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Abstract Recommender systems (RS) are computational tools that pre-
dict which items may be of interest to a user, and they are present in
many areas of everyday digital life. One of the main challenges faced by
RS is the cold-start problem, which arises when the lack of interaction
history prevents the generation of reliable recommendations for new users
or items. This work presents the design, implementation, and evaluation
of an extension of the HP-MOEA (Hybrid Probabilistic Multiobjective
Evolutionary Algorithm), applied to the domain of recommender systems.
The original algorithm combines user-based collaborative filtering with
multiobjective evolutionary algorithms to mitigate this problem. The pro-
posed extension incorporates a content-based component that weights the
novelty objective function through thematic affinity profiles between users
and items. Experimental results using the MovieLens ml-100k dataset
show that the modified algorithm maintains competitive performance in
convergence metrics such as generational distance (GD) and its inverted
version (IGD), while achieving a 3.4 % improvement in hypervolume with
respect to the original algorithm, statistically significant and consistent
across all evaluated population sizes, reflecting a broader Pareto front and
better distributed solutions. The proposal demonstrates that integrating
content information into the novelty function improves solution diversity
without sacrificing convergence, offering a concrete contribution to the
treatment of the cold-start problem.
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Resumen Los sistemas de recomendacion (SR) son herramientas compu-
tacionales que predicen qué items seran de interés para un usuario, y
se encuentran presentes en multiples lugares a lo largo de nuestra vida
digital. Uno de los principales desafios que enfrentan los SR es el problema
del inicio frio, que surge cuando la falta de historial de interacciones im-
pide generar recomendaciones confiables para nuevos usuarios o items. El
presente trabajo presenta el diseno, implementacion y evaluacién de una
extension del algoritmo HP-MOEA (Hybrid Probabilistic Multiobjective
Evolutionary Algorithm), aplicado al dominio de los sistemas de reco-
mendacién. El algoritmo original combina filtrado colaborativo basado
en usuarios con algoritmos evolutivos multiobjetivo para mitigar este
problema. La extensién propuesta incorpora un componente basado en
contenido que pondera la funcién objetivo de novedad mediante perfiles
de afinidad tematica entre usuarios e items. Los resultados experimentales
utilizando el dataset MovieLens ml-100k muestran que el algoritmo modi-
ficado mantiene un rendimiento competitivo en métricas de convergencia
como la distancia generacional (GD) y su version inversa (IGD), al tiempo
que logra una mejora del 3.4 % en hipervolumen respecto al algoritmo
original, estadisticamente significativa y consistente en todos los tamafos
de poblacién evaluados, reflejando una frontera de Pareto mas amplia y
soluciones mejor distribuidas. La propuesta demuestra que la integraciéon
de informacién de contenido en la funciéon de novedad mejora la diversidad
de soluciones sin sacrificar convergencia, ofreciendo un aporte concreto
en el tratamiento del problema del inicio frio.

Palabras clave Sistema de Recomendacion, Filtrado Colaborativo, Inicio Frio,
Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo
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1. Introduccion

Los sistemas de recomendacion (SR) son herramientas que predicen qué items
seran de interés para un usuario a partir de sus preferencias historicas o del
comportamiento de usuarios similares (Aggarwal, 2016). Ademéas de personalizar
la experiencia, se estima que entre el 10% y el 25 % de los ingresos de compaiiias
de streaming y comercio electrénico provienen directamente de la efectividad de
sus SR (Koren et al., 2009).

Los SR enfrentan desafios como el inicio frio (cold start) y la falta de diversidad
en las recomendaciones (Lika et al., 2014). En particular, los ftems nuevos
(newcomers) tienden a ser ignorados por los métodos tradicionales, reduciendo la
capacidad del sistema de explorar nuevas alternativas (Wei et al., 2021). Para
abordar estas limitaciones, diversos trabajos han explorado la formulaciéon de
la recomendacién como un problema de optimizaciéon multiobjetivo, empleando
algoritmos evolutivos (MOEA) para encontrar compromisos entre objetivos en
conflicto como precision, novedad y diversidad (Zuo et al., 2015; Jain et al., 2020;
Cai et al., 2020).

En esta linea, el algoritmo HP-MOEA (Wei et al., 2021) combina filtrado
colaborativo basado en usuarios con un esquema evolutivo que integra NSGA-II y
SMS-EMOA para optimizar simultdneamente ganancia y novedad. Sin embargo,
su célculo de novedad se limita a contabilizar la cantidad de newcomers incluidos
en la lista, sin considerar su relevancia para el usuario.

El presente trabajo propone una extension del HP-MOEA que incorpora un
componente basado en contenido al objetivo de novedad, ponderando los newco-
mers segun la afinidad tematica con el perfil de cada usuario. Esta modificacion
busca mejorar el balance entre ganancia y novedad, favoreciendo la inclusion
de items nuevos relevantes y abordando de manera més efectiva el problema
de inicio frio. La evaluaciéon experimental sobre MovieLens ml-100k muestra un
incremento promedio del 3.4 % en hipervolumen respecto al algoritmo original,
estadisticamente significativo y consistente en todos los tamafios de poblacién
evaluados, sin deterioro practico de las métricas de convergencia (GD) y cobertura
(IGD).

El resto del articulo se organiza como sigue: la Seccioén 2 presenta los preli-
minares sobre SR y optimizaciéon multiobjetivo; la Seccién 3 revisa los trabajos
relacionados; la Seccion 4 describe la metodologia, incluyendo la modificacion
propuesta; la Seccion 5 presenta los resultados experimentales; y la Secciéon 6
concluye el trabajo.



2. Preliminares

2.1. Sistemas de recomendacién

Los sistemas de recomendacion constituyen una clase de herramientas compu-
tacionales que intentan predecir qué items seran de interés para un usuario, a
partir de la informacion disponible en el sistema o entorno donde se esta aplicando
y de los patrones observados en las interacciones previas de los usuarios (Aggarwal,
2016). Su finalidad principal es personalizar la experiencia de uso, incrementando
la relevancia del contenido mostrado y mejorando con ello la satisfaccion, la
fidelizacion y la interaccion dentro del sistema (Koren et al., 2009).

Existen dos modelos basicos de SR:

1. Basado en contenido. Recomienda items en funciéon de sus caracteristi-
cas descriptivas (género, director, actores), comparandolas con el perfil de
preferencias del usuario. Puede recomendar items nuevos sin depender de valo-
raciones de otros usuarios, aunque tiende a la sobreespecializacion (Aggarwal,
2016).

2. Filtrado colaborativo. Se fundamenta en que usuarios con comportamientos
similares en el pasado tenderan a coincidir también en el futuro (Aggarwal,
2016; Dong et al., 2022). Sus variantes principales son: basado en usuarios,
que recomienda items consumidos por usuarios similares; basado en items,
que recomienda items similares a los ya consumidos; y basado en modelos,
que utiliza técnicas de aprendizaje automatico para generalizar patrones en
la matriz de calificaciones usuario-item.

Al depender de la informacién histérica de usuarios e items, la incorporaciéon
de nuevos elementos al sistema da lugar al problema del inicio frio (cold start),
donde la ausencia de interacciones previas dificulta la estimacion de preferencias
y limita la precision de las recomendaciones iniciales (Aggarwal, 2016; Lika et al.,
2014). Este problema se manifiesta en tres variantes: de usuario, cuando no existe
historial de interacciones; de item, cuando no se han recibido evaluaciones; y de
sistema, cuando la plataforma completa carece de datos suficientes (Lika et al.,
2014).

2.2. Optimizacion multiobjetivo con algoritmos evolutivos

La optimizacion multiobjetivo (MOO) busca resolver problemas con varios
objetivos simultaneos en conflicto. A diferencia de la optimizaciéon monoobje-
tivo, no existe una dnica solucién 6ptima, sino un conjunto de soluciones que
representan diferentes compromisos entre los objetivos (Kubat, 2015).



Estos problemas se formulan como:
min f,,(z), m=1,...,M,
sa. g;(x) <0, j=1,....J,
hp(z) =0, k=1,...,K,

ek <a; <2V, i=1,...

(1)

N.

)

donde x = (x1,...,xN) es el vector de variables de decision, f,,(z) las
funciones objetivo, g;(x) y hi(z) las restricciones de desigualdad e igualdad, y
zkF,z¥ los limites de cada variable (Kubat, 2015).

Una solucion z domina a otra x’ si no es peor en ningin objetivo y es
estrictamente mejor en al menos uno. El conjunto de soluciones no dominadas
constituye el frente de Pareto, que representa los compromisos éptimos entre

objetivos (Kubat, 2015).

Algoritmos evolutivos multiobjetivo Los algoritmos evolutivos (AE) son
métodos de optimizacién inspirados en la evolucion darwiniana, que utilizan
seleccion natural, cruce y mutaciéon para guiar la bisqueda de soluciones. Se
clasifican como metaheuristicas estocasticas: no garantizan la solucién 6ptima,
pero resultan eficaces para aproximarse a ella en problemas de alta compleji-
dad (Kubat, 2015). Los Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo (MOEA) extienden
este paradigma para aproximar el frente de Pareto, aprovechando la naturaleza
poblacional para explorar simultaneamente diferentes regiones del espacio de
busqueda y mantener un equilibrio entre convergencia y diversidad (Blank y Deb,
2020).

Un AE tipico opera sobre una poblacion de individuos, donde cada individuo
codifica una soluciéon candidata mediante un cromosoma. En cada generaciéon
se aplican operadores de cruce (combinacion de padres para generar hijos) y
mutacion (alteracion aleatoria de genes para mantener diversidad), seguidos de
un mecanismo de seleccién guiado por una funcién de aptitud que favorece la
supervivencia de los individuos mas prometedores (Kubat, 2015).

Entre los MOEA més influyentes se destacan NSGA-II y SMS-EMOA, que
constituyen la base del algoritmo propuesto en este trabajo.

NSGA-II Deb et al. (2002) emplea tres mecanismos fundamentales: un orde-
namiento no dominado rapido que clasifica la poblacién en frentes de Pareto
sucesivos; una distancia de hacinamiento que mide la densidad relativa dentro
de cada frente para favorecer la diversidad; y una seleccion elitista que combina
padres e hijos y retiene los mejores individuos segin frente y hacinamiento. Esto
le permite lograr un balance entre convergencia y diversidad con complejidad
O(MN?), donde M es el ntimero de objetivos y N el tamaiio de la poblacién (Deb
et al., 2002).



SMS-EMOA Beume et al. (2007) integra directamente el hipervolumen domi-
nado como criterio de seleccién. Opera en estado estacionario: en cada iteracién
genera un solo descendiente y elimina del peor frente al individuo con menor
contribucion exclusiva al hipervolumen. Este enfoque garantiza que la poblaciéon
mantenga o aumente el volumen dominado, favoreciendo tanto la convergencia
como una distribuciéon uniforme sobre la frontera. Ha mostrado ventajas en
calidad de aproximacién, especialmente en problemas con dos o tres objetivos,
aunque con mayor costo computacional por el célculo del hipervolumen (Beume
et al., 2007).

2.3. Trabajos relacionados

La aplicacion de MOEA a sistemas de recomendacion ha progresado en la
ultima década. A continuacion se describen los trabajos mas representativos.

Personalized Recommendation Based on Evolutionary Multi- Objective Optimiza-
tion (Zuo et al., 2015) formalizo la recomendacion como problema multiobjetivo,
combinando Probabilistic Spreading con NSGA-II para optimizar precision y
cobertura, codificando multiples usuarios en un solo individuo.

Multi-objective Item Evaluation for Diverse as Well as Novel Item Recommenda-
tions (Jain et al., 2020) introdujo el marco NewCrossPMOEA con similitud basa-
da en el coeficiente de Bhattacharyya y un operador de cruce multi-generacional,
optimizando precision y diversidad mediante NSGA-II.

A Hybrid Recommendation System with Many-objective Evolutionary Algorithm
(Cai et al., 2020) combiné filtrado colaborativo y basado en contenido con
RVEA para optimizar cuatro objetivos simultaneamente, superando a NSGA-II
y MOEA/D en distribuciéon de soluciones.

An Improved Matriz Factorization Based Model for Many-objective Optimization
Recommendation (Cui et al., 2021) propuso MaORA-IMF, un modelo de dos
capas con factorizacion de matrices regularizada y NSGA-III para optimizar
precision, recall, diversidad y novedad.

A Hybrid Probabilistic Multiobjective Evolutionary Algorithm for Commercial
Recommendation Systems (Wei et al., 2021) propuso HP-MOEA, combinando
filtrado colaborativo con versiones modificadas de NSGA-II y SMS-EMOA para
optimizar ganancia y novedad. Este trabajo constituye la base directa del algorit-
mo propuesto en el presente trabajo, donde se extiende el objetivo de novedad
incorporando informacién de contenido.



3. Metodologia y resultados

3.1. Descripcién conceptual

El HP-MOEA optimiza ganancia y novedad simultdneamente, permitiendo
introducir ftems sin historial de calificaciones (newcomers) en las listas de reco-
mendacién. Sin embargo, el calculo original de novedad se limita a contabilizar
la cantidad de newcomers incluidos, sin considerar si estos guardan relaciéon con
las preferencias del usuario. En consecuencia, el algoritmo puede recomendar
items nuevos irrelevantes, afectando la utilidad real de la recomendaciéon. Esta
limitacién es especialmente critica en datasets como MovielLens, donde cada
pelicula cuenta con metadatos de contenido (géneros cinematograficos) que no
son aprovechados en la version original.

Para superar esta limitacion, se construyen perfiles de usuario a partir de
sus calificaciones historicas y la informaciéon de contenido de los items. Cada
usuario u posee un vector de preferencias P,, inferido de la frecuencia y valoraciéon
otorgada a géneros previamente consumidos. La relevancia entre un usuario u y
un item ¢ se define como:

Rel(u,i) = > Pu(g) - Ci(g) (2)

geG

donde G es el conjunto de géneros, P,(g) la preferencia de u por el género g,
y Ci(g) la pertenencia binaria del item ¢ a dicho género. Este valor cuantifica la
afinidad tematica entre un newcomer y los intereses del usuario.

La propuesta consiste en reemplazar la funciéon objetivo de novedad del
HP-MOEA por una version ponderada que incorpora esta afinidad. La idea de
utilizar perfiles construidos a partir de metadatos proviene de los SR basados en
contenido (Aggarwal, 2016); sin embargo, su aplicacion al célculo del objetivo de
novedad en el HP-MOEA constituye el aporte central de este trabajo. Para un
usuario v y su lista de recomendaciéon L,, la novedad ponderada se define como:

Novelty*(u):ﬁ Z Rel(u, 7) (3)
i€LLNN

donde N es el conjunto de newcomers y |G| el namero total de géneros. Adi-
cionalmente, se redefine el individuo maximo de novedad: en lugar de seleccionar
newcomers de forma indiscriminada, se priorizan aquellos con mayor relevancia
segun el perfil de cada usuario, asegurando que el extremo del frente de Pareto
asociado a la novedad represente la mejor configuraciéon posible en términos de
afinidad tematica.

La modificacién introduce cambios tnicamente en el preprocesamiento de
datos y en el calculo del objetivo de novedad, con complejidades adicionales de
O(m) y O(1) respectivamente. La complejidad total del HP-MOEA modificado
se mantiene en O(T - N - m? - L).



3.2. Implementacion

Para la validacion experimental se utilizo el dataset MovieLens mi-100k (Har-
per y Konstan, 2015), mantenido por el GroupLens Research Group de la Uni-
versidad de Minnesota y el MIT. Este conjunto contiene 100.000 calificaciones
(escala 1-5) de 943 usuarios sobre 1.682 peliculas, e incluye atributos de contenido
como género, ano de estreno y datos demograficos de los usuarios.

La implementacion se realizé en Python 3.12 utilizando la biblioteca pymoo
para los algoritmos evolutivos, NumPy, pandas y matplotlib. La configuracion
experimental siguio los parametros del trabajo original (Wei et al., 2021): tamafio
de lista L = 10, poblacién N = 100, generaciones 1" = 3000, probabilidad de
mutacion p,, = 1/L y punto de transicién de NSGA-IT a SMS-EMOA en p = 500.

El filtrado colaborativo basado en usuarios constituye el primer componente
del HP-MOEA. Para determinar el valor 6ptimo del paradmetro de vecinos k se
dividio6 el dataset en 80 % entrenamiento y 20 % prueba, evaluando el MSE para
k € {5,10,15,20,25,30,35}. Se observo que al aumentar k el MSE de prueba
crece a partir de k = 10, evidenciando sobreajuste. Se seleccion6 k = 10 por
ofrecer el mejor equilibrio entre ajuste y generalizacion.

Para validar la correcciéon de la implementacion se comparé el hipervolumen
obtenido con el reportado por en el trabajo original (Wei et al., 2021): la imple-
mentacion propia alcanz6 un promedio de 0.51738 (o = 0,0008) frente al 0.51739
(o = 0,0011) original. La diferencia de 0.00001, inferior al 0.002% y muy por
debajo de la desviacion estandar, confirma la fidelidad de la replicacion.

3.3. Meétricas

Se emplearon tres indicadores de calidad para evaluar los frentes de Pareto
obtenidos:

= Hipervolumen (HV): mide la porcion del espacio objetivo dominada por
el conjunto de soluciones. Constituye la métrica principal, utilizada también
en el trabajo original (Wei et al., 2021).

= Generational Distance (GD): mide convergencia mediante la distancia
promedio desde las soluciones obtenidas hacia el frente verdadero (Kubat,
2015).

» Inverted Generational Distance (IGD): evalia simultancamente conver-
gencia y cobertura midiendo la distancia en sentido inverso (Kubat, 2015).

Las dos ultimas métricas no fueron utilizadas por Wei et al. y se incorporan en
este trabajo para una evaluaciéon més completa. La implementacion base obtuvo
GD = 0.0009 (o = 0,0004) e IGD = 0.0047 (¢ = 0,0003), valores que confirman
buena convergencia y cobertura del frente de Pareto y sirven como linea base
para evaluar el impacto de la modificaciéon propuesta.



3.4. Resultados

El algoritmo original y la versién modificada se ejecutaron 30 veces cada uno
con diferentes semillas aleatorias para N = 100. El hipervolumen promedio del
algoritmo modificado fue de 0.5926 (o = 0,0010) frente a 0.5732 (¢ = 0,0008) del
original, ambos computados con la misma configuracion, lo que representa un
incremento del 3.39 %. El IGD se mantuvo estable (0.0047 en ambas variantes),
mientras que el GD registré un leve incremento (de 0.0009 a 0.0013, o = 0,0007),
de magnitud despreciable frente a la ganancia en hipervolumen. Esto indica que
el frente de Pareto obtenido conserva una proximidad y distribucién equivalentes
respecto a la frontera de referencia, pero domina una regiéon significativamente
mayor del espacio objetivo. La Figura 1 ilustra este comportamiento para la
corrida mediana en hipervolumen con N = 100.

Frente de Pareto — N=100, corrida mediana
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Figura 1. Frentes de Pareto superpuestos de la corrida mediana en hipervolumen para
N = 100 (mismas semillas). El frente modificado (naranja) domina una mayor region
que el original (azul).



Para validar la robustez de la mejora, se repitieron los experimentos con
poblaciones de 50, 150 y 200 individuos, evaluando cada configuraciéon con 30
corridas independientes y 30 corridas adicionales con semillas compartidas entre
ambas versiones para comparaciéon controlada. Los resultados se presentan en el
Cuadro 1.

Poblacién Diferentes semillas Mismas semillas
HV (Orig.) Desv.HV (Mod.) Desv.HV (Orig.) Desv. HV (Mod.) Desv.
50 0.5636 0.0042 0.5828 0.0023 0.5644 0.0040 0.5832 0.0033
100 0.5732 0.0008 0.5926 0.0010 0.5734 0.0007 0.5929 0.0008
150 0.5761 0.0005 0.5963 0.0005 0.5761 0.0006 0.5963 0.0005
200 0.5777 0.0004 0.5984 0.0004 0.5778 0.0004 0.5981 0.0008

Cuadro 1. Hipervolumen promedio y desviacion estidndar para distintos tamanos de
poblacién.

La version modificada supera consistentemente al algoritmo original en todos
los tamanios de poblacion, tanto con semillas diferentes como compartidas. El
incremento relativo es estable a lo largo de todo el rango, entre 3.3% y 3.5 %, lo
que evidencia que la mejora no depende del tamano de poblaciéon. La consistencia
observada entre los resultados con semillas compartidas e independientes confirma
que la mejora no es atribuible a la variabilidad estocéstica, sino al efecto de la
ponderacién por contenido en el objetivo de novedad. La baja desviacién estandar
en todas las configuraciones, indica que la modificacion no introduce inestabilidad
en la convergencia del algoritmo.

3.5. Significancia estadistica

Para descartar que las diferencias observadas se deban al azar, se aplicaron
pruebas no paramétricas sobre las 30 corridas de cada configuracion. Sobre las
semillas compartidas se emple6 la prueba de Wilcoxon pareada (comparacion
par a par entre original y modificado bajo la misma semilla) y sobre las semillas
independientes la prueba de Mann-Whitney U. Los p-valores se corrigieron por
comparaciones miltiples mediante el método de Holm-Bonferroni, y el tamano
del efecto se cuantifico con el estadistico de Vargha-Delaney A;,, definido aqui
como la probabilidad de que una corrida del algoritmo original presente un valor
de la métrica superior al de una corrida del modificado. En el Cuadro 2, los
casos significativos (p < 0,05) se destacan en negrita; un valor Ay = 0,00 en HV
indica separacion completa a favor del modificado, mientras que en GD e IGD
un App < 0,5 favorece al original.



El Cuadro 2 resume los resultados. Para el hipervolumen, la diferencia es
significativa en todos los tamanos de poblacién y bajo ambos esquemas de semilla
(p < 0,001 tras la correccién), con Ay = 0,00: existe separaciéon completa, es
decir, toda corrida del modificado domina en hipervolumen a toda corrida del
original. Este es el resultado més contundente y respalda el aporte central del
trabajo. Para GD, el modificado presenta un incremento leve pero detectable
a partir de N = 100 (Alg < 0,5, favorable al original), coherente con el ligero
estiramiento del frente hacia regiones de mayor novedad ponderada; no obstante,
la diferencia absoluta resulta despreciable. Para IGD no se observa diferencia
significativa en la practica totalidad de los casos, lo que confirma que la cobertura
del frente se mantiene estable. En conjunto, la modificaciéon mejora de forma

concluyente el hipervolumen sin comprometer la convergencia ni la distribuciéon
de soluciones sobre la frontera de Pareto.

Métrica Prueba N =50 N =100 N =150 N =200

P Aia P Aia P Aia P Aig

HV Wilcoxon <0.001 0.00{<0.001 0.00{<0.001 0.00{<0.001 0.00
Mann-Whitney|<0.001 0.00{<0.001 0.00|<0.001 0.00{<0.001 0.00

GD Wilcoxon 0.056 0.36] 0.035 0.28| 0.056 0.28/<0.001 0.15
Mann-Whitney| 0.501 0.45| 0.011 0.27|<0.001 0.18{<0.001 0.21

1GD Wilcoxon 1.000 0.53] 0.293 0.37| 0.227 0.37| 0.013 0.27
Mann-Whitney| 1.000 0.56| 1.000 0.49| 0.097 0.31| 0.227 0.34

Cuadro 2. Significancia estadistica (original vs. modificado): p-valores corregidos por
Holm-Bonferroni y tamano de efecto Vargha-Delaney Ai2. Wilcoxon pareada sobre
semillas compartidas y Mann-Whitney U sobre independientes.



4. Conclusiones

Este trabajo presenté una extension al algoritmo HP-MOEA (Wei et al., 2021)
aplicado a Sistemas de Recomendacion, incorporando informacion basada en
contenido al objetivo de novedad para mejorar el tratamiento de items newcomers.
La modificacién pondera los items nuevos segin su afinidad temética con los
perfiles de usuario, integrando asi caracteristicas de los SR basados en contenido
dentro de un marco evolutivo multiobjetivo.

Los resultados experimentales sobre MovieLens ml-100k muestran que la
version modificada logra un incremento del 3.4 % en hipervolumen manteniendo
GD e IGD en valores estables, lo que indica que la mejora en cobertura del
espacio objetivo no compromete la convergencia ni la distribucién de soluciones
sobre la frontera de Pareto. La mejora se mantuvo consistente y estadisticamente
significativa en todos los tamafios de poblacion evaluados, confirmando la robustez
del enfoque.

La incorporacion de informacién de contenido en la funcién objetivo de
novedad permite abordar de manera més efectiva el problema de inicio frio, sin
sacrificar el rendimiento global del algoritmo ni incrementar significativamente
su complejidad computacional.

4.1. Trabajos futuros

Entre las lineas de extension se identifican: la incorporacién de objetivos
adicionales como diversidad, cobertura o serendipia hacia un esquema many-
objective; la evaluacion de algoritmos alternativos como MOEA /D o NSGA-III;
el uso de fuentes de contenido mas ricas mediante embeddings obtenidos con
técnicas de deep learning; la paralelizaciéon del algoritmo evolutivo mediante
tecnologias de aceleracion por GPU; y la validacion en datasets de mayor escala
como MovieLens-20M para analizar escalabilidad.
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