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Recomendaciones para un único 
dominio 

• Los sistemas de recomendación tradicionales sugieren ítems 
pertenecientes a un único dominio 
• libros en GoodReads 

• películas en Netflix 

• canciones en Spotify 

• … 

• Esto no se percibe como una limitación, sino como el foco de un 
mercado particular 
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Perfiles de usuario para múltiples 
sistemas 

Hoy en día, los usuarios… 

• proporcionan feedback sobre ítems de diferentes tipos  
• p.e. en Amazon podemos puntuar libros, DVDs, … 

• expresan sus opiniones en diferentes medios sociales y para 
diferentes proveedores 
• p.e. Facebook, Twitter, Amazon, Netflix, TripAdvisor 

 

y los proveedores desean… 
• realizar venta cruzada (cross-selling) de productos y servicios 
• proporcionar recomendaciones a nuevos usuarios 

3 #UNIACienciaDeDatos 



Recomendaciones para múltiples 
dominios (I) 
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• En algunas aplicaciones, podría ser útil ofrecer al usuarios 
recomendaciones personalizadas conjuntas de ítems pertenecientes a 
diferentes dominios 
• En un sitio de comercio electrónico, se podrían sugerir películas o 

videojuegos basados en un libro comprado por un cliente 

• En una aplicación de viajes, se podrían sugerir eventos culturales de interés a 
una persona que ha hecho una reserva en cierto hotel de una ciudad 
particular 

• En un sistema de e-learning, se podrían sugerir páginas web educativas con 
temas relacionadas con un video documental que un estudiante a visto 
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Recomendaciones para múltiples 
dominios (II) 

• Algunas aplicaciones reales ya recomiendan ítems de diferentes 
dominios, pero… 
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Recomendaciones para múltiples 
dominios (II) 

• Algunas aplicaciones reales ya recomiendan ítems de diferentes 
dominios, pero… 
• sus recomendaciones sólo proceden de análisis estadísticos sobre ítems 

populares, sin considerar estrategia de personalización alguna, o 
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Recomendaciones para múltiples 
dominios (II) 

• Algunas aplicaciones reales ya recomiendan ítems de diferentes 
dominios, pero… 
• sus recomendaciones sólo proceden de análisis estadísticos sobre ítems 

populares, sin considerar estrategia de personalización alguna, o 

• sólo explotan información sobre las preferencias del usuario en el dominio 
destino 

7 



Recomendaciones para múltiples 
dominios (III) 

¿Podemos hacer uso de datos personales proporcionados en distintos 
dominios para generar mejores recomendaciones? 

 

definición de “dominio” 

definición de “mejores recomendaciones” 
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Problemas relacionados con SRs 
sobre dominios cruzados 

• Aprendizaje Automático 
• Multi-Task Learning / Transfer Learning 

• Modelado de usuario 
• agregación de preferencias de usuario para personalización en sistemas 

cruzados, publicidad, seguridad 

• Sistemas de recomendación conscientes del contexto 
• distintos dominios como diferentes contextos 

• Sistemas de recomendación híbridos (conjuntos de clasificadores) 
• AdaBoost → híbrido 

• Bootstrap / Blending → dominios cruzados  
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Historia de los SRs sobre dominios 
cruzados 

• 2002: el término “sistemas de recomendación sobre dominios 
cruzados” aparece por primera vez en una patente: 
• Triplehop Technologies (ahora Oracle) 

• 2005: algunos artículos plantean “dominios cruzados” como un tema 
de investigación interesante 
• Mark van Setten, Sean M. McNee & Joseph A. Konstan. 2005 

• Shlomo Berkovsky, Tsvi Kuflik & Francesco Ricci. 2005  

• 2007: primeros artículos con contribuciones en “dominios cruzados”  
• Ronald Chung, David Sundaram & Ananth Srinivasan. 2007 

• Shlomo Berkovsky, Tsvi Kuflik & Francesco Ricci. 2007 
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Historia de los SRs sobre dominios 
cruzados 

• Primeros artículos proponiendo clasificaciones de problemas y 
aproximaciones 
• Antonis Loizou. 2009 

• Sinno Jialin Pan & Qiang Yang. 2010 

• Bin Li. 2011 

• Paolo Cremonesi, Antonio Tripodi & Roberto Turrin. 2011  

• Ignacio Fernández-Tobías, Iván Cantador, Marius Kaminskas & Francesco Ricci. 
2012 
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Recomendaciones sobre dominios 
cruzados 

• Dominio único: tratar cada dominio independientemente 

• Dominios colectivos: “juntar” dominios y tratarlos como un único 
dominio 

 

• Dominios cruzados: transferir conocimiento de un dominio origen a 
un dominio destino 
• asunción: solapamiento de información de usuarios y/o ítems sobre 

diferentes dominios 
• solapamientos de usuarios, ítems, atributos, … 
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Objetivos de esta charla 

• Taxonomía de problemas y técnicas 

• Revisión de la literatura: quién está haciendo qué 

• Guías basadas en prácticas consolidadas y del estado del arte en la 
comunidad científica 
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Contenidos 

1. El problema de la recomendación sobre dominios cruzados 

2. Técnicas de recomendación sobre dominios cruzados 

3. Evaluación de sistemas de recomendación sobre dominios cruzados 

4. Líneas abiertas en recomendación sobre dominios cruzados   
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El problema de recomendación 
sobre dominios cruzados 

• Dominios 
• ¿qué tipos de dominios existen? 

• Objetivos 
• ¿por qué se necesitan sistemas de recomendación sobre dominios cruzados? 

• Tareas 
• ¿qué partes de los conjuntos de datos se pueden usan? 

• Escenarios 
• ¿qué solapamientos de información pueden existir entre dominios? 
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Contenidos 

1. El problema de la recomendación sobre dominios cruzados 
• Definición de dominio 

• Objetivos y tareas de la recomendación sobre dominios cruzados 

• Escenarios de recomendación sobre dominios cruzados 

2. Técnicas de recomendación sobre dominios cruzados 

3. Evaluación de sistemas de recomendación sobre dominios cruzados 

4. Líneas abiertas en recomendación sobre dominios cruzados   
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Definición de dominio (I) 

• Un dominio es un campo de pensamiento, actividad o interés 
particular 

• En la literatura, los investigadores han considerado distintas nociones 
de dominio: 
• películas vs. libros 

• películas de acción vs. películas de comedia 

• ... 
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Definición de dominio (II) 

• Los dominios difieren debido a: 
• diferentes tipos de ítems 

• películas vs. libros 

• diferentes tipos de usuarios 
• usuarios “pay-per-view” vs. usuarios con suscripciones anuales 

• “partición” de usuarios con respecto a los ítems 
• p.e. usuarios con ratings  en 

• sólo libros 

• sólo películas 

• libros y películas 
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Definición de dominio 

Nos centramos en el caso de 2 dominios 

 

origen DS ↔ destino DT 

 (auxiliar)    
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Niveles de dominio 

• Nivel de atributo (comedia ↔ thriller) 
• el mismo tipo de ítems, diferentes valores de cierto atributo 

• Nivel de tipo de ítem (películas ↔ libros) 
• tipos similares, compartiendo algunos atributos 

• Nivel de ítem (películas ↔ restaurantes) 
• distintos tipos, difiriendo en la mayoría o todos los atributos 

• Nivel de sistema (Netflix ↔ MovieLens) 
• casi los mismos ítems, almacenadnos de diferentes modos y/o mediante 

diferentes operaciones 
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Niveles de dominio en la literatura… 

• Nivel de atributo (comedia ↔ thriller): 12% 
• géneros de película (MovieLens, EachMovie) 

• Nivel de tipo de ítem (películas ↔ libros): 9% 
• Amazon 

• Nivel de ítem (películas ↔ restaurantes): 55% 
• MovieLens, Last.fm, Delicious, BookCrossing, Facebook 

• Nivel de sistema (Netflix ↔ MovieLens): 24% 
• Last.fm, Delicious  
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Contenidos 

1. El problema de la recomendación sobre dominios cruzados 
• Definición de dominio 

• Objetivos y tareas de la recomendación sobre dominios cruzados 

• Escenarios de recomendación sobre dominios cruzados 

2. Técnicas de recomendación sobre dominios cruzados 

3. Evaluación de sistemas de recomendación sobre dominios cruzados 

4. Líneas abiertas en recomendación sobre dominios cruzados   
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Objetivos de la recomendación 
sobre dominios cruzados 

• Abordar el problema de arranque frío (cold-start problem) 
• recomendaciones a nuevos usuarios 
• venta cruzada (cross-selling) de productos 

• Mejorar la precisión de las recomendaciones 
• p.e. aumentando la baja densidad (sparsity) de ratings 

• Ofrecer un valor añadido a las recomendaciones 
• diversidad, novedad, serendipia 

• Enriquecer los modelos de usuario 
• descubriendo nuevas preferencias de usuario 
• abordando la vulnerabilidad en redes sociales 
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Objetivos en la literatura… 

Objetivo Porcentaje 

Arranque frío 5% 

Nuevo usuario 15% 

Nuevo ítem 5% 

Precisión 55% 

Diversidad 5% 

Privacidad 5% 

Modelo de usuario 10% 
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Tareas de recomendación sobre 
dominios cruzados 
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Tareas de recomendación sobre 
dominios cruzados 
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Multi-dominio Dominios enlazados Dominios cruzados 

• Recomendar ítems en dominios origen y destino 

• Objetivo: venta cruzada, diversidad, novedad, serendipia 

• Aproximación: compartición de conocimiento y enlace de dominios 
#UNIACienciaDeDatos 



T T 

Tareas de recomendación sobre 
dominios cruzados 
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Multi-dominio Dominios enlazados Dominios cruzados 

• Recomendar ítems a usuarios en el dominio de destino 

• Objetivo: mejorar precisión de recomendaciones en el dominio 
destino (p.e. aumentando la baja densidad de ratings) 

• Aproximación: cualquiera #UNIACienciaDeDatos 



T T 

Tareas de recomendación sobre 
dominios cruzados 
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Multi-dominio Dominios enlazados Dominios cruzados 

• Recomendar ítems en el dominio destino a usuarios en el dominio 
origen 

• Objetivo: problemas de arranque frío, nuevo usuario y nuevo ítem 

• Aproximación: agregación de conocimiento 



Tareas en la literatura… 

Tarea Porcentaje 

Multi-dominio 20% 

Dominios enlazados 55% 

Dominios cruzados 25% 
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Contenidos 

1. El problema de la recomendación sobre dominios cruzados 
• Definición de dominio 

• Objetivos y tareas de la recomendación sobre dominios cruzados 

• Escenarios de recomendación sobre dominios cruzados 

2. Técnicas de recomendación sobre dominios cruzados 

3. Evaluación de sistemas de recomendación sobre dominios cruzados 

4. Líneas abiertas en recomendación sobre dominios cruzados   
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Notación 

XU → conjunto de características usadas para representar usuarios 

 = FU → información colateral (atributos = features) sobre usuarios 
  (p.e. datos demográficos, etiquetas sociales, contactos, …) 
 = I    → ítems puntuados/consumidos por usuarios 
 

XI → conjunto de características usadas para representar ítems 

 = FI → información colateral (atributos = features) sobre ítems 
  (p.e. géneros, palabras clave, …) 

 = U → usuarios que han puntuado los ítems 
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Enlace de dominios (I) 

Atributos comunes de … 

 

… usuarios:  

• FU(S) ∩ FU(T) ≠ 
• p.e. datos demográficos de usuarios en ambos dominios 

 

… ítems:  

• FI(S) ∩ FI(T) ≠ 
• p.e. ítems compartiendo el mismo conjunto de atributos de ambos dominios 
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Enlace de dominios (II) 

Mapeando atributos de… 

 

… usuarios:  

• f : XU(S) → XU(T) 
• p.e. a través de la relación “amigo de” 

 

… ítems:  

• f : XI(S) → XI(T) 
• p.e. “vampiro” en origen y “zombi” en destino representan “terror” 
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Enlace de dominios (III) 

Solapamiento de … 

 

… ítems:  

• I(S) ∩ I(T) ≠ 
• p.e. los mismos ítems comunes entre dominios 

 

… usuarios:  

• U(S) ∩ U(T) ≠ 
• p.e. los mismos usuarios comunes entre dominios 
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Escenarios de recomendación sobre 
dominios cruzados (I) 
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Escenarios de recomendación sobre 
dominios cruzados (II) 

• No solapamiento 
• UST = US∩UT = y IST = IS∩IT =  

• Solapamiento de usuarios 
• UST ≠, pero todo ítem pertenece a un único dominio 
• p.e. algunos usuarios puntúan películas y libros 

• Solapamiento de ítems 
• IST ≠, pero todo usuario pertenece a un único sistema 
• p.e. dos proveedores IPTV compartiendo un catálogo de programas de TV 

• Solapamiento de usuarios e ítems 
• UST ≠  y IST ≠   
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Contenidos 

1. El problema de la recomendación sobre dominios cruzados 

2. Técnicas de recomendación sobre dominios cruzados 
• Tipos de técnicas 

• Técnicas de enlace/agregación de conocimiento 

• Técnicas de compartición/transferencia de conocimiento 

3. Evaluación de sistemas de recomendación sobre dominios cruzados 

4. Líneas abiertas en recomendación sobre dominios cruzados   
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Dominios cruzados: ¿oportunidad o 
problema? 

• El dominio origen es una potencial fuente de sesgo 
• Si el dominio origen es más rico que el dominio destino, los algoritmos 

aprenden cómo recomendar ítems en el dominio origen y  consideran el 
dominio destino como ruidoso 

• El dominio origen es una potencial fuente de ruido 
• Si los modelos de usuario en los dos dominios difieren, el dominio origen 

introduce ruido en el aprendizaje del dominio destino 
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Dominios cruzados: ¿oportunidad o 
problema? 

es una cuestión de pesos 

 

¿cuál es el “peso” relativo de los dos dominios? 

 

¿cuánto “ponderamos” la información procedente del dominio origen? 
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Aproximaciones (I) 

• Dos tipos de aproximaciones, basadas en cómo se explota el 
conocimiento del dominio origen 
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Aproximaciones (II) 

• Enlace/agregación de conocimiento 
• Unión de preferencias de usuario 

• Mediación de modelos de usuario 

• Combinación de recomendaciones 

• Enlace de dominios 

• Compartición/transferencia de conocimiento 
• Compartición de factores latentes 

• Transferencia de patrones de rating 
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Contenidos 

1. El problema de la recomendación sobre dominios cruzados 

2. Técnicas de recomendación sobre dominios cruzados 
• Tipos de técnicas 

• Técnicas de enlace/agregación de conocimiento 

• Técnicas de compartición/transferencia de conocimiento 

3. Evaluación de sistemas de recomendación sobre dominios cruzados 

4. Líneas abiertas en recomendación sobre dominios cruzados   
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Categorización de técnicas 

• Enlace/agregación de conocimiento 
• Unión de preferencias de usuario 

• Mediación de modelos de usuario 

• Combinación de recomendaciones 

• Enlace de dominios 

• Compartición/transferencia de conocimiento 
• Compartición de factores latentes 

• Transferencia de patrones de rating 
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Unión de preferencias de usuario (I) 

• Agregación de preferencias de usuario 
• ratings, etiquetas sociales (tags), registros de transacciones, datos de clics 
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Unión de preferencias de usuario (II) 

• Ventajas  
• funciona bien para para el problema del nuevo usuario 

• es robusta (evolución de técnicas estándar para dominio único) 

• facilita la explicación de recomendaciones 

• Inconvenientes 
• necesita solapamiento de usuarios entre los dominios origen y destino 

46 #UNIACienciaDeDatos 



Unión de preferencias de usuario: 
aproximaciones (I) 

• En la matriz agregada, se pueden aplicar técnicas de dominio único 
“ponderadas” 
• kNN basado en usuario 

• Berkovsky et al. 2007; Shapira et al. 2013; Winoto & Tang 2008;  

• Técnicas basadas en grafo 
• Nakatsuji et al. 2010; Cremonesi et al. 2011; Tiroshi et al. 2013 

• Factorización de matrices / Máquinas de factorización 
• Loni et al. 2014 
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Unión de preferencias de usuario: 
aproximaciones (II) 

• Recomendación de puntos de interés combinando datos de varias 
ciudades 
• Se seleccionan ciudades para la matriz agregada según distintas propiedades: 

• Ciudades más populares (con más datos) 

• Ciudades más cercanas o del mismo país (más parecidas culturalmente) 

• Permite reducir la dispersión a base de aumentar los usuarios comunes: 

48 

Pablo Sánchez, Alejandro Bellogín. 2018. A novel approach for venue recommendation using cross-domain techniques. 
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Categorización de técnicas 

• Enlace/agregación de conocimiento 
• Unión de preferencias de usuario 

• Mediación de modelos de usuario 

• Combinación de recomendaciones 

• Enlace de dominios 

• Compartición/transferencia de conocimiento 
• Compartición de factores latentes 

• Transferencia de patrones de rating 
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Mediación de modelos de usuario (I) 

• Agregación de modelos (CF, CB, híbridos) desde diferentes 
dominios 
• vecindarios de usuario 

• similitudes de usuario 

50 

DT DS 
U 

IS IT 

recsysS 

recsysT 

vecindarios de usuarios 
(similitudes entre usuarios) 

recomendaciones 
en dominio destino 

usuario 
objetivo 



Mediación de modelos de usuario (II) 

• Ventajas  
• apropiada para el problema del nuevo usuario y para la mejora de precisión  

• es robusta (evolución de técnicas estándar para dominio único) 

• Inconvenientes 
• necesita de solapamiento de usuarios o de ítems entre los dominios origen y 

destino 
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Mediación de modelos de usuario: 
aproximaciones 

• Agregación de similitudes basadas en contenido o colaborativas 
• Berkovsky et al. 2007; Shapira et al. 2013; Shlomo Berkovsky, Tsvi Kuflik, y 

Francesco Ricci. 2008. 

• Agregación de vecindarios de usuario 
• Berkovsky et al. 2007; Tiroshi & Kuflik 2012; Shapira et al. 2013 

• Agregación de atributos latentes 
• Low et al. 2011 
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Categorización de técnicas 

• Enlace/agregación de conocimiento 
• Unión de preferencias de usuario 

• Mediación de modelos de usuario 

• Combinación de recomendaciones 

• Enlace de dominios 

• Compartición/transferencia de conocimiento 
• Compartición de factores latentes 

• Transferencia de patrones de rating 
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Combinación de recomendaciones (I) 

• Fusión de recomendaciones sobre dominio único 
• ratings, rankings, distribuciones de probabilidad 
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Combinación de recomendaciones (II) 

• Ventajas 
• es fácil de implementar 

• es independiente de los recomendadores considerados 

• incrementa la diversidad 

• es independiente del contexto 

• Inconvenientes 
• necesita solapamiento de usuarios 

• es difícil tunear los pesos asignados a las recomendaciones procedentes de 
diferentes dominios 
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Combinación de recomendaciones: 
aproximaciones 

• Agregación de valores estimados de ratings (blanding) 
• Berkovsky et al. 2007; Givon & Lavrenko 2009 

• Combinación de estimaciones de distribuciones de rating 
• Zhuang et al. 2010 
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Categorización de técnicas 

• Enlace/agregación de conocimiento 
• Unión de preferencias de usuario 

• Mediación de modelos de usuario 

• Combinación de recomendaciones 

• Enlace de dominios 

• Compartición/transferencia de conocimiento 
• Compartición de factores latentes 

• Transferencia de patrones de rating 
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Enlace de dominios (I) 

• Establecimiento de relaciones entre dominios mediante un 
conocimiento común 
• atributos de ítem, atributos de usuario, reglas de asociación, redes semánticas  
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Enlace de dominios (II) 

• Ventajas 
• no necesita que haya solapamiento entre usuarios o ítems 

• es compatible con otras técnicas 

• Inconvenientes 
• es de difícil generalización 

• está diseñado para escenarios de dominios cruzados particulares 
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Enlace de dominios: aproximaciones 

• Solapamiento de atributos de usuario/ítem 
• Chung et al. 2007 

• Solapamiento de etiquetas sociales 
• Szomszor et al. 2008; Abel et al. 2011; Abel et al. 2013; Fernández-Tobías et al. 2013 

• Solapamiento de texto (BoW) 
• Berkovsky et al. 2006 

• Redes semánticas 
• Loizou 2009; Fernández-Tobías et al. 2011; Kaminskas et al. 2013 

• Reglas basadas en conocimiento 
• Azak et al. 2010; Cantador et al. 2013 
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Enlace de dominios: red semántica (I) 

• Recomendación de música para puntos de interés 
• Música ambiente para una guía turística de una ciudad 

• Playlist de música adaptativa para un viaje en coche 
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Ignacio Fernández-Tobías, Marius Kaminskas, Iván Cantador, Francesco Ricci. 2011. 
A Generic Semantic-based Framework for Cross-domain Recommendation. 



Enlace de dominios: red semántica (II) 
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Ignacio Fernández-Tobías, Marius Kaminskas, Iván Cantador, Francesco Ricci. 2011. 
A Generic Semantic-based Framework for Cross-domain Recommendation. 
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Enlace de dominios: red semántica (III) 
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Ignacio Fernández-Tobías, Marius Kaminskas, Iván Cantador, Francesco Ricci. 2011. 
A Generic Semantic-based Framework for Cross-domain Recommendation. 



Enlace de dominios: red semántica (III) 
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• Vienna State Opera  Arnold Schoenberg 
• Arnold Schoenberg was born in Vienna, where Vienna State Opera is located 

• Arnold Schoenberg was born in the 19th century, when Vienna State Opera was built 

• Arnold Schoenberg was a Classical  music composer, Classical music genre is related to Opera houses, which is the building type 
of Vienna State Opera 

 

 

• Las Ventas  Antonio Flores 
• Antonio Flores was born in Madrid, where Vienna State Opera is located 

• Antonio Flores died in the 20th century, when Las Ventas was built 

• Antonio Flores was a Flamenco singer, Flamenco is a Romanic music genre and is related to Moorish architecture, and Moorish 
Revival architecture is the architectonical style of Las Ventas 

Ignacio Fernández-Tobías, Marius Kaminskas, Iván Cantador, Francesco Ricci. 2011. 
A Generic Semantic-based Framework for Cross-domain Recommendation. 



Enlace de dominios: etiquetas  
sociales (I) 

• Etiquetas asociadas a emociones genéricas y de dominio 

65 

Ignacio Fernández-Tobías, Iván Cantador, Laura Plaza. An Emotion Dimensional Model Based on Social Tags: Crossing Folksonomies and 
Enhancing Recommendations. Proceedings of the 14th International Conference on Electronic Commerce and Web Technologies. 

CORE 

MOVIES 

MUSIC http://ir.ii.uam.es/emotions 



Enlace de dominios: etiquetas  
sociales (II) 

• Etiquetas asociadas a emociones genéricas y de dominio 
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Ignacio Fernández-Tobías, Iván Cantador, Laura Plaza. An Emotion Dimensional Model Based on Social Tags: Crossing Folksonomies and 
Enhancing Recommendations. Proceedings of the 14th International Conference on Electronic Commerce and Web Technologies. 



Enlace de dominios: etiquetas  
sociales (III) 

• Etiquetas asociadas a emociones genéricas y de dominio 
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Ignacio Fernández-Tobías, Iván Cantador, Laura Plaza. An Emotion Dimensional Model Based on Social Tags: Crossing Folksonomies and 
Enhancing Recommendations. Proceedings of the 14th International Conference on Electronic Commerce and Web Technologies. 
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• Técnicas de enlace/agregación de conocimiento 

• Técnicas de compartición/transferencia de conocimiento 
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Categorización de técnicas 

• Enlace/agregación de conocimiento 
• Unión de preferencias de usuario 

• Mediación de modelos de usuario 

• Combinación de recomendaciones 

• Enlace de dominios 

• Compartición/transferencia de conocimiento 
• Compartición de factores latentes 

• Transferencia de patrones de rating 
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Compartición de factores latentes (I) 

• Los dominios origen y destinos están relacionados mediante factores 
latentes compartidos 
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Compartición de factores latentes (II) 

• Ventajas 
• funciona bien para disminuir la dispersión de ratings (sparsity) e incrementar 

precisión para los dominios origen y destino 

• Inconvenientes 
• es computacionalmente costosa 

• necesita solapamiento de usuarios y/o ítems entre los dominios origen y 
destino 
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Compartición de factores latentes: 
aproximaciones (I) 

• Co-factorización de tres matrices: los factores de usuario e ítem (U y 
V) son compartidos entre dominios; los patrones de rating (B) son 
diferentes 
• Pan et al. 2010 y 2011 

 

 RS = U×BS×V’ 

 RT = U×BT×V’ 
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Compartición de factores latentes: 
aproximaciones (II) 

• Factorización basada en tensores: un dominio como un contexto 
• Hu et al. 2013 
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Compartición de factores latentes: 
aproximaciones (III) 
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Ignacio Fernández-Tobías, Iván Cantador. Exploiting Social Tags in Matrix Factorization Models for Cross-domain Collaborative Filtering. 
Proceedings of the 1st International Workshop on New Trends in Content-based Recommender Systems. 

• Factores aprendidos a partir de etiquetado social 
• Fernández-Tobías et al., 2014 



Compartición de factores latentes: 
aproximaciones (IV) 
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Ignacio Fernández-Tobías, Iván Cantador. Exploiting Social Tags in Matrix Factorization Models for Cross-domain Collaborative Filtering. 
Proceedings of the 1st International Workshop on New Trends in Content-based Recommender Systems. 

• Factores aprendidos a partir de etiquetado social 
• Fernández-Tobías et al., 2014 



Compartición de factores latentes: 
aproximaciones (V) 

• Factores aprendidos a partir de rasgos de personalidad de usuarios 
• Fernández-Tobías al. 2015 

76 

Ignacio Fernández-Tobías, Matthias Braunhofer, Mehdi Elahi, Francesco Ricci, Iván Cantador. Alleviating the New User Problem in 
Collaborative Filtering by Exploiting Personality Information. User Modeling and User-adapted Interaction 26(2-3), pp. 221-255 



Compartición de factores latentes: 
aproximaciones (VI) 

• Factores aprendidos a partir de rasgos de personalidad de usuarios 
• Fernández-Tobías al. 2015 
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Ignacio Fernández-Tobías, Matthias Braunhofer, Mehdi Elahi, Francesco Ricci, Iván Cantador. Alleviating the New User Problem in 
Collaborative Filtering by Exploiting Personality Information. User Modeling and User-adapted Interaction 26(2-3), pp. 221-255 



Compartición de factores latentes: 
aproximaciones (VII) 

• Factores aprendidos a partir de metadatos de ítems 
• Fernández-Tobías al. 2019 
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Ignacio Fernández-Tobías, Iván Cantador. Exploiting Social Tags in Matrix 
Factorization Models for Cross-domain Collaborative Filtering. 2019 
Proceedings of the 1st International Workshop on New Trends in  
Content-based Recommender Systems. 



Compartición de factores latentes: 
aproximaciones (VIII) 

• Factores aprendidos a partir de metadatos de ítems 
• Fernández-Tobías al. 2019 
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Ignacio Fernández-Tobías, Iván Cantador. Exploiting Social Tags in Matrix 
Factorization Models for Cross-domain Collaborative Filtering. 2019 
Proceedings of the 1st International Workshop on New Trends in  
Content-based Recommender Systems. 



Compartición de factores latentes: 
aproximaciones (IX) 

• Factores aprendidos por una red neuronal (embeddings): se 
comparte una capa de la red entre los dominios 
• Hu et al. 2019 
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Categorización de técnicas 

• Enlace/agregación de conocimiento 
• Unión de preferencias de usuario 

• Mediación de modelos de usuario 

• Combinación de recomendaciones 

• Enlace de dominios 

• Compartición/transferencia de conocimiento 
• Compartición de factores latentes 

• Transferencia de patrones de rating 
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Transferencia de patrones de rating (I) 

• Explotación de patrones de rating del dominio origen en el dominio 
destino 
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Transferencia de patrones de rating (II) 

• Ventajas 
• aparentemente no necesita solapamiento entre usuarios o ítems 

• Inconvenientes 
• es computacionalmente costosa 
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Transferencia de patrones de rating: 
aproximaciones (I) 

• CodeBook-Transfer (CBT): Transferencia de patrones de rating a nivel 
de clúster 
• Li et al. 2009; Moreno et al. 2012; Gao et al. 2013 

 

 RS = US×B×VS’ 

 RT = UT×B×VT’ 
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Transferencia de patrones de rating: 
CBT 

1. Extracción de conocimiento 
(codebook B) de un dominio 
auxiliar 

2. Inyección de conocimiento en 
dominio destino para reducir 
sparsity 

3. Recomendación en dominio 
destino mediante kNN basado 
en usuario 
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Transferencia de patrones de rating: 
CBT 
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Transferencia de patrones de rating: 
CBT 
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Transferencia de patrones de rating: 
aproximaciones (II) 

• Dual transfer learning: Aplicar refuerzo mutuo al aprender los patrones, 
de manera que se puedan aprender también para el dominio fuente 
• Li & Tuzhilin 2019 
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Contenidos 

1. El problema de la recomendación sobre dominios cruzados 

2. Técnicas de recomendación sobre dominios cruzados 

3. Evaluación de sistemas de recomendación sobre dominios 
cruzados 

4. Líneas abiertas en recomendación sobre dominios cruzados   
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Particionado de datos 
Leave-some-users-out 

90 

Hold-out 

Leave-all-users-out 

#UNIACienciaDeDatos 



Objetivo vs. particionado de datos 

Hold-out Leave-some-users-out Leave-all-users-out 

Cold start X 

Nuevo usuario X 

Nuevo ítem X 

Precisión X 

Diversidad X 
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Comparación de resultados (I) 

• Distintos conjuntos de datos, métricas, particionado 
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Comparación de resultados (II) 
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• Distintos conjuntos de datos, métricas, particionado 



Comparación de resultados (III) 

94 

• Distintos conjuntos de datos, métricas, particionado 



Contenidos 
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Temas de investigación (I) 

• Sinergia entre dominios cruzados y recomendaciones contextuales 
• distintos contextos (p.e. localización, tiempo y estado de ánimo) pueden 

tratarse como dominios diferentes 

• … y vice versa 
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Temas de investigación (II) 

• Sistemas de recomendación sobre dominios cruzados para reducir el 
esfuerzo de adquisición y aprendizaje de preferencias de usuario 
• capaces de construir perfiles de usuario detallados sin tener que recolectar 

preferencias de usuario explícitamente 

 

• Nuevos conjuntos de datos reales sobre dominios cruzados 
• bastante escasos y difíciles de conseguir en la prácticas;  

• obtenidos por grandes empresas, como Amazon, eBay y Yelp, pero pocas 
veces disponibles para la comunidad científica 
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