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Introducción
Motivación

4



▰ Plantear un nuevo modelo basado en redes neuronales que 
sea capaz de predecir el siguiente ítem en una secuencia.

▰ Analizar que influencia tienen cada uno de los atributos en el 
dominio turístico.

▰ Realizar una comparativa entre nuestro modelo y el resto de 
baselines del estado del arte.

▰ El uso de dos conjuntos de datos para evaluar el modelo.
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Modelo propuesto
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Sistema de recomendación
Estado del arte
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Estrategias básicas de recomendación
Estado del arte
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▰ Información temporal
▰ Información geográfica
▰ Información basada en comentarios
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Fuentes de información alternativa
Estado del arte



Dominio turístico
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Redes 
neuronales
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▰ Concebidas en la década de 1980.
▰ La salida de una neurona se conecta de nuevo a la 

misma para mantener información de la salida anterior.
▰ No es capaz de soportar memoria a largo plazo.
▰ Suele aplicarse en listas y en datos temporales.
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Redes neuronales recurrentes (RNN)
Estado del arte
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▰ Surgen en 1997.
▰ Extensión de las RNN para conseguir mantener información 

con grandes dependencias temporales.
▰ Cambia el concepto de neurona por celda de memoria.
▰ La celda de memoria contiene mecanismos para mantener, 

cambiar o eliminar el valor contenido en ella.
▰ Muy utilizadas en el reconocimiento de voz y la generación de 

textos. 19

Redes LSTM
Estado del arte



▰ Aparecen en el año 2014.
▰ Similar a las redes LSTM ambas pueden capturar 

dependencias a largo plazo pero con menos parámetros a la 
hora de entrenar.
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Redes GRU
Estado del arte
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▰ Hacen su primera aparición en 1989.
▰ El nombre de la red viene dado por la operación de 

convolución denotada por *.
▰ Operaciones: convolución, pooling y aplanamiento.
▰ Muy utilizadas en el procesamiento de imágenes.
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Redes neuronales convolucionales (CNN)
Estado del arte



▰ La convolución dilatada se logra mediante el aumento del 
parámetro de D de dilatación del kernel.

▰ Gracias a esto expandimos el área del campo receptivo y 
permitimos involucrar mas información en la operación de 
convolución.

▰ El filtro crece, pero la cantidad de parámetros a ser ajustado 
no puesto que se rellenan con ceros los espacios.
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Convolución dilatada
Estado del arte
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▰ Mediante vectores compuestos de valores continuos 
podemos representar atributos.

▰ Muy utilizado en el ámbito del procesamiento del lenguaje 
natural.

▰ Menor coste que one-hot-encoder.
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Capas de embeddings
Estado del arte



Word2Vec y fastText
Word2Vec (2013)

▰ Más rápido
▰ Existen redes pre-entradas

con millones de palabras.
▰ Menor uso de memoria.

FastText (2015)
▰ Más robusto que Word2Vec 

ante palabras con erratas.
▰ Puede aprender palabras que no 

se encuentren en la fase de 
entrenamiento.
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Estado del arte
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Sistemas de 
recomendación basados 
en secuencia
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Algoritmos

29

Estado del arte
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▰ Hay muchos avances en las redes neuronales pero no todos 
se aplican a los sistemas de recomendación y más 
específicamente al dominio turístico.

▰ Es necesario tener en cuenta caracteristicas como la fecha 
en la que se realiza un viaje o la zona que va a ir un usuario 
para poder mejorar las recomendaciones.

30

Conclusiones
Estado del arte
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Modelo propuesto



Descripción del Modelo
Características generales
▰ La secuencia de los POIs será la entrada del módulo 

TCN.
▰ Tratamiento de los atributos mediante las 

operaciones de máximo y media.
▰ Minimizar la función de pérdida con Bayesian 

personalized ranking (BPR).
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Módulo TCN



Propiedades del módulo TCN
▰ Menor uso de memoria que las redes RNN.
▰ Flexibilidad a la hora de trabajar con el campo 

receptivo.
▰ Paralelismo.
▰ Capturar información tanto local como de 

grandes dependencias temporales.
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Aumento de datos
▰ Elaborar subsecuencias a partir de una 

secuencia original
▰ Añadir ruido a la secuencia.
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Tratamiento de características
▰ Realizar concatenación y multiplicación entre 

salidas de capas o vectores de embedding es muy 
costoso y en muchas ocasiones no garantiza 
buenos resultados.
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Tratamiento de características
▰ Como alternativa a estas operaciones podemos 

capturar el maximo o la media de un conjunto de 
vectores de embedding.
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▰ TOP1
○ La primera parte calcula la diferencia entre la muestra positiva y 

negativa y la segunda actúa como regularización.
▰ BPR

○ Igual que en el caso anterior se utiliza la función sigmoidal sobre la 
diferencia entre la puntuación de los ejemplos negativos y positivos.
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Estrategias de entrenamiento



Descripción del Modelo
Características generales
▰ Memoria a largo plazo y personalización mediante 

el ID del usuario.
▰ Análisis de las secuencias mediante el módulo 

Temporal Convolutional Networks.
▰ Información auxiliar mediante embendding de 

características que permite tener en cuenta 
atributos como la fecha o las coordenadas de un 
lugar. 41
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Libreríasexternas
▰ Caser

○ Librería implementada en Pytorch.
▰ CaseRecommender

○ Librería utilizada para la ejecución de baselines básicos.
▰ Fossil

○ Librería utilizada para la ejecución de baselines secuenciales.
▰ TCN

○ Librería que implementa las redes convolucionales dilatadas 
en forma de bloque. 43



Flujo de trabajo
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Vectores pre-entrados Item2Vec
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Resultados con Word2Vec y fastText
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Resultados con Word2Vec y fastText
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▰ Análisis de dos conjuntos de datos, uno con escasa información 
como Foursquare y otro con información tanto geográfica como 
de opiniones de usuarios como Yelp.

▰ Comparativa con los baselines y nuestro modelo.
▰ Influencia de cada atributo en el modelo neuronal.
▰ Análisis de los hiperparámetros.
▰ Influencia de las operaciones máximo y media.
▰ Influencia de los atributos y del módulo TCN.

Descripción de las pruebas
Pruebas



Métricas para la evaluación de sistemas

▰ Recall

▰ Precisión

Estado del arte
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Foursquare
Resultados obtenidos con los baselines
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Foursquare
Influencia de los atributos
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Obtenemos los 

mejores 
resultados con el 

Tipo 3



Foursquare
Influencia de los atributos
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El intervalo 

temporal supera 
a la distancia 
entre POIs.



Foursquare
Influencia de los atributos
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El módulo TCN

parece ser más 
relevante en el 
modelo que los 

atributos



Foursquare
Influencia de los atributos
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La operación media 

sobre los vectores de 
embeddingobtiene 

los mejores 

resultados



Foursquare
Análisis de hiperparámetros
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Foursquare
Análisis de hiperparametros
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Yelp
Resultados obtenidos con los baselines
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Yelp
Influencia de los atributos
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Yelp
Influencia de los atributos
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El código postal del 

lugar de interés es el 
más relevante dentro 

del bloque de 

geografía



Yelp
Influencia de los atributos
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Igual que en el caso 

anterior el intervalo 
temporal es superior al 

intervalo geográfico



Yelp
Influencia de los atributos
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Modulo TCN es mejor



Yelp
Influencia de los atributos
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Conseguimos los 

mejores resultados con 
la operación de media



Yelp
Análisis de hiperparámetros
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Yelp
Análisis de hiperparametros
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▰ Las operaciones de máximo y media aplicadas a los vectores de embedding han dado 
bueno resultados teniendo un mayor rendimiento la operación de media.

▰ A medida que nuestro modelo tiene más atributos auxiliares mejor es el rendimiento que 
obtenemos.

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

▰ Los parámetros ideales de un modelo neuronal deben realizarse siempre que se pueda 
mediante barrido puesto que son vitales para obtener un buen rendimiento del modelo.

▰ Utilizar valores pre-entrenados para la inicialización de los embeddings parece favorecer 
siempre a los resultados.

Conclusiones y trabajo futuro



Conclusiones y trabajo futuro
▰ Ampliar expermientos utilizandos otros conjuntos de datos y 

metricas.
▰ Incorporar otros atributos como imágenes o el texto de las 

reviews en el modelo neuronal.
▰ El uso de redes neuronales recurrentes con mecanismos de 

atención.
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