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Introduccion

Introduccion y definicion del
problema

e iQué es contexto?
* Hay muchas definiciones, nosotros usaremos:

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

* Ejemplos:

* Viendo una pelicula: momento, localizacion, compaiia, ...

e Escuchando musica: momento, localizacion, compania,
estado de animo, ...

* Viaje: momento, localizacidn, tiempo, recursos (dinero,

disponibilidad de transporte), ...
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* Ejemplo de datos contextuales

mmm
Solo

Mafana Trabajo

| ntrod U CCiO, N Ul 12 2 Tarde Fuera Amigos

U2 12 5 Tarde Casa Pareja

U2 13 2 Manana Casa Amigos

Ul 13 ? Tarde Casa Pareja
Definicién del problema y * Dimension contextual: momento, localizacion, compaiiia
ejemplos

* Condicion contextual: manana/tarde/noche,
e Situacion contextual para ?: {Tarde, Casa, Pareja} s
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Introduccion

Ejemplos reales y adquisicion
de contexto

O, Find the Best Accommodation Deals
Wheever you are, whatever you seek_ it all starts here.

Destination, property name or address:

Check-in Check-out
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Introduccion

Ejemplos reales y adquisicion
de contexto
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It's Monday morning
Play music 1ur...

LLLLLLLL

. V4 . '
| n t ro d u C C I O n Waking Up Happy Working Out Jumping Out of Brand New Music Waking Up Gently Drinking Gourmet
Bed Coffee

ol |

Brand New Music Summer 8reak Laughing Ouwt Loud Entering Beast Mode Vicrkng Out

s Monday afternoon
Pl nuthing for

Ejemplos reales y adquisicion
de contexto
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Introduccion

Ejemplos reales y adquisicion
de contexto
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DON’T JUDGE A SHOW BY ITS GENRE. A

Because you watched shows about Anti-Heroes and Moral Ambiguity >

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

gpnttii RN, https://twitter.com/WhosChaos/status/939999586998943744

Because You Watched You’'ll Love...

>,

Introduccion — ’

i wellwoman
SPORT
- . .FINE‘SS
\\ \
N

6x Screen Protector for  Garmin Charging/Data Vitabiotics Wellwoman Arden Grange Adult

Explota ndo el Contexto en el Garmin... Cradle for... Sport and... Chicken Dog...
1 Sold by: protectionfilms... Prim / -
momento JUStO

Eat Natural Mixed Box Garmin Premium Soft High 5 Citrus Plus Iso Science in Sport 1.6kg
20 Bars... Strap Heart... Gel... Chocolate...

Sold by: Harris Active S...

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



https://twitter.com/WhosChaos/status/939999586998943744
https://ometria.com/blog/6-product-recommendation-fails-to-watch-out-for
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* Hipotesis principal
e Los usuarios tienen unos intereses (a largo plazo)

* Pero toman decisiones de acuerdo al contexto en el que

estan (corto plazo
Conceptos ( plazo)

* Formalizacion:

e Recomendacion clasica: F:Ux|—=>R
| | matriz de puntuaciones
Diferencia con la »
recomendacidn cldsica * Recomendacion contextual: F:UxIxC=>R

tensor de puntuaciones
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Conceptos

Métodos generales para
procesar el contexto

e Pre-filtrado:

14

* Aprende un perfil de usuario distinto segun el contexto en el

que se encuentre

e Post-filtrado:

* Se aprenden las preferencias usando todos los datos,
después las predicciones se ajustan segun el contexto
objetivo

e Modelado contextual:

* La informacion contextual se incorpora en el modelo de

prediccion directamente
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(a) Contextual Prefiltering (b) Contextual Postfiltering (c) Contextual Modeling
Data Data Data
e UxIxCxR UxIxCxR UxIxCxR
e gl
Contextualized Data
UxIxR
Conceptos
2D Recomender 2D Recomender MD Recomender
_— UxIl—R _— UxIl—-R crzze UxIxC-R
59 29 @39
| — : | —— ] | »
Recommendations :- - -:
A - - N
hy Iy I3... el
U |
: g - >
Métodos generales para ¥ o2 '
procesar el contexto Contextual Contextual Contextual
Recommendations Recommendations Recommendations
I, Iy B3... Iy Iy I3... Iy by I3e..

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

Ejemplos de contexto

* Instante de la recomendacion

* Momento del dia, dia de la semana, época del ano, ...

 Compania del usuario (contexto social)
* Solo, en familia, con amigos, con pareja, ...

* Localizacion

e Barrio desconocido, urbano, zona con naturaleza, ...

e Estado de animo

* Contento, triste, melancdlico, enfadado, enérgico, ...

* Tiempo atmosférico
e Soleado, lluvioso, nublado, ola de calor, ...

16
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* Es el contexto mas sencillo de capturar
* Se puede hacer de manera implicita

Contexto * Hay distintas granularidades: época del afio, dia de |la
temporal semana, momento del dia, ...

* Continuo vs discreto

* Puede depender del dominio

* Es posible que existan eventos (hitos) en nuestros datos
c gue hayan influido en el comportamiento de los usuarios
aptura de contextoy

propiedades  P.e.: peliculas que se ven/puntuan cerca de la fecha de los
Oscar
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* Permite comprobar el objetivo “ideal” de los sistemas

de recomendacion:

Contexto * Ofrecer a los usuarios recomendaciones en base a sus
experiencias o gustos del pasado

 Ademas, considerar elementos nuevos o recientemente
populares

temporal

Ventajas e inconvenientes




20

UNIVERSIDAD un
INTERNACIONAL jieese
DE ANDALUCIA A
. , R,
* Mejor segun...

* Relevancia?
Contexto

. ?
temporal Novedad:

(items no populares) 5. Aa
P Timanie

* Novedad temporal?
(items recientes)

(1997)

Ventajas e inconvenientes R
3

(2018) (2017)

Sanchez, P., & Bellogin, A. Time-aware novelty metrics for recommender systems. In European Conference on Information Retrieval, 2018.
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Contexto
temporal

Ventajas e inconvenientes
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* Permite comprobar el objetivo “ideal” de los sistemas
de recomendacion:

* Ofrecer a los usuarios recomendaciones en base a sus
experiencias o gustos del pasado

 Ademas, 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  E D
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* Primeras aproximaciones — kNN:
* Introducir pesos en funciones de similitud
* Mayor peso a interacciones mas recientes

Contexto
temporal  Decaimiento exponencial (Ding & Li, 2005)
 Medida temporal de similitud entre items:
W), i) ) = 1/([eCru) = e )| + |min (e €g) — €]
Métodos (Hermann 2010)
clasicos

* Truncar (llevar a 0) segun actividad en un intervalo
(Gordea & Zanker, 2007) I

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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* Primeras aproximaciones — MF:
* Anadir parametros a métodos basados en modelo
* Estos parametros aprenden sesgos a distintos niveles

Contexto
tem poral * Se puede identificar variacion en el tiempo en los siguientes
aspectos
* Sesgo de usuario: b, (t)
* Sesgo de item: b;(t)
* Preferencias de usuario: p, (t)
Efééstiggss * Respecto a las caracteristicas de item se suponen efectos estaticos,

debido a la propia naturaleza de estos (a diferencia de los usuarios)
* El modelo se plantea como

fui = 1+ by (t) + b;i(t) + qf - py () I

Koren, Y. Collaborative Filtering with Temporal Dynamics. In Proceedings of the 15" ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, 2009.
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* Primeras aproximaciones — MF:

e ¢Por qué podrian funcionar?

* Las hipotesis de variacion temporal de los sesgos son
Contexto * La popularidad de los items varia con el tiempo b; (t)

em po ra| * Por ejemplo la aparicion de un actor en una pelicula modifica el
interés en peliculas anteriores de ese actor

* Los usuarios modifican sus criterios de puntuacion con el paso
del tiempo b, (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
* Laidentidad cambiante del usuario en una casa

* En consecuencia consideraremos, en el dia tui I
bui — U T+ bu(tui) + bi(tui)

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

Meétodos
clasicos
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temporal

Meétodos
clasicos
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* Primeras aproximaciones — MF:
* Se pueden codificar estos sesgos de muchas maneras

MODELO

CODIFICACION

1. Estatico sin efectos temporales
(static)

byi = u+ by + by

2. Efectos temporales de items
(movies)

byi = 4+ by + b + b; pince,)

3. Lineal de los sesgos de usuario
(lineal)

by = 1+ by + aydev, (t,;) + b; + bi,Bin(tui)

4. Spline de los sesgos de usuario
(spline)

ku —o|tyi—tHnu
2y eOltuit |btl
+ by + by pince,)

b, =u+b, +
ui — U u Ku _—oltyi—t!]
1=1 €

5. Lineal de sesgos de usuario y
efecto dia unico (lineal+)

by = 1+ by + aydev, (ty;) + by, + bi + b gin(t,)

6. Spline de sesgos de usuario y
efecto dia Unico (spline+)

;(ul e_U|tui_dl|b%’r

= l

I r— + byt + bi + bipincey)
1=1

by = p+ by +

Koren, Y. Collaborative Filtering with Temporal Dynamics. In Proceedings of the 15" ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, 2009.
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* Primeras aproximaciones — MF:
e Cuidado con la complejidad

05

40

s PN
| = With biases
180 mes \Nfith imiplicit feedback

no F i el b i With temporal dynamics (.1} |

s With temporal dynamics (v.2)

sl e

RMSE

I A HH A

] R R ]

10 0

0.875
10 100 1,000 10,000

Millians of parameters

Koren, Y., Bell, R., & Volinsky, C. Matrix factorization techniques for recommender systems. Computer, 42(8), 20009.

100,000
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Contexto
temporal

Métodos
generales
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 Aplicar factorizacion de matrices a tensores
* La tercera dimension seria el tiempo

* Se pueden aplicar a otros contextos N
LT -[=] Y. [=
« CANDECOMP/PARAFAC ~ s 10
ar ;
« Descomposicion Tucker 2 Ef‘: M U
/x; T
oA I ! ! !
T Y o ‘l $ X1 )j V1 le(z V2 x31<3 V3
< kp
—X—> “k» <k » <k >

Rendle, S. Context-Aware Ranking with Factorization Models. Springer-Verlag, Berlin, 2011.
Shi, Y., Karatzoglou, A., Baltrunas, L., Larson, M., Hanjalic, A., & Oliver, N. TEFMAP: optimizing MAP for top-n context-aware recommendation. In SIGIR, 2012.
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 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

Contexto
tempo ra| * Pre-filtrado: cada par (usuario, tiempo) se asigna al mismo
pseudo-usuario, después se aplica un modelo (kNN, MF) a
estos datos
e Post-filtrado: se recomienda usando cualquier modelo F(u,i) y
Métodos después se descartan las recomendaciones que no son
generales relevantes en un contexto, por ejemplo: P. (u.i.c) = |L£_|
F(u.i.c) = Fu,i) if Pe(u,i,c)=rtp,
T | min(R) if Pe(u,ic) < Tp, I

Adomavicius, G., & Tuzhilin, A. Context-aware recommender systems. In Recommender systems handbook. Springer, Boston, MA, 2011.
Campos, P. G., Diez, F., & Cantador, |. 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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* Los ultimos trabajos utilizan la informacion temporal
para construir secuencias (ver siguiente contexto)

Contexto

temporal * Redes neuronales (convolucionales, en particular) son

apropiadas para este problema

User behavior time ¢, &, |

User
= =4 1
= B Z2 ¢
b By
= 1
é’ <5, I,
&

Tendencias
actuales 2

<4, b

Yang, D., Zhang, J., Wang, S., & Zhang, X. A Time-Aware CNN-Based Personalized Recommender System. Complexity, 2019.
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* También es facil de conseguir (de manera implicita)
* Si capturamos el tiempo, podemos convertirlo en secuencia
Contexto * El problema surge si queremos “partir” las secuencias

* Relacionado con la recomendacion basada en sesiones
* Comercio electrénico, noticias, musica, ...

secuencial

LA
VIAJERA

Captura de contextoy
propiedades
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* También es facil de conseguir (de manera implicita)
* Si capturamos el tiempo, podemos convertirlo en secuencia

Contexto * El problema surge si qgueremos “partir” las secuencias
-  Relacionado con la recomendacidon basada en sesiones
secuencial
* Comercio electronico, noticias, musica, ... Dos dias

LA
VIAJERA

Captura de contextoy
propiedades

Tres meses Diez dias Dos meses
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* También es facil de conseguir (de manera implicita)
* Si capturamos el tiempo, podemos convertirlo en secuencia
Contexto * El problema surge si queremos “partir” las secuencias

* Relacionado con la recomendacion basada en sesiones
* Comercio electrénico, noticias, musica, ...

secuencial

LA
VIAJERA

Captura de contextoy
propiedades

Dos horas
Cuatro meses Dos meses
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Ventajas e inconvenientes
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* El tiempo se ighora
* Impide distinguir intervalos entre interacciones
* Simplifica el problema

e La importancia del orden depende del dominio

* En algunos dominios se puede entender como una
restriccion 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)
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Contexto
secuencial

Propiedades:
tareas y dominios
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* Tarea mas 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)

e Dominios:

30

25

20

15

10

s T

; [ B
POI WWW

E-commerce  Music Apps Others

Quadrana, M., Cremonesi, P., & Jannach, D. Sequence-aware recommender systems. ACM Computing Surveys (CSUR), 51(4), 2018.
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* Cadenas/Modelos de Markov de orden L (clasico: L=1)
* El estado actual depende los L estados anteriores

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

e Cuanto mayor el orden, mas memoria y menos datos disponibles

* Combinacion de Modelos de Markov con Factorizacion y
Sl m | | |t u d es 4 Modeling N 4 Modeling N

Long-term Dynamics Short-term Dynamics

secuencial

. Matrix First-order
Metodos Factorization + Markov Chains

clasicos

Similarity-based + High-order
Methods Markov Chains

U VAN, . 00

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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* Mineria de patrones frecuentes: permite descubrir
patrones de comportamiento
Contexto * Reglas de asociacion (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)

secuencial

* Necesitan cumplir un minimo de confianza y soporte

* Confianza: estima la probabilidad de que el patron llegue a
Métodos cumplirse

clasicos ]
* Soporte: permite descartar aquellos patrones que no aparecen
lo suficiente en los datos
I

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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* Redes neuronales: redes recurrentes (RNNs)

e Estas redes almacenan un estado interno, lo cual permite
modelar secuencias

Contexto * Muchas propuestas basadas en GRU y variantes
secuencial * Gated Recurrent Unit
* También se usan CNNs *
e Convolutional Neural Networks | -
1
Tendencias GHUIIW FN—
actuales e
VSN AN

Embedding layer

Input: actual item, 1-of-N coding

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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* Aprender embeddings considerando las probabilidades
de transicion

Contexto * Los embeddings (representaciones de baja dimension de los
| items) se aprenden a partir de las interacciones entre los
secuencia usuarios y los items

* 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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Tendencias
actuales
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* Aprendizaje por refuerzo o procesos de decision de
Markov (MDPs)
* Se aprende a partir de interacciones secuenciales con el
entorno
* Se obtienen recompensas (clicks, ratings, etc.) segun las
acciones realizadas (recomendaciones)
Estado
Accion
Agente Entorno
" I
ecompensa

Shani, G., Heckerman, D., & Brafman, R. I. An MDP-based recommender system. Journal of Machine Learning Research, 6, 2005.
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 La informacion social entendida como contexto se
refiere a la gente con la que estamos (o0 queremos estar)
disfrutando de una actividad
* Ejemplos: ver una pelicula, visitar un museo, escuchar musica
e Equivalente a recomendacion a un grupo

Contexto
social

* Caso mas general: informacion social son todas aquellas
relaciones que tenemos en el sistema con otros usuarios

* Explicito: follows en Twitter, amigos en Facebook, etiquetas en
Captura de contextoy fotos de Instagram, ...

propiedades o o
* Implicito: muy dificil de extraer, ya que aunque dos personas
estén cerca, no tienen porque ir “juntas”
I
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Contexto
social

Ventajas e inconvenientes

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

 Ademas, es muy util para explicar por qué se
recomienda algo

» “Este item es preferido por la mayoria del grupo”
* “A tu amigo le encanto esta pelicula”

44
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Contexto
social

Ventajas e inconvenientes
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* Considerar este contexto permite tomar decisiones que

consideren todos los puntos de vista

 Ademas, es muy util para explicar por qué se
recomienda algo

 Sin embargo, a veces no es posible conseguir mejoras

para todos los miembros del grupo

* Aunque la mayoria de las estrategias buscan el bien comun,

puede haber usuarios que salgan perjudicados

* Hay que considerar los tipos de relaciones, contagio

emocional, personalidad, estado de animo, ...



46

UNIVERSIDAD un.
INTERNACIONAL
DE ANDALUCIA A

* Métodos de agregacion de preferencias
* Son métodos sencillos
Contexto * Permiten tener en cuenta las preferencias individuales
* Combinacién/agregacion: promedio, multiplicativo, votos,

social ZoTm ,
justicia, persona mas respetada, ...
* Métodos de agregacion de recomendaciones
e Se aplican a posteriori
* Se intenta alcanzar un consenso que maximice la satisfaccion
Métodos
clasicos

Castro, J., Quesada, F. J., Palomares, |., & Martinez, 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.
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e Usar redes neuronales para

* Aprender como 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
representacion en el espacio de preferencias y social

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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* Introduccion

* Conceptos

* Contexto temporal
* Contexto secuencial
ndice * Contexto social

e Contexto espacial
» Captura de contexto y propiedades
* Ventajas e inconvenientes
* Métodos

* Evaluacion contextual
e Caso de uso: recomendacion en Turismo

., un
* Conclusion l
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e Contexto espacial: localizacion del usuario
 Pais, codigo postal, coordenadas geograficas, ...

Contexto

espacial * Depende de la granularidad (detalle) que se quiera,
puede ser sencillo o requerir de la interaccion del usuario
e Usando direccion IP vs activar GPS
 iBasta con saber pais o necesitamos la calle/barrio exacto?

Captura de contextoy
propiedades
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Contexto
espacial

Ventajas e inconvenientes

* Ventajas:

* Permite filtrar muy bien posibilidades viables: restaurantes,
monumentos o0 museos cercanos; noticias de interés en tu
region

* |[nconvenientes:
* En algunos dominios no tiene utilidad a priori

e El usuario puede querer buscar recomendaciones para otro
momento

50
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* Adaptaciones de MF

* GeoMF: los puntos del espacio se dividen en una mallay se
calcula un MF aumentado

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

 RankGeoFM: al optimizar se incluye la distancia entre los

puntos
Latent Factors |<
vy
"o— ™
, . o
|\/I/etpdos EMl O/iratingmatrix SRR X
clasicos I3 oL
8

y ——i y >« . J
POI K L POI
Li, X., Cong, G., Li, X., Pham, T-A.N., Krishnaswamy, S. Rank-GeoFM: A Ranking based Geographical Factorization Method for Point of Interest Recommendatio

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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* Cuando también se tiene informacion temporal, se
pueden modelar trayectorias espacio-temporales
* Explotar herramientas del area de mineria de datos de

trayectorias

Unce.rtamty Traj. Pattern Mining Trajectory Graoh
Privacy Moving || Freq. Seq. Classification rap
Preserving Together Patterns Mining

. Patterns - Trajectory
Rcducmg Cl - Periodic Outlic:fAnor;laly Routing
Uncelr\tamty ustering | Patterns Detegtion
its ats 15 3
Trajectory Indexing and Retrieval Matrix
Analysis

Distance of

Query Historical

Managing Recent

Trajectory Trajecto‘ries Trajectories
ats

Trajectory Preprocessing | Map-Matching || Compression | M

| Stay Point Detection | | Noise Filtering || Segmentation |

A A A ﬁ P

- - - - Matrix

Spatial Spatial Spatial " Tensor
Trajectories Trajectorics Trajectories

Graph H

Zheng, Y. Trajectory data mining: an overview. ACM Transactions on Intelligent Systems and Technology (TIST), 6(3), 2015.
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* Las redes neuronales profundas nos permiten extraen
muchos tipos de informacion directamente de los

mapas:
* Polucion
 Trafico/congestion

100
90
80
70
60
50
40
30

2 —
(a) LAEI data (b) MapLUR estimates

NO,[ug/m?]

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.
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 Las redes neuronales profundas nos permiten extraen
muchos tipos de informacion directamente de los

mapas
Conte_XtO * Esta informacidn se combina junto con informacién
espacial sobre las visitas de los usuarios

z Candidate Locations Extractin anki
5 - e Ranking
éé | Business Type ];; Features | |I' Modd / Results
e
B
[ 7 f i
Satellite N
i) :_ o Features , Check-in
E 5 Bl Urban ' | .
i =M Features : i usiness 1y
it kgl g g Ui i s s
. ik | i | i i R T T T R | it v b I
Te N d encilas s Centers Average Cutting |!! Urban Data = :
| o E :S Distances WValues Scali I‘lj:, : : Features 5 :
actuales B i S |
“d |2 oa— : |
2 m lmages @ Tra_]ecto
| m %
Xu, Y., Shen, Y., Zhu, Y., & Yu, J. AR2Net: An Attentive Neural Approach for Business Location 25 < 7
. o . . . =& e TIETH — _
Selection with Satellite Data and Urban Data. ACM Transactions on Knowledge Discovery from Data
Data Acquisition — P Feature Extraction — »  Pre-training ---p  Training —p  Ranking —

(TKDD), 14(2), 2020.
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* Muy importante tener en cuenta las caracteristicas de
cada contexto al simular la evaluacion
e Esto no es facil hacerlo bien
e Conseguir una metodologia libre de filtraciones (leaking) es
complejo
* En general, habra que dividir los datos en dos
(entrenamiento vy test), incluyendo el contexto

e A continuacion, un ejemplo con el contexto temporal
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* Hay varias alternativas para dividir un conjunto de datos
en entrenamiento + test segun las siguientes condiciones:

Fvaluacion * Orden de las interacciones: aleatorio o segun la marca de tiempo

 Tamano: criterio para decidir cuantos elementos forman el test;
puede tener un valor fijo o segun un ratio dado

* Conjunto base: condicion que indica qué conjunto inicial se
considerara; puede ser el conjunto completo o hacer un
conjunto por cada usuario

contextual

Evaluacion de
contexto temporal

Campos, P. G., Diez, F., & Cantador, |. 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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CONDICIONES

Centrado en la comunidad (cc) Centrado en el usuario (uc)
Eva | UaC|én Conjunto base Mbee =M Mbue ={M, |u€ U} M, ={r,. |r,. € M}
CO n text u a | Independiente del tiempo (ti) Dependiente del tiempo (td)
Oti . otd
Orden de My = Seq 3 My Seq td
interacciones Aleatorio t(re) < t(rgan); Vr) € Seqy
Segun proporcion (prop) Fijo (fix) Basado en tiempo (time)
517;16:0;)(53‘11() = qprop * |Seqyl 5}5(59‘&) = Qrix 5§%e(SBQk) = |{T‘(1),T‘(2), = T(py) }l
Tamaiio Sprop(Seqy) = (1- qzorop) - |Seqyl 5}&(59%) = |Seqk| — qrix 81ime(Seqr) = |Seqy| — 8{ime (Seqi)
., Qprop € [0»1] t(r(P )) < qtime
Evaluacion de ‘
contexto temporal

Campos, P. G., Diez, F., & Cantador, |. 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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* En esta tarea encontramos
todos los contextos a la vez

* Temporal: momento en el que
se visita un punto de interés

e Secuencial: orden en el que se
visitan los puntos (o sus
categorias)

* Social: se suele viajar con gente ||

* Espacial: la distancia entre los
puntos es importante

* Se han propuesto métodos
qgue los consideran tanto l
juntos como por separado & e
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 Se utilizan multitud de técnicas a partir de estos datos 'y

Caso de uso: los contextos mencionados:
recomendacion * Clustering de puntos: tanto espacial como espacio-temporal
en Turismo * Mineria de patrones frecuentes y secuenciales

* Factorizacion de matrices y de tensores
* Redes de Markov

 Redes Neuronales: RNNs, CNNs

* Mineria de trayectorias

Métodos

Zheng, Y. Urban Computing, MIT Press, 2019.
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* Algunos métodos basados en trayectorias permiten
combinar inteligentemente varios contextos

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

Check-in data Step 1 Step 2 Step 3
Preprocessing Sequences FlltE'l SEUETICes
® A ® A @
A om A o . ?
3 A N
3
s ee

Sanchez, P., & Bellogin, A. Applying reranking strategies to route recommendation using sequence-aware evaluation. User Modeling and User-Adapted Interaction, 2020.
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* Explotar trayectorias:

Para encontrar trayectorias similares: usando funciones de
similitud entre trayectorias

Caso de uso:
recomendacion
en Turismo

Métodos: trayectorias (a) Equal time distance (b) Fréchet distance

Similitudes Euclidea vs DTW
(Dynamic Time WaFpiRg»

Torrijos, S., & Bellogin, A. Analysis of Co-movement Pattern Mining Methods for Recommendation. In CIRCLE, 2020.
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* Explotar trayectorias:
* Para encontrar usuarios similares: usando kNN con funciones

Caso de uso: de similitud entre trayectorias o métodos de patrones de
recomendacion co-movimiento
en Turismo
r',?‘_“h‘\\ / e S I
:; O‘j /,’ \‘
. l:) o 2 » )_I_L B 4 :
02 / \\ ," p ©2 / "
Métodos: trayectorias spatial‘c;ns’rraint spatial constraint ] 03 / \ /SIME?‘] constraint
(a) track (b) flock (¢) leadership

Torrijos, S., Bellogin, A., & Sanchez, 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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* Es posible aprovechar los métodos existentes a partir de
varias técnicas de post-filtrado

Caso de uso: =
recomendacion w € -
en Turismo A |

M;
\.\ "'

fl% My — Ps — Rz — Py fast My - P5 = Pg = Rz = My - Rg

- .\'('ll

Métodos: reranking

stree rec
f.s'c‘q *\Il — P5 = Ry fsl q \ll — Rg — P5 — R;; — I\lg — Pg

f()l'(l('[( 7
seq .\]| — P5 — \13

Sanchez, P., & Bellogin, A. Applying reranking strategies to route recommendation using sequence-aware evaluation. User Modeling and User-Adapted Interaction, 2020.
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* Es posible aprovechar los métodos existentes a partir de

varias técnicas de post-filtrado

Family Name Abbr.  Description
Independent Random {:,f,f Items reranked randomly
: Items reranked according to the score provided
Recommender-based veq by ; d & P
y a recommender
Dependent on the Distance dist Next selected item is the closest one to the
previous item ] seq previous item in the sequence
Next selected item based on the category that
Feature-based feat et nt e s g e ;
Markov Chain seq maximizes the transition probability with re-
spect to the category of previous item
Item-based f"m" Next item is selected by maximizing the tran-
Markov Chain seg sition probability with respect to previous item
Dependent on the Items reranked by maximizing the LCS be-
whgle sequence LCS-based f;; tween the categories of the recommended
5 items and the user profile
Items reranked by searching the potential se-
Suffix tree vy © quence as a substring in the suffix tree built
based on the item categories in user profile
) J Reranked items following the same order as
Oracle g

in the test set

Sanchez, P., & Bellogin, A. Applying reranking strategies to route recommendation using sequence-aware evaluation. User Modeling and User-Adapted Interaction, 2020.
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* El contexto en recomendacion es una informacion muy

util que conviene explotar

* Hay muchas formas (técnicas) para hacerlo
* Pero hay que saber cuando

* Y segun el dominio, algunos contextos son mas utiles que otros

 También cambia como 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 esperada
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e Datos contextuales, multidimensionales
* Alta dispersion

» Al definir varios contextos posibles, disponemos de menos
datos para aprender

Conclusion * |dentificar qué contextos son relevantes
* Preguntando al usuario o de manera automatica [0di¢ et al 2012]

* |dentificar en qué momento hay que aplicar
recomendacion contextual

Retos e Recomendacion de contextos
e Junto con la lista de items, se mostraria el o los contextos en
el que serian mas utiles I

Odic, A., Tkalci¢, M., Tasi¢, J.F., KoSir, A. Relevant context in a movie recommender system: Users' opinion vs. statistical detection. In CARS at ACM RecSys, 2012.
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