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RESUMEN

Cuando un usuario emite juicios
sobre sus preferencias respecto a un
determinado producto de consumo
estd llevando a cabo un proceso de |
decisién condicionado por miltiples
factores, tanto inherentes al propio
sujeto como de cardcter exdgeno. Si
se conviene que el juicio emitido se
basa en lo que el usuario percibe del |
producto debe existir una relacion en- |
tre los atributos del producto y el jui-
cio emitido. No obstante, dicha rela-
cion es de dificil definicion debido a
su complejidad y a su cardcter difuso.
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En este trabajo se propone un
modelo basado en redes neuronales
artificiales que sirva como herramien-
ta al disefador para conocer cual se-
rd la opinidn del usuario respecto al
producto objeto de disefio. Emplean-
do como base dicho modelo se expo-
nen los resultados obtenidos en su
aplicacidn practica.

Palabras clave: inteligencia artifi-
cial, preferencias del usuario, disefio
de producto.

ABSTRACT

When a user emits judgments on
his preferences with respect to a certain
product, he is carrving out a decision
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process conditioned by muffiple factors.
If the emitted judgment is based on the
user perception, a relation between the
product attributes and the emitted fudg-
ment must exists. However, this relation
is difficuft to obtain due fo ifs comple-
xity and fo its diffuse character.

In this work a neural network ba-
sed model is proposed relating pro-
duct attributes and user perception,
This model is a toof for the designer
who can know the user opinion about
the product in early design phase.
The results obtained in their practical
application are exposed.

Key wards: artificial intelligence,
user preferences, product design.
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1. INTRODUCCION

El modo en el que los usuarios
perciben un determinado producto de
consumo es un factor relevante en el
éxito o fracaso del mismo en el mer-
cado. La sobreabundancia de oferta
de productos con funcionalidades si-

milares provoca que el comprador se |

decante por una alternativa u otra ba-
sando su decisidn de compra en as-
pectos no funcionales de los objetos
como colores, texturas, la aparicién o
situacién de ciertos simbolos o la
imagen de marca [4] [1]. Estos as-
pectos no funcionales determinan la
percepcion emotiva del objeto. Lograr
productos que sean percibidos por el
usuario de una manera concreta es
por fanto un nuevo requerimiento de
disefo.

Disefadores e ingenieros dispo-
nen de herramientas que tratan de
validar la funcionalidad del futuro
producto en etapas tempranas del
proceso de diseno. Estas herramien-
tas basan su funcionamiento en la
modelizacion geométrica, dindmica,
cinematica, estructural o estética del
producto, v en modelos de la morfo-
logia o modos de comportamiento
del usuario. De la misma forma seria
deseable disponer de herramientas
que permitieran al disefiador determi-
nar cdmo percibira el usuario un pro-
ducto de consumo en funcion de sus
atributos no funcionales cuando el
producto se encuentra en proyecto.

Establecer un modelo que relacio-
ne los atributos del producto con el
modo en que es percibido es una fa-
rea compleja. La dificultad radica,
fundamentalmente, en que dichas re-
laciones son de elevada complejidad,
de cardcter eminentemente difuso y a
que estdn afectadas por multitud de
factores externos al sistema usuario-
producto. En general no es posible
encontrar relaciones biunivocas entre
los atributos del producto y el modo
en el que éste se percibe. La ingenie-
ria Kansei [10], que aborda este pro-
blema, ha desarrollado algunas herra-
mientas que permiten determinar
como valorard el usuario un producto
a partir de los atributos no funciona-
les del mismo, o a la inversa, deter-
minar los atributos del producto que

| harén que el usuario lo perciba de

cierta forma. No obstante, el camino
mds prometedor en este dmbito pare-
ce ser el emplec de las técnicas en-
globadas en lo que genéricamente se
denomina Inteligencia Artificial. Su
desarrollo en los Gltimos afios ha
abierto un camino sobre el que se es-
tdn dando los primeros pasos. De en-
tre estas técnicas, las redes neurona-
les artificiales (RNA) [9] vy los
algoritmos genéticos (AG) [5] son es-
pecialmente prometedores.

En este trabajo se presenta un
modelo basado en redes neuronales y
algoritmos genéticos que relaciona
los atributos del producto con el mo-
do en que es percibido por el usuario.
Este modelo, implementado en una
aplicacion informatica, es una herra-
mienta que permite al disefiador de-
terminar cudl serd la respuesta de los
consumidores ante determinada
combinacién de atributos de un pro-
ducto. Si la respuesta no es satisfac-
toria es posible modificar los atribu-
tos hasta lograr la respuesta deseada.

En el siguiente apartado se des-
cribe de forma breve el funciona-
miento de las RNA y los AG. En el
apartado 3 se propone un posible
proceso a través del cudl la informa-
cidn que le llega al consumidor sobre
el producto se transforma en un jui-
cio sobre el mismo. Este proceso ted-
rico sirvio de base para la elaboracion
del modelo basado en RNA y AG que
se expone en los apartados 4 y 5. El
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apartado 6 muestra la aplicacion
practica del modelo a un caso de es-
tudio vy, por altimo, el apartado 7 ex-
pone las conclusiones extraidas del
trabajo desarrollado y propone posi-
bles nuevas vias de investigacion.

2. REDES NEURDNALES Y
ALGORITMOS GENETICOS

Desde que 1957 Frank Rosen-
blatt desarrollara la red neuronal Per-
ceptron [14] hasta nuestros dias, es-
tos sistemas de procesamiento
paralelo, inspirados en los esquemas
de funcionamiento cerebrales, han
aumentado paulatinamente su capaci-
dad para tratar e interpretar informa-
cidn de cardcter difuso o inconsisten-
te. Precisamente esta caracteristica y
su capacidad para aprender (en con-
traposicion a los sistemas secuencia-
les), las convierten el instrumento
idéneo para generar modelos como
los descritos en el apartado anterior
y, de hecho, va existen aplicaciones
de las RNA en este ambito [6] [12].

Una neurona artificial es una abs-
traccion matematica del funciona-
miento de las neuronas naturales.
Simplificando mucho podria compa-
rarse con un amplificador operacional
en el que se reciben las sefiales de
entrada, se comprueba si se supera
una funcién de activacion, y si es per-
tinente se produce la sefial de salida
(ver figura 1). Las sefiales de entrada
pueden representar informacién de lo
que se quiere modelizar o bien las se-

L—n

f > |

Funcidn de transferencia

b

Ganancla

Figura 1. Funcionamiento de una neurona artificial
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nales de salida de otras neuronas que
llegan a las sinapsis correspondien-
tes. Los pesos representan la intensi-
dad con que la sinapsis transmite la
sefial de la neurona presindptica a la
postsindptica. Una funcidn de activa-
cion en la neurona determina el um-
bral que deben sobrepasar las sefa-
les para que se produzca la salida.

Las RNA suelen estar formadas
por varias neuronas interconectadas
(salvo excepciones como la red Per-
ceptron formada por una Onica neu-
rona). La disposicidn y forma de co-
nexidn varia de unos tipos de redes a
otras, pero de forma general las neu-
ronas se disponen en capas. La capa
de entrada no es en si una capa de
neuronas sino que son los puntos
donde se recogen las sefales que se
entregardn a la red. En esta capa no
se procesa la informacidn. Las capas
internas (denominadas capas ocul-
tas) recogen la informacion de la ca-
pa de entrada y la procesan, El nime-
ro de capas ocultas, el nimero de
neuronas por capa vy la forma en que
se conectan varian de unas redes a
olras, v es lo que se denomina fopo-
logia de fa red. La capa de salida reci-
be la informacion de la Gltima capa
oculta y la transmite al medio.

Una vez configurada la topologia
de la red, y para que ésta pueda ofre-
cer salidas convenientes a las entra-
das gue se le presenten debe ser so-
metida a un proceso denominado
entrenamiento. En este proceso se le
ofrece a la red el resultado esperado
a una serie determinada de entradas.
Las salidas proporcionadas por la red
a estas entradas son comparadas con
las salidas esperadas y se evalia el
error cometido. En funcion de ese
error se modifican los pesos de los
enlaces vy los valores de las ganancias
de las neuronas. Este proceso se re-
pite hasta conseguir que el error al-
cance una cota superior determinada,
punto en el cual se considera que la
red estd entrenada.

Existen multitud de lipos v posi-
bles clasificaciones de las RNA aten-
diendo a criterios como la forma de
aprendizaje, el tipo de valores de en-
trada, el tipo de funciones de activa-

| ci6n o la topologia [13]. De forma

Una neurona artificial es una
abstraccion matematica del

funcionamiento de

dS

neuronas naturales

préctica, el proceso de obtencidn de
una RNA adecuada para resolver un

en el apartado 3.
Por otra parte, las topologlas de

determinado problema seria el si- | las redes, las funciones de transfe-

guiente:

* Preparar un nimero suficiente-
mente elevado de instancias del pro-
blema y sus respectivas soluciones.
Parte de estos datos se empleardn en

el proceso de entrenamiento de la red |

(datos de entrenamiento). La otra
parte no se emplerd en el entrena-
miento y serd usado para validar el
buen funcionamiento de la red una
vez entrenada (datos de test).

* Elegir un tipo de red, la topolo-
gia, los tipos de de funciones de acti-
vacidn y, en definitiva todos los para-
metros de la red (como los pesos
iniciales de las conexiones entre las
neuronas).

* Enternar la red y validar su fun-
cionamiento con los datos de test. En
caso de que los resultados no sean
satisfactorios modificar los pardme-
tros, la topologia de la red o probar
con otros tipos de redes.

» Si los resultados son satisfacto-
rios la red serd capaz de predecir de
forma correcta las salidas adecuadas
a nuevas entradas.

Para la seleccion del tipo de red y
sus parametros no existe un procedi-
miento sistemdtico. El tipo de red de-
be elegirse en funcién del proceso

| que se trata de modelizar. Sin embar-

go, el proceso por el cudl la informa-
cion del producto que llega al consu-
midor se transforma en un juicio
respecto al producto no estd clara-
mente establecido. Por ello se plan-
ted un posible proceso que sirviera
de base para la seleccion de los tipos

de redes a emplear que es expuesto |
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rencia de las neuronas y diferentes
combinaciones de pardmetros deben
establecerse probando diferentes
combinaciones hasta determinar cual
es la que se adapta mejor al problema
que se trata de resalver. Dado que el
nimero de posibles combinaciones
de pardmetros es muy elevado esta
labor puede resultar costosa. Para
solventar este problema puede em-
plearse un AG que explore el espacio
de posibles combinaciones y guie la
bisqueda de la mejor combinacion.
Ademds, en el presente trabajo se
empleard un AG para determinar que
atributos del producto resultan rele-
vantes para el usuario.

Los AG fueron desarrollados por
J.H Holland en 1975. De forma gene-
ral, estos algoritmos realizan una
bisqueda estocastica guiada basén-
dose en la evolucién reiterada de un
conjunto de estructuras y la seleccion
de las méds adecuadas en cada ciclo,
estableciendo una analogia natural
con la evolucion de las especies. El
punto de partida es un conjunto de
soluciones al problema que se deno-
minan individuos.

En el caso del presente trabajo,
los individuos son diferentes combi-
naciones de pesos para cada uno de
los atributos del producto que se esta
valorando generados de manera alea-
toria. A este primer conjunto de indi-
viduos se le denomina poblacidn ini-
gial. Gada uno de estos individuos
estd codificado mediante una cadena
de longitud finita (cromosoma). La
poblacidn es sometida a una serie de

_Aplicaciﬁl_'.! _l_:lq _rgdes_ﬂeumﬂ_al&es a la modelizacion de las prefal_'ﬂncias del usuario de...



A_;_;Ilcacmn de redes neuronales a la modelizacion ﬂe Ia_zi__praferenntas del usuario de...

transformaciones que dan lugar a una
nueva poblacion de individuos (nueva
generacidn). Estas transformaciones
se llevan a cabo mediante la defini-
cidn de una serie de operadores ge-
néticos. Los mas habituales son la
seleccidn, el cruce, y la mutacion,
gue actiian combinando las cadenas
que representan a los individuos. En
cada generacion se valora la bondad
de las soluciones que conforman la
poblacion mediante una funcién de
transformacidn (funcidn objetivo). En
este trabajo la calidad de los indivi-
duos (la bondad de los pesos asigna-

dos a cada atributo) se mide por la |

capacidad de la RNA para predecir las
respuestas del usuario una vez entre-
nada con dichos pesos de los atribu-
tos. A partir de la valoracion de los
individuos de la poblacitn, e inclu-
yendo cierto grade de aleatoriedad,
se favorece a los individuos mejor
dotados en un proceso de seleccion
para conformar la siguiente genera-
cion, Este proceso es repetido cierto
namero de ciclos (generaciones) lo-
grando que los individuos de la po-
blacion evolucionen ableniendo bue-
nas soluciones al problema que se
lrata de resolver, en este caso, deter-
minar la importancia que el usuario
otorga a cada atributo del producto.

3. UNA PROPUESTA DE
PROCESO DE PERCEPCION

Como se ha indicado en el aparta-
do anterior, para escoger el tipo de
RNA més adecuado para generar un
modelo que prediga la opinidn de un
usuario sobre un producto, es nece-
sario conocer, aunque sea de manera
aproximada, el proceso que se trata
de modelizar,

Se sabe que el producto, dejando
de lado su funcionalidad, posee una
serie de atributos perceptibles por los
sentidos del usuario que pueden ca-
racterizarse en diferenies niveles. To-
mando como ejemplo el atributo Co-
for, éste podria adoptar los niveles
Raojo, Verde, Naranja, etc. El nimero
de atributos y de niveles del atributo
gue resultan relevantes en la opinidn
del usuario se considerara no deter-
minable a priori, aunque en este sen-

José. A. Diego Mas, et al

‘ ‘ Adribufon «

U

Caja negra

Figura 2. Modelo de caja negra atributos-valoracicn

Andlisis Conjunto [7] [3] que pueden

servir de ayuda en la determinacitn
de la importancia de cada atributo. La
informacion correspondiente a dichos
atributos y niveles de atributo llega al
usuario a través de los sentidos (ver
figura 2). A partir de esta informacidan
el usuario valorard el producto cuan-
do sea preguntado. Evidentemente,
g5 necesario haber establecido qué se
va a preguntar al usuario y la escala
de valoracion.

A partir de este punto no es posi-
ble seguir basandose en las eviden-
cias. El proceso mental que tiene lu-
gar en el usuario desde que recibe la
informacion a través de los sentidos
hasta que emite su juicio entra en el
ambito de las hipdtesis. Asi pues, lo
que se ha obtenido es una “caja ne-
gra” a la que llegan una serie de en-
tradas (niveles de atributo) v de la
fue se obtiene como salida la valora-
cidn (figura 2).

Es posible a partir de este punto |

tearizar con lo que ocurre en el inte-
rior de dicha caja negra. Las hipdtesis
planteadas servirdn para la elabora-
cidn del modelo basado en RNA, v se
considerardn validadas si finalmente
el modelo obtenido a partir de ellas
es capaz de predecir las respuestas
del usuario. Antes de exponer dicho

cidn, dos conceptos que serdn em-
pleados posteriormente. La sensa-
cidn es la impresion que las cosas
producen por medio de los sentidos y
es inmediata tras la excitacion fisiold-
gica de los mismos. Es una expe-
rigncia inmediata basica generada por
estimulos aislados simples [8]. La
percepcion es la interpretacidn men-
tal de las sensaciones, organizindo-
las y otorgandales significacion, y re-
quiere de una participacidn activa del
cerebro [2].

Evidentemente la percepcion es
posterior a la sensacién, y en esta
premisa se basa el proceso hipotético
que se expone a continuacion dividi-
do en etapas y que se muestra, ade-
mds, en la figura 3.

ETAPA 1: RECEPCION DE LA
INFORMACION

Una vez que la informacién llega a
los sentidos ésta es tratada de mane-
ra diferente en cada usuario. Parece
ldgico pensar que existen una serie
de condicionantes particulares que
afectan a la sensacion que esa infor-
macion produce en cada individuo.
Par ejemplo, podria hablarse de con-
dicionantes de tipo fisioldgico: la ca-
pacidad de los sentidos para percibir
los detalles o la educacidn de los

proceso hipotético se hace necesario | mismos en la percepcidn de determi-
tido existen herramientas como el | diferenciar entre sensacidny percep- | nados atributos; de tipo psicoldgico:
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Condliclonantes Fisloos
Enfoma dél pradutta
Iadko da preseniacidn

Capacidad de los sendidas
Educaciin de loa santei-a
Estade de dnimo A

Condiclonanbis Soclales
Edutaciin
Bagaje cultural
Adgeriptidn social

Pre-procesamiento

i
o Yalor de b

" pespisin_

Figura 3. Esquema de la propuesfa de proceso de percepeidn del usuario

el estado de dnimo del observador,
de tipo fisico: el entorno y el medio
de presentacion del producto, o de ti-
po social: educacidn, acervo cultural
0 adscripcidn social.

ETAPA 2: FILTRADO DE LA
INFORMACION

La informacidn llegada a través de
los sentidos es fillrada antes de gene-
rar la sensacidn. No todos los atribu-
tos del producto tendrén la misma re-
levancia, e incluso alguna informa-
cidn no influird en absoluto. En esta
efapa se elimina informacion super-
flua y se da preponderancia a la rele-
vante.

ETAPA 3. PREPROCESADO DE LA
INFORMACION

La informacién ya filtrada en la
etapa anterior es preprocesada antes
de generar la sensacion, En esta eta-
pa la informacion puede combinarse
para dar lugar a atributos combina-
dos que pueden ser determinantes en
la sensacion producida. Podemos ha-

BB AcriL 2008 DYNA Vol 83, ¢ 3: 148-156

blar de una integracin de los datos
que afiade, a la recibida por los senti-
dos, informacion global sobre el pro-
ducto. Esta etapa finaliza con la gene-
racin de la sensacidn.

ETAPA 4: PERCEPCION Y
VALORACION

Una vez que se produce la sensa-
cién a partir de la informacidn pre-
procesada comienza el proceso de
percepcion. Se plantea aqui la per-
cepcién como el proceso por el que,
a partir de la sensacidn, se realiza
una valoracion del producto en aquel
aspecto que se le pide al usuario que
juzgue. Por supuesto, la percepcidon
producira otro tipo de respuestas de
tipo emocional o fisioldgico que que-
dan fuera del &mbito de este trabajo.
Supongamos que al usuario se le pi-
de que valore en una escala Likert al-
go tan genérico como cudnto le gusta
el producto observado. Para realizar
esta valoracion global el usuario reali-
za una serie de valoraciones parale-
las. Asi, asignaria al producto un va-

lor de uso: scudnto cubre el producto
mis necesidades?; un valor de pose-
sion: jcudnto deseo poseer el pro-
ducto?; o un valor estético: jen que
medida los niveles de los diferentes
atributos se ajustan a mis preferen-
cias? Finalmente, mediante una pon-
deracion de las diferentes valoracio-
nes emitiria el juicio solicitado (ver
figura 3).

4. MODELO BASADD EN REDES
NEURONALES

Tomando como base la propuesta
de proceso de percepcion expuesto
en el apartado anterior se generd un
modelo basado en RNA y en AG, para
predecir la valoracion de los usuarios
respecto a un producto de consumo,

Como se ha indicado existen con-
dicionantes particulares que provo-
can que la sensacion producida a
partir de la informacion llegada a tra-
vés de los sentidos difiera de un
usuario a otro. Por lo tanto, &l mode-
lo que se presenta serd vélido para un
(nico usuario. Asi, al entrenar las
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ETAPA 1 ETAPA 2 ETAPA 3 ETAPA 4
Recepcion de la Filtrado de la informacién Preprocesado de la Percepcidn y valoracian
informacién informacién
m_
e
F L-'. R ym
SR Tt
.-F Ff __._.; *I]Iq.!:l.'!'_'!. Valoracion
Y
w it et
- RNA de T
aprendizaje no
Algoritmo genético supervisado pm-ce?::r:fzﬂl': ::ralelo
6 H:I[ﬂ de entrenamiento

Figura 4. Modele basado en RNA

RNA con los datos recogidos de un
usuario particular (ver apartado 2), la
propia estructura de la red neuronal
sera capaz de modelizar las particula-
ridades fisicas, psicolGgicas y fisiolo-
gicas del mismo, dado que dicha in-
formacion estd implicita en las
respuestas dadas por el usuario. En
el apartado 5 se expondra como ge-
neralizar el modelo individual a todos
los usuarios del mercado.

El modelo desarrollado estd com-

| puesto por un algoritmo genético que

realiza las funciones de filirado de la
informacion correspondiente a la eta-
pa 2 del proceso de percepcidn antes
descrito, una RNA de aprendizaje mo
supervisado para el preprocesado de
la informacidn de la etapa 3, y una
RNA de procesamiento paralelo para
modelizar la percepcion y emitir la
valoracién en la Gltima etapa (ver fi-
gura 4). Este modelo, como cualquie-
ra basado en RNA, requiere de un
proceso de entrenamiento. Durante
este proceso al modelo se le propor-
ciona informacidn sobre qué ha res-
pondido el usuario al preguntarsele
por un nimero suficientemente ele-
vado de productos. Una vez entrena-
do, el modelo serd capaz de predecir
la opinion del usuario ante nuevos
productos.

La primera larea a realizar es, por
tanto, determinar los atributos mds
destacables del producto que se trata
de analizar y los niveles que pueden
tomar dichos atributos. Para ello es
posible emplear técnicas como el
Andlisis Conjunto [7] [3]. A continua-
cién se escogerd un ndmero suficien-
te de productos (del mismo tipo) y se
parametrizaran, es decir, se estable-
cerd qué nivel poseen en cada atribu-
to. Se entrevistara al usuario que se
quiere modelizar mostrindole cada
producto y solicitndole que emita un
determinado juicio sobre ellos. Parte
de estos datos se emplearan para el
proceso de entrenamiento (datos de
entrenamiento) y otra parte para, una
vez entrenado el modelo, validar que
los resultados son correctos (datos
de test).

Durante la fase de entrenamiento,
se introducird en el modelo la infor-
macién referente a los atributos del
producto y se comparara la salida del
modelo con la opinion del usuario. En
esla fase la informacidn de los atribu-
tos del producto pasara al AG de la
etapa 2 que creard una poblacién de
soluciones (ver apartado 2) que re-
presentan diferentes combinaciones

de pesos de cada atributo del produc- |

to. A la RNA de la etapa 3 llegara la
infarmacidn de los atributos pondera-
da por los pesos asignados por el
AG. El AG empleara para evaluar la
bondad de cada combinacion de pe-
sos el error cometido por las RNA de
las siguientes etapas al predecir la
opinion del usuario (reflejado en la fi-
gura 4 mediante una linea disconti-

| nua). Tras cierto nimero de iteracio-

Una vez que la informacion
lega a los sentidos ésta es

' tratada de manera diferente
en cada usuar

]

@)
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nes el AG serd capaz de ponderar
adecuadamente la informacidn de en-
trada.

¥a se ha dicho que la RNA de la
etapa 3 recibe la informacion de los
atributos del producto en cuestion fil-
trada por el AG de la etapa 2. La RNA
de la etapa 3 debe preprocesar esta
informacion combinandola para dar
lugar a nueva informacién significati-
va. El tipo de red escogido es una red
de aprendizaje no supervisado, Este
lipo de aprendizaje no emplea infor-
macidn sobre la salida que debe ofre-
cer la red, va adecuando los pesos de
las conexiones entre las neuronas en
funcion de la informacion interna que
va recogiendo de las entradas. Este

nes paralelas que posteriormente
combina en un Gnico juicio.

Asi pues, durante la etapa de en-
trenamiento, el modelo ajustard los
pesos de las conexiones entre las
neuronas de las RNA, v el AG deter-
minara los pesos de los atributos del
producto comparando las salidas del
modelo con las opiniones reales del
usuario. Una vez concluida la fase de
entrenamiento se valida el buen fun-
cionamiento del modelo empleando
los datos de test. Como se ha dicho
anteriormente los datos de tests son
respuestas que el usuario ha dado a
cierto nimero de productos y que no
han sido empleados en la fase de en-
trenamiento. 5i el modelo es capaz de

Aplicacion de redes neuronales a la modelizacion de las preferencias del usuario de...

Al emplear estos procedimientos
lo que se estd modelizando es la res-
puesta media de los usuarios, lo que
implica aventurar que existe un pro-
ceso perceptivo global del mercado
que la red debe modelizar. Sin em-
bargo, el trabajo agui expuesto parte
de la premisa de que existe una rela-
cion logica (aunque compleja) entre
los atributos del producto y la opi-
nidn del usuario. Esta relacion es lg-
gica porque tiene lugar en un proceso
perceptivo llevado a cabo en el cere-
bro del usuario, y por lo tanto es par-
ticular para cada individuo.

El problema de la individualidad
del modelo presentado puede salvar-
se mediante un muestreo adecuado

Se entrevistara al usuario que se quiere
modelizar mostrandole cada producto y

solicitando

tipo de entrenamiento se utiliza prin-
cipalmente para clasificar y diferen-
ciar rasgos significativos de un con-
junto de datos no clasificado a priori,
dado que la red internamente intenta
encontrar redundancias y rasgos sig-
nificativos para agrupar la informa-
cidn. La salida de esta red es un con-
junto de datos sobre el producto mas
reducido pero de mayor significacion.

Esta informacion de calidad pasa,
en la etapa 4, a una RNA Multilayer
Perceptron de procesamiento parale-
lo. Este tipo de redes procesan sus
entradas empleando varias redes en
paralelo, combinado finalmente sus
salidas en un resultado comun. De
esta forma se tiende a crear cierta es-
pecializacion de cada una de las su-
bredes en la emisién de un tipo de
valoracion [11]. Se ha escogido este
tipo de red porque, como se indico
en apartado anterior, para realizar la
valoracion global del producto el
usuario realiza una serie de valoracio-

] AGAIL 2008 DYNA Vol. 83, n° 3. 148-156

ofrecer una valoracion similar a la del
usuario para estos datos podra consi-
derarse que es vdlido.

5. GENERALIZACION DEL
MODELO

Seria deseable que el modelo pre-
sentado en el apartado anterior fuera
valido para representar la opinion del
mercado en lugar de la de un dnico
usuario. Salvo excepciones, el disefia-
dor debe tratar de que la percepcidn
asociada al producto sea satisfactoria
para la mayor parte de los posibles
usuarios. En general, los trabajos rea-
lizados hasta la fecha en la obtencidn
de modelos de usuario mediante RNA
han persequido ese objetiva [6] [12].
El procedimiento empleado habitual-
mente para conseguir modelos globa-
les es emplear, para entrenar a las
RNA, la media de las valoraciones que
un grupo de usuarios representativos
da de los productos que se evaldan
{(muestra del mercado).

e que emita un determinado
juicio sobre ellos

del mercado. Aunque los procesos
perceplivos varian de usuario a usua-
rio, es posible realizar agrupaciones
de vsuarios en funcion de sus valora-
ciones del producto mediante proce-
dimientos de clustering. Para ello se
gs5coge una muestra de usuarios re-
presentativa del mercado y se agru-
pan en funcidn de las respuestas a un
conjunto reducido de productos. Una
vez agrupados se escoge a un usua-
rio representativo de cada grupo, ob-
teniendo un modelo de RNA indivi-
dual para cada uno de ellos. La salida
de cada uno de estos modelos indivi-
duales serd la opinidn del grupo al
que representa el usuario. Ponderan-
do la salida de cada modelo indivi-
dual por el tamafio del grupo al que
representa cada usuario, serd posible
obtener un modelo global del merca-
do. Como en cualquier otro dmbito el
tamafio de la muestra de usuarios y
el nimero de grupos formados influi-
ra en la exactitud del modelo.
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6. APLICACION PRACTICA DEL
MODELO A UN CASD DE
ESTUDIO

El caso de estudio presentado a
continuacion pretendia determinar la
capacidad del modelo para predecir
los juicios de los usuarios respecto a
un determinado producto de consu-
mo, y validar las hip6tesis que guia-
ron el desarrollo del modelo.

La seleccion del producto se llevd
a cabo considerando ciertas premi-
sas: debia tratarse de un producto de
consumo, no excesivamente comple-
jo, en el que el peso de los atribulos
no funcionales fuese significativo ‘a
priori’ en la valoracion del usuario y
que fuese facilmente parametrizable.
El producto escogido fueron raquetas
de padel. Se selecciond una muestra
de 100 raguetas de padel y se deter-
minaron los atributos mas destaca-
bles del producto y los niveles que
podian tomar dichos atributos. En to-
tal se obtuvieron 92 posibles niveles
de atributo. Se parametrizd cada una
de las raguetas determinando qué ni-
vel de atributo poselan para cada ca-
racteristica.

Se seleccionaron 6 usuarios que
practicaban de manera habitual el pa-
del. Se mostro a cada uno de los
usuarios las raquetas de la muestra
para que emitieran su valoracidn res-
pecto al siguiente juicio: “Indique si
compraria la raqueta que estd vien-
do". Los usuarios respondieron sobre
una escala Likerl con 6 niveles en la
que -3 indicaba "Completamente en
desacuerdo” y 3 indicaba "Completa-
mente de acuerdo”. El valor neutro {0}
fue eliminado para forzar al usuario a
decantarse por alguno de los lados de
| laescala. De esta forma se obtuvo pa-
ra cada ragueta la valoracion de cada
usuario. Los datos recogidos se divi-
dieron dos grupos, Los de 87 raque-
tas se emplearon para entrenar a los
modelos (datos de entrenamiento),
los de las 13 restantes para validar el
ajuste de los modelos (datos de test).

Se empled el software MeuroSolu-
tions 5 para generar las redes neuro-
nales, entrenar los modelos de cada
usuario y validar su ajuste. El tipo de
redes empleadas fueron las mencio-
nadas en el apartado 4. Los diferen-

USUARID MSE (Enirenamiento) MSE (Test)
1 0.02303 0.03627 |
2 0.00870 0.05720
3 0.03042 0.07580 |
4 0.00328 0.07783
5 0.03778 0.04679
6 0.06590 |

0.04090

|
3
-
|
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Tabla 1. Errores cuadrdlicos medios de cada modelo,

tes parimetros de las redes para el
modelo de cada uno de los 6 usua-
rios (ndmero de neuronas, funciones
de transferencia, pesos iniciales de
las conexiones entre neuronas...)
fueron calculados autométicamente
por el software.

La Tabla 1 muestra, para cada
usuario, los valores de los errores
cuadraticos medios entre el valor ob-
tenido por el modelo y la valoracion
realizada por el usuario tanto en las
fases de entrenamiento como en la
de test. Los errores fueron suficiente-
mente pequenos como para conside-
rar valido el modelo.

La figura 5 sirve de ejemplo de la
capacidad de los modelos para prede-
cir 1a opinion del usuario. En ella se
muestra en la valoracién que uno de
los usuarios hizo de las 13 raquetas
empleadas como test (indicado como

valor deseado en la figura 5) y la valo-
racion predicha por el modelo corres-
pondiente a ese usuario (valor predi-
che). Como puede observarse el
grado de ajuste es elevado v sélo en
un caso (raqueta 9), el modelo ofrecid
una valoracion de signo contrario a la
realizada por el usuario modelizado.

7. CONCLUSIONES

El desarrollo del modelo basado
en RNA propuesto se basa en una se-
rie de hip6tesis sobre el proceso
mental que el usuario lleva a cabo
cuando juzga un producto de consu-
mo. La primera aplicacion practica
del modelo, mostrado en este trabajo,
parece refrendar que las hipotesis de
partida han sido adecuadas. El mode-
lo, aplicado a predecir las valoracio-
nes de 6 usuarios diferentes sobre un
producto determinado, ha consegui-

Valoracian
3

—a—\alor deseado
—a—Valor predicho

A

A A

/\ Raguetas

3 4 5/5

HA
T

Figura 5. Grado de ajuste del modelo de un usuario
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do un grado de ajuste elevado. Para
el caso de las raquetas de padel y pa-
ra la pregunta "Compraria usted esta
raqueta”, en la mayor parte de los ca-
s0s el error cometido por el modelo
en la prediccion de la valoracion que
harfa el usuario es de £1 (en una es-
cala Likert con 6 niveles). El grado de
ajuste es, en cualquier caso, suficien-
te como para saber si la valoracidn
del usuario sera positiva o negativa
{por encima o por debajo de 0).

El modelo planteado puede ser
una herramienta valiosa para el dise-
fiador de productos de consumo per-
mitiéndole conocer cdmo percibirdn
los usuarios el producto en fase de
disefio. No obstanie, es necesario lle-
var a cabo mas experimentos que
permitan validar el modelo. Por ejem-
plo, probando su aplicacidn a otro ti-
po de productos o tratando de prede-
cir otro tipo de juicios mds
especificos.
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