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Resumen

En este trabajo presentamos el diseño de un
sistema de recomendaciones lingǘıstico difuso
de asistencia al tratamiento y prevención de
las lumbalgias crónicas. El sistema prestará
asesoramiento y ayuda a los pacientes en los
tratamientos de sus patoloǵıas, con el obje-
tivo de mejorar su calidad de vida y fomentar
entre los usuarios hábitos de vida saludables.

Palabras Clave: sistemas de recomenda-
ciones, modelado lingǘıstico difuso, lumbal-
gias.

1 INTRODUCCIÓN

En las sociedades modernas, el dolor lumbar afecta a
más de dos tercios de los adultos en algún momento de
su vida [24]. Se trata, casi siempre, de episodios de do-
lor autolimitado, con tendencia a la mejoŕıa completa
de forma espontánea, progresiva y rápida (en d́ıas o en
pocas semanas), pero se produce hasta en un 60% de
recurrencias y el dolor se hace crónico en un 10%-30%
de los casos [2].

En la práctica se han planteado una amplia y cre-
ciente variedad de tipos de cuidados sanitarios con-
servadores, usándose a menudo varias intervenciones
simultáneas. Desde hace tiempo, se admite de forma
consensuada, que el ejercicio es una terapia activa que
desempeña un papel clave en el tratamiento del do-
lor lumbar mecánico inespećıfico, encontrándose entre
los tratamientos más prescritos en lumbalgias crónicas
[9]. Esto obliga a individualizar las actuaciones sa-
nitarias. Las modalidades terapéuticas pasivas tienen
efecto sólo a corto plazo y, por tanto, su papel es li-
mitado en el dolor lumbar crónico. La prevención del
dolor lumbar es uno de los pilares fundamentales de

su tratamiento [8]. Como consecuencia de la elevada
incidencia de la patoloǵıa lumbar, se han introducido
programas de prevención en el ámbito laboral y social
como una tentativa de disminuir su incidencia y a la
vez, disminuir el absentismo y los costes económicos
subsecuentes [27]. Estos programas de prevención
incluyen la educación del individuo para ayudarle a
conocer su problema, manejarlo y evitarlo. Dentro de
los programas de prevención del dolor lumbar, el más
extensamente utilizado con todas sus variantes, es la
Escuela de Columna [21]. Aunque su uso es relativa-
mente reciente, la gran preocupación ha sido siempre
su efectividad real para cambiar los hábitos posturales
y de vida de los individuos.

En este trabajo proponemos el diseño de una herra-
mienta web que posibilite a los pacientes prevenir y/o
seguir un tratamiento de la lumbalgia crónica desde su
domicilio, puesto de trabajo o cualquier otro lugar. La
herramienta se va a desarrollar integrando un sistema
de recomendaciones h́ıbrido [5, 10, 25] con el Mode-
lado Lingǘıstico Difuso (MLD) multi-granular, para
representar y gestionar la información de forma flexi-
ble mediante el uso de etiquetas lingǘısticas [3, 12, 28].
En el sistema, los perfiles de usuario representan las
patoloǵıas de los pacientes, las cuales son caracteri-
zadas mediante unos parámetros obtenidos a ráız de
la realización de una serie de tests [7]. Es decir, a la
población de estudio se le realiza una serie de tests [7]
y en función de los resultados obtenidos, se establecen
en uno u otro grupo de diagnóstico. A cada uno de es-
tos grupos de diagnóstico le corresponde un programa
de trabajo espećıfico, pero que se va personalizando
en función de la patoloǵıa del paciente. Entonces, el
sistema recomienda a cada paciente un conjunto de
ejercicios en función de la patoloǵıa presentada. El
paciente realizará durante un tiempo el tratamiento
recomendado, y tanto él como los expertos, podrán ir
realizando el seguimiento a través de la propia herra-
mienta web. En la sección 2 presentamos los conceptos
fundamentales sobre sistemas de recomendaciones y el
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MLD. En la sección 3 se presenta el diseño del sistema.
Por último, en la sección 4 apuntamos las conclusiones
obtenidas.

2 PRELIMINARES

2.1 SISTEMAS DE RECOMENDACIONES

Para mejorar el acceso a la información a través de
la Web, los usuarios necesitan herramientas para fil-
trar la gran cantidad de información disponible. Los
sistemas de recomendaciones son herramientas útiles
que ayudan a difundir la información exclusivamente
a quiénes la necesitan, distinguiendo entre información
relevante e irrelevante [5, 25].

Hay diversos tipos de sistemas de recomendaciones [5],
en función del método de generación de recomenda-
ciones que se use. Nosotros vamos a adoptar un en-
foque h́ıbrido, en el que para generar las recomenda-
ciones se tienen en cuenta las caracteŕısticas usadas
para la representación de los tratamientos, las usadas
para representar las patoloǵıas de los pacientes y las
evaluaciones que los pacientes y expertos dan sobre los
tratamientos seguidos.

Para mantener este esquema, la actividad de genera-
ción de recomendaciones es seguida por una fase de
realimentación en la que los usuarios valoran la re-
levancia de las recomendaciones suministradas por el
sistema, y el sistema usa estas evaluaciones para ac-
tualizar automáticamente los perfiles de los usuarios
[10, 25].

Dada su utilidad, los sistemas de recomendaciones son
una tecnoloǵıa extensamente aplicada en muy diver-
sos campos, como venta electrónica [6, 16], recomen-
daciones de peĺıculas [19, 22], música [18, 23], turismo
[20], etc.

2.2 MODELADO LINGÜÍSTICO DIFUSO

Hay situaciones en las que la información no puede
ser valorada precisamente de forma cuantitativa, pero
podŕıa serlo de forma cualitativa. El uso de la Teoŕıa
de Conjuntos Difusos ha dado muy buenos resultados
para el modelado de información cualitativa [28] y se
ha demostrado su utilidad en multitud de problemas
[11, 14, 15]. Se trata de una herramienta basada en el
concepto de variable lingǘıstica [28].

2.2.1 Modelado lingǘıstico difuso 2-tuplas

El MLD 2-tuplas [12] es un modelo continuo de repre-
sentación de la información. Para definirlo, tenemos
que establecer el modelo de representación y el mo-
delo computacional de las 2-tuplas para representar y

agregar respectivamente la información lingǘıstica.

Consideremos que S = {s0, ...,sg} es un conjunto de
términos lingǘısticos con cardinalidad impar, donde
la semántica asociada con cada una de las etique-
tas viene dada por medio de funciones de pertenen-
cia triangulares y consideramos todos los términos dis-
tribuidos sobre una escala sobre la que hay establecida
una relación de orden total. Si mediante un método
simbólico de agregación de información lingǘıstica,
obtenemos un valor β ∈ [0, g], y β /∈ {0, ..., g}, pode-
mos representar β como una 2-tupla (si, αi), donde
si representa la etiqueta lingǘıstica, y αi es un valor
numérico que expresa la traslación de β con respecto
al ı́ndice de la etiqueta más cercana, i, en el conjunto
de términos lingǘısticos (si ∈ S). Este modelo de-
fine un conjunto de funciones de transformación en-
tre valores numéricos y 2-tuplas: ∆(β) = (si, α) y
∆−1(si, α) = β ∈ [0, g] [12].

Para establecer el modelo computacional, definimos
operadores de negación, de comparación y de agre-
gación. Usando las funciones ∆ y ∆−1, podemos ex-
tender cualquiera de los operadores de agregación ya
definidos para trabajar con 2-tuplas [12].

2.2.2 Modelado lingǘıstico difuso
multi-granular

En función del grado de incertidumbre que un ex-
perto encargado de cualificar un fenómeno tenga so-
bre el mismo, el conjunto de términos lingǘısticos
elegido para proporcionar ese conocimiento tendrá más
o menos términos. Cuando distintos expertos tienen
diferentes grados de incertidumbre sobre el fenómeno
o cuando un experto tiene que valorar distintos con-
ceptos, se necesitan varios conjuntos de términos
lingǘısticos de diferente granularidad [13]. En tales
situaciones necesitamos herramientas que nos permi-
tan gestionar la información lingǘıstica multi-granular.
En [13] se propuso un MLD 2-tuplas multi-granular
basado en el concepto de jerarqúıa lingǘıstica. Una
Jerarqúıa Lingǘıstica, LH, es un conjunto de nive-
les l(t, n(t)), donde cada nivel t es un conjunto de
términos lingǘısticos con una granularidad n(t) dife-
rente [13]. Los niveles están ordenados por granulari-
dad, de manera que podemos definir un nivel a partir
del anterior: l(t, n(t)) → l(t + 1, 2 · n(t) − 1). En [13]
se definió una familia de funciones de transformación
entre etiquetas de diferentes niveles. Para establecer
el modelo computacional seleccionamos un nivel que
usamos para uniformizar la información y aśı podemos
usar los operadores definidos en el modelo 2-tuplas.
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3 DISEÑO DEL SISTEMA

A continuación presentamos el sistema de asistencia
al tratamiento y prevención de las lumbalgias crónicas
basado en tecnoloǵıas web [26], para prestar aseso-
ramiento y ayuda a los pacientes en los tratamientos
de sus patoloǵıas, con el objetivo de mejorar su calidad
de vida. Para ello se actuará en tres frentes distintos:

1. Se desarrollará una base de datos multimedia con
ejemplos de los tratamientos a desarrollar en cada
patoloǵıa.

2. Se desarrollará un sistema de recomendaciones
de tratamiento personalizado [1], que usará como
base de información la anteriormente mencionada
y una base de datos de perfiles de usuario.

3. Se desarrollará una herramienta web para estu-
diar la evolución de los pacientes y la adherencia
a los tratamientos asignados. Esta herramienta,
nos permitirá poner en valor el sistema diseñado,
aśı como la eficacia de la actividad desarrollada
por el paciente. En definitiva, será una her-
ramienta para evaluar la calidad de vida de los
pacientes mediante técnicas de visualización de in-
formación, como por ejemplo los gráficos radiales,
que fácilmente permiten actualizar la evolución
de los pacientes de modo cualitativo [4]. Esta
herramienta también nos permitirá realimentar el
sistema, modificando los perfiles de usuarios a ráız
de la evolución observada por los pacientes.

En la figura 1, podemos ver una representación del
esquema de funcionamiento del sistema propuesto.

Pacientes

Experto
BD TratamientosBD Perfiles usuario

Sistema de
recomendaciones

test

seguimiento

tratamiento recomendado

Figura 1: Diseño del sistema.

Para representar los distintos conceptos que tienen que
ser valorados en los distintos frentes, usamos diferentes
conjuntos de etiquetas (S1, S2, ...) elegidos de una LH.
Vamos a distinguir tres conceptos: grado de importan-
cia de cada subgrupo de diagnóstico para la aplicación
de un tratamiento o para establecer el perfil de un pa-
ciente en función de la patoloǵıa presentada a ráız de

los tests realizados (etiqueta de S1), grado de relevan-
cia de un tratamiento para un paciente (etiqueta de
S2), y grado de similitud entre las patoloǵıas de dos
pacientes (etiqueta de S3). En concreto, usaremos eti-
quetas seleccionadas de una LH de 2 niveles (de 5 y 9
etiquetas), con S1 = S5, S2 = S9 y S3 = S9.

3.1 BASE DE DATOS DE
TRATAMIENTOS

Los tratamientos son los items que va a recomen-
dar nuestro sistema, aśı que un aspecto clave es
obtener una representación adecuada de los mis-
mos. Como cada tratamiento es adecuado para un
subgrupo de diagnóstico con una patoloǵıa determi-
nada, usaremos dichos subgrupos para representar el
tratamiento correspondiente. Inicialmente, hemos es-
tablecido tres subgrupos de diagnósticos, pues hay que
tener en cuenta que partimos de pacientes con lumbal-
gia mecánica crónica, y por tanto, con un diagnóstico
previo en el que se han analizado muchas otras carac-
teŕısticas. Los tres subgrupos son los siguientes:

• Debilidad Muscular.

• Inestabilidad Lumbar.

• Alteraciones Biomecánicas.

A cada uno de los subgrupos le corresponde un
tratamiento espećıfico que consta inicialmente de 10
ejercicios definidos y de recomendaciones en cuanto a
las actividades comunes, tales como manejo de car-
gas, sentarse, levantarse o higiene postural. Sin em-
bargo, estos 10 ejercicios, se pueden intercambiar entre
los tres subgrupos para componer un programa per-
sonalizado para cada paciente. Por ello, para cada
tratamiento vamos a usar un vector de caracteŕısticas,
V T [17] de 3 elementos (uno por cada subgrupo),
donde en cada posición se almacena una 2-tupla ∈ S1

que indica el grado de importancia de cada uno de los
subgrupos para la aplicación del tratamiento.

3.2 ESTABLECIMIENTO DE PERFILES
DE USUARIO

En esta fase, el objetivo es desarrollar una base de
datos que identifique el estado patológico de cada pa-
ciente en base al cual los tratamientos se irán persona-
lizando. El paciente se someterá a una serie de tests
[7], cuyos resultados serán analizados por los expertos
para establecer la patoloǵıa que presenta y aśı formar
su perfil. Dicha patoloǵıa vendrá dada por una serie de
caracteŕısticas, que son las mismas que hemos usado
para la representación de los tratamientos, es decir,
que a ráız de los resultados de los tests, los expertos
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valoran la pertenencia de la patoloǵıa del paciente a
cada uno de los tres grupos de diagnóstico. Por tanto,
también usamos un vector, V P [17], de 3 elementos
donde en cada posición se almacena una 2-tupla ∈ S1

que indica el grado de importancia del correspondiente
grupo de diagnóstico para la patoloǵıa presentada por
el paciente.

Este perfil se complementará durante la fase de rea-
limentación, en la que los propios pacientes irán su-
ministrando evaluaciones sobre los tratamientos que
el sistema les va proponiendo. Es decir, en función
de la patoloǵıa del paciente, el sistema propone un
tratamiento que el paciente realiza y posteriormente
evalúa. Pero también un experto analizará la evolución
de los pacientes y evaluará el tratamiento aplicado.
Ambas evaluaciones de paciente y experto, etique-
tas de S2, se van agregando mediante el operador xe

definido en [12].

3.3 MÉTODO DE GENERACIÓN DE
RECOMENDACIONES

Como método de generación de recomendaciones va-
mos a usar un enfoque h́ıbrido. Ante un tratamiento
X, medimos su similitud con las patoloǵıas de cada
uno de los pacientes y seleccionamos los que hayan
tenido una similitud superior a un umbral lingǘıstico
α ∈ S1. Al representar tanto los tratamientos como las
patoloǵıas de los pacientes mediante el modelo vecto-
rial, para el cálculo de la similitud usaremos la medida
del coseno [17], pero modificada para que nos permita
trabajar con 2-tuplas:

σl(V1, V2) =

∆(

∑n

k=1
(∆−1(v1k, αv1k)×∆−1(v2k, αv2k))√∑n

k=1
(∆−1(v1k, αv1k))2 ×

√∑n

k=1
(∆−1(v2k, αv2k))2

) (1)

A continuación, vamos a considerar las evaluaciones
que sobre el tratamiento X hayan proporcionado pa-
cientes con patoloǵıas similares a los seleccionados en
la fase anterior, y las que hayan suministrado los ex-
pertos tras analizar la evolución de los pacientes que
hayan trabajado X. Para medir la similitud entre per-
files de usuario, también usamos σl, pero considerando
que el resultado obtenido en este caso es una eti-
queta de S3, puesto que estamos midiendo la similitud
ente perfiles. Debemos también establecer un umbral
lingǘıstico β ∈ S3, que nos indique cuándo hemos en-
contrado una alta similitud entre perfiles de usuario.

Por último, para calcular la relevancia con la que re-
comendar X a los usuarios seleccionados (etiqueta de
S2), agregamos el valor obtenido en el primer paso
(previamente transformado a etiqueta de S2 mediante

las funciones definidas en [13]), aśı como la información
referente a evaluaciones tanto de pacientes como de ex-
pertos. Para ello, usamos el operador de agregación de
2-tuplas xw definido en [12], dándole un mayor peso al
valor calculado en el primer paso y a las evaluaciones
proporcionadas por los expertos. Aquellos usuarios
para los que se haya obtenido una relevancia estimada
por encima de un determinado umbral γ ∈ S2, se les
recomienda el tratamiento X.

4 CONCLUSIONES

Hemos presentado el diseño de un sistema de recomen-
daciones lingǘıstico difuso de asistencia al tratamiento
y prevención de las lumbalgias crónicas. El sistema
analiza los perfiles de los pacientes, y en función de las
patoloǵıas que presenten, va recomendando tratamien-
tos y/o ejercicios para que los puedan realizar en sus
hogares o puestos de trabajo, y aśı ayudarles a prevenir
las lumbalgias crónicas. El sistema permitirá realizar
programas de prevención espećıficos para la espalda y
promover actitudes y hábitos de vida saludables entre
la población.

Como principal trabajo futuro, nos proponemos la im-
plantación del sistema y su posterior validación como
instrumento para el seguimiento y control de los pa-
cientes con lumbalgia y, otros posibles que pudieran
beneficiarse de estas tecnoloǵıas. El estudio se rea-
lizará sobre una población entre 18 y 65 años, con
lumbalgia crónica que vivan en Granada.
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