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nremacona. RECOMENdaciones para un unico
DE ANDALUCIA dOmlnlo

* Los sistemas de recomendacion tradicionales sugieren items
pertenecientes a un unico dominio
* libros en GoodReads goodreads

* peliculas en Netflix NETFLIX

e canciones en Spotify

5 Spotify

* Esto no se percibe como una limitacion, sino como el foco de un
mercado particular

oo,
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nremncona. PErTiles de usuario para multiples

INTERNACIONAL
sistemas

DE ANDALUCIA

Hoy en dia, los usuarios...

e proporcionan feedback sobre items 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

v los proveedores desean...
* realizar venta cruzada (cross-selling) de productos y servicios
e proporcionar recomendaciones a nuevos usuarios

#UNIACienciaDeDatos
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. Recomendaciones para multiples e

DE ANDALUCIA domlnlOS (l)

* En algunas aplicaciones, podria ser util ofrecer al usuarios
recomendaciones personalizadas conjuntas de items pertenecientes a
diferentes dominios

* En un sitio de comercio electronico, se podrian sugerir peliculas o
videojuegos basados en un libro comprado por un cliente

* En una aplicacion de viajes, se podrian 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 podrian sugerir paginas web educativas con
temas relacionadas con un video documental que un estudiante a visto

u nl(!.!tl
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reaeena. RECOMENdaciones para multiples

DE ANDALUCIA dOmlnlOS (”)

* Algunas aplicaciones reales ya recomiendan items de diferentes
dominios, pero...

Apple iPad 2 MC916LL/A Tablet (64GB, Wifi, Black)
by Apple
Sedefedess ¥ (311 customer revievs) | [ Like | (115)

i d from $649.99

ooooooooooo
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reaeena. RECOMENdaciones para multiples

DE ANDALUCIA domlnlOS (”)

* Algunas aplicaciones reales ya recomiendan items de diferentes
dominios, pero...

* sus recomendaciones sélo proceden de analisis estadisticos sobre items
populares, sin considerar estrategia de personalizacion alguna, o

Customers Who Bought This Item Also Bought

CaseCrown Apple iPad 2 DigitalsOnDemand 3 Pack of Premium  Apple iPad 2 Leather 3 Pack of Universal
eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee

\\\\\\\\\
Sevefededs (294) ipad 2 2... iPad Sodcdedol (z6)  Bargaincell

$25.21 Foirdcdeds (10) Yododr (541 £63.63
999999

oo,
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reaeena. RECOMENdaciones para multiples

DE ANDALUCIA domlnlOS (”)

* Algunas aplicaciones reales ya recomiendan items de diferentes
dominios, pero...

* sus recomendaciones sélo proceden de analisis estadisticos sobre items
populares, sin considerar estrategia de personalizacion alguna, o

* solo explotan informacion sobre las preferencias del usuario en el dominio
destino

rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr

aCCess0ry ipad bag
ipad case ipad

sssss ipad cover
ipad folio ipad leather
case ipad screen

protector ipad sleeve
ipad stand ipad stylus

ipod accessories

ipod touch kindle

leather stylus tablet u n
touch screen Link Idad




reaeena. RECOMENdaciones para multiples e

PEANPALER  dominios (1)

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

definicion de “dominio”
definicion de “mejores recomendaciones”

oo,

#UNIACienciaDeDatos 8



nreauaciona. Problemas relacionados con SRs
EAPREEE sobre dominios cruzados

e Aprendizaje Automatico
e Multi-Task Learning / Transfer Learning

* Modelado de usuario

e agregacion de preferencias de usuario para personalizacion en sistemas
cruzados, publicidad, seguridad

e Sistemas de recomendacion conscientes del contexto
e distintos dominios como diferentes contextos

* Sistemas de recomendacion hibridos (conjuntos de clasificadores)
* AdaBoost = hibrido
e Bootstrap / Blending > dominios cruzados un

#UNIACienciaDeDatos 9




nreaaciona. Historia de los SRs sobre dominios s
DE ANDALUCIA CﬁuzadOS

¢ 2002: el término “sistemas de recomendacion sobre dominios
cruzados” aparece por primera vez en una patente:

* Triplehop Technologies (ahora Oracle)

e 2005: algunos articulos plantean “dominios cruzados” como un tema
de investigacion interesante
* Mark van Setten, Sean M. McNee & Joseph A. Konstan. 2005
* Shlomo Berkovsky, Tsvi Kuflik & Francesco Ricci. 2005

e 2007: primeros articulos con contribuciones en “dominios cruzados”
* Ronald Chung, David Sundaram & Ananth Srinivasan. 2007

e Shlomo Berkovsky, Tsvi Kuflik & Francesco Ricci. 2007 -



UNIVERSIDAD

nremacionas Historia de los SRs sobre dominios s
DE ANDALUCIA CruzadOS

* Primeros articulos proponiendo clasificaciones de problemas vy
aproximaciones

* Antonis Loizou. 2009

* Sinno Jialin Pan & Qjang Yang. 2010

Bin Li. 2011

Paolo Cremonesi, Antonio Tripodi & Roberto Turrin. 2011

* |gnacio Fernandez-Tobias, Ivan Cantador, Marius Kaminskas & Francesco Ricci.
2012

u nl(!.!tl
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nremacona. RECOMeENdaciones sobre dominios S
DE ANDALUCIA CruzadOS

* Dominio unico: tratar cada dominio independientemente

* Dominios colectivos: “juntar” dominios y tratarlos como un unico

dominio .
baseline

* Dominios cruzados: transferir conocimiento de un dominio origen a
un dominio destino

* asuncion: solapamiento de informacion de usuarios y/o items sobre
diferentes dominios

* solapamientos de usuarios, items, atributos, ...
un,

#UNIACienciaDeDatos 12



e Objetivos de esta charla

DE ANDALUCIA

* Taxonomia de problemas y técnicas
* Revision de la literatura: quién esta haciendo qué

* Guias basadas en practicas consolidadas y del estado del arte en Ia
comunidad cientifica

oo,
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Nremacona. CoONtenidos E—

DE ANDALUCIA

El problema de la recomendacion sobre dominios cruzados
Técnicas de recomendacion sobre dominios cruzados
Evaluacion de sistemas de recomendacion sobre dominios cruzados

B w e

Lineas abiertas en recomendacion sobre dominios cruzados

oo,
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nremacona. £l Problema de recomendacion e
EAPREEE sobre dominios cruzados

* Dominios
e iqué tipos de dominios existen?
* Objetivos
e ipor qué se necesitan sistemas de recomendacion sobre dominios cruzados?

* Tareas
e éiqué partes de los conjuntos de datos se pueden usan?

* Escenarios
e iqué solapamientos de informacion pueden existir entre dominios?

u nl(!.!tl
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wreruaciona. CONTENIAOS

DE ANDALUCIA

1. El problema de la recomendaciéon sobre dominios cruzados
 Definicion de dominio

oo,
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remecena. Definicion de dominio (1) —

DE ANDALUCIA

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

* En la literatura, los investigadores han considerado distintas nociones
de dominio:

 peliculas vs. libros
 peliculas de accion vs. peliculas de comedia

oo,

#UNIACienciaDeDatos 17



nversioee .. Definicion de dominio (Il)

DE ANDALUCIA

e Los dominios difieren debido a:

 diferentes tipos de items

 peliculas vs. libros
 diferentes tipos de usuarios

* usuarios “pay-per-view” vs. usuarios con suscripciones anuales
* “particion” de usuarios con respecto a los items

* p.e. usuarios con ratings en
e solo libros
* solo peliculas
* librosy peliculas

oo,

#UNIACienciaDeDatos 18



onversioad - Definicion de dominio

DE ANDALUCIA

Nos centramos en el caso de 2 dominios

origen D, <> destino D;

(auxiliar)

oo,

#UNIACienciaDeDatos 19



nversioan . Niveles de dominio

DE ANDALUCIA

* Nivel de atributo (comedia <> thriller)
* el mismo tipo de items, diferentes valores de cierto atributo

* Nivel de tipo de item (peliculas <> libros)
* tipos similares, compartiendo algunos atributos

* Nivel de item (peliculas €<= restaurantes)
e distintos tipos, difiriendo en la mayoria o todos los atributos

* Nivel de sistema (Netflix <> Movielens)

* casi los mismos items, almacenadnos de diferentes modos y/o mediante
diferentes operaciones

oo,
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auversioad - Niveles de dominio en la literatura... We—

DE ANDALUCIA

* Nivel de atributo (comedia <> thriller): 12%
* géneros de pelicula (MovieLens, EachMovie)

* Nivel de tipo de item (peliculas <> libros): 9%
* Amazon

* Nivel de item (peliculas €<= restaurantes): 55%
* Movielens, Last.fm, Delicious, BookCrossing, Facebook

* Nivel de sistema (Netflix <> Movielens): 24%

e Last.fm, Delicious

u nl(!.!tl
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wreruaciona. CONTENIAOS

DE ANDALUCIA

1. El problema de la recomendaciéon sobre dominios cruzados

 Objetivos y tareas de la recomendacion sobre dominios cruzados

oo,
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nreaacona. ODJjetivos de la recomendacion
EAPREEE sobre dominios cruzados

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

* Mejorar la precision de las recomendaciones
* p.e. aumentando la baja densidad (sparsity) de ratings

 Ofrecer un valor anadido a las recomendaciones
 diversidad, novedad, serendipia

* Enriguecer los modelos de usuario
» descubriendo nuevas preferencias de usuario
e abordando la vulnerabilidad en redes sociales

u nl(!.'!tl
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e Objetivos en la literatura... E—

DE ANDALUCIA

Arranque frio 5%
Nuevo usuario 15%
Nuevo item 5%
Precision 55%
Diversidad 5%
Privacidad 5%
Modelo de usuario 10%
.‘f‘

#UNIACienciaDeDatos 24



UNIVERSIDAD

INTERNACIONAL

DE ANDALUCIA

dom

Tareas de recomendacion sobre .

iNios cruzados

Multi-dominio

\= 0

=G

[d=c

atos de
atos de

estino ©

3 T

Dominios enlazados Dominios cruzados

dominio origen

dominio destino un

e las recomendaciones A
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nremacona. 1ar€as de recomendacion sobre -
EAPREEE  dominios cruzados

Multi-dominio

 Recomendar items en dominios origen y destino

* Objetivo: venta cruzada, diversidad, novedad, serendipia

* Aproximacion: comparticion de conocimiento y enlace de dominios ;™.

A
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nremacona. 1ar€as de recomendacion sobre
EAPREEE  dominios cruzados

Dominios enlazados
e Recomendar items a usuarios en el dominio de destino

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

e Aproximacion: cualquiera  uscencnenaos

27

S,



nremacona. 1ar€as de recomendacion sobre -
EAPREEE  dominios cruzados

[
3 T
Dominios cruzados

e Recomendar items en el dominio destino a usuarios en el dominio
origen

* Objetivo: problemas de arranque frio, nuevo usuario y nuevo item un
* Aproximacion: agregacion de conocimiento 2s A



onversioas . Tareas en la literatura... E—

DE ANDALUCIA

Multi-dominio 20%
Dominios enlazados 55%
Dominios cruzados 25%

#UNIACienciaDeDatos 29



wreruaciona. CONTENIAOS

DE ANDALUCIA

1. El problema de la recomendaciéon sobre dominios cruzados

e Escenarios de recomendacion sobre dominios cruzados

oo,
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UNIVERSIDAD - /
INTERNACIONAL N Ota C | O N

DE ANDALUCIA

X, — conjunto de caracteristicas usadas para representar usuarios

= F, = informacidn colateral (atributos = features) sobre usuarios
(p.e. datos demograficos, etiquetas sociales, contactos, ...)
=1 - items puntuados/consumidos por usuarios

X, —> conjunto de caracteristicas usadas para representar items

= F, - informacion colateral (atributos = features) sobre items
(p.e. géneros, palabras clave, ...)

= U - usuarios que han puntuado los items

u nl(!.!tl
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versioee . Enlace de dominios (1) e

DE ANDALUCIA

Atributos comunes de ...

... usuarios:

*Fy(S) N Fy(T) 2 &
* p.e. datos demograficos de usuarios en ambos dominios

... items:
*F(S) N F(T)z

* p.e. items compartiendo el mismo conjunto de atributos de ambos dominios yn

i Universidad
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versioe .. Enlace de dominios (I1)

DE ANDALUCIA

Mapeando atributos de...

... usuarios:
* £ Xy(S) =2 Xy(T)

* p.e. através de la relacion “amigo de”

... items:
* £:X(S) = X(T)

* p.e. “vampiro” en origen v “zombi” en destino representan “terror”
geny un_

#UNIACienciaDeDatos 33



Memaeona. ENlace de dominios (I11)

DE ANDALUCIA

Solapamiento de ...

... items:
* [(S)NIT) 2D

* p.e. los mismos items comunes entre dominios

... usuarios:
cU(S)NU(M) 2D

* p.e. los mismos usuarios comunes entre dominios un

#UNIACienciaDeDatos 34



nremaciona. £SCENArios de recomendacion sobre
PEAPAER - dominios cruzados (1)

No user User
overlap overlap
| Is |
Us D
No item
overlap
D+ Ur
| i
No overlap I User overlap
De D
ltem
overlap /o
4 Dr
,-’I",- = !::l“nd.m
|' - | I
ltem overlap lst User and item overlap 36 A




nremaciona. £SCENArios de recomendacion sobre [
PEARAEEERE T dominios cruzados (I1)

* No solapamiento
* Uy =UNU; =Dyl =N =T
e Solapamiento de usuarios

* U,#, pero todo item pertenece a un unico dominio
* p.e. algunos usuarios puntuan peliculas y libros

e Solapamiento de items
* |l #J, pero todo usuario pertenece a un unico sistema
e p.e. dos proveedores IPTV compartiendo un catalogo de programas de TV

* Solapamiento de usuarios e items
U 7Dyl # D

oo,

#UNIACienciaDeDatos 37



wreruaciona. CONTENIAOS

DE ANDALUCIA

2. Técnicas de recomendacion sobre dominios cruzados
 Tipos de técnicas

oo,
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Nreaacionar DOMINIOS cruzados: (oportunidad o s
DE ANDALUCIA Droblema?

* El dominio origen es una potencial fuente de sesgo

* Si el dominio origen es mas rico que el dominio destino, los algoritmos
aprenden como recomendar items en el dominio origen y consideran el
dominio destino como ruidoso

* El dominio origen es una potencial fuente de ruido

* Silos modelos de usuario en los dos dominios difieren, el dominio origen
introduce ruido en el aprendizaje del dominio destino

u nl(!.!tl
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Nreruaciona. DOMINIOS cruzados: doportunidad o s
DE ANDALUCIA DrOblema?

es una cuestion de pesos

écual es el “peso” relativo de los dos dominios?

écuanto “ponderamos” la informacion procedente del dominio origen?

oo,

#UNIACienciaDeDatos 40



wremiaciona. AProximaciones () r—

DE ANDALUCIA

* Dos tipos de aproximaciones, basadas en como se explota el
conocimiento del dominio origen

enlace/transferencia

de conocimiento

Dominio Dominio Dominio <: > Dominio

origen g destino origen destino
agregacion

de conocimiento

-+ |

recomendaciones recomendaciones
en el dominio destino en el dominio destino

Enlace/agregacion de conocimiento Comparticidon/transferencia de conocimiento

i Universidad

A

#UNIACienciaDeDatos 41



wremiacionas AProximaciones (1)

DE ANDALUCIA

* Enlace/agregacion de conocimiento
* Union de preferencias de usuario
* Mediacion de modelos de usuario
* Combinacion de recomendaciones
* Enlace de dominios

* Comparticion/transferencia de conocimiento
* Comparticion de factores latentes
* Transferencia de patrones de rating

#UNIACienciaDeDatos
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wreruaciona. CONTENIAOS

DE ANDALUCIA

2. Técnicas de recomendacion sobre dominios cruzados

 Técnicas de enlace/agregacion de conocimiento

oo,
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e .. Categorizacion de técnicas

DE ANDALUCIA

* Enlace/agregacion de conocimiento
* Union de preferencias de usuario

oo,
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e . Union de preferencias de usuario (1) [eG—58

DE ANDALUCIA

* Agregacion de preferencias de usuario
* ratings, etiquetas sociales (tags), registros de transacciones, datos de clics

I |

.
O O O O O O QOO OO QOO0

U % DS DT
/l agregacion de
+ preferencias de usuario
usuario
objetivo@ — " recsySqy 4’[ AR ] un
recomendaciones J ermacions
en dominio destino A
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e . Union de preferencias de usuario (11) FeG—580

DE ANDALUCIA

* Ventajas
e funciona bien para para el problema del nuevo usuario
 es robusta (evolucidn de técnicas estandar para dominio Unico)
* facilita la explicacion de recomendaciones

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

oo,
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nremacona. UNION de preferencias de usuario: S
APETER aproximaciones (1)

* En la matriz agregada, se pueden aplicar técnicas de dominio unico
“ponderadas”
* KNN basado en usuario
* Berkovsky et al. 2007; Shapira et al. 2013; Winoto & Tang 2008;

e Técnicas basadas en grafo
* Nakatsuiji et al. 2010; Cremonesi et al. 2011; Tiroshi et al. 2013

 Factorizacion de matrices / Maquinas de factorizacion
* Lonietal. 2014

u nl(!.!tl
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iemaco, Union de preferencias de usuario;
DE ANDALUCIA aprOXimaCiOneS (”)

 Recomendacion de puntos de interés combinando datos de varias
ciudades

* Se seleccionan ciudades para la matriz agregada segun distintas propiedades:

* Ciudades mas populares (con mas datos)
* Ciudades mas cercanas o del mismo pais (mas parecidas culturalmente)

* Permite reducir la dispersion a base de aumentar los usuarios comunes:

Cross-domain Cities

strategy Istanbul  Jakarta Kuala Lumpur  Mexico City ~ Moscow  Santiago  Sao Paulo Tokyo Average
N-CD 89.54%  67.14% 83.44% 89.36% 94 .48% 85.28% 64.87%  79.13% 81.66%
C-CD 67.64%  57.54% 66.14% 67.80% 61.35% 83.68% 34.43%  74.52% 64.14%
P-CD 29.09%  13.63% 13.53% 9.30% 8.71% 7.73% 8.99%  10.79% 12.72%
Pablo Sanchez, Alejandro Bellogin. 2018. A novel approach for venue recommendation using cross-domain techniques. I A
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e .. Categorizacion de técnicas

DE ANDALUCIA

* Enlace/agregacion de conocimiento

* Mediacion de modelos de usuario

oo,
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ouversioan . Mediacion de modelos de usuario (1) eG—5—

DE ANDALUCIA

 Agregacion de modelos (CF, CB, hibridos) desde diferentes

dominios
. . . . | |
v'eC|.n.dar|os de usuarlo SR S o & o <>T@ o oo
e similitudes de usuario gb
U % D, D,
)

recsys, @C)bjetivo
i l
ca)

vecindarios de usuarios
(similitudes entre usuarios)

A4

recsys; O O O un,

recomendaciones I
en dominio destino 50 A




ouverRsioan . Mediacion de modelos de usuario (1) HeG—5es

DE ANDALUCIA

* Ventajas
e apropiada para el problema del nuevo usuario y para la mejora de precision
 es robusta (evolucidn de técnicas estandar para dominio Unico)

* Inconvenientes

* necesita de solapamiento de usuarios o de items entre los dominios origen y
destino

oo,
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nremacona. Mediacion de modelos de usuario: S
APETER aproximaciones

* Agregacion de similitudes basadas en contenido o colaborativas

* Berkovsky et al. 2007; Shapira et al. 2013; Shlomo Berkovsky, Tsvi Kuflik, y
Francesco Ricci. 2008.

* Agregacion de vecindarios de usuario
* Berkovsky et al. 2007; Tiroshi & Kuflik 2012; Shapira et al. 2013

* Agregacion de atributos latentes
* Low et al. 2011

oo,

#UNIACienciaDeDatos 52



e .. Categorizacion de técnicas

DE ANDALUCIA

* Enlace/agregacion de conocimiento

* Combinacion de recomendaciones

oo,
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ouversioan . Combinacion de recomendaciones () e—5e

DE ANDALUCIA

* Fusion de recomendaciones sobre dominio unico

* ratings, rankings, distribuciones de probabilidad
I |

.
O O O O O O QO QOO O OO0

v 8D, D,
\ usuario
objetivo
recsyss j«—— @
(0 © O] »orecsys; O O Q) i
recomendaciones recomendaciones j it
(rating, rankings, probabilidades) en el dominio destino A

en el dominio origen 54



ouverRsioan . Combinacion de recomendaciones (|1) e—e

DE ANDALUCIA

* Ventajas
 es facil de implementar
* esindependiente de los recomendadores considerados
* incrementa la diversidad
* esindependiente del contexto

* Inconvenientes
* necesita solapamiento de usuarios

 es dificil tunear los pesos asignados a las recomendaciones procedentes de
diferentes dominios

u nl(!.'!tl
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nremaciona. COMBINAcion de recomendaciones: [
APETER aproximaciones

» Agregacion de valores estimados de ratings (blanding)
* Berkovsky et al. 2007; Givon & Lavrenko 2009

* Combinacion de estimaciones de distribuciones de rating
* Zhuang et al. 2010

oo,
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e .. Categorizacion de técnicas

DE ANDALUCIA

* Enlace/agregacion de conocimiento

* Enlace de dominios

oo,
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versioee . Enlace de dominios (1) e

DE ANDALUCIA

e Establecimiento de relaciones entre dominios mediante un
conocimiento comun

* atributos de item, atributos de usuario, reglas de asociacion, redes semanticas
I I,
O O O O O OO0 OO

D,

-
BoBoBIBeBe
9

A

= S e
@ g recomendaciones
D D T

s T en el dominio destino un
red semdantica usuario 1 Universide
multi-dominio objetivo @ A
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versioe .. Enlace de dominios (I1)

DE ANDALUCIA

* Ventajas
* no necesita que haya solapamiento entre usuarios o items
* es compatible con otras técnicas

* Inconvenientes
* es de dificil generalizacion
» esta disenado para escenarios de dominios cruzados particulares

oo,
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A Enlace de dominios: aproximaciones [He—

DE ANDALUCIA

* Solapamiento de atributos de usuario/item
* Chung et al. 2007

» Solapamiento de etiquetas sociales
* Szomszor et al. 2008; Abel et al. 2011; Abel et al. 2013; Fernandez-Tobias et al. 2013

e Solapamiento de texto (BoW)
* Berkovsky et al. 2006

 Redes semanticas
* Loizou 2009; Fernandez-Tobias et al. 2011; Kaminskas et al. 2013

* Reglas basadas en conocimiento

 Azak et al. 2010; Cantador et al. 2013 i

#UNIACienciaDeDatos 60
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* Recomendacion de musica para puntos de interés

* Musica ambiente para una guia turistica de una ciudad
* Playlist de musica adaptativa para un viaje en coche
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Ilgnacio Fernandez-Tobias, Marius Kaminskas, Ivan Cantador, Francesco Ricci. 2011. J ermacions
A Generic Semantic-based Framework for Cross-domain Recommendation.
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A Generic Semantic-based Framework for Cross-domain Recommendation

Enlace de dominios: red semantica
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Ilgnacio Fernandez-Tobias, Marius Kaminskas, lvan Cantador, Francesco Ricci. 2011. J ermacions
A Generic Semantic-based Framework for Cross-domain Recommendation.



nremuacious. ENIACE de dominios: red semantica (I1)
DE ANDALUCIA
* 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 I\/Ioor|sh
Revival architecture is the architectonical style of Las Ventas ‘

= Unhvershdad

Ignacio Fernandez-Tobias, Marius Kaminskas, lvan Cantador, Francesco Ricci. 2011.

A Generic Semantic-based Framework for Cross-domain Recommendation. 64 A




UNIVERSIDAD
INTERNACIONAL
DE ANDALUCIA

sociales (|

 Etiquetas asociadas a emociones genéricas y de dominio

Movie emotion folksonomy Music emotion folksonomy

"=
mon, =}

NNNT

Core emotion lexicon

=
movielens 22 =
helping you find the right movies =

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

GENEVA

EMOTIONAL
AL
SCALES

MUSIC

Enlace de dominios: etiquetas

CORE

Emotion Synonym terms

alert alert, active, animated, lively

excited excited, stimulated, agitated, moved

elated elated, jubilant, overjoyed, exhilarated

happy happy, merry, cheerful, joyful, bright

content content, satisfied, gratified, pleased

serene serene, quiet, placid, tranquil

relaxed relaxed, moderated, mitigated, loose

calm calm, mild, appeased, smooth, soften

fatigued fatigued, tired, fatigued, drained

bored bored, apathetic, exasperated MOVIES

depressed | depressed, deiected desnandant

sad sad, sorrowfi| Category Seed terms

upset upset, bothe!| cjayer clever, cerebral, reflective

stressed stressed, tor1| sameat offbeat, quirky, surreal

nervous Nervous, app | exciting exciting, energetic, frantic

tense tense, restles suspenseful | suspenseful, tense
captivating captivating, rousing, poignant

emotional

emotional, passionate, romantic

Category Seed terms

feel good cute, merry, happy
jov funny, happy, amusing, jolly | humorous humorous, funny, comical
nostalgia nostalgic, melancholic, sentil| sexy sexy, erotic, sensual
peacefulness peaceful, quiet, calm, gentle | sexual sexual, lascive, horny
power powerful, strong, energetic, | uplifting uplifting, inspirational, hope
sadness sad, sorrowful, unhappy, dis blleak b:eak, ngg dep]ress;ngl'
tenderness tender, gentle, mellow, roma gloomy gloomy, sac, me a..nc oe

. ’ ’ rough rough, brutal, lurid, macabre

tension tense, edgy, angry, fierce .

scary scary, creepy, menacing
transcendence fascinating, enchanting
wonder wonderful, strange, fantastie ‘

Ignacio Fernandez-Tobias, Ivan 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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 Etiquetas asociadas a emociones genéricas y de dominio

47}
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Ignacio Fernandez-Tobias, Ivan Cantador, Laura Plaza. An Emotion Dimensional Model Based on Social Tags: Crossing Folksonomies and [ iemocione

Enhancing Recommendations. Proceedings of the 14th International Conference on Electronic Commerce and Web Technologies. 66 A
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 Etiquetas asociadas a emociones genéricas y de dominio

From the following list of generic emotions, select those you think are the MOST RELATED to this movie.

Emotion Very relevant  Relevant  Not relevant

Profile mavies music
upset _ _ ° Classifier
:&W - type acc  acct  acc- g AUC acc acct acc- g AUC
Stressed, tormented, harassed, vexed, irked. e
nervous . - Majority class |56.009 100.000 0.000 0.000 0402 |57273 100000 0000 0000 0417
Nervous, apprehensive, uneasy, worried, disturbed.
tense G Naive Baves [33.648 T77.011 23902 42904 0502 | 49545 53175 44681 48743 0497
Tense, restless, uptight, jittery, restive.
e o . emotion-| Random forest |59.442 56322 63415 59.763 0.596 | 55909 65.079 43617 53278 0.5356
I o unaware|  MLP 59.227 64.751 52.195 58.135 0.592 | 50909 53.968 46.809 50.261 0.511
f."’“”"f_..d,', fent, dincoencilate, fow ° S¥VM 37.296 61.303 52.195 56.566 0573 | 50455 56.349 42553 48968 0.505
;‘i,m“ﬂ_mmmmw_ ° Naive Baves |[38.798 73946 39512 54034 0575 | 52727 61.111 41489 503533 0525
mm‘,mm,@wy e €oTe | Random forest |61.588 35556 69.268 62.034 0616 | 54091 61.111 44681 52254 0.540
r -
e c MO MLP [62.876 69732 54.146 61447 0.627 | 48636 55556 39362 46763 0486
elated
Elated, jubilant, overjoyed, exhilarated, delighted. = SVM 39871 63.602 55122 59210 0599 | 50000 50.794 48936 49856 0.503
happy O - - -
}h;:pymmm,ammgu Naive Bayes |37.940 80.077 29.756 48.814 0.550 | 52,727 62.698 39362 49678 0.523
e e : ‘fﬂ’”f”" Random forest |60.515 55939 66.341 60918 0.606 | 58.182 65.079 48936 56433 0.581
Fonime . : e emoran-
i‘:ﬁ;q"”"""‘“’“’““‘““"’““’ﬁ’" avare MLP 39.657 66.667 50.732 58.156 0595 | 53455 60.317 48936 54330 0555
o, mogesied mied fosse e SVM 57.511 63.218 50244 56359 0574 | 59.091 62698 54.255 58.324 0.592
Calm, mild, appeased, smooth, soften. 2
L u,n\ |
Ignacio Fernandez-Tobias, Ivan Cantador, Laura Plaza. An Emotion Dimensional Model Based on Social Tags: Crossing Folksonomies and J internacion
Enhancing Recommendations. Proceedings of the 14th International Conference on Electronic Commerce and Web Technologies. A

67



wreruaciona. CONTENIAOS
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2. Técnicas de recomendacion sobre dominios cruzados

 Técnicas de comparticion/transferencia de conocimiento

oo,

#UNIACienciaDeDatos 68



e .. Categorizacion de técnicas

DE ANDALUCIA

* Comparticion/transferencia de conocimiento
* Comparticion de factores latentes

oo,

#UNIACienciaDeDatos 69



oA Comparticion de factores latentes (1) Fe—

DE ANDALUCIA

* Los dominios origen y destinos estan relacionados mediante factores

latentes compartidos s Iy
O O O O O SO OO OO OO

factores latentes
comunes

recomendaciones en el
A dominio destino « Universidad

usuario 1
objetivo@ ' recsysy 4’[0 % Q] 20 A




vereee . Comparticion de factores latentes (1) Fe—5

DE ANDALUCIA

* Ventajas

» funciona bien para disminuir la dispersidon de ratings (sparsity) e incrementar
precision para los dominios origen y destino

* [nconvenientes
* es computacionalmente costosa

* necesita solapamiento de usuarios y/o items entre los dominios origen y
destino

oo,
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e, Comparticién de factores latentes
APETER aproximaciones (1)

e Co-factorizacion de tres matrices: los factores de usuario e item (U y
V) son compartidos entre dominios; los patrones de rating (B) son
diferentes

* Panetal. 2010y 2011

R, = UxB XV’
R; = UxBxV’

oo,

#UNIACienciaDeDatos 72



e, Comparticion de factores latentes;
DE ANDALUCIA 3 prOXimaCiOnes (l l)

e Factorizacion basada en tensores: un dominio como un contexto
e Hu et al. 2013

%/’
o o

7

x /L C/

J
usuarios %
A
1
>
X
o)

items

u nif_‘ad
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A, Comparticion de factores latentes: — ——

INTERNACIONAL

DE ANDALUCIA aproximaCiOﬂes (|||)

* Factores aprendidos a partir de etiquetado social
* Fernandez-Tobias et al., 2014

1
Wi =|PuT E Ny sXs qi ¥ 7 it Vi
ITu | |Ti
SET, tET;
min z E(pw i (xs)ser Vedeer,) oE _ 1 -
Podlebeds (Wi)ER E = TCu | +|T|Zre NiYe | + APy Pu = Pu—« _Ap“ — By ( IT | ZL‘ETi ar}'r)]
T (jE -
. 1 1 9g.  Cu (p“ T |Z NysXs ) + 1q; qi < q; — @ |Aq; — ey (pu i |ESETH nuaxs)]
= min Z =T — | P +fz X Z N Ve i u SET, .
Pole X0V 2 17,1 |.f | OE -
(wi)eR " sery teT; = —eu(q, _z NieVe |+ Ax Xg & Xqg — @ |Ax, — e 'nm( —¥ y )]
axa ui |Tu| qi |T | cer, it¥t a a a ] a UL |Tu| |T | fETg iyt
A o . 5 o dE n; 1 | o ik
2 Il + gl + Il + ) lyell? = —eupt (bt mn)tave Yo < Yo = @[22 = ewrig (P + freen, musks)|
5ETy, tET; Vb i u SETy
N,
Ignacio Fernandez-Tobias, Ivan Cantador. Exploiting Social Tags in Matrix Factorization Models for Cross-domain Collaborative Filtering. | iernec

Proceedings of the 1st International Workshop on New Trends in Content-based Recommender Systems. _
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nremaciona. COMparticion de factores latentes: [
PRAPREER T aproximaciones (V)

* Factores aprendidos a partir de etiquetado social
* Fernandez-Tobias et al., 2014

LibraryThing (source), Movielens (target) Movielens (source), LibraryThing (target)
0.84 5 = 0.84
g O—0
0.82 é o
o 0.82
20 °
I [ =} g - 5
o 5
2 =
E" 76 ‘:} 0.7
105¢ 20% 30% a0 S0% 60% 70% 805 90% 1005% 105¢ 20% 305 0% S0% 60% 705% 805 90% 1009
Observed ratings in the target domain Observed ratings in the target domain
Oo— MF —¢—5VD++ —@o—gSVD++ a— UseritemTags =-0--UseritemRelfags =--D--hemRelTgs =—wor— TagGSVD++ un
Ilgnacio Fernandez-Tobias, lvan Cantador. Exploiting Social Tags in Matrix Factorization Models for Cross-domain Collaborative Filtering. J ermacions
Proceedings of the 1st International Workshop on New Trends in Content-based Recommender Systems. A
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nremaciona. COMparticion de factores latentes: [
PEAPREER T aproximaciones (V)

* Factores aprendidos a partir de rasgos de personalidad de usuarios

° F ern a’ N dez_TobI' as a I . 2015 Personality factor scores I\IS-joarCfe garmf{n I:'kesl Target domain likes
5o B o F @ G G GG GEB PRARANAADR
R R ip body iy s g Iy Iy dg dpp iy dpy g3
006006 Au % & | & 29 92 9 9 92 9 9
fi’mflz'(pu-l- Z Va + Z Y;l) {@@@@@} &”3 % % A ""'ﬁlafaﬁr;pé
aedl o Jels 20000 Qul|sd| |2 G| (&2
@000 Qu| |4|4 & |&| |4
@@0006) Gu & | &
@000 Qu < b
@600 00 G G| |b|b
BO®O6) Hu G| b |&

Cross-domain
Personality-based recommendation

collaborative filtering

Ignacio Fernandez-Tobias, Matthias Braunhofer, Mehdi Elahi, Francesco Ricci, Ivan 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 76 A



A, Comparticion de factores latentes: — ——

INTERNACIONAL

DE ANDALUCIA a proxi maCiOﬂeS (Vl)

* Factores aprendidos a partir de rasgos de personalidad de usuarios

® Fe rn al n d ez-TO b |,a S a I . 20 15 [ Movies ] Movies+Pers. ] Music I Music+Pers. | s
_Lg: 0.04 -
e
wipea I
|_|||_|l I I I I | T T T T
[ | Books| | Books+Pers. ] Music I Music+Pers. | = [
005 -
g L HH
I_||_||HI |_||_|| Hl I I I I I I I
0.05 |- [ | Books| | Books+Pers. [ ] Movies [ Movies+Pers. _
vt m LA MEN
Profile size " H\mﬂdau
Ignacio Fernandez-Tobias, Matthias Braunhofer, Mehdi Elahi, Francesco Ricci, Ivan Cantador. Alleviating the New User Problem in | A ‘
77

Collaborative Filtering by Exploiting Personality Information. User Modeling and User-adapted Interaction 26(2-3), pp. 221-255
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Comparticion de factores latentes:
aproximaciones (VII)

* Factores aprendidos a partir de metadatos de items

* Fernandez-Tobias al. 2019

L(P,Qs,Qr) = 2 Z Cua (Tua — {pifs(lﬂ}]z

ucl acd

the Y ¥ (= (ana)+ 4 (PP + Qs> + Q)

iels jelr

p.=(Q'C'Q+A1) QTCH,
qi = (PT C'P+ AcQ Qr + :u) - (PT Cir; + AcQF 5;-)

0= (PTCP+2cQIQs+21) (PTCr+2:Q]s, )

Ignacio Fernandez-Tobias, Ivan 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.
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nremacona. COMparticion de factores latentes: [
DE ANDALUCIA aproximaciones (VIII

* Factores aprendidos a partir de metadatos de items
* Fernandez-Tobias al. 2019

Relation DBpedia properties Number of book likes
item — genre dct:subject, dbo:genre Method 0 1 2 3 4 5 6-10
book — genre dbo:literaryGenre POP 0.242 0244 0246 0248 0251 0252  0.260
music genre — music genre dbo :musicSubgenre, UNN 0.222 0,265 0.286 0.289 0.290 0.322
dbo:musicFusionGenre, dbo:movement, INN 0.145 0177 0216 0241 0262 0316
dbo:derivative, dbo:stylisticOrigin iMF 0.171 0194 0235 0255 0271 0.301
item — author dbo:author, dbo:creator BPR 0.110 0116 0136 0.154 0.157 0.193
book — writer dbo:writer FISM 0.228 0230 0234 0234 0238 0245
movie — actor, character, director dbo:starring, dbo:cinematograpy, HeteRec 0.218 0244 0279 0297 0316  0.351
dbo:director SPRank 0.048 0055 0070 0.065 0.062 0.059
composition — musician dbo:artist, dbo:composer, CD-UNN 0.186 0148 0170 0.175 0189 0190 0212
dbo:musicComposer, dbo:musicalArtist, CD-INN 0262 0265 0275 0291 0301 0307 0330
dbo:associatedMusicalArtist CD-iMF 0261 0262 0268 0272 0275 0274 0.287
music item — album dbo:album »  CD-BPR 0217 0200 0218 0237 0235 0238 0251
band — musician dbo:bandMember, dbo:formerBandMember, E CD-FISM 0235 0228 0225 0.231 0236  0.235  0.245
dbo:musicalBand, dbo:associatedBand S  CD-HeteRec 0.264 0248 0261 0268 0278 0277 0.298
item — item, character dbo:series SimMF 0253 0268 0274 028 0289 0290 0.296
item — character dbo:portrayer NeighborMF ~ 0.253  0.272  0.282  0.294 0293 0293  0.301
item — item dbo:basedOn, dbo:previousWork, CentroidMF 0252 0271 0.283 028 0293 0295 0.301
dbo:subsequentWork, dbo:notableWork _
CD-UNN 0.136 0103 0115 0120 0138 0.140 0.157
CD-INN 0259 0260 0.266 0.278 0.296 0.302  0.329
Ignacio Fernandez-Tobias, Ivan Cantador. Exploiting Social Tags in Matrix CD-iMF 0.259 0.261 0262 0264 0266 0270 0.282
2 - 2 2 22 22 2
Factorization Models for Cross-domain Collaborative Filtering. 2019 Z EB_EERI 81;3 8123 3123 3,13 3;;52 3;;;2 3,22 all
Proceedings of the 1st International Workshop on New Trends in Z  CD-HeRec 0266 0249 0251 025 0270 0267 0281
SimMF 0.255 0.259 0258 0264 0268 0273 0.281 A
Content-based Recommender Systems. NeighborMF  0.253 0258 0258 0263 0267 0273 0.280 79

CentroidMF  0.255 0.259 0260 0.264 0267 0273 0.281




e, Comparticion de factores latentes;
DE ANDALUCIA 3 prOXi maCiOHES (lX)

* Factores aprendidos por una red neuronal (embeddings): se
comparte una capa de la red entre los dominios

* Hu et al. 2019 Sﬂftma~ Lo Gu)
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e .. Categorizacion de técnicas

DE ANDALUCIA

* Comparticion/transferencia de conocimiento

* Transferencia de patrones de rating

oo,
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ouversibae  Transferencia de patrones de rating (1) e—8

DE ANDALUCIA

* Explotacion de patrones de rating del dominio origen en el dominio

destino l5 Iy
O O O OO OO QOO0 OO0

D, D,

cC
BBy BIBeBe

patrones de
rating

p. | <[ "B [p ][ "B

recomendaciones en el
4 dominio destino . Hﬂm

usuario :
objetivo @ ' recsysy —O O O - A




ouversibae  Transferencia de patrones de rating (|1) Me—5s

DE ANDALUCIA

* Ventajas
* aparentemente no necesita solapamiento entre usuarios o items

* [nconvenientes
* es computacionalmente costosa

oo,
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nrmacous Transferencia de patrones de rating: [—
APATER aproximaciones (1)

* CodeBook-Transfer (CBT): Transferencia de patrones de rating a nivel
de cluster

e Li etal. 2009; Moreno et al. 2012; Gao et al. 2013

R = UxBxV/’
R; = U xBxV.’

oo,
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Nremacona Transterencia de patrones de rating: [e—
DE ANDALUCIA CBT

4

A

J 1. Extraccion de conocimiento
m (codebook B) de un dominio

$/|EXTRACT|0N auxiliar

2. Inyeccion de conocimiento en
dominio destino para reducir

KNOWLEDGE
TRANSFER

[ sparsity
.\a\/ /llNJECTION ., ..

‘ 3. Recomendacion en dominio

H destino mediante kNN basado

é/IRECOMMENDATION en usuario

@ un
i““""“""“

A
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A Transferencia de patrones de rating: -
DE ANDALUCIA CBT

|
é/| EXTRACTION

KNOWLEDGE
TRANSFER

min ||Rr — UrBVy ||?

PT<—WORT+[1—W]O[UTBV7T]

// Yy |

||
- g/IINJECTION

é/IRECOMMENDATION
]
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Nremacona Transterencia de patrones de rating: [e—
DE ANDALUCIA CBT

EXTRACTION

KNOWLEDGE
TRANSFER

recomendaciones en dominio
destino mediante kNN basado

. (%/IINJECHON / en usuario
|
]

RECOMMENDAT.

Universidad
zlonal
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nremaconas 17ansterencia de patrones de rating: [
PRAPRER T aproximaciones (I1)

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

Output: Estimated T4 T
User Ratings

MLP Network Orthogonal

Ta ) Ta - ] Tp ; g
For Neural hin s Transformation S nin er
Collaborative Filtering
X
.1|.
F t L J /
eature T
- X W W;
Embeddings | e | 14 | | up | ig
Input: User & Uy ia up ip un
Item Features J Ierecions
User Features Item Features User Features ltem Features ! A
#UNIACienciaDeDatos 88

Domain A: v, Domain B: v



wreruaciona. CONTENIAOS

DE ANDALUCIA

3. Evaluacion de sistemas de recomendacion sobre dominios
cruzados

oo,
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Particionado de datos -

Hold-out Leave-some-users-out
Source and target domains Source and target domains
training_profiles training_profiles
r ™ r ™
test profiles test_ratings
. o . A
test profiles test_ratings

Leave-all-users-out

Source domain . Target domain

training_ profiles
r ™

test_profiles test_ratings

\ o
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Mremacona. Objetivo vs. particionado de datos s

DE ANDALUCIA

_M Leave-some-users-out Leave-all-users-out

Cold start
Nuevo usuario X
Nuevo item X
Precision X
Diversidad X
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Comparacion de resultados (l)

* Distintos conjuntos de datos, métricas, particionado

Books, movies

Movies, music

Ratings— Li et al. [40, 41]
BookCrossing, Gao et al. [26]
MovielLens/EachMovie

Ratings, Zhang et al. [67]
tags—LibraryThing, Shi et al. [59]
MovielLens

Enrich et al. [20]

Ratings, transactions

Ratings—/Imhonet

Azak [3]

Sahebi and Brusilovsky
[55]

Ratings—Douban
Thumbs up—Facebook

Zhao et al. [69]
Shapira et al. [58]

Books, movies, music

Tags—MovielLens,
Last.fm, LibraryThing

Fernandez-Tobias et al. [23]

Books, movies,
music, TV shows

Music, tourism

Thumbs up—Facebook

Semantic concepts

Tiroshi and Kuflik [65]
Cantador et al. [10]
Tiroshi et al. [64]

Fernandez-Tobias et al. [21]
Kaminskas et al. [33]

Restaurants, tourism

Ratings, transactions

Chung et al. [14]

Various domains

Tags—Delicious,
Flickr

Szomszor et al. [61, 62]




UNIVERSIDAD C P d |t d ( | | )
onversibas . Comparacion de resultados
DE ANDALUCIA
* Distintos conjuntos de datos, métricas, particionado
Category Metric References
Predictionmetrics MAE Berkovsky et al. [6, 7] Pan et al. [48]
Berkovsky et al. [8] Pan et al. [51]
Cao et al. [13] Pan et al. [52]
Hu et al. [31] Pan et al. [53]
Li et al. [40, 41] Shapira et al. [58]
Moreno et al. [46] Shi et al. [59]
Loni et al. [44] Winoto et al. [66]
Nakatsuji et al. [47]
RMSE Liet al. [42] Pan et al. [53]
Loni et al. [44] Sahebi et al. [55]
Pan et al. [51] Zhang et al. [67]
Pan et al. [52] Zhao et al. [69]
Ranking ROC Goga et al. [28]
metrics MRR Abel et al. [1] Abel et al. [2]
nDCG Zhang et al. [68]
AUC Fernandez-Tobias et al. [23] | Tiroshi et al. [65]
Hu et al. [31]
MAP Fernandez-Tobias et al. [23] | Shapira et al. [58]
Shapira et al. [58] Zhang et al. [68]
Jain et al. [32]
Classificationmetrics | Precision | Kaminskas et al. [35] Stewart et al. [60]
Tiroshi et al. [64]
Recall Stewart et al. [60] Nakatsuji et al. [47]
F-measure @ Cremonesi et al. [16] Gao et al. [26]




onversipan - Comparacion de resultados (I11)
DE ANDALUCIA
* Distintos conjuntos de datos, métricas

articionado

Data partitioning References

Leave-all-users-out Cremonesi et al. [16] Kaminskas et al. [35]
Goga et al. [28] Loni et al. [44]
Hu et al. [31] Shapira et al. [58]
Jain et al. [32] Tiroshi et al. [65]

Leave-some-users-out | Abel et al. [1] Liet al. [40, 41]
Abel et al. [2] Stewart et al. [60]

Hold-out Lietal. [42] Sahebi et al. [55]
Nakatsuji et al. [47] Shi et al. [59]
Pan et al. [48] Tang et al. [63]
Pan et al. [51] Zhang et al. [67]
Pan et al. [52] Zhang et al. [68]
Pan et al. [53] Zhao et al. [69]




wreruaciona. CONTENIAOS

DE ANDALUCIA

4. Lineas abiertas en recomendacion sobre dominios cruzados
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e .. Temas de investigacion (l)

DE ANDALUCIA

 Sinergia entre dominios cruzados y recomendaciones contextuales

* distintos contextos (p.e. localizacion, tiempo y estado de animo) pueden
tratarse como dominios diferentes

* ...y Vvice versa

oo,
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e .. Temas de investigacion (I1) -

DE ANDALUCIA

* Sistemas de recomendacion sobre dominios cruzados para reducir el
esfuerzo de adquisicion y aprendizaje de preferencias de usuario

 capaces de construir perfiles de usuario detallados sin tener que recolectar
preferencias de usuario explicitamente

* Nuevos conjuntos de datos reales sobre dominios cruzados

* bastante escasos y dificiles de conseguir en la practicas;

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

u nl(!.!tl
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