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Resumen. El disefio de interfaces inteligentes que se adaptan a las caracteristicas del
usuario es un factor clave para mejorar la experiencia de uso. Sin embargo, existe
una carencia de estudios empiricos que comparen la extraccidon automatica de
caracteristicas de usuario con la percepcion que los propios usuarios tienen de dichas
caracteristicas. En este trabajo se evallan cuatro algoritmos de aprendizaje
automatico para clasificar a los usuarios en funcién de su nivel de habilidad y
conocimiento: Perceptrén Multicapa (MLP), Naive Bayes (NB), Maquina de Soporte
Vectorial (SVM) y Random Forest (RF). Estos algoritmos son adecuados para modelar
relaciones complejas entre los datos de interaccion y los perfiles de usuario. Los
resultados muestran que MLP y SVM ofrecen el rendimiento mas consistente en
términos de precisidn. No obstante, todos los modelos presentan dificultades para
clasificar correctamente las clases minoritarias, especialmente en los usuarios con
bajos niveles de habilidad y conocimiento.

Palabras clave: Interfaces Inteligentes de Usuario, Clasificacidon de Usuarios,
Machine Learning, Interfaz gréfica de Usuario.

Abstract. The design of intelligent interfaces that adapt to user characteristics is a
key factor in improving the user experience. However, there is a lack of empirical
studies comparing the automatic extraction of user characteristics with users’ own
perceptions of those characteristics. This study evaluates four machine learning
algorithms for classifying users based on their skill and knowledge levels: Multilayer
Perceptron (MLP), Naive Bayes (NB), Support Vector Machine (SVM), and Random
Forest (RF). These algorithms are well-suited for modeling complex relationships
between interaction data and user profiles. The results show that MLP and SVM offer
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the most consistent performance in terms of accuracy. However, all models have
difficulty correctly classifying minority classes, especially among users with low levels
of skill and knowledge.

Keywords: Intelligent User Interfaces, User Classification, Machine Learning,
Graphical User Interface.

1. INTRODUCCION

Las interfaces inteligentes de usuario integran un conjunto de métodos y reglas orientados a
personalizar el contenido de la interfaz grafica de usuario segun las caracteristicas de la persona que
interactua con el sistema, para mejorar la usabilidad y la experiencia de usuario. No obstante, la
mayoria de los enfoques existentes se centran en soluciones especificas de cada dominio y no en
perfiles de usuario genéricos y reutilizables, lo que limita su capacidad de adaptacion a entornos
dinamicos y a usuarios con comportamientos heterogéneos. Asimismo, trabajos de revision
sistematica sobre interfaces adaptativas (Kristi¢ et al., 2025) muestran que los enfoques basados en
el aprendizaje automdtico permiten a los sistemas inferir patrones de interaccion y adaptar
dinamicamente la interfaz en funcidn del estado, del comportamiento y de las necesidades del
usuario. Esto implica la realizacidn de procesos de clasificacién o de modelado de usuarios para
personalizar la interaccion.

En este contexto, diversos trabajos han abordado la clasificacién de usuarios a partir de la
informacidn contextual de la aplicacién. Por ejemplo, Duan et al. (2024) proponen un enfoque
multimodal basado en transformadores y en técnicas de aprendizaje profundo para clasificar a los
usuarios segun su estado emocional a partir de sefiales visuales, acusticas y textuales. Sin embargo,
este tipo de aproximaciones se centra en estados afectivos transitorios y no en caracteristicas
persistentes del usuario, como habilidades, conocimientos u objetivos. Zahoor et al. (2024) analizan
comentarios de una aplicacion mavil para identificar tendencias y preferencias de los usuarios, con el
fin de ofrecer recomendaciones de contenido. A pesar de sus contribuciones, estos trabajos no
definen perfiles de usuario estructurados que permitan una clasificacion sistematica y reutilizable, un
aspecto clave para avanzar hacia soluciones de personalizacién mas generales y escalables.

Actualmente, la clasificacién de usuarios suele basarse en algoritmos de aprendizaje automatico
(Machine Learning, ML). Estos algoritmos han sido ampliamente utilizados para tareas de
clasificacidn en diversos dominios, incluyendo sistemas de recomendacion, modelado de usuario y
adaptacion de interfaces (Schaible et al., 2024). A pesar de su uso extendido, existe una escasez de
estudios comparativos que analicen empiricamente el grado de concordancia entre la clasificacion
obtenida mediante estos algoritmos y la realizada por los propios usuarios. En este contexto, la
principal contribucién de este articulo es la comparacion entre la clasificacidn de los atributos del
usuario obtenida mediante algoritmos de MLy la realizada por los propios usuarios segun su
percepcion. Se ha estudiado el rendimiento de diferentes algoritmos de ML, en concreto: Perceptrdn
Multicapa (MLP), Naive Bayes (NB), Maquinas de Soporte Vectorial (SYM) y Random Forest (RF).

Las caracteristicas utilizadas en este trabajo se basan en las presentadas en (Gaspar et al., 2024),
donde se define un modelo de usuario con las caracteristicas que afectan a la personalizacién de la
interfaz. De entre todas las caracteristicas del modelo, este trabajo se centra en el conocimiento y la
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habilidad. Esta seleccidn se justifica porque son las caracteristicas que presentan mayores
implicaciones en el proceso de adaptacion de las interfaces. Para cada una de estas caracteristicas, el
algoritmo de ML realiza una estimacién automatica del valor asociado a un usuario a partir de un
conjunto de variables observadas durante la interaccién con el sistema, como los clics en la interfaz y
el tiempo invertido en las distintas tareas. A partir de esta informacion, el algoritmo asigna un valor
de Bajo, Medio o Alto a cada caracteristica del usuario. Paralelamente, cada usuario proporciona una
autoevaluacion del valor que considera que posee para esas mismas caracteristicas, lo que permite
comprobar si hay correlacidn entre ambos valores.

El articulo se estructura de la siguiente manera. La Seccidn 2 revisa el estado del arte. La Seccién 3
describe la metodologia empleada, incluyendo los participantes, el conjunto de datos y el algoritmo
de clasificacién. La Seccidn 4 presenta y analiza los resultados. Finalmente, la Seccién 5 recoge las
conclusiones y las lineas futuras de trabajo.

2. ESTADO DEL ARTE

La clasificacion de los usuarios ha sido ampliamente analizada en la literatura. Estos trabajos han
utilizado algoritmos de ML para establecer grupos de usuarios y clasificarlos. Algunos trabajos
emplean el algoritmo BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) para clasificar
a los usuarios a partir de sus patrones de interaccién y comportamiento en sistemas digitales.
Siguiendo esta linea, Saranya et al. (2025) proponen una variante mejorada, denominada IBERT, para
clasificar a los usuarios de redes cognitivas 5G como malintencionados o legitimos en funcién de sus
caracteristicas de actividad. Los autores concluyen que la propuesta alcanza una precision cercana al
99,74 %. Siguiendo esta linea, Siino et al. (2022) emplean modelos Transformer como BERT, RoBERTa
y DistilBERT para clasificar usuarios que difunden noticias falsas en Twitter y concluyen que el
rendimiento depende del contexto del problema.

Otros trabajos emplean el algoritmo SVM para clasificar a los usuarios segin su comportamiento en
sistemas digitales. Siguiendo esta idea, Yuvapriya et al. (2025) utilizan SVM para clasificar a
profesionales de tecnologias de la informacién en un entorno de e-learning adaptativo segun su
rendimiento, considerando patrones de navegacion, participacion y resultados en evaluaciones.
Concluyen que la combinacion de técnicas de agrupamiento y SVM permite separar eficazmente a los
usuarios en distintos niveles de desempefio. De forma similar, Alwafi y Fakieh (2024) aplican el SVM
para clasificar a usuarios de redes sociales en funcién de su nivel de fatiga de privacidad, utilizando
rasgos de personalidad y de conciencia sobre la privacidad como variables predictoras. Los autores
concluyen que el SVM alcanza una precision cercana al 78 %, lo que demuestra una alta capacidad
para identificar correctamente a usuarios con niveles elevados de fatiga.

Otros trabajos usan el algoritmo RF para clasificar a los usuarios en sistemas inteligentes en funcién
de patrones de comportamiento y variables contextuales. Siguiendo esta linea, Jaber y Csonka(2023)
analizan distintos grupos de usuarios de sistemas de bike-sharing mediante modelos de mineria de
datos, incluidos los modelos de RF, considerando variables temporales y meteorolégicas, como la
temperatura, la radiacion solar o el tipo de dia. Los autores concluyen que RF permite identificar
diferencias significativas entre perfiles de usuario y mejorar la prediccion del uso del sistema. De
forma similar, Abourobea et al.(2025) aplican RF para la clasificacién de usuarios de la via publica a
partir de datos de radar obtenidos de infraestructuras inteligentes, empleando caracteristicas
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geométricas y cinematicas extraidas de nubes de puntos. Los resultados muestran que los modelos
basados en RF alcanzan valores cercanos al 97 %, lo que destaca su robustez frente a la variabilidad
del entorno y su capacidad para clasificar usuarios en tiempo real.

Algunos trabajos emplean arboles de decision (DT) para clasificar usuarios a partir de caracteristicas
demograficas, conductuales o de patrones de interaccidn en sistemas inteligentes. Basuni y Siregar
(2023) comparan diferentes modelos de aprendizaje automatico para clasificar individuos como
usuarios o no usuarios de sustancias a partir de variables psicolégicas, demograficas y de consumo.
Concluyeron que, aunque los DT ofrecen una interpretacién clara del proceso de toma de decisiones
y facilitan el analisis de atributos relevantes, su rendimiento es inferior al de los modelos de
ensemble. De forma similar, Shannaq (2024) emplea DT en un sistema de ciberseguridad para
clasificar a los usuarios segun patrones de sus contrasefias mediante TF-IDF, para diferenciar entre
usuarios legitimos e intrusos potenciales. Los resultados muestran que DT permite modelar reglas
interpretables basadas en caracteristicas textuales del comportamiento del usuario, aunque con
menor precisién que otros modelos probabilisticos y basados en margenes.

Los trabajos descritos en esta seccion emplean diversas metodologias de ML para la clasificacién de
usuarios. Estos trabajos presentan varias limitaciones. En primer lugar, muchas propuestas se
centran en dominios muy especificos, como redes 5G o la deteccion de noticias falsas, lo que limita
su generalizacién a otros contextos. En segundo lugar, la mayoria de los enfoques prioriza patrones
de comportamiento o datos contextuales sin considerar caracteristicas persistentes del usuario,
como conocimientos o habilidades. Ademas, algunos modelos avanzados, como los basados en
Transformers, presentan alta complejidad computacional y dependencia del conjunto de datos, lo
gue puede afectar su rendimiento en distintos escenarios. Por otra parte, varios trabajos se centran
Unicamente en evaluar la precisidn del algoritmo, sin contrastar los resultados con la percepcion o la
autoevaluacion de los usuarios. Ademads, muchos enfoques no emplean modelos de usuario
estructurados y reutilizables, lo que dificulta su integracidn en sistemas adaptativos mas generales.
En este contexto, nuestra propuesta consiste en comparar la clasificacién realizada por un algoritmo
de aprendizaje automatico con la percepcidn que cada usuario tiene de sus propias caracteristicas.

3. CLASIFICACION DE USUARIOS POR MACHINE LEARNING

En esta seccidn se analizardn las caracteristicas de usuario utilizadas en la clasificacién de usuarios,
indicando los diferentes valores que pueden adoptar, el conjunto de datos utilizado para clasificar a
los usuarios y los algoritmos de clasificacién empleados.

3.1. Caracteristicas de usuario evaluadas

Esta subseccion describe las caracteristicas de usuario utilizadas para definir los perfiles de usuario:
habilidad y conocimiento. De todas las caracteristicas del modelo de usuario (Gaspar et al., 2024),
este articulo se centra en estas dos porque son las que mas influyen en la adaptacion de las
interfaces (Brusilovsky, 1996).

La caracteristica conocimiento permite identificar los conceptos que el usuario comprende en el
contexto de la aplicaciéon (Abri et al., 2020). No obstante, su principal dificultad para estimarla radica
en su caracter dinamico, ya que evoluciona de forma continua: el usuario adquiere y olvida
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conceptos en cada interaccién con el sistema. Para su estimacién, el sistema clasifica esta
caracteristica en tres niveles: (1) conocimiento bajo, (2) conocimiento medio y (3) conocimiento alto.

La caracteristica habilidad permite identificar las competencias técnicas que posee el usuario, como
el uso de la busqueda avanzada para acceder a un género especifico dentro de una biblioteca digital
(Tachie-Donkor & Ezema, 2023). Para su estimacion, el sistema clasifica esta caracteristica en tres
niveles: (1) habilidad baja (novato), (2) habilidad media y (3) habilidad alta (experto).

3.2. Conjuntos de datos

El conjunto de datos se generd mediante un proceso de recopilacion manual de variables observadas
a partir de la interaccién de los usuarios, con el objetivo de entrenar un modelo de aprendizaje
automatico capaz de clasificar sus caracteristicas (habilidad y conocimiento). Para ello, se
desarrollaron varios prototipos en QuantUX para dar soporte a 2 aplicaciones (coche inteligente y
sistema domatico) y 16 tareas. El conjunto de tareas puede ser accedido en (Gaspar et al., 2026).

La recogida de datos se basé en las interacciones de los usuarios con los prototipos. Para estimar la
caracteristica de conocimiento, se analizaron las siguientes variables: la duracién total de la
interaccion, el nimero de clics, las pausas sensibles (> 5 segundos), los clics errédneos y el tiempo
promedio por pagina. Por otro lado, para estimar la caracteristica de habilidad, se consideraron las
siguientes variables observadas: el tiempo total de interaccion (en segundos), el nimero de clics, los
clics errédneos, el nimero de pdginas visitadas y el porcentaje de acciones especiales realizadas, como
usar el comando Ctrl+C en lugar de hacer clic con el ratdn para copiar un elemento. Asimismo, se
disefié un cuestionario estructurado donde cada participante indicaba el valor que consideraba
poseer en conocimiento y habilidad. El valor proporcionado por este cuestionario se considera el
Ground Truth (GT) del experimento, es decir, el valor de referencia que se asume como correcto y
frente al cual se comparan las predicciones del modelo de aprendizaje automatico. Se reclutaron 60
estudiantes de Ingenieria Informatica (20-24 afios). Para cada participante se recopilaron las
variables descritas previamente y la valoracién de preferencia utilizada como GT, empledndose la
media de las respuestas como estimacion de cada caracteristica. Aunque los participantes reportaron
un conocimiento previo moderado de los sistemas evaluados (3,0/5 y 2,8/5), el perfil técnico de la
muestra podria introducir un sesgo de seleccion.

3.3. Algoritmo de clasificacién

En esta seccidn se describen los algoritmos de ML empleados para clasificar las caracteristicas del
usuario: habilidad y conocimiento. Para analizar el rendimiento desde distintos enfoques, se han
evaluado cuatro algoritmos de clasificacion supervisada ampliamente utilizados en la literatura:
Perceptron Multicapa (MLP), Naive Bayes (NB), Mdaquinas de Soporte Vectorial (SYM) y Random
Forest (RF) (Kadhim, 2019; Murphy, 2012). Estos algoritmos han sido seleccionados por su diversidad
en cuanto a principios de funcionamiento y capacidad para modelar relaciones lineales y no lineales
en los datos.

El MLP es un modelo basado en redes neuronales artificiales capaz de capturar relaciones complejas
mediante la composicién de multiples capas de neuronas. Por su parte, NB es un clasificador
probabilistico basado en el teorema de Bayes que asume la independencia condicional entre las
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variables de entrada. Las SVM permiten encontrar un hiperplano dptimo que maximiza la separacion
entre clases, siendo especialmente eficaces en espacios de alta dimensién. Finalmente, RF es un
método de tipo ensemble basado en la construccidn de multiples arboles de decisién, cuya
combinacién permite mejorar la capacidad de generalizacidn y reducir el sobreajuste.

Para cada una de las caracteristicas analizadas, los modelos fueron entrenados utilizando las
variables observadas descritas en la seccion anterior y evaluados comparando sus predicciones con el
Ground Truth proporcionado por los usuarios. Asi, se analizé el rendimiento de cada algoritmo en
términos de su capacidad para estimar correctamente el conocimiento y la habilidad de los usuarios.

3.4. Resultados

Los resultados de los modelos de clasificacidn para las caracteristicas de habilidad y conocimiento se
evaluaron mediante validacidn cruzada Leave-One-Out, dejando a un usuario fuera en cada iteracién
y entrenando el modelo con el resto. Este protocolo permite evaluar a cada usuario de forma
independiente y aprovechar al maximo el conjunto de datos disponible. Por otro lado, en el caso del
MLP, se probaron varias configuraciones de nimero de neuronas en la capa oculta. Finalmente, se
selecciond una capa con 10 neuronas para la habilidad y otra con 9 neuronas para el conocimiento,
ya que estas configuraciones ofrecieron el mejor desempefio global seglin las métricas evaluadas.

Para medir el rendimiento de los modelos se utilizé el accuracy (Geraci et al., 1991), que indica la
proporcién de predicciones correctas respecto al total, asi como las puntuaciones F1 (una métrica
qgue combina precisidn y exhaustividad en una Unica medida) en dos variantes: macro F1, que calcula
el promedio de la F1 de cada clase sin ponderar por el tamafio de la clase, reflejando un desempefio
equilibrado entre todas las categorias; y weighted F1, que pondera la F1 de cada clase segun su
numero de instancias, reflejando el desempefio global considerando la distribucién de clases
(Manning et al., 2008). Estas métricas permiten evaluar no solo la capacidad del modelo para
predecir correctamente la mayoria de los usuarios, sino también su desempefio en clases menos
representadas, como los usuarios con conocimiento bajo. La Tabla 1 resume las métricas globales de
accuracy. macro F1y weighted F1 para todas las combinaciones de modelo y caracteristica.

Tabla 1: Resultados comparativos de los modelos de clasificacion

Caracteristica Modelo Accuracy MacroF1 Weighted F1
MLP (10 neuronas) 0,61 0,55 0,60
Naive Bayes 0,53 0,49 0,51
Habilidad
Random Forest 0,54 0,48 0,53
SVM 0,60 0,46 0,56
MLP (9 neuronas) 0,65 0,57 0,64
o Naive Bayes 0,60 0,47 0,57
Conocimiento
Random Forest 0,58 0,48 0,57
SVM 0,67 0,54 0,64

En la clasificacion de la habilidad, el MLP con 10 neuronas logrd un accuracy de 0,61 y un weighted
F1 de 0,60. La matriz de confusién (Figura 1) evidencia que MLP clasifica bien a usuarios con
habilidad media y alta (expertos), pero tiene dificultades con habilidad baja (novatos),
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probablemente por su menor representacién y la similitud en los patrones de interaccién. EI NB
alcanzé un accuracy de 0,53 y weighted F1 de 0,51. Su matriz de confusién refleja que favorece
patrones mas claros, como los usuarios expertos, pero sacrifica precision en clases minoritarias. RF
mostré un accuracy de 0,54 y un weighted F1 de 0,53. La matriz de confusién revela que 9 de 28
novatos fueron correctamente clasificados, 13 se confundieron con habilidad media y 6 con expertos.
El SVM alcanzé un accuracy de 0,60 y un weighted F1 de 0,56. La matriz muestra que solo 2 de 28
novatos fueron correctamente identificados.

MLP Naive Bayes
o o,
g 8 13 7 g 8 12 8
o K]
5 ae]
7
§ 8 22 §
2 8 25 L 0
< =
Bajo Medio Alto Bajo Medio Alto
Random Forest SVM
o, o
= 9 13 6 = 2 20 6

Medio
=
w
%]
o
Medio
w
-
v
-
[t}

Alto
Alto

Bajo Medio Alto Bajo Medio Alto

Figura 1: Matrices de confusién de la caracteristica habilidad

Para la caracteristica conocimiento, el MLP con nueve neuronas alcanzd un accuracy de 0,65y
weighted F1 de 0,64. NB obtuvo un accuracy de 0,60 y weighted F1 de 0,57. La matriz de confusion
muestra que solo 2 de 25 usuarios con bajo conocimiento fueron correctamente identificados. El
SVM alcanzé el mejor desempeiio para conocimiento, con un accuracy de 0,67 y weighted F1 de
0,64. La matriz de confusion (Figura 2) muestra que 3 de 25 usuarios con bajo conocimiento fueron
correctamente clasificados, 14 se confundieron con usuarios intermedios y 8 con usuarios expertos.
Finalmente, RF mostré un accuracy de 0,58 y un weighted F1 de 0,57.

En conjunto, los resultados muestran que MLP y SVM son los modelos mds consistentes, logrando
buen desempefio en las clases medias y altas, mientras que NB y RF presentan mayor dificultad en
las clases minoritarias, especialmente en las de novatos y usuarios con bajo conocimiento. En cuanto
a la habilidad, MLP y SVM alcanzan el mejor desempefio en términos de accuracy y weighted F1,
mientras que NB y RF presentan un rendimiento ligeramente inferior. Todos los modelos presentan
dificultades para clasificar correctamente a los usuarios novatos, probablemente debido a la menor
representacion de esta clase y a la complejidad de las variables observadas. Para la caracteristica de
conocimiento, SVM y MLP con nueve neuronas logran el mejor desempeio global, con accuracy
cercano a 0,65-0,67 y weighted F1 de 0,64, mientras que RF y NB presentan resultados ligeramente
inferiores, especialmente en la clase de usuarios con conocimiento bajo.
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Figura 2: Matrices de confusién de la caracteristica conocimiento

Como conclusidén de los resultados, para la habilidad, el MLP (10 neuronas) y el SVM alcanzan los
mejores resultados, con accuracy de 0,61y 0,60, respectivamente, y weighted F1 de hasta 0,60. Sin
embargo, todos los modelos presentan dificultades para clasificar correctamente a los usuarios
novatos, debido principalmente a su menor representacién y a la similitud de sus patrones con los de
otras clases. En la clasificacion del conocimiento, se obtienen resultados ligeramente superiores. El
SVM logra el mejor rendimiento (accuracy de 0,67), seguido del MLP (9 neuronas), ambos con un
weighted F1 de 0,64. A pesar de ello, los modelos presentan limitaciones para identificar a usuarios
con bajo nivel de conocimiento, que tienden a confundirse con usuarios intermedios.

4. DISCUSION

En esta seccidn se comparan los resultados obtenidos en la fase anterior con los de experimentos
previos y con las expectativas de los investigadores. Respecto a la caracteristica habilidad, nuestros
resultados indican que los modelos basados en MLP y SVM lograron mayor accuracy en la
clasificacion de esta caracteristica (0,61 y 0,60 de accuracy). En contraste, RF y NB mostraron un
desempeinio inferior. Esta jerarquia es consistente con estudios recientes. Por ejemplo, Cetinkaya et
al. (2023) observaron que SVM alcanzé el mejor rendimiento (94,8%), superando a otros modelos. De
forma similar, en nuestro estudio SVM presenta un rendimiento competitivo, aunque, a diferencia de
dicho trabajo, MLP obtiene los mejores resultados, lo que podria explicarse por diferencias en los
datos o en la formulacién del problema.

Respecto a la caracteristica conocimiento, nuestros resultados muestran valores de accuracy mas
moderados (entre 0,58 y 0,67). En contraste, Alruwais y Zakariah (2023) reportan precisiones de
hasta el 98% utilizando distintos modelos de machine learning. Esta diferencia puede deberse al uso
de variables mas directamente relacionadas con el rendimiento académico en su estudio, lo que
facilita la separabilidad entre clases, asi como a posibles diferencias en la distribucién de los datos.
No obstante, se mantiene una tendencia similar: modelos mas complejos, como MLP y SVM, ofrecen
mejores resultados que enfoques mas simples como NB.
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Los resultados obtenidos, en términos de accuracy, estos no se ajustan por completo a lo esperado,
aunque si esperabamos que los algoritmos MLP y NB obtuviesen los mejores resultados. Esto se debe
a la baja variabilidad de la muestra, compuesta exclusivamente por estudiantes de un grado de
ingenieria, lo que implica un nivel relativamente homogéneo y medio-alto de conocimientos y
habilidades. Esta caracteristica conlleva una infrarrepresentacién de la clase novato y de bajos
conocimientos, lo que genera un desequilibrio entre las clases. Esta distribucion no permite al
algoritmo de ML identificar correctamente esa clase, lo que provoca que se clasifiquen
erroneamente. Las clases habilidad intermedia y experto, al estar mas representadas, obtienen un
mayor accuracy, lo cual si corresponde a lo esperado.

5. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Este trabajo presenta como principal contribucidn la comparacién entre la clasificacion de las
caracteristicas del usuario obtenida mediante algoritmos de aprendizaje automatico y la realizada
directamente por los propios usuarios. Para ello, se han empleado los algoritmos MLP, NB, SVN y RF,
entrenados con una clasificacién previamente definida. La evaluacion se realiza mediante el calculo
de la correlacidn entre los resultados de los algoritmos de MLy los valores asignados por los propios
usuarios. De este modo, se pretende determinar la fiabilidad de los modelos automaticos para
representar las caracteristicas del usuario en relacidén con sus propias expectativas. Como discusion,
cabe destacar que, dado que este experimento se ha llevado a cabo con estudiantes de la
Universidad de Valencia, los niveles de conocimiento y habilidades son elevados, lo que ha
dificultado la correcta clasificacidn de los usuarios con menores competencias.

Como trabajo futuro, se plantea ampliar la muestra de sujetos en los tres conjuntos de datos para
obtener resultados mas robustos. Por ultimo, se propone implementar y validar los algoritmos de
clasificacidn en un entorno de pruebas como OpenTelemetry.
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