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TP/|U| NR/|U| 
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943 1,7K 100K 1,33% [1, 5] ML100K 

6,0K 3,9K 1M 4,26% [1, 5] ML1M 

59,1K 150 1,7M 1,33% [-10, 10] Jester 

Dataset Usuarios Ítems Ratings Densidad Rango 

Se han utilizado diferentes conjuntos de distintos dominios para poder obtener 
conclusiones consistentes de los algoritmos sin depender del conjunto que se haya 
usado 
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6. Conclusiones y Trabajo Futuro 
 

Propuesta de taxonomía de técnicas para incorporar la toma de decisión. 
Con mejoras en P@N de hasta el 560% disminuyendo cobertura, novedad 
y diversidad. 

Propuesta de cómo combinar P@10 y USC a través de métricas 
parametrizables. 

Creación de métricas Correctness: UC, RUC, IC y RIC. Métricas que premian 
no contestar frente a fallar y que no necesitan parametrización 
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Según la incertidumbre de la predicción KNN 

Mejora del 
95% 

Mejora del 
322% 
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Novedad y Diversidad 


