commuNity USUALLY ClaimS?......cceiuieieiiie ettt ees

Jose M. Alonso, Luis Magdalena

475



Un sistema de recomendaciones mejorado para evitar la sobrecarga
de informacién persistente en una biblioteca digital universitaria
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Resumen

Continuamente nos saturan con una gran
cantidad de informacién que provoca que ten-
gamos serios problemas para acceder a infor-
macion relevante, es decir, sufrimos problemas
de sobrecarga de informacién. Los sistemas de
recomendaciones han sido aplicados con éxi-
to en numerosos dmbitos para evitar este pro-
blema, pero el nimero de recursos electroni-
cos generados diariamente continta creciendo
y el problema aparece de nuevo. Por tanto, nos
enfrentamos a un problema persistente de so-
brecarga de informaciéon. En este trabajo pro-
ponemos un sistema de recomendaciones mejo-
rado para evitar el problema de la sobrecarga
de informacion persistente que podemos en-
contrar en una biblioteca digital universitaria.
La idea es incorporar una memoria para recor-
dar ftems seleccionados en alguna ocasion pero
por algin motivo no recomendados, y asi el sis-
tema podria incorporarlos en futuras recomen-
daciones para completar el panel de recomen-
daciones realizadas.

1. Introduccion

A diario recibimos una enorme cantidad de
emails, la mayoria etiquetados como spam. Sin
embargo también recibimos algunos con infor-
macion util. El problema es que al recibir tanta
informaciéon, podriamos no prestar la atencion
adecuada a algo que pensemos que carece de
importancia y asi malinterpretemos el men-
saje o incluso podriamos perder dicha infor-

Universidad de Granada

18071, Granada

atejeda@decsai.ugr.es , viedma@Qdecsai.ugr.es

macién. Nos enfrentamos, pues, a un proble-
ma bien conocido por todos, la sobrecarga de
informacidn [20]. Se podria definir como la im-
posibilidad de extraer conocimiento relevante
a partir de una gran cantidad de informacion.
Esto puede significar que tengamos mas infor-
macion relevante de la que podamos asimilar
0 que nos saturemos de informacién que no
hemos solicitado, de la cual algo podria ser
relevante [4, 20].

Este problema esté presente con especial im-
portancia en el entorno de las bibliotecas di-
gitales, donde la informacién se genera mucho
mas rapido 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-
sefianza e investigacion [6]. Un servicio parti-
cularmente importante es la difusién selectiva
de informacion [21]. Los usuarios desarrollan
sus perfiles de interés y conforme se anade nue-
vo material a la coleccion, se compara con los
perfiles y la BDU envia alertas a los usuarios
informandoles de los items relavantes [18].

Debido al uso cada vez mas extendido de
la Web, los usuarios de una BDU necesitan
herramientas que les faciliten el acceso a los
recursos. Una solucién muy extendida para re-
ducir el problema de la sobrecarga de informa-
cion es el uso de sistemas de recomendaciones
[7, 24, 27]. Los sistemas de recomendaciones
evaltian y filtran la gran cantidad de informa-
cion disponible y asisten a los usuarios en sus
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procesos de acceso a la informacion [3, 7, 24].
Para conseguir la personalizacién en el acceso
a la informacion, 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 teodrico, podriamos
considerar dos [3, 7, 24]. Los basados en con-
tenidos, que recomiendan informacion basan-
dose en el contenido del recurso y la experien-
cia pasada de los usuarios cuando han recibido
items similares. Y los colaborativos, que re-
comiendan basandose 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 atn no
hay suficientes valoraciones, habria 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-
cién. Sin embargo, el nimero de recursos elec-
tronicos disponibles en una BDU continta cre-
ciendo continuamente y el problema aparece
de nuevo. Por tanto, encontramos un proble-
ma persistente de sobrecarga de informacion.

En este trabajo proponemos un sistema
de recomendaciones mejorado que se basa en
la memoria para evitar ese problema persis-
tente de sobrecarga de informacién presente en
[22, 23]. Definimos el sistema en un contexto
lingiiistico 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 podria 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 colaboracién con otros usuarios, lo
que permite conocer a investigadores de areas
relacionadas con los que se podria colaborar
para acceder a proyectos conjuntos.

En la secciéon 2 trataremos los antecedentes
necesarios. En la secciéon 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 items de interés, en aquellas situa-
ciones en las que hay que elegir entre un gran
namero de posibilidades [3]. Se trata de un
area de investigacion que ofrece herramientas
para discernir entre informacién relevante e
irrelevante, proporcionando asistencia perso-
nalizada en los procesos de acceso a la infor-
macion [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 hibrido 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
informaciéon de los usuarios son usadas para
definir perfiles que acttian como filtros sobre
el flujo de items. Por tanto, la construccion de
perfiles precisos, asi como mantenerlos actuali-
zados dindmicamente, es una tarea fundamen-
tal y el éxito del sistema dependerd en gran
medida de ello. Para mantener este esquema,
la actividad de generacién de recomendaciones
es seguida por una fase de realimentacién en la
que los usuarios valoran la relevancia de las re-
comendaciones suministradas, y el sistema usa
estas evaluaciones para actualizar automatica-
mente los perfiles de los usuarios (7, 24].

Dada su utilidad, su uso es cada vez mas
comin en diversos campos de cara a reducir
la sobrecarga de informacion a la que nos en-
frentamos hoy en dia. Asi por ejemplo, se apli-
can en portales web de comercio electrénico
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-
vestigacion [22, 23], o incluso como herramien-
tas de ayuda al aprendizaje [14], etc.

2.2. Enfoque lingiiistico difuso 2-tupla

Hay situaciones en las que la informacion
no puede ser valorada precisamente de for-
ma cuantitativa, pero podria serlo de forma
cualitativa. El uso de la Teorfa de Conjun-
tos Difusos ha dado muy buenos resultados
para el modelado de informacién 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
lingtiistica [28].

El Modelado Lingiiistico Difuso (MLD) 2-
tupla [9] es un modelo continuo de represen-
tacion de informaciéon. Para definirlo, tenemos
que establecer el modelo de representacion y el
modelo computacional 2-tupla para represen-
tar y agregar respectivamente la informacién
lingiiistica.

Consideremos que S = {sg, ...,S4} €s un con-
junto de términos lingiiisticos con cardinalidad
impar, donde la seméantica 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 relacién de orden total. Si mediante un
método simbodlico de agregacién de informa-
cion lingiiistica, obtenemos un valor 3 € [0, g],
y 8 ¢ {0,...,g9}, podemos representar 3 co-
mo una 2-tupla (s;, a;), donde s; representa la
etiqueta lingiiistica, y «; es un valor numéri-
co que expresa la traslaciéon de 8 con respec-
to al indice de la etiqueta mas cercana, i, en
el conjunto de términos lingiiisticos (s; € S).
Este modelo define un conjunto de funciones
de transformacion entre valores numéricos y 2-
tupla: A(/B) = (Si7a) y Ail(siva) =8¢ [0,9]
[9].

Para establecer el modelo computacional,
definimos operadores de negacién, de com-
paracién y de agregacion. Usando las funciones
Ay A7! podemos extender cualquiera de
los operadores de agregacion ya definidos para
trabajar con 2-tupla [9].

En funcion del grado de incertidumbre que
un experto encargado de cualificar un fené-
meno tenga sobre el mismo, el conjunto de tér-
minos lingiiisticos elegido para proporcionar
ese conocimiento tendrd més o menos térmi-
nos. Cuando distintos expertos tienen diferen-
tes grados de incertidumbre sobre el fenémeno
o cuando un experto tiene que valorar distin-
tos conceptos, se necesitan varios conjuntos de
términos lingiiisticos de diferente granularidad
[10]. En tales situaciones necesitamos herra-
mientas que nos permitan gestionar la infor-
macién lingiifstica multi-granular. En [10] se
propuso un MLD 2-tupla multi-granular basa-
do en el concepto de jerarquia lingiiistica. Una
Jerarquia Lingiistica, LH, es un conjunto de
niveles [(¢,n(t)), donde cada nivel ¢ es un con-
junto de términos lingiiisticos con una granu-
laridad n(t) diferente [10]. Los niveles estan
ordenados por granularidad, de manera que
podemos definir un nivel a partir del ante-
rior: I(t,n(t)) — I(t+1,2-n(t) — 1). En [10]
se definié una familia de funciones de trans-
formacion entre etiquetas de diferentes nive-
les. Para establecer el modelo computacional
seleccionamos un nivel que usamos para uni-
formizar la informacién y asi podemos usar los
operadores definidos en el modelo 2-tupla.

2.3. Relaciones de preferencia lingiiisticas
difusas incompletas

Una relacién de preferencia difusa P sobre
un conjunto de alternativas X = {z1,..,zn},
es un conjunto difuso sobre el conjunto X X
X, es decir, se caracteriza por una funciéon de
pertenencia pp: X x X — [0,1].

Cuando la cardinalidad de X es pequena, la
relacion de preferencia podria ser conveniente-
mente representada por la matriz P = (ps;),
de n x n, siendo pi; = pp(zi,z;) (Vi,j €

{1,...,n}) interpretado como el grado de pre-
ferencia de la alternativa z; sobre z;, donde
pi; = 1/2 indica indiferencia, p;; = 1 indica

que z; es totalmente preferida a z;, y pi; > 1/2
indica que z; es preferida a z;.

Sin embargo, nuestro sistema integra el
MLD multi-granular basado en 2-tupla, de
manera que definimos una relaciéon de prefe-
rencia lingiiistica como se indica a continua-
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cion. Sea X = {x1,..,Zn} un conjunto de al-
ternativas y .S un conjunto de términos lingiiis-
ticos. Una relacion de preferencia lingiiistica
P =p;;(Vi,j € {1,...,n}) sobre X se define
como: up : X x X — 8 x [0,5,0,5), donde
pij = up(xs,x;) es una 2-tupla que indica el
grado de preferencia de la alternativa z; res-
pecto x;.

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 funcién 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 funcién total.

Una relacién de preferencia lingilifstica di-
fusa basada en 2-tupla P sobre un conjunto de
alternativas X con una funciéon de pertenencia
parcial, se trata de una relacion de preferencia
linglistica difusa incompleta.

3. Un sistema de recomendaciones
mejorado basado en memoria

En esta seccién presentamos un sistema de
recomendaciones mejorado basado en memo-
ria. Nuestra propuesta consiste en anadir una
segunda seleccion sobre los recursos selecciona-
dos en una primera ronda. De esta forma, el
sistema evita la sobrecarga persistente de in-
formacion presente en una BDU. Esta segunda
seleccion 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. Podrian ser ttiles después, en pos-
teriores rondas de recomendaciéon. 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-
dacién hibrido basado en un MLD multi-
granular. Para conseguir una mayor flexibili-
dad en los procesos de comunicaciéon del sis-
tema, usamos diferentes conjuntos de etique-
tas (S1, Sa,...) 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
namero de conjuntos de etiquetas que pode-
mos usar, esta limitado por el nimero de nive-
les de la jerarquia LH, y por tanto, en al-
gunos casos, dos conjuntos de etiquetas S; y
S; 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:

e Grado de importancia de una disciplina
con respecto al a&mbito de un recurso o
las preferencias de un usuario (Si).

e Grado de relevancia de un recurso para
un usuario (Sz).

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

e (rado de preferencia de un recurso res-
pecto de otro (S4).

e Numero aproximado de recursos que un
usuario desea recibir (Ss).

En concreto, usaremos etiquetas selecciona-
das de una LH de 3 niveles (de 3, 5 y 9 etique-
tas), con S1 = 85,8, =5% 83=8% 6,=5°
y S5 = Sd

En la figura 1 se representa el proceso de
recomendacion.

3.1. Representaciéon de los recursos

En esta fase el sistema obtiene una represen-
tacion interna de los recursos segtiin su ambito.
Usamos el modelo vectorial y una clasificaciéon
de 25 disciplinas para identificar el ambito de
un recurso, de manera que para cada recurso
i vamos a usar un vector de disciplinas, V R;,
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Figura 1: Esquema de recomendacién.

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

VRl = (VR“, VRiQ, ey VRiQS)

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

3.2. Perfiles de usuario

Los perfiles de usuario se establecen en fun-
ci6én 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. Ndmero de recursos que desean recibir.
Pueden especificarlo de forma cuantitati-
va (namero exacto) o de forma cualita-
tiva (valor aproximado especificado me-
diante una etiqueta lingtiistica de Ss). Si
el nimero de recursos considerados rele-
vantes es mayor que el namero de recur-
sos deseados X, el sistema recomienda los
X recursos més relevantes y el resto los
recuerda para posteriores rondas de re-
comendacion.

2. Restricciones acerca del tipo de recur-
sos que desean recibir. Algunos usua-
rios s6lo quieren recibir informacién sobre

i Representacion™ !
H de recursos |

nuevos recursos, mientras que otros po-
drian querer recibir informacién sobre re-
cursos ya existentes considerados relevan-
tes, pero no recomendados ain. Es més,
un recurso de este tipo podria ser mas in-
teresante que uno nuevo.

Las preferencias sobre los temas de in-
terés de los usuarios se adquieren siguiendo el
proceso descrito en [23]. Basicamente, el sis-
tema presenta una seleccion de los 4 o 5 recur-
sos més representativos y el usuario especifica
sus preferencias sobre estos recursos por medio
de una relacion de preferencia difusa incom-
pleta. El usuario asigna etiquetas de Sy, de
forma que cada valor de preferencia p;; repre-
senta el grado de preferencia lingiiistica del re-
curso ¢ sobre el recurso j. Es suficiente rellenar
una unica fila, porque siguiendo el método pro-
puesto en [2], completamos la relaciéon de pre-
ferencia. Una vez completada, agregamos los
vectores que representan a cada recurso pon-
derados segun los grados de preferencia. Asi
obtenemos un vector VU, de 25 posiciones que
representa las preferencias sobre los temas de
interés del usuario z.

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

3.3. Estrategia de recomendaciéon basada
en memoria

Fase 1. Proceso de generacion de recomen-
daciones.

En esta fase el sistema genera las recomen-
daciones basandose en un proceso de célculo
de similitud entre los perfiles de los usuarios y
la representacion de los recursos [7]. Para cal-
cular la similitud entre dos vectores Vi y V2
usamos la medida del coseno, pero definida en
un contexto lingiiistico de 2-tupla:

22:1(51 X 52)

o (Vi,Va) = A
(V1 V2) = Blox =T 5 I

donde g es la granularidad de Si, n es el
nimero de términos usado para definir los vec-

)
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tores, h; = Afl(vik, i) Y (Vik, Qvik) es la 2-
tupla de la disciplina k en el vector del recurso
o del usuario (V). El resultado es una etiqueta
de Sl.

Cuando se inserta un nuevo recurso ¢ se cal-
cula su similitud, o;(V R;, VUj), con los vec-
tores que representan a todos los usuarios. Si
01(V R;, VUj;) 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 funcién de transformacion definida en [10].

Las preferencias de colaboracién se usan
para clasificar a los usuarios en Uc (desean
colaborar) o Ux (no desean colaborar). Para
cada dos usuarios z,y € Uc se estiman
las posibilidades de colaboracién calculando
01(VUs,VUy) y transformando el resultado a
una etiqueta de Ss.

Fase 2. Segundo filtrado.

En la fase 1, el sistema ha seleccionado un
nimero de recursos N RS, para recomendar
al usuario U. Ahora aplicamos un nuevo filtro
teniendo en cuenta las restricciones impuestas
por U. El nimero de recursos que U desea,
REC,, puede ser una cantidad exacta o una
etiqueta lingiiistica; la idea es similar, pero en
el segundo caso tenemos que usar operadores
de comparacion definidos en [9].

Si NRS, < REC, 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, NRS, > REC,, el sistema com-
prueba las restricciones de U, para ver si desea
sblo nuevos recursos o también le pueden in-
teresar recursos previos pero ain con validez y
que podrian resultar mas 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 ultimo, el sistema envia la informa-
cién correspondiente a los usuarios selecciona-
dos junto con su grado estimado de relevancia
lingiiistica. Para los usuarios de Uc el sistema

también envia las posibilidades de colabora-
cién junto con el grado estimado de compati-
bilidad.

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

3.4. Evaluacién del sistema

Actualmente tenemos implementada una
version 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 informacién. Cuando los usuarios reciben
una recomendacién la valoran, de manera que
si estan satisfechos asignan un valor alto.

Inicialmente hemos limitado nuestro estudio
a 30 recursos de distintas areas y 10 usuarios,
que completaron el proceso de registro propor-
cionando sus preferencias sobre los 5 recur-
sos mas 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 aiadimos 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 informacion
calculamos la precision (proporcion de items
relevantes seleccionados del total de items se-
leccionados), recall (proporcién de items rele-
vantes seleccionados del total de items rele-
vantes) y F1 (combina con igual importancia
las otras dos), ampliamente usadas en la eva-
luacion de sistemas de recomendaciones [26].
La media para la precision, 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 difusiéon de conocimiento y su
expansion en la sociedad, pero continuamente
nos saturan con una gran cantidad de infor-
macion, de manera que nos enfrentamos a se-
rios problemas de sobrecarga de informacion.
Los sistemas de recomendaciones se usan con
éxito para asistir a los usuarios en sus proce-
sos de acceso a la informacién, pero el nimero
de recursos electrénicos generados diariamente
continta creciendo y el problema de sobrecar-
ga aparece de nuevo. Por tanto, nos enfrenta-
mos a un problema persistente de sobrecarga
de informacién. 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
seleccion. Esta seleccion 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 representacion 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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