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Introduccion

S pX
Motivacion — \




Introduccion

Objetivos

Plantear un nuevo modelo basado en redes neurgnales que
sea capaz de,predecir el siguiente item en una se |

Analizar que influencia tienen cada uno de los at
dominio turistico.

0| resto de

Realizar una comparativaentre nuestro modelo y
baselines del estado del arte.

El uso de dos conjuntos de datos para evaluar el modelo.
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Sistemas de
recomendacion




Estado del arte

Sistema de recomendacion




Estado del arte

Estrategias basicas de recomendacion




Estado del arte

Fuentes de informacion alternativa

= |nformacion temporal
= Informacion geografica
= |nformacion basada en comentar@s
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Estado del arte

Redes neuronales recurrentes (RNN)

Concebidas en la década de 1980.

| a salida de una neurona-se conecta de nuevo a |z
misma para mantener informacion de la salida a

No es capaz de soportar memoriaia largo plazo.
Suele aplicarse en listas y.en d@tos temporales.






Estado del arte

Redes LSTM

Surgen en 1997.

Extension de las RNN para conseguir mantener informacion

con grandes dependencias tempaorales.
Cambia el concepto de neurona por celda de memoria.

La celda de memoria contiene mecanismos para
cambiar o eliminar el valor contenido en ella.

Muy utilizadas en el reconocimiento de voz y la generacio
textos.



Estado del arte

Redes GRU

= Aparecen en el ano 2014.

= Similar a las redes LSTM ambas pueden captura
dependencias a largo plazo pero%n Menaos para
hora de entrenar. -
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Estado del arte

Redes neuronales convolucionales (CNN)

Hacen su primera aparicion en 1989, ' | \
El nombre de la red viene dado por la operacion de

convolucién denotada por *.
Operaciones: convolucion, pboli-n@ aplanamient

Muy utilizadas en el procesamiento de imagenes. N>

Feature maps




Estado del arte

Convolucion dilatada

= La convolucion dilatada se logra mediante el aumg
parametro de D de dilatacion del kernel.

= Gracias a esto expandimos el area del campo rec
permitimos involucrar mas ihfor{%cién en la ope
convolucion.

= El filtro crece, pero la cantidad de parametros a ser\aj
no puesto que se rellenan con ceros los espacios.






Estado del arte

Capas de embeddings \

= Mediante vectores compuestos de valores continuos
podemos representar atributos.

= Muy utilizado en el ambito del p_{_%fsamiento del lenguaje
natural. '

= Menor coste que one-hot-encoder.
;




Estado del arte

Word2Vec vy fastText
Word2Vec(2013)
= Mas rapido x

= Existenredes pre-entradas
con millones de palabras. y’

= Menor uso de memoria.

WordZ\lec\ ——
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Sistemas de

recomendacion basados

en secuencia

Deals recommended for you GMPFOMLEN  GENAES UND STIMMUNGEN  NEVERSCHEINUNGEN  ENTORCKEN

Gift Cards
i =) Playlists Made Just For You
TAYE T <

59999 $699.99 s5499 $3399

TV Shows

Top Picks for Marcel

P Lie -me — 2 =
B Yo i ‘_ !‘ A

Because you watched Dark

G el THE mzw
ShRROR oL ¢ POGIER -
~ i . a

New Releases

i

Theory

- -
NEEENDERS nodisl SoRs e\

2 THINGS

Y IRSN FIST

US TV Shows

: i b —
4 §ow, =



Estado del arte

~ Algoritmos




Estado del arte

Conclusiones

se aplican a los sistemas de recomendaciony m
especificamente al dominio turistico.

en la que se realiza un viaje o lazona que va a ir un'\usuario
para poder mejorar las recomendaciones.
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Descripcion del Modelo

Caracteristicas generales
=~ |La secuencia de los POIS sera la entrada d
TCN.,

= Tratamiento de los atribdto'*s@ediante las
operaciones de maximo y media.

- Minimizar la funcion de pérdida con Bayesian
personalized ranking (BPR).
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Propiedades del mddulo TCN

- Menor uso de memoria que las redes RNN. \

- Flexibilidad a |a hora de trabajar con €l campo
receptivo. ~

- Paralelismo.

- (Capturar informacion tanto local como de
grandes dependencias temporales.



Aumento de datos

secuenciaoriginal
- Anadir rmdo a Ia SECU@HCI.
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Tratamiento de caracteristicas

= Realizar concatenacion y multiplicacionentre
salidas de capas o vectores de embedding es muy/
costoso y en muchas ocasiones no garantiza ‘

buenos resultados. -




T |
|

Tratamiento de caracterl‘sticas</
= (Como alternativa a estas operaciones podemaos K\‘\
capturar el maximo o la media de un conjunto de \

vectores de embedding.
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Estrategias de entrena

= TOP1 \

O Laprimeraparte calcula la diferenciaentre la muestra positiva y
negativay la segunda actiia como regularizacion.

=~ BPR

O lgual que en el caso anterior se utilizaja funcion sigmao
diferenciaentre la puntuacion de los'gjemplos negative

V pOSitivos.

I'4



Descripcion del Modelo '

Caracteristicas generales

- Memoria a largo plazo vy personalizacion mdiante\
el ID del usuario.

- Analisis de las secuencias mediante el Mo
Temporal Convolutional Networks.

- Informacion auxiliar medianté embendding ¢
- . : 4
caracteristicas que permite tener en cuenta

atributos como la fecha o las coordenadas de un
lugar.
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Librerias externas

~ (aser
o Libreriaimplementada en Pytorch.

= (CaseRecommender
o Libreria utilizada para la ejecu_%n de baselines
= Fossil 7 ‘
o Libreria utilizada para la ejec{t;l.-c’"ic’)n de baselines secuenciales.

= TCN |
o Libreria que implementa las redes convolucionales dilate
en forma de blogue.




Metodologia

Flujo de trabajo \

Entrenamiento

,,{ Entrenamiento | - .
- - I , Dbtenﬂr los mejores validacién
i ) f ) ' parametros et
Conjunto de datos Procesado Division ‘n.fahdau,u:m ]
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Resultados con Word2Vec y fastText

Conjuntos de datos  Modelos Prec@1 Prec@5 Prec@10 Recall@1 Recall@5 Recall@10
Foursquare Word2Vec 0.0129  0.0111  0.0096  0.0129 0.0554 0.0759
fastText  0.0264 0.0130 0.0088  0.0264 0.0549 0.0761
Yelp Word2Vec 0.0129 0.0111  0.0096  0.0129 0.0554 0.0949

fastText  0.0128 0.0105  0.0093 0.0128 0.0524 0.0921
—— ___::’" = -



Resultados con Word2Vec y fastText

Conjuntos de datos  Modelos Prec@1 Prec@5 Prec@10 Recall@1 Recall@5 Recall@10
Foursquare WordSer=——5i4fi——efitt=3 096t B3 759
fastText  0.0264 0.0130 0.0088  0.0264 0.0549 0.0761
Yelp Word2Vec 0.0129 0.0111  0.0096  0.0129 0.0554 0.0949

- — - — 'i’” = .
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Pruebas

Descripcion de las pruebas

Analisis de dos conjuntos de datos, uno con escasa informacion
como Foursquare vy otro con informacion tanto geografica como
de opiniones de usuarios como Yelp.

Comparativa con los baselines y nuestro medelo.
Influencia de cada atributo en el modelo neuronal. :
Analisis de los hiperparametros. /
Influencia de las operaciones maximo y media. /
Influencia de los atributos v del modulo TCN.




Estado del arte

Métricas para la evaluacion de sistemas

- Recall.

Y o #TP
- Precision Precsion = o p T 4FP
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Foursquare

Resultados obtenidos conlos baselines— /"

AN

e

Tipo Recomendador Prec@1  Prec@5 Prec@10 Recalli@1 Recal@s Recall@10
POP 0.0885 0.0425 0.0304 0.0231 0.0570 0.0789
BPR 0.0200 0.0149 0.0123 0.0058 0.0200 0.0539
temEMNN 0.0163 0.0112 0.0094 0.0059 0.0192 0.0313
MC 0.0522 0.0440 0.0347 0.0082 0.0442 0.0703
Secuencial FPMC 0.0452 0.0434 0.0381 0.0116 0.0477 0.0790
FOSSIL 0.0502 0.0442 0.0324 0.0374 0.0428 0.0796
Caser 0.0637 0.0330 0.0281 0.0177 0.0516 0.0721
Redes neuronales Cosrec 0.0652 0.0412 0.0274 0.0175 0.0554 0.0714
GRU4Rec 0.0402 0.0160 0.0100 0.0402 0.0801 0.1006
Muestro modele  0.0889 0.0495 0.0372 0.0234 0.0648 0.0846

Tabla 4.5: Resultados de los baselines y de nuestro modelo con el conjunto de datos de Foursquare.

v



Obtenemoslos

Foursquare '

N Iipo3

Influencia de los atributos

Tipo Mombre Prec@1 Prec@S Prec@10 Recall@1 Recall@5 Recall@10

—— _‘I_'

Atributos
Intervalo temporal
Distancia geografica
Sin Modulo TCN
Modelo Sin Atributos
Mejor modelo (MAX)
Mejor modelo (AVG)




Foursquare

Influencia de los atributos

El intervalo
temporal supera
~aladistancia
" “entre POIs.

—

— __"I:.-'

“\,_\‘1

Mombre Prec@1

Tipo

Prec@5 Prec@10 Recall@1 Recal@5 Recal@10

0.0830
0.0836

Tipo 1
Tipo 2

Atributos

Sin Modulo TCN
Sin Atributos
Mejor modelo (MAX)
Mejor modelo (AVG)

Modelo

0.0458
0.0472

0.0779
0.0822

0.0598
0.0626

0.0215
0.0212

0.0312
0.0320




El médulo TCN

Foursquare o
’m odeloquelos

Influencia de los atributos L g L

1

Tipo Mombre Prec@1 Prec@S Prec@10 Recall@1 Recall@5 Recall@10
Tipo 1 0.0830 0.0458 0.0312 0.0215 0.0598 0.0779
Tipo 2 0.0836 0.0472 0.0320 0.0212 0.0626 0.0822
Tipo 3 0.0859 0.0478 0.0320 0.0221 0.0628 0.0816
Atributos Fecha 0.0851 0.0452 0.0315 0.0219 0.0588 0.0799
Intervalo temporal 0.0843 0.0433 0.0304 0.0227 0.0554 0.0766

Distancia geografica

Sin Modulo TCHN
Modelo Sin Atributos
gjor modelo (MAX)

Mejor modelo (AVG)




Laoperacion media

Foursquare P )
/N los mejores

Influencia de los atributos —_/\ fesultados

1

Tipo Mombre Prec@1 Prec@S Prec@10 Recall@1 Recall@5 Recall@10
Tipo 1 0.0830 0.0458 0.0312 0.0215 0.0598 0.0779
Tipo 2 0.0836 0.0472 0.0320 0.0212 0.0626 0.0822

Tipo 3 0.0859  0.0478 0.0320 0.0221 0.0628 0.0816
Atributos Fecha 0.0851 0.0452 0.0315 0.021%9 0.0588 0.0799
Intervalo temporal 0.0843 0.0433 0.0304 0.0227 0.0554 0.0766
Distancia geografica  0.0757 0.0404 0.0287 0.0202 0.0523 0.0718
Sin Modulo TCN
Modelo Sin Atributos




Foursquare

Analisis de hiperparametros

—a#— Datos

S0 10
Dimension

lteraciones




Foursquare

Analisis de hiperparametros

Ejemplos negativos Longitud de la secuencia

() Ejemplos negativos (d) Longitud







Yelp ' P

Resultados obtenidos con los baseliness—

Recomendador Prec@1 Prec@5 Prec@10 Recal@1 Recal@5 Recall@i0
POP 0.0044  0.0048 0.0046 0.0020 0.0113 0.0207
BFR 0.0225 0.0185 0.0164 0.0100 0.0418 0.0737
ItemkMM 0.0315 0.0247 0.0204 0.0149 0.0541 0.0940
MG 0.0256  0.0204 0.0180 0.0098 0.039% 0.0691
Secuencial FPMC 0.03068  0.0256 0.0227 0.0120 0.0501 0.0874
0.0294 0.0242 0.0211 0.0110 0.0466 0.0812
0.0311 0.0280 0.0235 0.01149 0.043 0.0874
Redes neuronales : 0.0316 0.0273 0.0239 0.0117 0.0504 0.0880
GRU4Rec 0.0113  0.0087 0.0075 0.0113 0.0435 0.0758
Muestro modelo  0.0386  0.0315 0.0275 0.0149 0.0597 0.1014

Tabla 4.7: Resultados de los baselines y de nuestro modelo con el conjunto de datos de Yelp. En

negrita, &l mejor resultado para cada métrica.



Yelp

Influencia de los atributos

a fechade cuando S€
realizd el comentario
es el atributo mas
relevante dentro del
bloglie de comentarig

Tipo

Mombre

Comentarios

Utlidad
Gracioso
Interesanta
Fecha

Fusion

Geografia

Direccion
Ciudad
Estado

Cadigo postal

Fusion

Intervalos

Intervalo temporal

Distancia geografica

Modelo

Sin Madulo TCHN
Sin Atributos
Mejor modelo {MAX)
Mejor modelo (AVGE)




El codigo postal del
lugar de interés es el

' e I p mas relevante dentro T—

del bloque de
7 \geografia

Influencia de los atributos

Tipo Mombre Preci@1 Prec@s Prec@10 Recall@1 Recal@& Recall@10
Utilidad 0.0328 0.0264 00231 0.0129 0.0508 0.0877
Gracioso 0.0325 0.0264 0.0232 0.0125 0.0502 0.0875
Comentarios Interesanta 0.0316 0.02649 0.0237 0.0121 0.0511 0.0890
Fecha 0.0332 0.0271 0.0240 0.0128 0.0511 00911

Fusion

Lireccion
Ciudad
Geografia Estado
Cadigo postal

Fusion

Intervalo temporal
Intervalos Distancia geografica
Sin Madulo TCHN
Modelo Sin Atributos

Mejor modelo {MAX)
Mejor modelo (AVGE) 0.0386 0.0315 0.0275 0.0149 0.0597 0.1014
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Igual que en el caso
Ye I | anterior el intervalo ~—
temporal es superior al

intervalo geografico

Influencia de los atributos

Tipo Mombre Preci@1 Prec@s Prec@10 Recall@1 Recal@& Recall@10
Utilidad 0.0328 0.0264 00231 0.0129 0.0508 0.0877
Gracioso 0.0325 0.0264 0.0232 0.0125 0.0502 0.0875
Comentarios Interesanta 0.0316 0.02649 0.0237 0.0121 0.0511 0.0890
Fecha 0.0332 0.0271 0.0240 0.0128 0.0511 00911
Fusién 0.0348 0.0295 0.0259 0.0132 0.0551 0.0961
Direccion 0.0339 0.0278 0.0250 0.0134 0.0528 00938
Ciudad 0.0343 0.0283 0.0249 0.0129 0.0535 0.0939
Geografia Estado 0.0336 0.0270 0.0239 0.0129 0.0513 00903
Cadigo postal

—

Intervalos

Sin Madulo TCHN
Modelo Sin Atributos
Mejor modelo {MAX)
Mejor modelo (AVGE)




Ye I p ‘ Modulo TCN es mejor

Influencia de los atributos

Tipo Mombre Preci@1 Prec@s Prec@10 Recall@1 Recal@& Recall@10
Utilidad 0.0328 0.0264 00231 0.0129 0.0508 0.0877
Gracioso 0.0325 0.0264 0.0232 0.0125 0.0502 0.0875
Comentarios Interesanta 0.0316 0.02649 0.0237 0.0121 0.0511 0.0890
Fecha 0.0332 0.0271 0.0240 0.0128 0.0511 00911
Fusion 0.0348 0.0295 0.0259 0.0132 0.0551 0.0961
Direccion 0.0339 0.0278 0.0250 0.0134 0.0528 00938
Ciudad 0.0343 0.0283 0.0249 0.0129 0.0535 0.0939
Geografia Estado 0.0336 0.0270 0.0239 0.0129 0.0513 00903
Cadigo postal 0.0358 0.0294 0.0255 0.0137 0.0565 0.0952
Fusion 0.0360 0.0290 0.0255 0.0139 0.0552 0.0981
Intervalo temporal 0.0304 0.0251 0.0221 0.0114 0.0473 0.0824
Intervalos Distancia geografica 0.0287 0.0238 0.0213 0.0107 0.0447 0.0795
Sin Madulo TCH 0.0345 0.02865 0.0231 0.0132 0.0500 0.0BEY
Modelo Sin Atributos 0.0335 0.0283 0.0249 0.0128 0.0536 0.0933
Mejor modelo {MAX) 0.0340 0.0283 0.0251 0.0132 0.0542 00942
Mejor modelo (AVG) 0.0336 0.0315 0.0275 0.0149 0.0597 0.1014
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. Conseguimos los
e p mejores resultados con T~
la operacionde media
P

r,

Influencia de los atributos

Tipo Mombre Preci@1 Prec@s Prec@10 Recall@1 Recal@& Recall@10
Utilidad 0.0328 0.0264 00231 0.0129 0.0508 0.0877
Gracioso 0.0325 0.0264 0.0232 0.0125 0.0502 0.0875
Comentarios Interesanta 0.0316 0.02649 0.0237 0.0121 0.0511 0.0890
Fecha 0.0332 0.0271 0.0240 0.0128 0.0511 00911
Fusion 0.0348 0.0295 0.0259 0.0132 0.0551 0.0961
Direccion 0.0339 0.0278 0.0250 0.0134 0.0528 00938
Ciudad 0.0343 0.0283 0.0249 0.0129 0.0535 0.0939
Geografia Estado 0.0336 0.0270 0.0239 0.0129 0.0513 00903
Cadigo postal 0.0358 0.0294 0.0255 0.0137 0.0565 0.0952
Fusion 0.0360 0.0290 0.0255 0.0139 0.0552 0.0981
Intervalo temporal 0.0304 0.0251 0.0221 0.0114 0.0473 0.0824
Intervalos Distancia geografica 0.0287 0.0238 0.0213 0.0107 0.0447 0.0795
Sin Madulo TCHN
Modelo Sin Atributos




Yelp

Analisis de hiperparametros

—a— Dalns

Sl 1{M}
Dimension
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{h) Iteraciones

{a) Mmension




Yelp

Analisis de hiperparametros

1
Longitud de la secuencia

! i H

Ejemplos negativos

(c) Ejemplos negativos (d) Longitud
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Las operaciones de maximo y media aplicadas a los vectores de embedding han-dado
bueno resultados teniendo un mayor rendimiento la operacion de media.

obtenemos.

Existen atributos que aportan mas valor que otros al modelo como los atribt
geograficos o la fecha de cuando se realizado un viaje 0 un comentario.

Los parametros ideales de un modelo neuronal d‘eb%ealizarse siempre q
mediante barrido puesto que son vitales para obtenertn buen rendimienta;del modelo.

siempre a los resultados /4



Conclusiones y trabajo futuro

= Ampliar expermientos utilizandos otros conjuntos de datosy\
metricas.

= |ncorporar otros atributos.como imagenes o el tex
reviews en el modelo neuronal.

= Elusode redes neuronales recurke;,%;(es con mecanismos de

atencion.
¥
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