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Resumen—LEste articulo propone un Sistema de re-
comendacién (SR) hibrido multi-criterio para resolver
el problema de recomendacién de asignaturas en los
estudios universitarios. Por un lado, utiliza Filtrado Co-
laborativo (FC) con la informacién del estudiante y por
otro lado, Filtrado Basado en Contenido (FBC) con la
informacién de las asignaturas. Para determinar los fac-
tores que resultan mas relevantes en la recomendacién,
asi como para optimizar la configuraciéon del SR hibrido
en lo referente a las medidas de distancia a considerar y
el tamano del vecindario, se ha disefiado un Algoritmo
Genético (AG) que optimiza de forma automédtica el
ajuste de todos los parametros. Un estudio experimen-
tal con 2500 valoraciones reales de los estudiantes del
Grado en Ingenieria Informatica de la Universidad de
Cérdoba, demuestra los excelentes resultados obteni-
dos por el SR propuesto y la importancia de utilizar un
modelo hibrido donde los diferentes criterios utilizados
sean ponderados de acuerdo a su relevancia.

Index Terms—Sistema de recomendacién, Filtrado
colaborativo, Filtrado basado en contenido, Algoritmo
genético

I. INTRODUCCION

En la era de la informaciéon que recientemente se vive,
los Sistemas de Recomendacién (SR) se han consolidado
en diversos campos, entre los que se encuentran los en-
tornos educativos. Especificamente, la recomendacién de
asignaturas o cursos se ha afianzado como una interesante
y creciente linea de investigacién dentro de la mineria de
datos aplicada a la educacién [1]. En el caso concreto de
la recomendacién de asignaturas en los estudios univer-
sitarios, su importancia viene dada por el hecho de que
los estudios universitarios tienen un ntmero variable de
asignaturas optativas entre las que los estudiantes deben
elegir para completar los créditos de la titulacién que
estédn cursando. Normalmente, los estudiantes no cuentan
con informacién suficiente para hacer esta eleccién, y
recurren a compaferos que la hayan cursado para conocer
su opinién. En este contexto, los SR se presentan como
una herramienta esencial, capaz de ofrecerles asignaturas
relevantes en base a sus preferencias individuales, sus
intereses, sus necesidades o su rendimiento [2].

Aunque existen algunos estudios que trabajan con en-
foques de SR hibridos [3], [4] o con miltiples criterios [5],
[6], no incluyen todos los criterios aqui considerados, ni se

centran en estudiar la influencia que los diferentes factores
tienen en el proceso de recomendacién.

En este trabajo se presenta un SR hibrido multi-criterio,
que combina una técnica de Filtrado Colaborativo (FC)
utilizando informacién del estudiante (considerando como
criterios, sus valoraciones, sus calificaciones y la especia-
lidad cursada dentro de la carrera), con una técnica de
Filtrado basado en Contenido (FBC) utilizando informa-
ci6n de las asignaturas (considerando como criterios, sus
competencias, profesores, contenidos tedricos o practicos
y area de conocimiento). Para determinar la importancia
de cada criterio se propone un Algoritmo Genético (AG)
que optimice los pesos asignados a cada uno de estos
criterios en el SR. Asi mismo, otros parametros del SR
como las métricas de similitud utilizadas, o el ntimero
de vecinos también seran optimizadas simultaneamente.
En la metodologia propuesta, el SR es configurado con
los parametros optimizados por el AG, para finalmente,
realizar las recomendaciones finales a los estudiantes.

Con el fin de garantizar una evaluacion rigurosa del SR,
se va a utilizar un conjunto de datos proveniente del Grado
en Ingenieria Informética de la Universidad de Coérdoba
(Espaifia), que incluye valoraciones y calificaciones de es-
tudiantes reales. Asi mismo, en el proceso de evaluacién
se utilizard validacién cruzada manteniendo el equilibrio
entre las particiones de datos.

El resto del trabajo se organiza como sigue. En la seccién
IT se hace un repaso de los trabajos previos. En la seccién
IIT se especifica la metodologia propuesta, describiendo
tanto la informacién, como el SR hibrido diseniado. En la
secciéon IV se explica el AG utilizado para la optimizacién.
En la seccién V se describe el estudio experimental realiza-
do, tanto el estudio de la relevancia de los criterios, como
la comparativa con otros modelos. Finalmente, la seccién
VI presenta las conclusiones obtenidas y el trabajo futuro.

II. TRABAJOS RELACIONADOS

En los ultimos anos los SR multi-criterio han sido
ampliamente aplicados a la recomendacién de asignaturas
o cursos. S. Spiegel [7] explora una de las primeras apli-
caciones de factorizacién de matriz multi-criterio para la
prediccién de valoraciones de asignaturas. Més adelante,
Vialardi et al. [5] propusieron técnicas multi-criterio para
la prediccién de calificaciones de estudiantes abordadas
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como un problema de clasificacién, y Parameswaran et
al. [8] exploraron la aplicacién de restricciones a la re-
comendacién multi-criterio. Asi mismo, se ha explorado
la aplicacién de otras técnicas, como propuestas basadas
en ontologias [9], [10], redes neuronales [11], y algoritmos
bio-inspirados como colonias de hormigas [12] o sistemas
inmunes artificiales [3]. La mayoria de estas propuestas
solo estan basados en las valoraciones de los estudiantes.
Desde otra perspectiva, la importancia del momento en
el que se cursan las asignaturas ha sido estudiada usando
Cadenas de Markov en base a las calificaciones [13], asi
como aplicando multi-criterio [14]. Recientemente, se ha
estudiado la relevancia de las competencias que las asig-
naturas ofrecen [6] o la aplicacién de anélisis semantico
[15].

Se puede resumir que la mayoria de los enfoques se
centran principalmente en el rendimiento de los estudian-
tes, y no usan criterios adicionales. Ademas, los sistemas
que utilizan mas criterios, no hacen ningin estudio para
determinar la influencia de cada uno de ellos en la calidad
de las recomendaciones, mostrando asi los beneficios que
aporta nuestra propuesta.

III. PROPUESTA DE SISTEMA DE RECOMENDACION
HiBRIDO

En esta seccién se describe la metodologia propuesta,
especificando desde la recoleccién y preparacion de los
datos, hasta el desarrollo de la propuesta planteada.

A. Descripcion y preparacion de los datos

Este trabajo se ha desarrollado utilizando los datos
recogidos del Grado en Ingenieria Informatica de la Uni-
versidad de Cérdoba (Espana). Estos datos son relativos
tanto a los estudiantes, como a las asignaturas.

1) Informacion de estudiante: la informacién de los es-
tudiantes (figura 1) se ha obtenido por medio de encuestas
realizadas durante tres cursos académicos (de 2016 a 2018)
a los alumnos de los tltimos cursos, recogiendo un total
de 2500 valoraciones de 63 asignaturas incluidas en el plan
de estudios. La informacién que se ha considerado es:

e Una valoracién de la satisfaccién general del estu-
diante en cada asignatura, representada como un
valor numérico entero entre 1 y 5. El valor maximo
corresponderia a un 5, y el minimo a un 1.

e La calificaciéon obtenida por el estudiante para cada
asignatura, representada con un valor numérico real,
en el rango [0, 10].

o La especialidad seleccionada por el estudiante. Con-
cretamente, el grado en Ingenieria Informética que
se estudia, ofrece tres especialidades: computacién,
computadores e ingenieria del software, representados
con un identificador numérico de 1 a 3.

2) Informacién de la asignatura: la informacién de las
63 asignaturas consideradas en el plan de estudios (figura
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Figura 1. Informacién del estudiante

2), se ha obtenido de la pagina oficial del grado dentro de
la Universidad!. La informacién que se ha considerado es:

o Los profesores que imparten docencia en cada asigna-
tura, representados con un vector binario, indicando
con el valor 1 si el profesor ha impartido la asignatura
y con el valor 0 si no la ha impartido.

o Las competencias que se deben adquirir al realizar
la asignatura, representadas con un vector binario,
indicando con el valor 1 que la asignatura proporciona
la competencia, y con el valor 0 que no la proporciona.

o El 4rea de conocimiento al que la asignatura pertene-
ce, representada con un identificador numérico de 1 a
8, ya que en el grado estudiado se contemplan ocho
areas de conocimiento diferentes.

o Los contenidos tedricos y practicos de la asignatura,
representados con un vector de frecuencias de las pala-
bras claves. Las palabras claves son obtenidas a partir
del procesamiento automatico de textos aplicado a la
guia docente de cada asignatura.
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Figura 2. Informacién de la asignatura

B. Sistema de Recomendacion

El SR hibrido multi-criterio propuesto en este trabajo
combina las valoraciones obtenidas por un sistema basado
en FC (especificado en la seccién I111-B1 y las obtenidas por
un sistema de FBC (especificado en la seccién I1I-B2). De
este modo, la estimacion de preferencia p de un estudiante
i sobre una asignatura j, se calcula como la combinacién
lineal de las preferencias dadas por el FC (F'C; ;) y el FBC
(FBC,LJ)

Pij :Oé'FCZ',j +ﬁ~FBCi7j (1)
Cona+p=1

Tanto en el sistema FC, como en el FBC se representan
las valoraciones estimadas de cada asignatura en un rango
de [1, 5], por lo que la estimacién final también estard en
dicho rango.

Se puede apreciar en la ecuacién 1, que los parametros
que determinan la relevancia que se le da a la valoracién
obtenida por cada uno de los sistemas considerados son
los pesos a y B, que deben ser configurados.

Thttp://www.uco.es/eps/node/619
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En los siguientes apartados se especifican las caracteris-
ticas del sistema de FC y del sistema de FBC que se han
disenado.

1) Filtrado Colaborativo wutilizando la informacion del
estudiante: en el sistema de FC desarrollado, la valoracién
estimada de una asignatura para un estudiante se obtiene
a partir de las valoraciones que ésta ha recibido por parte
del resto de estudiantes con un perfil similar.

El aspecto multi-criterio es introducido en el célculo de
la similitud entre estudiantes: para cada par de estudiantes
iy j, la similitud, s, agrega tres medidas de similitud que
estdn en el rango [0,1]: por un lado, calcula la similitud
seglin sus valoraciones V; ; y sus calificaciones C; ;, por
otro lado, comprueba si la especialidad que estan cursando
ambos estudiantes coincide (E; ;). Finalmente, los tres
criterios se agregan en una combinacion lineal:

Si,j :a-Vm—l-ﬂ-Ci,j +’7'Ei,j (2)
Cona+p+~v=1

Por tanto, sera necesario configurar las métricas utiliza-
das para valoraciones y calificaciones, el vecindario, y los
pesos «, B v «v de los criterios considerados.

2) Filtrado basado en Contenido utilizando la informa-
cion de la asignatura: en el sistema de FBC desarrollado,
la valoracion estimada de una asignatura para un estu-
diante se obtiene a partir de la valoracién que él mismo
ha hecho de las asignaturas mas similares a ésta.

El aspecto multi-criterio es introducido en el calculo de
la similitud entre asignaturas: para cada par de asigna-
turas 7 y j, la similitud (s) es una combinacién de cuatro
medidas que estén en el rango [0, 1]: por un lado se calcula
cuéntos profesores y competencias tienen en comun, F; ;
y Cm; ;, respectivamente. Por otro lado, se comprueba
si el area de conocimiento coincide A; ;, y finalmente, se
obtiene la similitud segin los contenidos aplicando mineria
de textos Cn, j, siguiendo el procedimiento especificado
mas adelante. Finalmente, se calcula la similitud final
mediante una combinacién lineal:

Si,j :Oé'PiJ' +B~Cmi,j +7-Ai7j+6-0ni,j (3)
Cona+p+~v+d=1

Por tanto, para aplicar FBC serd necesario determinar
las métricas usadas para P;; y CUm;; v la relevancia de
cada criterio por medio de los pesos «, 3, v v 0.

La similitud segin los contenidos de la asignatura es
obtenida a partir de la informacién descrita en su guia
docente mediante mineria de textos. El proceso compara
los contenidos de dos asignaturas, para finalmente dar un
valor de similitud entre 0 y 1:

1) Indexacién del apartado Contenidos de las guias
docentes de las asignaturas: este proceso se lleva a
cabo con un analizador sintactico y con un conjunto
de stop-words especificas al dominio. Como resultado

se obtiene para cada documento un conjunto de
tokens junto a sus frecuencias de apariciéon.

2) Para cada par de asignaturas ¢ y j, se crea un
conjunto B que es la unién de sus tokens, y para
cada asignatura, se crea un vector Zy ] que tendra
una posicion por cada token en B indicando la
frecuencia de aparicién del mismo. Finalmente, se
aplica la norma [y sobre cada vector para obtener
las frecuencias relativas.

3) Finalmente, a los 2 vectores de frecuencias se les
aplica la similitud del coseno, obteniendo el valor
Cn;,; que se integra en la ecuacién parametrizable
descrita en 3:

ij D k1 Tk
03(9) = 7= >0 = - - (4)
[ VA S RV D
IV. OPTIMIZACION DEL SISTEMA DE RECOMENDACION
MEDIANTE ALGORITMOS GENETICOS

El SR que aqui se presenta, descrito en la seccién I11-B,
cuenta con muiltiples criterios que deben ser ponderados
con un peso que indique la relevancia que va a tener cada
uno de ellos, asi como con la configuracién de diferentes
métricas de similitud para cada uno de ellos, y del tamano
del vecindario a utilizar. Por ello, se ha decidido disenar
un AG que automaticamente descubra una configuracién
optima de todos los parametros del SR y permita obtener
unas recomendaciones lo méas satisfactorias posibles para
los estudiantes.

A continuacién, se especifica las caracteristicas del AG
que se ha disefiado y que sigue un esquema generacional
con elitismo.

A. Representacion de los individuos

Los individuos de la poblacién se codifican mediante un
cromosoma entero compuesto de 14 genes:

o Los dos primeros genes son los pesos que se van a
utilizar para combinar las recomendaciones obtenidas
por el FC utilizando la informacion del estudiante y
por el FBC utilizando la informacién de la asignatura.
Concretamente, serian los valores o y 8 definidos en
la ecuacién 1.

o Los tres siguientes genes se corresponden con los
pesos que se asignan a los tres criterios que se han
considerado en el FC utilizando la informacién del
estudiante. Concretamente, serian los valores de «, 8
y v definidos en la ecuacién 2.

e Los cuatro siguientes genes codifican los pesos que
son asignados a los cuatro criterios utilizados en el
FBC que emplea la informacién de la asignatura.
Concretamente, serian los valores de «, 8, vy §
definidos en la ecuacién 3.

o El siguiente gen es el nimero de vecinos tenidos en
cuenta para realizar las estimaciones.

o Los dos siguientes genes son las métricas utilizadas
para calcular la similitud segun las valoraciones y las
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calificaciones respectivamente. Sus valores son trata-
dos como categdricos, y se corresponderan con las
métricas contempladas para obtener estas similitudes.

e Los dos ultimos genes se corresponden con las mé-
tricas utilizadas para calcular la similitud segin los
profesores y las competencias. Al igual que el grupo
anterior, tomaran valores categéricos que se corres-
ponderan con las métricas contempladas para obtener
estas similitudes.

B. Operadores genéticos

1) El operador de cruce: es un cruce uniforme que
selecciona gen a gen de qué padre toma la informacién que
pasard al hijo. La particularidad de este operador es que el
conjunto de genes: (1,2), (3,4,5) y (6,7,8,9) son tratados en
bloque, de forma que cada bloque completo es seleccionado
del mismo padre para que lo herede uno de los hijos.

2) El operador de mutacidén: es una mutacién uniforme,
donde para cada individuo que va a ser mutado, se selec-
ciona cada gen con una cierta probabilidad y se cambia su
valor por otro valor aleatorio dentro del rango de valores
definidos para ese gen.

3) Optimizador local: este operador, similar a los em-
pleados en los algoritmos meméticos [16], consiste en
realizar una pequena modificacién en los genes que repre-
sentan las medidas de similitud y el niimero de vecinos de
un mismo individuo. Si el cambio realizado hace que el
individuo tenga una mejor funcién de aptitud, se continta
realizando cambios, hasta un maximo de cinco variaciones.
Finalmente, si el individuo obtenido mejora al individuo
inicial, lo sustituye en la nueva poblacién, en caso contra-
rio, el nuevo individuo obtenido sera eliminado. Debido,
al coste computacional de este operador, solamente es
aplicado al mejor individuo de la poblacion.

C. La funcion de aptitud

La funcién de aptitud o fitness que se emplea es la raiz
del error cuadrético medio (RMSE) entre las valoraciones
reales y las estimadas. Para optimizar los tiempos de
cémputo, el fitness se obtendra utilizando el 80% de los
datos como valores conocidos y el restante 20% como datos
a estimar para obtener el valor de RMSE.

V. ESTUDIO EXPERIMENTAL

Esta seccién describe la experimentacion realizada. El
SR se ha desarrollado dentro del framework Apache
Mahout? y el AG utilizando la libreria JCLEC3. La
maquina sobre la que se han ejecutado las pruebas es
un ordenador personal con SO Ubuntu 16.04 64-bits, un
procesador Intel Core i5-3317U y 12 GB de RAM.

2https://mahout.apache.org/
Shttp://jclec.sourceforge.net/

A. Configuracion del Algoritmo Genético

Los principales parametros utilizados en el AG, tras un
estudio de diferentes configuraciones, son: tamano de la
poblacién: 200, nimero de generaciones: 100, y probabili-
dad de mutacion y cruce: 0.5 y 0.9 respectivamente.

Con respecto al rango de valores de cada gen: los 9
primeros genes que representan los pesos de cada criterio
considerado, se han definido en el rango [0, 10]. Este rango
podria variarse, ya que estos valores son normalizados
antes de ser utilizados en las ecuaciones 1, 2 y 3. El gen
10, que representa el nimero de vecinos, se ha definido
en el rango [1,50]. Los genes 11 y 12 que representan
las medidas de similitud de las valoraciones y las califi-
caciones, se definen en el rango [0, 4] representando las 5
métricas consideradas, la distancia euclidiana, la distancia
Manhattan, el coeficiente de correlacién de Pearson, el
coeficiente de correlaciéon de Spearman y la similitud del
coseno. Finalmente, los genes 13 y 14 que representan las
medidas de similitud de los profesores y las competencias,
se definen en el rango [0, 1] representando las 2 métricas
consideradas, el indice Jaccard y la funcién de verosimili-
tud logaritmica.

B. Influencia de los diferentes criterios en el Sistema de
Recomendacion

En esta seccidn, se evalia la relevancia de cada uno
de los criterios considerados en el SR hibrido presentado,
para determinar los factores que pueden resultar més
significativos para mejorar las recomendaciones.

En la tabla I se muestra la mejor configuracion de pesos
encontrada por el AG. En el caso de la configuracion
del FC que emplea informacién del estudiante, se puede
apreciar que el factor mas relevante es la calificacién
obtenida por los estudiantes (peso de 0.53), seguido por
las valoraciones dadas a las asignaturas (peso de 0.25) y
la especialidad cursada (peso de 0.22). Estos resultados
muestran la relevancia de las calificaciones en la biisqueda

Cuadro I
MEJOR CONFIGURACION DEL SR OBTENIDA POR EL AG
SR Hibrido
Peso del FC 0.58
Peso del FBC 0.42

FC (Basado en informacién del estudiante)

Distancia Manhattan
Distancia Manhattan

Valoraciones (métrica sim.)
Calificaciones (métrica sim.)

Valoraciones (peso) 0.25
Calificaciones (peso) 0.53
Especialidad (peso) 0.22

Tamarfo vecindario 12

FBC (Basado en informaci

6n de la asignatura)

Profesores (métrica sim.)
Competencias (métrica sim.)
Profesores (peso)
Competencias (peso)

Area conoc. (peso)
Contenido (peso)

Verosimilitud logaritmica
Indice de Jaccard

0.54

0.00

0.00

0.46
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Figura 3. Evolucién de los pesos de los criterios en el AG

de estudiantes similares. Asi, una asignatura sera reco-
mendada a un cierto estudiante si, principalmente, ha
sido valorada positivamente por otros estudiantes con unas
calificaciones similares a la suya.

Analizando los criterios més relevantes relativos a la
informacién de la asignatura (FBC), se obtiene como
factores muy relevantes los profesores que imparten las
asignaturas (0.54) y el contenido tedrico y practico de
las mismas (0.46); los otros dos criterios (competencias
que cubren las asignaturas y el area de conocimiento
a la que pertenecen), aparecen como irrelevantes (0.00).
Estos resultados, ponen de manifiesto la importancia de
los profesores, siendo un factor tan importante como el
contenido propio de la asignatura para determinar cémo de
similares se perciben dos asignaturas. De esta manera, una
asignatura serd recomendada a un cierto estudiante si tiene
un contenido similar y/o ha sido impartida por el mismo
profesorado que otra asignatura que le haya interesado en
el pasado.

Finalmente, los pesos asignadas por el AG a las es-
timaciones realizadas por los sistemas FC y FBC son
ponderados con 0.58 y 0.42 respectivamente, mostrando
la importancia de considerar tanto informacion del estu-
diante, como de la asignatura en la recomendacién final.

Para estudiar como los pesos han ido evolucionando en
las sucesivas generaciones del AG, se analiza la evolucién
del mejor individuo de la poblacién (Figura 3). Se aprecia
que los pesos asignados a las recomendaciones realizadas
por el FC y por el FBC, comienzan bastante desequilibra-
das, dando méas importancia al FC. Sin embargo, acaban
convergiendo en una importancia similar. En el caso de

los pesos asignados a los diferentes criterios considerados
en la informacién del estudiante, se puede apreciar como
en las soluciones iniciales el factor de las valoraciones
es el méas relevante. No obstante, conforme el AG va
convergiendo y optimizando el ajuste de parametros, las
calificaciones toman méas importancia, pasando valoracio-
nes y especialidad a tener una relevancia similar y menor
a las calificaciones. Finalmente, si se estudia la evolucién
de los pesos asignados por el AG a los diferentes criterios
relativos a la informacién de las asignaturas, se puede
apreciar que desde el principio, el area de conocimiento
aparece como poco significativa, y es algo que se mantiene
hasta el final, mientras que el contenido y los profesores
va tomando més relevancia cada vez.

Se puede apreciar que a partir de la generacién 60 el peso
asignado a los diferentes criterios se mantiene, no siendo
mejorados por ninguna otra soluciéon de la poblaciéon du-
rante el resto de las generaciones. El motivo de que el AG
continte realizando generaciones y optimizando soluciones
se debe a que contintia obteniendo mejores soluciones
optimizando el resto de parametros considerados en el AG
y configurables en el SR hibrido disefiado, que son las
métricas de similitud utilizadas y el tamano del vecindario.

En la tabla I se muestra las métricas de similaridad
y el tamano de vecindario seleccionadas por el AG. En
la figura 4, se muestra la evolucién del mejor individuo
de la poblacién a lo largo de las generaciones para estos
valores. En este caso, es interesante resaltar como estos
valores van cambiando, a partir de la generacién 60, para
optimizar las valoraciones proporcionadas por el SR y
en consecuencia reducir el RMSE. Se puede apreciar que
existe cierta tendencia a que los criterios de valoraciones
y calificaciones utilicen la misma métrica. Ademads, si esta
métrica es la medida de similitud del coseno, se necesita
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Tamario
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o

Similitudes de estudiante (FC)

Cos.Des.

Spearm. A

= Valoraciones
Calificaciones

Pearson -
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Manhat. 1
Euclid. 1

Similitudes de asignatura (FBC)

Ver.Log. 1 A — E X
\ /[ /
Competencias { y 3 \ "
Jaccard - v ; } { ]
40 50 60 70 80

Métrica

0 10 20 30 90 100

Generaciones

Figura 4. Evolucién de las métricas y el vecindario en el AG
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un mayor nimero de vecinos, mientras que para el resto
de casos tiende a mantenerse entre 10 y 20.

C. Comparativa con otros modelos

Para concluir el estudio experimental, se compara el
rendimiento del SR hibrido frente al uso de los modelos:
FC multi-criterio y FBC multi-criterio con la misma confi-
guracién de pesos establecida por el AG, pero sin combinar
sus resultados. También se incluye en la comparativa el uso
de FC mono-criterio empleando solamente el criterio de las
valoraciones (el criterio mas ampliamente utilizado en los
SR) y FBC mono-criterio empleando solamente la infor-
macién del criterio del profesorado (el més representativo,
de acuerdo a los pesos asignados).

Para llevar a cabo este estudio, se ha ejecutado una
evaluacién del SR utilizando validacion cruzada con 10 fold
con muestreo estratificado. Las métricas estudiadas son el
RMSE, relacionado con cuanto difiere una estimacién de la
valoracién real; la ganancia nDCG (normalized Discounted
Cumulative Gain), relacionada con la capacidad del SR
de ofrecer recomendaciones relevantes; el alcance, que
determina el porcentaje de usuarios para los que se pueden
obtener recomendaciones; y el tiempo de ejecucion que
necesita el SR para entrenar el modelo y ofrecer una
recomendacion.

Los resultados finales pueden verse en la tabla II. El
enfoque hibrido obtiene mejores resultados en todas las
métricas estudiadas. Aunque al usar méas informacién,
tarda algo mas que los otros modelos en ejecutarse. De
este modo, queda demostrada la importancia de utilizar
multiples criterios en el SR, asignandoles ademéds pesos
concretos, asi como la de realizar una hibridacién de
diferentes técnicas.

Cuadro II
COMPARATIVA ENTRE MODELOS DE SR
Método RMSE | nDCG | Alcance(%) | Tiempo(s)
SR Hibrido 1.056 0.811 100.00 8.23
FCT 1.167 0.806 96.48 7.53
FBCT 1.201 0.214 99.36 6.86
FC? 1.233 0.798 96.48 5.98
FBC? 2.530 0.284 99.36 5.77

T multi-criterio, 2 mono-criterio

VI. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha desarrollado un SR aplicado a la
recomendacién de asignaturas hibrido y multi-criterio. Asi
mismo, se ha implementado un AG que realiza un ajuste de
todos los pardmetros utilizados en el SR propuesto para
determinar las configuraciones Optimas para el SR. Las
pruebas realizadas muestran que considerar varios criterios
proporciona mejores resultados, pero que la relevancia de
cada uno de ellos debe ser estudiada, ya que no todos los
factores resultan igual de relevantes. Ademas, la conside-
racién de un sistema hibrido, que combina tanto filtrado
colaborativo, como basado en contenido, también optimiza
los resultados alcanzados.

En un futuro se pretende ampliar las pruebas a otras
titulaciones, de forma que se pueda comprobar si se ob-
tienen los mismos resultados, y bajo qué circunstancias se
pueden generalizar las conclusiones.
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