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Introducción

• ¿Qué es contexto?
• Hay muchas definiciones, nosotros usaremos:

• “Aquellas variables que pueden cambiar cuando una 
actividad se repite varias veces”

• Ejemplos:
• Viendo una película: momento, localización, compañía, …

• Escuchando música: momento, localización, compañía, 
estado de ánimo, …

• Viaje: momento, localización, tiempo, recursos (dinero, 
disponibilidad de transporte), …

Introducción y definición del 
problema
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Introducción

• Ejemplo de datos contextuales

• Dimensión contextual: momento, localización, compañía

• Condición contextual: mañana/tarde/noche, …

• Situación contextual para ?: {Tarde, Casa, Pareja}

Definición del problema y 
ejemplos

Usuario Ítem Rating Momento Localización Compañía

U1 I1 4 Mañana Trabajo Solo

U1 I2 2 Tarde Fuera Amigos

U2 I2 5 Tarde Casa Pareja

U2 I3 2 Mañana Casa Amigos

U1 I3 ? Tarde Casa Pareja
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Introducción

Ejemplos reales y adquisición 
de contexto
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Introducción
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Introducción

Ejemplos reales y adquisición 
de contexto

https://mobilesyrup.com/2017/08/22/80-percent-netflix-shows-discovered-recommendation/
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Introducción

Explotando el contexto en el 
momento justo

https://twitter.com/WhosChaos/status/939999586998943744

https://ometria.com/blog/6-product-recommendation-fails-to-watch-out-for
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Conceptos

• Hipótesis principal
• Los usuarios tienen unos intereses (a largo plazo)

• Pero toman decisiones de acuerdo al contexto en el que 
están (corto plazo)

• Formalización:
• Recomendación clásica: F: U x I → R

matriz de puntuaciones

• Recomendación contextual: F: U x I x C → R

tensor de puntuaciones

Diferencia con la 
recomendación clásica
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Conceptos

• Pre-filtrado:
• Aprende un perfil de usuario distinto según el contexto en el 

que se encuentre

• Post-filtrado:
• Se aprenden las preferencias usando todos los datos, 

después las predicciones se ajustan según el contexto 
objetivo

• Modelado contextual:
• La información contextual se incorpora en el modelo de 

predicción directamente

Métodos generales para 
procesar el contexto
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Conceptos

Métodos generales para 
procesar el contexto

Adomavicius, G., Mobasher, B., Ricci, F., & Tuzhilin, A. Context-Aware Recommender Systems. AI Magazine, 32(3), 2011.
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Conceptos

• Instante de la recomendación
• Momento del día, día de la semana, época del año, …

• Compañía del usuario (contexto social)
• Solo, en familia, con amigos, con pareja, …

• Localización
• Barrio desconocido, urbano, zona con naturaleza, …

• Estado de ánimo
• Contento, triste, melancólico, enfadado, enérgico, …

• Tiempo atmosférico
• Soleado, lluvioso, nublado, ola de calor, …

• …

Ejemplos de contexto
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Contexto 
temporal

• Es el contexto más sencillo de capturar
• Se puede hacer de manera implícita

• Hay distintas granularidades: época del año, día de la 
semana, momento del día, …
• Continuo vs discreto

• Puede depender del dominio

• Es posible que existan eventos (hitos) en nuestros datos 
que hayan influido en el comportamiento de los usuarios
• P.e.: películas que se ven/puntúan cerca de la fecha de los 

Óscar

Captura de contexto y 
propiedades
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Contexto 
temporal

• Permite comprobar el objetivo “ideal” de los sistemas 
de recomendación:
• Ofrecer a los usuarios recomendaciones en base a sus 

experiencias o gustos del pasado

• Además, considerar elementos nuevos o recientemente 
populares

Ventajas e inconvenientes
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Contexto 
temporal

Ventajas e inconvenientes

• Mejor según…
• Relevancia?

• Novedad?

(ítems no populares)

• Novedad temporal?

(ítems recientes)

20
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Contexto 
temporal

• Permite comprobar el objetivo “ideal” de los sistemas 
de recomendación:
• Ofrecer a los usuarios recomendaciones en base a sus 

experiencias o gustos del pasado

• Además, considerar elementos nuevos o recientemente 
populares

• Problemas:
• Hay preferencias a corto y largo plazo

• Hay cambios de intereses (interest drift)

• Se suelen entremezclar en los datos que se recogen

Ventajas e inconvenientes
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Contexto 
temporal

• Primeras aproximaciones – kNN: 
• Introducir pesos en funciones de similitud

• Mayor peso a interacciones más recientes

• Decaimiento exponencial (Ding & Li, 2005)

• Medida temporal de similitud entre ítems: 

𝑤𝑡 𝑡 𝑟𝑢,𝑖 , 𝑡 𝑟𝑢,𝑗 , 𝑡 = ൗ1 𝑡 𝑟𝑢,𝑖 − 𝑡 𝑟𝑢,𝑗 + 𝑚𝑖𝑛 𝑡 𝑟𝑢,𝑖 , 𝑡 𝑟𝑢,𝑗 − 𝑡

(Hermann 2010)

• Truncar (llevar a 0) según actividad en un intervalo
(Gordea & Zanker, 2007)

Métodos 
clásicos

Ding, Y., Li, X. Time weight collaborative filtering. In Proceedings of the 14th ACM international conference on Information and knowledge management, 2005.

Gordea, S., Zanker, M. Time filtering for better recommendations with small and sparse rating matrices. International Conference on Web Information Systems Engineering, 2007.

Hermann, C. Time-based recommendations for lecture materials. EdMedia+ Innovate Learning. Association for the Advancement of Computing in Education, 2010.
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Contexto 
temporal

• Primeras aproximaciones – MF: 
• Añadir parámetros a métodos basados en modelo

• Estos parámetros aprenden sesgos a distintos niveles

• Se puede identificar variación en el tiempo en los siguientes 
aspectos
• Sesgo de usuario: 𝑏𝑢(𝑡)

• Sesgo de ítem: 𝑏𝑖(𝑡)

• Preferencias de usuario: 𝑝𝑢(𝑡)

• Respecto a las características de ítem se suponen efectos estáticos, 
debido a la propia naturaleza de estos (a diferencia de los usuarios)

• El modelo se plantea como
Ƹ𝑟𝑢𝑖 = 𝜇 + 𝑏𝑢(𝑡) + 𝑏𝑖(𝑡) + 𝑞𝑖

𝑡 · 𝑝𝑢(𝑡)

Métodos 
clásicos

Koren, Y. Collaborative Filtering with Temporal Dynamics. In Proceedings of the 15th ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, 2009.
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Contexto 
temporal

• Primeras aproximaciones – MF: 
• ¿Por qué podrían funcionar?

• Las hipótesis de variación temporal de los sesgos son
• La popularidad de los ítems varía con el tiempo 𝑏𝑖(𝑡)

• Por ejemplo la aparición de un actor en una película modifica el 
interés en películas anteriores de ese actor

• Los usuarios modifican sus criterios de puntuación con el paso 
del tiempo 𝑏𝑢(𝑡)
• Por ejemplo, pasar de considerar el rating promedio de 4* a 3* 

movidos por
• Tendencias naturales de los usuarios

• Influencia cercana en el tiempo de otros ratings dados

• La identidad cambiante del usuario en una casa

• En consecuencia consideraremos, en el día 𝑡𝑢𝑖
𝑏𝑢𝑖 = 𝜇 + 𝑏𝑢 𝑡𝑢𝑖 + 𝑏𝑖(𝑡𝑢𝑖)

Métodos 
clásicos

Koren, Y. Collaborative Filtering with Temporal Dynamics. In Proceedings of the 15th ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, 2009.
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Contexto 
temporal

• Primeras aproximaciones – MF: 
• Se pueden codificar estos sesgos de muchas maneras

Métodos 
clásicos

Koren, Y. Collaborative Filtering with Temporal Dynamics. In Proceedings of the 15th ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, 2009.
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MODELO CODIFICACIÓN

1. Estático sin efectos temporales 
(static)

𝑏𝑢𝑖 = 𝜇 + 𝑏𝑢 + 𝑏𝑖

2. Efectos temporales de ítems 
(movies)

𝑏𝑢𝑖 = 𝜇 + 𝑏𝑢 + 𝑏𝑖 + 𝑏𝑖,𝐵𝑖𝑛(𝑡𝑢𝑖)

3. Lineal de los sesgos de usuario 
(lineal)

𝑏𝑢𝑖 = 𝜇 + 𝑏𝑢 + 𝛼𝑢𝑑𝑒𝑣𝑢 𝑡𝑢𝑖 + 𝑏𝑖 + 𝑏𝑖,𝐵𝑖𝑛(𝑡𝑢𝑖)

4. Spline de los sesgos de usuario 
(spline) 𝑏𝑢𝑖 = 𝜇 + 𝑏𝑢 +

σ𝑙=1
𝑘𝑢 𝑒−𝜎 𝑡𝑢𝑖−𝑡𝑙

𝑢
𝑏𝑡𝑙
𝑢

σ
𝑙=1
𝑘𝑢 𝑒−𝜎 𝑡𝑢𝑖−𝑡𝑙

𝑢 + 𝑏𝑖 + 𝑏𝑖,𝐵𝑖𝑛(𝑡𝑢𝑖)

5. Lineal de sesgos de usuario y 
efecto día único (lineal+)

𝑏𝑢𝑖 = 𝜇 + 𝑏𝑢 + 𝛼𝑢𝑑𝑒𝑣𝑢 𝑡𝑢𝑖 + 𝑏𝑢,𝑡𝑢𝑖 + 𝑏𝑖 + 𝑏𝑖,𝐵𝑖𝑛(𝑡𝑢𝑖)

6. Spline de sesgos de usuario y 
efecto día único (spline+) 𝑏𝑢𝑖 = 𝜇 + 𝑏𝑢 +

σ𝑙=1
𝑘𝑢 𝑒−𝜎 𝑡𝑢𝑖−𝑑𝑙 𝑏𝑡𝑙

𝑢

σ
𝑙=1
𝑘𝑢 𝑒−𝜎 𝑡𝑢𝑖−𝑡𝑙

𝑢 + 𝑏𝑢,𝑡𝑢𝑖 + 𝑏𝑖 + 𝑏𝑖,𝐵𝑖𝑛(𝑡𝑢𝑖)



Contexto 
temporal

• Primeras aproximaciones – MF: 
• Cuidado con la complejidad

Métodos 
clásicos

Koren, Y., Bell, R., & Volinsky, C. Matrix factorization techniques for recommender systems. Computer, 42(8), 2009.
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Contexto 
temporal

• Aplicar factorización de matrices a tensores
• La tercera dimensión sería el tiempo

• Se pueden aplicar a otros contextos

• CANDECOMP/PARAFAC

• Descomposición Tucker

Métodos 
generales

Rendle, S. Context-Aware Ranking with Factorization Models. Springer-Verlag, Berlín, 2011.

Shi, Y., Karatzoglou, A., Baltrunas, L., Larson, M., Hanjalic, A., & Oliver, N. TFMAP: optimizing MAP for top-n context-aware recommendation. In SIGIR, 2012.
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Contexto 
temporal

• Aplicar filtros antes o después de aprender el modelo
• Requiere definir los tipos de contexto que se quieren aprender

• También se puede aplicar a otros contextos

• Pre-filtrado: cada par (usuario, tiempo) se asigna al mismo 
pseudo-usuario, después se aplica un modelo (kNN, MF) a 
estos datos

• Post-filtrado: se recomienda usando cualquier modelo F(u,i) y 
después se descartan las recomendaciones que no son 
relevantes en un contexto, por ejemplo:

Métodos 
generales

Adomavicius, G., & Tuzhilin, A. Context-aware recommender systems. In Recommender systems handbook. Springer, Boston, MA, 2011.

Campos, P. G., Díez, F., & Cantador, I. Time-aware recommender systems: a comprehensive survey and analysis of existing evaluation protocols. User Modeling and 
User-Adapted Interaction, 24(1-2), 2014.
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Contexto 
temporal

• Los últimos trabajos utilizan la información temporal 
para construir secuencias (ver siguiente contexto)

• Redes neuronales (convolucionales, en particular) son 
apropiadas para este problema

Tendencias 
actuales

Yang, D., Zhang, J., Wang, S., & Zhang, X. A Time-Aware CNN-Based Personalized Recommender System. Complexity, 2019.
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Contexto 
secuencial

• También es fácil de conseguir (de manera implícita)
• Si capturamos el tiempo, podemos convertirlo en secuencia

• El problema surge si queremos “partir” las secuencias

• Relacionado con la recomendación basada en sesiones
• Comercio electrónico, noticias, música, …

Captura de contexto y 
propiedades
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Contexto 
secuencial

• También es fácil de conseguir (de manera implícita)
• Si capturamos el tiempo, podemos convertirlo en secuencia

• El problema surge si queremos “partir” las secuencias

• Relacionado con la recomendación basada en sesiones
• Comercio electrónico, noticias, música, …

Captura de contexto y 
propiedades

Dos mesesDiez díasTres meses

Dos días
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Contexto 
secuencial

• También es fácil de conseguir (de manera implícita)
• Si capturamos el tiempo, podemos convertirlo en secuencia

• El problema surge si queremos “partir” las secuencias

• Relacionado con la recomendación basada en sesiones
• Comercio electrónico, noticias, música, …

Captura de contexto y 
propiedades

Dos horas
Cuatro meses Dos meses
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Contexto 
secuencial

• El tiempo se ignora
• Impide distinguir intervalos entre interacciones

• Simplifica el problema

• La importancia del orden depende del dominio
• En algunos dominios se puede entender como una 

restricción o para aprender “paquetes” de productos

• En e-learning, hay lecciones que se tienen que ver antes que 
otras

• En e-commerce, hasta que no se compra un producto no se 
necesitan otros (p.e., un videojuego si no se tiene consola)

Ventajas e inconvenientes
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Contexto 
secuencial

• Tarea más habitual: recomendar el siguiente elemento

• Hay otras tareas donde se usan secuencias
• Encontrar datos relacionados

• Obtener restricciones de orden

• Recomendaciones repetidas (p.e., al hacer la compra)

• Dominios:

Propiedades: 
tareas y dominios

Quadrana, M., Cremonesi, P., & Jannach, D. Sequence-aware recommender systems. ACM Computing Surveys (CSUR), 51(4), 2018.
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Contexto 
secuencial

• Cadenas/Modelos de Markov de orden L (clásico: L=1)
• El estado actual depende los L estados anteriores

• En principio, si se personalizan, funcionan mejor (pero tienen 
coste mayor)

• Cuanto mayor el orden, más memoria y menos datos disponibles

• Combinación de Modelos de Markov con Factorización y 
similitudes

Métodos
clásicos

He, R., & McAuley, J. Fusing similarity models with markov chains for sparse sequential recommendation. In ICDM, 2016.
Rendle, S., Freudenthaler, C., & Schmidt-Thieme, L. Factorizing personalized markov chains for next-basket recommendation. In WWW, 2010.
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Contexto 
secuencial

• Minería de patrones frecuentes: permite descubrir 
patrones de comportamiento
• Reglas de asociación (basadas en co-ocurrencia)

• Patrones secuenciales (co-ocurrencia en el mismo orden)

• Patrones secuenciales y contiguos (co-ocurrencia en el mismo 
orden manteniendo los intervalos)

• Necesitan cumplir un mínimo de confianza y soporte
• Confianza: estima la probabilidad de que el patrón llegue a 

cumplirse

• Soporte: permite descartar aquellos patrones que no aparecen 
lo suficiente en los datos

Métodos
clásicos

Mobasher, B., Dai, H., Luo, T., & Nakagawa, M. Using sequential and non-sequential patterns in predictive web usage mining tasks. In IEEE International Conference on
Data Mining, 2002.
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Contexto 
secuencial

• Redes neuronales: redes recurrentes (RNNs)
• Estas redes almacenan un estado interno, lo cual permite 

modelar secuencias

• Muchas propuestas basadas en GRU y variantes
• Gated Recurrent Unit

• También se usan CNNs
• Convolutional Neural Networks

Tendencias 
actuales

Hidasi, B., Karatzoglou, A., Baltrunas, L., & Tikk, D. Session-based recommendations with recurrent neural networks. In ICLR, 2016.

Tang, J., Wang, K. Personalized top-n sequential recommendation via convolutional sequence embedding. In WSDM, 2018.
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Contexto 
secuencial

• Aprender embeddings considerando las probabilidades 
de transición
• Los embeddings (representaciones de baja dimensión de los 

ítems) se aprenden a partir de las interacciones entre los 
usuarios y los ítems

• Pero manteniendo las relaciones secuenciales entre ellos

• Se pueden utilizar redes neuronales para ello

Tendencias 
actuales

Vasile, F., Smirnova, E., & Conneau, A. Meta-prod2vec: Product embeddings using side-information for recommendation. In RecSys, 2016.

Wu, X., Liu, Q., Chen, E., He, L., Lv, J., Cao, C., & Hu, G. Personalized next-song recommendation in online karaokes. In RecSys, 2013.
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Contexto 
secuencial

• Aprendizaje por refuerzo o procesos de decisión de 
Markov (MDPs)
• Se aprende a partir de interacciones secuenciales con el 

entorno

• Se obtienen recompensas (clicks, ratings, etc.) según las 
acciones realizadas (recomendaciones) 

Tendencias 
actuales

Agente Entorno

Recompensa

Acción

Estado

Shani, G., Heckerman, D., & Brafman, R. I. An MDP-based recommender system. Journal of Machine Learning Research, 6, 2005.
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Contexto 
social

• La información social entendida como contexto se 
refiere a la gente con la que estamos (o queremos estar) 
disfrutando de una actividad
• Ejemplos: ver una película, visitar un museo, escuchar música

• Equivalente a recomendación a un grupo

• Caso más general: información social son todas aquellas 
relaciones que tenemos en el sistema con otros usuarios
• Explícito: follows en Twitter, amigos en Facebook, etiquetas en 

fotos de Instagram, …

• Implícito: muy difícil de extraer, ya que aunque dos personas 
estén cerca, no tienen porque ir “juntas”

Captura de contexto y 
propiedades
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Contexto 
social

• Considerar este contexto permite tomar decisiones que 
consideren todos los puntos de vista

• Además, es muy útil para explicar por qué se 
recomienda algo
• “Este ítem es preferido por la mayoría del grupo”

• “A tu amigo le encantó esta película”

Ventajas e inconvenientes
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Contexto 
social

• Considerar este contexto permite tomar decisiones que 
consideren todos los puntos de vista

• Además, es muy útil para explicar por qué se 
recomienda algo

• Sin embargo, a veces no es posible conseguir mejoras 
para todos los miembros del grupo
• Aunque la mayoría de las estrategias buscan el bien común, 

puede haber usuarios que salgan perjudicados

• Hay que considerar los tipos de relaciones, contagio 
emocional, personalidad, estado de ánimo, …

Ventajas e inconvenientes
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Contexto 
social

• Métodos de agregación de preferencias
• Son métodos sencillos

• Permiten tener en cuenta las preferencias individuales

• Combinación/agregación: promedio, multiplicativo, votos, 
justicia, persona más respetada, …

• Métodos de agregación de recomendaciones
• Se aplican a posteriori

• Se intenta alcanzar un consenso que maximice la satisfacción
Métodos
clásicos

Castro, J., Quesada, F. J., Palomares, I., & Martínez, L. A consensus‐driven group recommender system. International Journal of Intelligent Systems, 30(8), 2015.

Masthoff, J. Group recommender systems: aggregation, satisfaction and group attributes. In Recommender Systems Handbook. Springer, 2015.

46



Contexto 
social

• Usar redes neuronales para
• Aprender cómo combinar las preferencias o las 

recomendaciones de los distintos usuarios

• Minimizar las distancias entre los embeddings de aquellos 
usuarios que tienen relaciones sociales

• Co-factorizar los datos de manera que comparten su 
representación en el espacio de preferencias y social

Tendencias 
actuales

Nisha, C. C., & Mohan, A. A social recommender system using deep architecture and network embedding. Applied Intelligence, 49(5), 2019.

Wu, L., Sun, P., Fu, Y., Hong, R., Wang, X., & Wang, M. A neural influence diffusion model for social recommendation. In SIGIR, 2019.

Zhang, H., Liu, G., & Wu, J. Social collaborative filtering ensemble. In Pacific Rim International Conference on Artificial Intelligence, 2018.
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Contexto 
espacial

• Contexto espacial: localización del usuario
• País, código postal, coordenadas geográficas, …

• Depende de la granularidad (detalle) que se quiera, 
puede ser sencillo o requerir de la interacción del usuario
• Usando dirección IP vs activar GPS

• ¿Basta con saber país o necesitamos la calle/barrio exacto?

Captura de contexto y 
propiedades
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Contexto 
espacial

• Ventajas:
• Permite filtrar muy bien posibilidades viables: restaurantes, 

monumentos o museos cercanos; noticias de interés en tu 
región

• Inconvenientes:
• En algunos dominios no tiene utilidad a priori

• El usuario puede querer buscar recomendaciones para otro 
momento

Ventajas e inconvenientes
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Contexto 
espacial

• Adaptaciones de MF
• GeoMF: los puntos del espacio se dividen en una malla y se 

calcula un MF aumentado

• IRenMF: se calculan dos tipos de influencias, una donde los 
usuarios visitan localizaciones cercanas y otra para capturar que 
las preferencias de los usuarios se comparten por regiones

• RankGeoFM: al optimizar se incluye la distancia entre los 
puntos

Métodos
clásicos

Li, X., Cong, G., Li, X., Pham, T-A.N., Krishnaswamy, S. Rank-GeoFM: A Ranking based Geographical Factorization Method for Point of Interest Recommendation. 

In SIGIR, 2015.

Lian, D., Zhao, C., Xie, X., Sun, G., Chen, E., Rui, Y. GeoMF: joint geographical modeling and matrix factorization for point-of-interest recommendation. In KDD, 2014

Liu, Y., Wei, W., Sun, A., Miao, C. Exploiting Geographical Neighborhood Characteristics for Location Recommendation. In CIKM, 2014.
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Contexto 
espacial

• Cuando también se tiene información temporal, se 
pueden modelar trayectorias espacio-temporales
• Explotar herramientas del área de minería de datos de 

trayectorias

Tendencias 
actuales

Zheng, Y. Trajectory data mining: an overview. ACM Transactions on Intelligent Systems and Technology (TIST), 6(3), 2015.
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Contexto 
espacial

• Las redes neuronales profundas nos permiten extraen 
muchos tipos de información directamente de los 
mapas:
• Polución

• Tráfico/congestión

• …

Tendencias 
actuales

Steininger, M., Kobs, K., Zehe, A., Lautenschlager, F., Becker, M., & Hotho, A. MapLUR: Exploring a New Paradigm for Estimating Air Pollution Using Deep Learning on
Map Images. ACM Transactions on Spatial Algorithms and Systems (TSAS), 6(3), 2020.

53



Contexto 
espacial

• Las redes neuronales profundas nos permiten extraen 
muchos tipos de información directamente de los 
mapas

• Esta información se combina junto con información 
sobre las visitas de los usuarios

Tendencias 
actuales

Xu, Y., Shen, Y., Zhu, Y., & Yu, J. AR2Net: An Attentive Neural Approach for Business Location 

Selection with Satellite Data and Urban Data. ACM Transactions on Knowledge Discovery from Data 

(TKDD), 14(2), 2020.
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Evaluación 
contextual

• Muy importante tener en cuenta las características de 
cada contexto al simular la evaluación
• Esto no es fácil hacerlo bien

• Conseguir una metodología libre de filtraciones (leaking) es 
complejo

• En general, habrá que dividir los datos en dos 
(entrenamiento y test), incluyendo el contexto

• A continuación, un ejemplo con el contexto temporal
Introducción
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Evaluación 
contextual

• Hay varias alternativas para dividir un conjunto de datos 
en entrenamiento + test según las siguientes condiciones:
• Orden de las interacciones: aleatorio o según la marca de tiempo

• Tamaño: criterio para decidir cuántos elementos forman el test; 
puede tener un valor fijo o según un ratio dado

• Conjunto base: condición que indica qué conjunto inicial se 
considerará; puede ser el conjunto completo o hacer un 
conjunto por cada usuario

Evaluación de 
contexto temporal

Campos, P. G., Díez, F., & Cantador, I. Time-aware recommender systems: a comprehensive survey and analysis of existing evaluation protocols. User Modeling and 
User-Adapted Interaction, 24(1-2), 2014.
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Evaluación 
contextual

Evaluación de 
contexto temporal

Campos, P. G., Díez, F., & Cantador, I. Time-aware recommender systems: a comprehensive survey and analysis of existing evaluation protocols. User Modeling and 
User-Adapted Interaction, 24(1-2), 2014.

CONDICIONES CASOS

Conjunto base

Centrado en la comunidad (cc)

𝑀𝒷𝑐𝑐 = 𝑀

Centrado en el usuario (uc)

𝑀𝒷𝑢𝑐 = 𝑀𝑢 | 𝑢 ∈ 𝑈 ,𝑀𝑢 = 𝑟𝑢,⋅ | 𝑟𝑢,⋅ ∈ 𝑀

Orden de 
interacciones

Independiente del tiempo (ti)

𝑀𝑘

ℴ𝑡𝑖
𝑆𝑒𝑞𝑘

𝑡𝑖

Aleatorio

Dependiente del tiempo (td)

𝑀𝑘

ℴ𝑡𝑑
𝑆𝑒𝑞𝑘

𝑡𝑑

𝑡 𝑟 𝑗 ≤ 𝑡 𝑟 𝑗+1 ; ∀𝑟 𝑗 ∈ 𝑆𝑒𝑞𝑘
𝑡𝑑

Tamaño

Según proporción (prop)
𝓈𝑝𝑟𝑜𝑝
𝑇𝑒 𝑆𝑒𝑞𝑘 = 𝑞𝑝𝑟𝑜𝑝 ⋅ 𝑆𝑒𝑞𝑘

𝓈𝑝𝑟𝑜𝑝
𝑇𝑟 𝑆𝑒𝑞𝑘 = 1 − 𝑞𝑝𝑟𝑜𝑝 ⋅ 𝑆𝑒𝑞𝑘

𝑞𝑝𝑟𝑜𝑝 ∈ 0,1

Fijo (fix)

𝓈𝑓𝑖𝑥
𝑇𝑒 𝑆𝑒𝑞𝑘 = 𝑞𝑓𝑖𝑥

𝓈𝑓𝑖𝑥
𝑇𝑟 𝑆𝑒𝑞𝑘 = 𝑆𝑒𝑞𝑘 − 𝑞𝑓𝑖𝑥

Basado en tiempo (time)

𝓈𝑡𝑖𝑚𝑒
𝑇𝑟 𝑆𝑒𝑞𝑘 = {𝑟 1 , 𝑟 2 , … , 𝑟 𝑝𝑘 }

𝓈𝑡𝑖𝑚𝑒
𝑇𝑒 𝑆𝑒𝑞𝑘 = 𝑆𝑒𝑞𝑘 − 𝓈𝑡𝑖𝑚𝑒

𝑇𝑟 𝑆𝑒𝑞𝑘
𝑡 𝑟 𝑝𝑘 ≤ 𝑞𝑡𝑖𝑚𝑒
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Evaluación 
contextual

Ejemplos

usuarios

tiempo

𝑢1

𝑢2

𝑢3

…

𝑢𝑛

Σ𝑢𝑐_𝑡𝑑_𝑓𝑖𝑥

Entrenamiento

Test
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Evaluación 
contextual

Ejemplos

usuarios

tiempo

𝑢1

𝑢2

𝑢3

…

𝑢𝑛

Σ𝑐𝑐_𝑡𝑑_𝑓𝑖𝑥

Entrenamiento

Test
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Caso de uso: 
recomendación 
en Turismo

• En esta tarea encontramos 
todos los contextos a la vez
• Temporal: momento en el que 

se visita un punto de interés

• Secuencial: orden en el que se 
visitan los puntos (o sus 
categorías)

• Social: se suele viajar con gente

• Espacial: la distancia entre los 
puntos es importante

• Se han propuesto métodos 
que los consideran tanto 
juntos como por separado

Introducción
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Caso de uso: 
recomendación 
en Turismo

• Se utilizan multitud de técnicas a partir de estos datos y 
los contextos mencionados:
• Clustering de puntos: tanto espacial como espacio-temporal

• Minería de patrones frecuentes y secuenciales

• Factorización de matrices y de tensores

• Redes de Markov

• Redes Neuronales: RNNs, CNNs

• Minería de trayectorias

• …
Métodos

Zheng, Y. Urban Computing, MIT Press, 2019.
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Caso de uso: 
recomendación 
en Turismo

• Algunos métodos basados en trayectorias permiten 
combinar inteligentemente varios contextos

• Lo primero: extraer trayectorias o secuencias a partir 
de los datos

Métodos: trayectorias

Sánchez, P., & Bellogín, A. Applying reranking strategies to route recommendation using sequence-aware evaluation. User Modeling and User-Adapted Interaction, 2020.
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Caso de uso: 
recomendación 
en Turismo

• Explotar trayectorias:
Para encontrar trayectorias similares: usando funciones de 
similitud entre trayectorias

Similitudes Euclídea vs DTW

(Dynamic Time Warping)

Métodos: trayectorias

Torrijos, S., & Bellogín, A. Analysis of Co-movement Pattern Mining Methods for Recommendation. In CIRCLE, 2020.
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Caso de uso: 
recomendación 
en Turismo

• Explotar trayectorias:
• Para encontrar usuarios similares: usando kNN con funciones 

de similitud entre trayectorias o métodos de patrones de 
co-movimiento

Métodos: trayectorias

Torrijos, S., Bellogín, A., & Sánchez, P. Discovering Related Users in Location-Based Social Networks. In Proceedings of the 28th ACM Conference on User Modeling, 
Adaptation and Personalization, 2020.
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Caso de uso: 
recomendación 
en Turismo

• Es posible aprovechar los métodos existentes a partir de 
varias técnicas de post-filtrado

Métodos: reranking

67
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Caso de uso: 
recomendación 
en Turismo

• Es posible aprovechar los métodos existentes a partir de 
varias técnicas de post-filtrado

Métodos: reranking
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Conclusión

• El contexto en recomendación es una información muy 
útil que conviene explotar

• Hay muchas formas (técnicas) para hacerlo
• Pero hay que saber cuándo

• Y según el dominio, algunos contextos son más útiles que otros

• También cambia cómo se captura el contexto

• En general, suelen dar mejores resultados
• Aunque hay que alcanzar un compromiso junto con la cantidad 

de datos y la eficiencia esperadaResumen
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Conclusión

Retos

• Datos contextuales, multidimensionales

• Alta dispersión
• Al definir varios contextos posibles, disponemos de menos 

datos para aprender

• Identificar qué contextos son relevantes
• Preguntando al usuario o de manera automática [Odić et al 2012]

• Identificar en qué momento hay que aplicar 
recomendación contextual

• Recomendación de contextos
• Junto con la lista de ítems, se mostraría el o los contextos en 

el que serían más útiles

Odić, A., Tkalčič, M., Tasič, J.F., Košir, A. Relevant context in a movie recommender system: Users' opinion vs. statistical detection. In CARS at ACM RecSys, 2012.
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