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RESUMEN

Debido al crecimiento significativo de la informacion en la era del big data, cada vez es mas compli-
cado que los usuarios encuentren contenidos o servicios de su interés, generando un problema grave
de "sobrecarga de informacién". Ante este desafio, los sistemas de recomendacién han surgido para
aprovechar los datos de comportamiento histérico del usuario y ofrecer servicios personalizados, abor-
dando diversos campos, como aplicaciones de Puntos de Interés (POI), servicios multimedia o sitios

web de comercio electronico.

En el caso de los recomendadores de Puntos de Interés (POI), estos explotan esencialmente el
historial de visitas o check-ins de los usuarios y otra informacién multimodal, como los atributos de los
locales o la red de amistades, para recomendar el siguiente conjunto de POl adecuado para un usuario.
Sus modelos, que inicialmente estaban basados en técnicas tradicionales, como la factorizacién de
matrices o las cadenas de Markov, pronto estuvieron limitados por el reto de explotar plenamente las
complejas correlaciones y transiciones entre POls en las secuencias de check-ins. Sin embargo, la
introduccién de modelos de aprendizaje profundo ha marcado un hito en la mejora de la precisién de

las recomendaciones de POls.

Estos modelos, como las Redes Neuronales basadas en Grafos (GNN) entre otros, han demostrado
su capacidad para abordar las limitaciones previas al capturar habilmente las enrevesadas relaciones
en las interacciones entre usuarios y puntos de interés. Concretamente estas GNN han conseguido
destacar al explotar al mismo tiempo las preferencias a corto y largo plazo de las visitas, asi como
aprovechar la riqgueza de datos multimodales, incluyendo aspectos espaciales, sociales y textuales,

desde una perpectiva mas eficiente que otros tipos de redes.

En particular, este trabajo presenta una revisién del estado del arte de los modelos de recomen-
dacién de POls que aplican técnicas de aprendizaje profundo, centrandonos en los modelos GNN,
algo bastante novedoso puesto que no se ha encontrado un revisién anterior. Ademas, se plantean
experimentos para mejorar un modelo GNN existente en la recomendacién del siguiente punto de in-
terés, con el fin de completar parte del estudio de estos modelos, al igual que abrir la puerta a futuras

investigaciones en este area.

PALABRAS CLAVE

Sistemas de recomendacién, Recomendacion secuencial, Recomendacion del siguiente punto de

interés, Red Neuronal con Grafo, Mecanismo de Atencién






ABSTRACT

Due to the significant growth of information in the big data era, it is becoming increasingly difficult
for users to find content or services of interest to them, generating a serious problem of “information
overload”. Faced with this challenge, recommender systems have emerged to take advantage of his-
torical user behavior data and offer personalized services, addressing various fields, such as Point of

Interest (POI) applications, multimedia services, or e-commerce websites.

In the case of POI recommenders, they essentially exploit users’ visit history or check-ins and other
multimodal information, such as venue attributes or friendship network, to recommend the next set of
POls suitable for a user. Their models, which were initially based on traditional techniques, such as
matrix factorization or Markov chains, were soon limited by the challenge of fully exploiting the complex
correlations and transitions between POls in sequences of check-ins. However, the introduction of deep

learning models has marked a milestone in improving the accuracy of POl recommendations.

These models, such as Graph Neural Networks (GNNs) among others, have demonstrated their
ability to address previous limitations by deftly capturing the convoluted relationships in interactions
between users and points of interest. Specifically, these GNNs have managed to stand out by simul-
taneously exploiting both short- and long-term preferences of visits, as well as taking advantage of
the richness of multimodal data, including spatial, social, and textual aspects, from a more efficient

perspective than other types of networks.

In particular, this work presents a state-of-the-art review of POl recommendation models applying
deep learning techniques, focusing on GNN models, which is quite novel since no previous review has
been found on this topic. In addition, experiments are proposed to improve an existing GNN model
focused on the recommendation of the next POI, in order to complete part of the study of these models,

as well as to open the door to future research in this area.

KEYWORDS

Recommender Systems, Sequential Recommendation, Next Point of Interest Recommendation,

Graph Neural Network, Attention Mechanism
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INTRODUCCION

En los dltimos afnos, hemos sido testigos de un notable y continuo crecimiento de la popularidad
de las redes sociales con un enfoque en la localizacién (LBSN, de Location-Based Social Network en
inglés). Estas se distinguen de las redes sociales convencionales por permitir a los usuarios compartir
sus experiencias sobre los distintos puntos de interés que visitan, los cuales quedan guardados en
vectores de informacién llamados check-ins. Plataformas como Foursquare, Yelp y Gowalla han lidera-
do este cambio al permitir a los usuarios no solo comunicar su ubicacion, sino también compartir sus
experiencias, recomendaciones y descubrimientos en diversos puntos de interés, como restaurantes,
hoteles y atracciones turisticas, obteniendo asi grandes bases de datos de usuarios. El crecimiento
vertiginoso de las redes sociales basadas en la localizacién ha suscitado un profundo interés en la

investigacion y desarrollo de sistemas de recomendacion enfocados en los puntos de interés (POI).

El objetivo principal de estos sistemas no es solo presentar a los usuarios nuevas y emocionantes
opciones de lugares por descubrir, sino también comprender en profundidad sus preferencias indi-
viduales. Al hacerlo, buscan enriquecer significativamente la experiencia del usuario al proporcionar
recomendaciones altamente personalizadas y oportunas. Dado que el tamaro y la tipologia de los da-
tos, asi como las demandas de los usuarios, varian enormemente, esta oportunidad de disponer de
grandes cantidades de datos multimodales plantea nuevos desafios a los investigadores, incentivan-
dolos a disenar técnicas novedosas con el objetivo de capturar de manera mas efectiva los patrones

de movilidad y otros tipos de caracteristicas como las espaciales, sociales o textuales.

Los primeros estudios en este ambito se han centrado principalmente en técnicas convencionales
de aprendizaje automatico, como la factorizacién matricial [1-3], cadenas de Markov [4—7] o Ranking
Bayesiano Personalizado [8—11], respectivamente. A pesar de su utilidad, la recomendaciéon de POI

plantea tres grandes retos [12,13]:

e Escasez de datos: A diferencia de otras areas de recomendacién, como la musica o las
peliculas, donde los datos suelen estar mas disponibles y abundantes, este area se enfrenta
a importantes limitaciones en cuanto a la disponibilidad de datos para construir sistemas de
recomendacion precisos. Entre los diferentes motivos, esta que los usuarios tienden a visitar

solo un pequeno subconjunto de los numerosos lugares de interés disponibles y que visitar
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Figura 1.1: Un ejemplo de la secuencia de check-ins de POl asociados a dos usuarios. Las preferen-

cias del usuario 1 sueles ser recurrrentes, mientras que las del usuario 2 son totalmente arbitrareas,
seguramente condicionadas por otro tipo de influencias externas. Obtenido de [14].
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1.1. OBUJETIVOS Y ENFOQUE

diferentes puntos de interés es un proceso mas costoso y menos frecuente que otros tipos

de recomendaciones.

e Preferencias a corto y largo plazo: Los comportamientos de check-in de los usuarios depen-
den generalmente de preferencias a corto y largo plazo, que pueden desempefiar papeles
diferentes en la recomendacién de POI. Por un lado, las preferencias a corto plazo pueden
estar influenciadas por el estado de animo del usuario, el clima actual, eventos especiales
o actividades recientes. Por otro lado, las preferencias a largo plazo reflejan intereses mas
arraigados y patrones de comportamiento consistentes a lo largo del tiempo. Por ejemplo,
como se muestra en la Figura 1.1, el usuario 1 tiende a visitar los mismos tipos de estableci-
mientos continuamente (largo plazo). Por el contrario, el usuario 2 no sigue un ningun patrén

y cambia continuamente de preferencias (corto plazo).

e Influencias externas: mientras en otros tipos de recomendacion solo se tiene en cuenta la
valoracion de usuarios y objetos, la recomendacion del punto de interés esta fuertemente
condicionada por otros factores: geograficos (distancia entre POls visitados), sociales (re-
laciones entre los usuarios) y temporales (segun el dia de la semana o el momento del
dia), entre otros. Ademas, existe informacion implicita como las secuencias de check-ins que
capturan de manera efectiva los comportamientos periddicos de los usuarios. Todas estas
influencias alivian el problema de la escasez de datos, pero implican una mayor complejidad
en los recomendadores de POIL.

Sin embargo, la aparicidon de modelos de aprendizaje profundo en los ultimos afos ha permitido
avances sustanciales en la precisién de las recomendaciones de POI [14-20]. En concreto, algunos
de los modelos de la vanguardia utiliza redes neuronales basadas en grafos [21-23], los cuales captan
habilmente las complejas relaciones entre usuarios y POI, facilitando la incorporacion fluida de nuevos

factores al modelo. Este enfoque ha demostrado ser clave para mitigar los retos mencionados.

En este trabajo, introducimos una revision del estado del arte de los modelos de recomendacién de
POI basados en redes neuronales, incluyendo buena parte de la literatura actual de redes neuronales
basadas en grafos (GNN), ya que no hemos encontrado ningln otro trabajo donde se hayan analizado
y categorizado en detalle. Ademas, proponemos una serie de experimentos con los que completar y

mejorar un modelo del estado del arte de GNN para recomendacion del siguiente punto de interés.

1.1. Objetivos y enfoque

Las principales contribuciones de este trabajo son:

e Una revisién detallada del estado del arte centrada en los métodos que aplican redes neu-

ronales basadas en grafos para la recomendacion.

Miguel Carreras Lahoz 3
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e Nuevas variantes de un modelo del estado del arte actual, el cual representa los compor-
tamientos de registro del usuario con grafos y aplica GNN para aprender los patrones de

comportamiento del usuario y sus preferencias para la recomendacion del siguiente POI.

e Una discusién de los retos y deficiencias de los trabajos existentes y una lista de recomen-
daciones futuras para la investigacion de POI en esta area.

1.2. Estructura del documento

El resto de este documento se organiza como sigue. En el Capitulo 2 se expone los conceptos
claves del estado del arte actual, incluyendo nuestra revisién sobre los trabajos relacionados existen-
tes. El Capitulo 3 describe el modelo de recomendacion del siguiente POI junto con las hipotesis de
los nuevos experimentos propuestos. El Capitulo 4 incluye tanto los resultados como un analisis ex-
perimental desarrollado. Finalmente, concluimos nuestro trabajo en el Capitulo 5 con las reflexiones y

proximos retos de investigacién mas importantes.

4  Estudio de redes neuronales basadas en grafos aplicado a recomendacion del siguiente punto de
interés



ESTADO DEL ARTE

En primer lugar, es importante contextualizar este proyecto, el cual se enfoca en el ambito de
la recomendacioén del siguiente punto de interés (NEXT POI) utilizando un modelo de Red Neuronal
basado en grafos (GNN).

Este capitulo presenta tanto el marco teérico como un estudio bibliografico de nuestro enfoque en
los sistemas de recomendacion NEXT POI, con una atencién especial a los algoritmos de aprendizaje
profundo, los cuales desempenan un papel fundamental en el estado del arte. Ademas, se ofrece
una descripcion detallada de las redes neuronales basadas en grafos, ya que constituyen uno de las
principales areas de estudio en el estado del arte més reciente y son una parte fundamental de nuestra

investigacion.

2.1. Sistemas de Recomendacion

En primer lugar, se detallan algunos conceptos béasicos de los sistemas de recomendacion (Sub-
seccion 2.1.1) y seguidamente, se profundiza en las principales estrategias de recomendacion (Sub-

seccion 2.1.2).

2.1.1. Notacion y conceptos basicos

Un sistema de recomendacion es un modelo que proporciona sugerencias personalizadas a los
usuarios, generalmente en el contexto de productos, servicios, contenido o informacién. Estos siste-
mas se utilizan en una gran variedad de aplicaciones, como plataformas de streaming de video, tiendas
en linea, redes sociales, motores de busqueda y mas. El objetivo principal de un sistema de recomen-
dacién es ayudar a los usuarios a descubrir elementos o items que puedan ser de su interés y mejorar

Su experiencia de usuario.

Algunos de los conceptos y notaciones clave en sistemas de recomendacion incluyen:

e Usuarios (u; € U): Representa al conjunto de individuos que participan en el sistema de



ESTADO DEL ARTE

recomendacion.

e Elementos (i; € Z): Engloba al conjunto de elementos que se pueden recomendar: una

pelicula, un producto, una cancién, un articulo, etc.

e Interacciones (r(u,i) € R): Corresponderia a la informacién sobre cémo un usuario in-
teractia con un elemento. Esto puede incluir calificaciones, resefias, compras, clics, visitas,

etc.

e Matriz de interacciones (4 x Z — R): Se forma a raiz del total de todas las posibles interac-
ciones entre los usuarios y los elementos. Cada celda puede contener informacién sobre la

interaccién entre un usuario y un elemento, como una calificacién o un valor binario.

La Figura 2.1 muestra un ejemplo de matriz de valoraciones. Como se puede observar, a pesar
de desconocer muchas de las valoraciones de los usuarios a los diferentes items, el objetivo de un
sistema de recomendacion es obtener una buena sugerencia de la futura valoracién de los usuarios.
Para ello, existen diferentes estrategias de recomendacion que difieren segin se dé mayor peso a
las caracteristicas de los objetos o a las interacciones pasadas de usuarios. Por Ultimo, para poder
comprobar los resultados, se aplican multiples métricas de evaluacién. Entre ellas, algunas de las mas
utilizadas son Accuracy [16,17] y Recall [14,20,24].

Items T
9O00000000 00 J
8 13 2 4 3
Qli1]2]s 4 1 2| 4 5
s O |4 35 5 2
<
g@ 2 5144 5 4
8 3|4 5 4135 4
G |3 2 1|5 3 5
8 |3 2 3 5 1

Figura 2.1: Matriz de valoraciones. Las filas corresponderian a los usuarios, las columnas a los
items y las puntuaciones se encuentran dentro del rango [1,5]. Obtenido de las transparecias de la
asignatura de informacién no estructurada.

2.1.2. Estrategias de recomendacion

A dia de hoy existen diferentes estrategias a la hora de realizar una recomendacioén personalizada,

cada una con sus propios desafios y ventajas, sin embargo, la gran mayoria de los algoritmos de

6 Estudio de redes neuronales basadas en grafos aplicado a recomendacion del siguiente punto de
interés



2.1. SisTEMAs DE RECOMENDACION

recomendacion se engloban en dos grandes categorias: los filirados basados en el contenido y los

filtrados colaborativos.

Basadas en contenido

Los sistemas de recomendacion basados en el contenido (CB) examinan tanto los elementos como
las caracteristicas del usuario (contenido), empleandolos para generar perfiles tanto del usuario como
del item, cuya utilidad se utilizan para sugerir al usuario objetivo elementos que guardan similitudes
con aquellos que ha apreciado en experiencias previas. Este enfoque se centra en comprender las
preferencias individuales del usuario, ofreciendo recomendaciones personalizadas que se alinean es-
trechamente con sus intereses y gustos anteriores. Para hacer recomendaciones, este tipo de sistema

utiliza tres componentes principales [25]:

e Analizador de contenido: corresponde al input de los otros dos componentes. Su objetivo
es preprocesar la informacién disponible de los items para sacar conceptos claves u otra

informacion de interés mediante técnicas de extraccion de caracteristicas.

e Aprendiz de perfiles: este modulo se encarga de recopilar y concretizar la informacion re-
presentativa de cada item, con el fin de construir un perfil para cada usuario basandose en

sus preferencias pasadas.

o Elfiltrado: esta ultima componente explota el perfil del usuario, comparandolo con los items
del sistema, para generar nuevas recomendaciones. Para lograr este objetivo, se usan técni-

cas de similitud como por ejemplo, la ecuacién de similitud coseno (Ecuacion 2.1).

Muchos algoritmos basados en el contenido recurren a enfoques simples de recuperacion de infor-
macion (IR), siendo el modelo de espacio vectorial (VSM) [26] uno de los mas utilizados. Este modelo
representa documentos (en este caso, descripciones de items) y consultas (preferencias del usuario)
como vectores en un espacio multidimensional. El perfil del usuario se crea a partir de la agregacion
(ponderada) de los items puntuados por dicho usuario y, utiliza medidas de similitud para determinar
la similitud entre los vectores de documentos y consultas. Aunque es un enfoque mas clasico, sigue

siendo habitual en este tipo de sistemas.

Para construir los vectores, se suelen utilizar esquemas basados en la frecuencia, como la pon-
deraciéon TF-IDF o BM25 [27], una combinacién de la importancia"de los términos y su especifidad
dentro del texto. Una vez que hemos transformado todos los items en vectores, se puede aplicar una
métrica de similitud para obtener un ranking de items similares con respecto a otros que el usuario ha

consumido previamente. Un ejemplo frecuente es la similitud coseno:

7(u,z) = sim(u,x) = cos(u,x) = Xjkelﬁuka (2.1)
ul |z

donde x; corresponderia al vector de palabras claves y u el promedio de los vectores de los items

Miguel Carreras Lahoz 7
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puntuados por u, ponderados por sus calificaciones.

Ademas, obtener nuevas relaciones latentes entre los documentos y los términos asociados es
uno de los principales objetos de estudio, y su investigacién ha propiciado muchas otras técnicas de
recomendacion [25]. Algunos de estos algoritmos tienen como objetivo clasificar cada item ¢ en una
clase c. Un enfoque relevante seria el de los algoritmo basados en vecindarios, en los cuales se eva-
lGa la similitud entre items en funcién de caracteristicas compartidas y recomienda aquellos con la
mayor proximidad. Otro enfoque son los modelos probabilisticos, como los Modelos de Tema Latente
(LDA) [28], que asignan probabilidades a la presencia de temas especificos en documentos, permi-
tiendo una representacién mas abstracta del contenido (por ejemplo, P(d|c) sera la probabilidad de
clasificar un documento d en la clase ¢ para el usuario objetivo). Estos métodos, al considerar la proxi-
midad o la probabilidad, ofrecen formas alternativas y complementarias de modelar las caracteristicas
de los items, permitiendo sistemas de recomendacion mas flexibles y adaptativos. Existen ademas op-
ciones mas complejas como las representaciones de palabras preentrenadas, aplicando modelos de
procesamiento de lenguaje natural (NLP) [29], como Word2Vec o BERT, que ofrecen una comprension
mas profunda de las relaciones semdnticas y contextuales en el texto de los items, o el analisis de
sentimientos, el cual agrega una capa adicional al modelado de caracteristicas de los items al evaluar
la tonalidad emocional asociada al texto, méas alla de la tematica del item y consiguiendo asi una mejor

personalizacién de las recomendaciones.

La adopcién del enfoque de recomendacion basado en el contenido ofrece diversas ventajas en
comparacion con otros paradigmas [25]. En primer lugar, destaca la independencia del usuario, ya que
utilizan exclusivamente las valoraciones proporcionadas por el usuario activo para construir su propio
perfil. Otra ventaja es la transparencia del sistema, ya que las explicaciones sobre el funcionamiento
del sistema de recomendacion pueden ofrecerse de manera explicita al enumerar las caracteristicas
y permiten al usuario evaluar y decidir si confiar en una recomendacién. Por Gltimo, otros recomen-
dadores sufren del problema del primer evaluador, no obstante, los recomendadores basados en el

contenido tienen la capacidad de sugerir articulos que aun no han sido valorados por ningun usuario.

Sin embargo, estas técnicas enfrentan algunos desafios [25], como el analisis de contenido limitado,
donde las caracteristicas asignadas a cada usuario o item puede ser insuficiente para comprender los
intereses de los usuarios, la sobrespecializacion, ya que los sistemas basados en el contenido tienden
a sugerir elementos similares a los ya valorados, limitando la novedad de las recomendaciones y en
el caso de usuarios nuevos, la falta de valoraciones suficientes dificulta la comprensién precisa de

preferencias y la entrega de recomendaciones fiables.

Filtrado colaborativo

El filtrado colaborativo (CF) es otra técnica popular en sistemas de recomendacién que se centra

en prever las preferencias de un usuario basdndose en la informacién de usuarios similares. La pre-
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misa fundamental es que si dos usuarios han compartido preferencias en el pasado, es probable que
compartan intereses en el futuro. Este método aprovecha el comportamiento colectivo de usuarios pa-
ra ofrecer recomendaciones personalizadas. Generalmente, los algoritmos de filtrado colaborativo se
suelen englobar en dos familias: las basadas en memoria, las cuales se centran en comparar directa-
mente la similitud entre usuarios o elementos utilizando métricas como la correlacién de Pearson o la
similitud del coseno (Ecuacién 2.1), y los basados en modelos, los cuales en lugar de depender direc-
tamente de la similitud entre usuarios o elementos, utilizan modelos predictivos y algoritmos para hacer
recomendaciones. A continuacién explicamos algunos de los conceptos fundamentales relacionados

con estas dos familias de algoritmos de CF [25]:

e Basado en memoria: la idea detrdas de estos algoritmos es la similitud entre usuarios o
elementos para realizar recomendaciones. En el enfoque usuario-usuario, se compara la
similitud entre los gustos de un usuario y otros usuarios, mientras que en el enfoque item-
item, se evalla la similitud entre los elementos en funcién de como han sido calificados por
diferentes usuarios. Estos métodos utilizan métricas como la correlaciéon de Pearson o la
similitud del coseno para cuantificar la relacion entre las preferencias. Ademas, son llamados
vecinos mas cercanos o k-NN, debido a que construyen vecindarios con los usuarios/items
con mayores similitudes. Una ventaja clave de este enfoque es su simplicidad y facilidad
de implementacion, siendo intuitivo para entender y utilizar, aunque, por otro lado, puede
ser sensible a la falta de datos y tener dificultades con usuarios o elementos que tienen
historiales de calificacion limitados. A pesar de estos desafios, el filtrado colaborativo basado
en memoria sigue siendo una opcién eficaz, especialmente cuando hay suficiente informacién

histérica disponible.

e Basado en modelos: evita la comparacion directa de similitud para utilizar algoritmos y
modelos predictivos para hacer recomendaciones. Dentro de esta familia, destaca el area de
la factorizacion de matrices (MF), la cual representa la informacién de usuarios y elementos
en forma de matrices y la descompone en factores latentes. Dentro de este area, se inclu-
yen muy diferentes algoritmos, como los que aplican LSA probabilistica, que introduce un
componente probabilistico para modelar la incertidumbre en las relaciones entre usuarios y
elementos; Singular Value Decomposition (SVD), que logra una aproximacién de la matriz ori-
ginal de ratings de usuarios-items mediante la descomposicién de la misma; o incluso redes
neuronales, cada uno con sus propias ventajas en términos de eficacia y manejo de datos.
En general, aunque estos algoritmos pueden ser mas complejos de implementar y requerir
mas recursos computacionales, el filtrado colaborativo basado en modelo destaca por su ca-
pacidad para abordar problemas de sobreajuste y ofrecer recomendaciones mas robustas en

entornos con datos ruidosos 0 escasos.
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Figura 2.2: Comparacion gréafica de las principales estrategias de recomendacion: filtrado basado
en el contenido y filtrado colaborativo.

Otras estrategias

Mas alla de la popularidad de estas dos principales estrategias (las cuales comparamos esquema-
ticamente en la Figura 2.2), existen otros métodos de recomendacién que ofrecen ventajas considera-
bles segun la finalidad del recomendador. Entre ellos, encontramos los sensibles al contexto (Capitulo
7 del libro [25]), los cuales reconocen que las preferencias y necesidades de los usuarios pueden variar
segun el contexto en el que se encuentren, y tienen en cuenta otros factores como la ubicacion, la hora
del dia, situacién actual del usuario,... Otro grupo de gran importancia son los basados en dominios
cruzados [30], los cuales utilizan informacién y patrones aprendidos en un contexto para mejorar la
recomendacién en un contexto diferente, siendo asi especialmente Utiles cuando se enfrentan a falta

de datos en un nuevo dominio.

Por ultimo, cada algoritmo de recomendacion por separado puede presentar algunas desventajas
en determinadas situaciones, por lo que es habitual combinar varios modelos para paliar esos pro-
blemas [31]. Esta combinacién puede ser realizada de varias formas, como la fusiéon de resultados
de diferentes algoritmos o la implementacion de un enfoque hibrido donde los métodos individuales
colaboran de manera coordinada. Inicialmente, proliferaron los métodos hibridos que combinan los en-
foques de CF y CB, aunque debido a la gran expansion de los sistemas de recomendacion, pronto han

surgido otras técnicas que combinan algoritmos del mismo tipo de modelo de recomendacion.
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2.2. Sistemas de Recomendacion del siguiente punto de

interés

En este apartado, comenzaremos detallando en la Subseccién 2.2.1 las claves de la recomenda-
cién de puntos de interés. Posteriormente, ampliaremos en la Subseccién 2.2.2 las principales dificul-
tades o retos que encontramos en estos recomendadores y seguidamente, los conceptos claves del
procesamiento de este tipo de informacion (Subseccion 2.2.3). Finalmente, terminamos repasando en
la Subseccién 2.2.4 la trayectoria del estado del arte, desde los métodos tradicionales hasta modelos

mucho mas vanguardistas como los algoritmos de aprendizaje profundo.

2.2.1. Definicion del problema

El problema de la recomendacion de Point of Interest (POI) se refiere a la tarea de sugerir a los
usuarios nuevos lugares para visitar cuando llegan a una ciudad o region. En este contexto, los lugares
pueden incluir museos, restaurantes, hoteles u otros puntos de interés. Afortunadamente, la mayoria
de los datos que aplican estos sistemas de recomendacion son recogidas por las LBSN, redes so-
ciales orientadas en la localizacion, en las cuales los usuarios establecen vinculos sociales con otros
usuarios, comparten informacién y registran visitas a lugares especificos de sus alrededores. Estas
interaciones incluyen diversos tipos de datos, como la ubicacién de los usuarios, los lugares que han
visitado, las interacciones sociales entre ellos y sus recomendaciones, entre otros, como se puede

observar en la Figura 2.3.

Adicionalmente, dentro estos recomendadores existen diversos enfoques segun la finalidad de
nuestra recomendacion [32]. Un ejemplo facil de visualizarlo es pensando en las posibles situacio-
nes cotidianas donde podriamos tener la necesidad de una recomendacién. Por un lado, podriamos
querer ir a un tipo de local concreto a una hora determinada, o bien planear un viaje para toda la familia
dentro de un tiempo. Por otro lado, igual nos interesa mas las actividades que se puedan realizar o los
objetos que se puedan comprar en segun qué sitios, o los establecimientos mas populares de una
ciudad.

En nuestro estudio, veremos el estado de arte de todos estos diferentes enfoques, sin embargo,
para nuestro modelo nos centraremos en el objetivo de recomendacién del siguiente punto de interés,
la cual se centra en ofrecer orientacion en tiempo real, sugiriendo de manera dinamica el siguiente
destino mas adecuado mientras el usuario se encuentra en movimiento. Este objetivo es especialmente
util para entornos urbanos o durante viajes, donde la optimizacion del tiempo y la adaptacion a las

preferencias individuales son fundamentales.
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Figura 2.3: Representacion grafica de la informaciéon generada por una LBSN, donde S corres-
ponderia a las relaciones sociales entre usuarios, G y C muestran las caracteristicas geograficas y
categoricas de los POls y T guarda los ratings junto con su fecha. Obtenido de [12].

2.2.2. Problemas y desafios

Aunque la tarea de recomendacion de POl comparte similitudes con el problema clasico de re-
comendacion, este presenta particularidades Unicas. Algunas de estas limitaciones y caracteristicas
distintivas incluyen desafios relacionados con la falta de datos, la complejidad de introduccion de nue-

vos elementos o usuarios o el constante cambio de las tendencias y modas [12,13].

Escasez de datos

La escasez de datos es uno de los problemas mas cruciales a la hora de crear un sistema de
recomendacién de lugares, debido a que las valoraciones o visitas son mucho mas escasas que en
la mayoria de los sistemas de recomendacién. Desde el punto de vista del usuario, una persona viaja
a muy pocos lugares a lo largo de su vida en comparacion con el enorme nimero de puntos de inte-
rés que existen y que puede visitar. Ademas, explorar distintos POl cuesta mucho méas que explorar
distintas opciones en otros campos de la recomendacién, lo que agrava aun mas el problema de la
escasez de datos. En consecuencia, las relaciones entre usuarios y POI descritas en los conjuntos
de datos son realmente escasas. Por ejemplo, como se indica en [12], la densidad de los datasets de
Netflix o Movielens (generalmente usados en otros recomendadores) es de 1.77 % y 0.537 %, respec-
tivamente, mientras la de los datasets mas empleados por los recomendadores de POI, Foursquare y
Gowalla [33], es de 0.0034 % y 0.0047 % respectivamente. Por lo tanto, disefiar un sistema de reco-

mendacion eficaz con este conjunto de datos dispersos siempre supone un reto.
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Arranque en frio

Cuando un usuario se une a una red LBSN, la falta de una caracterizacién adecuada de ese usuario
da como resultado un pobre rendimiento inicial de la recomendacién. Del mismo modo, cuando se crea
un nuevo POI para ser explorado, se queda muy por detras de otros POI ya existentes en términos de
recomendacién debido a |a falta de datos historicos asociadas con ese POI. Dado que este problema
es comun a la mayoria de los modelos de recomendacién actuales, la eliminaciéon del problema del
arranque en frio (cold start) es una direccion de investigacion prometedora en la recomendacién de
POIL.

Escasez de conjuntos de datos de referencia

Aunque en los trabajos anteriores se han utilizado en gran medida conjuntos de datos de check-
ins populares, como Foursquare, Gowalla, Yelp o Weeplaces, la enorme escala de estos conjuntos de
datos hace que sea imposible trabajar con todos a la vez. En consecuencia, la mayoria de los trabajos
anteriores toman sélo un subconjunto (por ejemplo, los check-ins de una ciudad dentro de un marco
temporal especifico) de estos conjuntos de datos para evaluar los modelos propuestos. Ademas, los
ultimos avances en la recomendacion de POl muestran que, ademas de los registros, los datos de
otras modalidades como la descripcién textual, las opiniones de los usuarios, etc., pueden mejorar el
rendimiento de la recomendacion. Sin embargo, los conjuntos de datos populares no contienen estos
datos, lo que lleva a proponer nuevos conjuntos de datos (por ejemplo, el conjunto de datos de la
red social Instagram) que los contengan. La variedad de conjuntos de datos utilizados en los modelos
hace que sea muy dificil comparar el rendimiento entre los diferentes modelos mas avanzados [12].
Un conjunto de datos de referencia que contenga datos de varias modalidades puede resolver estos

problemas y crear una base sélida para evaluar el rendimiento de los nuevos modelos.

Falta de aprendizaje en linea

La mayoria de los modelos de recomendacién de POI del estado del arte utilizan el aprendizaje
fuera de linea, es decir, modelos que se entrenan una sola vez con los datos disponibles en ese mo-
mento antes de su aplicacién. En el mundo real, esta estrategia no es 6ptima, ya que los usuarios
generan a diario toneladas de nuevos datos de registro que contienen informacién crucial sobre los
cambios en las preferencias de los usuarios. Una estrategia de aprendizaje en linea que pueda actua-
lizar los modelos a medida que se disponga de nuevos datos es, por tanto, de gran importancia para
que el modelo pueda ofrecer un rendimiento 6ptimo de recomendacién a lo largo del tiempo, incluso

en circunstancias cambiantes.
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2.2.3. Procesamiento de datos

Como ya se ha expuesto, la densidad de la mayoria de los conjuntos de datos de recomendacion
de POI es muy baja. Por este motivo, la gran mayoria de los recomendadores de POI utilizan mas de

una fuente de informacién, o bien emplean técnicas de aumento de datos.

Por un lado, las redes LBSN son de gran valor para los recomendadores de POls debido a la gran
cantidad de datos que pueden generar. Si bien los check-ins que registra la red ya informan de las
preferencias de los usuarios, la hora y fecha de la interaccion, la ubicacién, archivos multimedia o
las posibles reviews que escriban acerca de los items, estas redes también son capaces de ofrecer
informacion adicional como la popularidad de una zona en general o en momentos especificos del dia,
la semana o el afno. Todo esto nutre los recomendadores de POls, los cuales se han sabido adaptar a

las diferentes fuentes de informacion relacionadas con los items.

Por otro lado, aunque toda la informacidn que rodea a un check-in es extensa, desgraciadamente
la cantidad de check-ins registrados es muy inferior a otros sistemas de recomendacién. Por ello, es
frencuente que en los recomendadores de POls se apliquen técnicas de aumento de datos con los
cuales conseguir modelos mas robustos [34]. En el caso de que nuestro input sean series de puntos
de interés, podemos aplicar el uso de subsecuencias. Dado una secuencia | = (I1, l2, 3,14, 5), dividi-
mos la misma en 3 subsecuencias (11, l2),(l2,13,14),(I3, 14, 5), cuyo objetivo consiste en recomendar el
ultimo elemento de cada secuencia. De esta forma, obtendremos 4 secuencias en lugar de una sola,
consiguiendo asi reducir el sobreajuste y dar mas peso a los elementos intermedios [35]. Otra estrate-
gia para conseguir modelos mas robustos, consiste en afadir ruido a nuestros datos, de tal forma que
dada una serie (I1,12,13,14,15), podemos sustituir o bien afadir informacién con elementos neutros.
Por ejemplo, al sustituir el tercer elemento de la serie por un elemento neutro como un vector nulo, tal

que (ly,12,0,14,15), conseguimos un modelo mas robusto a la falta de informacién.

2.2.4. Modelos de recomendacion NEXT-POI

A lo largo de las décadas, la evolucion de los algoritmos de recomendacién del siguiente Punto de
Interés (NEXT POI) ha estado marcada por la adaptacién a nuevas tecnologias y la disponibilidad de

datos.

Métodos tradicionales

En comparacién con la recomendacién convencional de POI, la recomendacion del siguiente POI
se centra mas en la influencia temporal de la trayectoria reciente para predecir los préximos movi-
mientos de un usuario. En sus inicios, los sistemas se centraban en aquellos basados en funciones
de similitud, o bien aplicando la similitud entre usuarios para proporcionar recomendaciones (Filtrado

Colaborativo) [36], o bien centrandose en las caracteristicas de los items y los perfiles de usuario, mas
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que en los usuarios (Filtrado basado en Contenido). Por ejemplo, Jia et al. [37] proponen un siste-
ma recomendador de FC basado en el usuario para la recomendacion de atracciones turisticas, que
consta de tres pasos: representacion de la informacién del usuario (turista), generacion de usuarios
vecinos (otros turistas) y generacion de recomendaciones de ubicaciones. Otro ejemplo lo proponen
Linden et al. [38], donde utilizan una variante de FC basado en items cuya recomendacion final es una
lista de productos de Amazon. Este método mide la similitud entre los productos basandose en los

comportamientos de compra o valoracion del usuario, y recomienda los productos que son similares.

Adicionalmente, los primeros estudios adoptaron otros métodos ampliamente utilizados en tareas
de recomendacién secuencial, como las cadenas de Markov [4, 5, 39]. Estos algoritmos, se basan
en que las preferencias y comportamientos de los usuarios pueden ser modelados como un proceso
estocastico, donde la probabilidad de transicion entre diferentes estados (en este caso, POIs) depende
unicamente del estado actual y no de la secuencia completa de estados anteriores. Como ejemplo,
Zhang et al. [40] propusieron una cadena de Markov aditiva para modelar la influencia secuencial de

las ubicaciones en los comportamientos de los usuarios.

Factorizacion y probabilisticos

El surgimiento de las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) introdujo algoritmos de clasificacién y
regresién, seguidos por la Factorizacién Matricial, que transforma la matriz de usuarios e items en un
espacio de baja dimensién que caracteriza la informacion en factores latentes. Esta ultima, es una de
los enfoques mas utilizados y por ejemplo, Lian et al. [41] presentan un método de recomendacion de
POI llamado GeoMF, que explota los registros de movilidad del usuario en las redes sociales basa-
das en la localizacion (LBSN) y modela esos datos de feedback implicito con factorizacion matricial

ponderada para la recomendacién de POI.

Los métodos probabilisticos, por otro lado, emplean modelos basados en la teoria de la probabilidad
para modelar y prever las preferencias y comportamientos de los usuarios. Estos enfoques incluyen
modelos de redes bayesianas que representan relaciones probabilisticas entre usuarios, POls y carac-
teristicas contextuales; cadenas de Markov ocultas que modelan las preferencias como secuencias de
estados ocultos; o procesos gaussianos, los cuales ofrecen enfoques flexibles para gestionar la incer-
tidumbre en las elecciones de los usuarios, permitiendo una recomendacion més adaptativa y realista.
Estos ultimos no solo generan recomendaciones, sino que también cuantifican la incertidumbre asocia-
da, brindando mayor robustez y precisién a medida que evolucionan las preferencias de los usuarios.

Algunos ejemplos pueden ser encontrados en [9,11,42,43].

Aprendizaje profundo

A medida que la capacidad computacional aumento, las Redes Neuronales se convirtieron en una

opcion poderosa para modelar relaciones complejas. Estas técnicas de aprendizaje profundo descu-
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bren automaticamente las mejores caracteristicas latentes de cada componente del sistema, evitando
enormemente el tiempo y conocimientos necesarios para conseguirlas previamente en el aprendizaje
automatico tradicional. Esta ventaja les ha permitido tener aplicaciones en muy diversas areas como
los sistemas de recomendacion, el reconocimiento de imégenes, el procesamiento de lenguaje natural,

asistencia sanitaria, etcétera.

Aunque existen muchos tipos de redes neuronales dentro de la recomendacién de punto de interés,
algunas de las mas usadas han sido recopiladas en [13]. Estas son: los modelos LSTM o redes neuro-
nales de memoria a corto y largo plazo (por sus siglas en inglés, Long Short-Term Memory) [19], capa-
ces de recordar informacioén relevante de largo plazo y, al mismo tiempo, manejar y olvidar informacién
menos importante a corto plazo; los modelos GRU [44], cuyas puertas de actualizacién les permiten
decidir qué informacién retener y qué informacién descartar (computacionalmente mas eficientes que
los LSTM); Redes Neuronales Recurrentes (RNN) [15, 16], disefiadas para procesar secuencias de
datos, donde la informacion se propaga a través de conexiones recurrentes, permitiendo la captura de
dependencias temporales; y los modelos GAN [45], que mejora mediante la correcta discriminacion

entre los datos reales y datos generados sinteticamente.

Modelos hibridos y de atencién

Actualmente, los modelos hibridos, que combinan varios enfoques, han ganado popularidad al
aprovechar las fortalezas individuales de cada algoritmo, marcando asi una continua evolucion en la
busqueda de recomendaciones mas precisas y personalizadas. Por ejemplo, Zhao et al. [46] disefian
una red espacio-temporal (STGN) para incorporar informacién espacial y temporal y capturar las pre-
ferencias a corto y largo plazo para la recomendacion de POl secuenciales. Chang et al. [47], por
otro lado, propusieron un enfoque algo distinto aprovechandose de que la mayoria de los modelos no
utilizan contenido textual debido a que no queda registrado en muchos conjuntos de datos. Por ello,
el equipo de Chang generaron un nuevo conjunto de datos de la red social Instagram con la descrip-
cién textual de los POI escrita por los usuarios. EI modelo que crearon, CAPE, consta de una capa
de contexto de check-in que captura la influencia geografica de los puntos de interés, y una capa de

contenido textual, con la que captura las caracteristicas de los mismos.

Por otro lado, algunos estudios han adaptado los mecanismos de atencion a esta tarea de reco-
mendacioén, como DeepMove y STAN [48,49], los cuales se centran en partes especificas de los datos
de entrada, mejorando asi su capacidad de captar patrones relevantes y haciendo predicciones mas
precisas. DeepMove [48] propuso un modelo de atencion para capturar el patrén de periodicidad mul-
tinivel y una red neuronal recurrente que modela las transiciones secuenciales para la recomendacion
final. STAN [49] empled el mecanismo de autoatencion para extraer las interacciones entre POI no

adyacentes, algo que los modelos secuenciales no consiguen.

16 Estudio de redes neuronales basadas en grafos aplicado a recomendacién del siguiente punto de
interés



2.3. REDES NEURONALES BASADAS EN GRAFOS

2.3. Redes neuronales basadas en grafos

A continuacién, en la Subseccion 2.3.1 describimos conceptos basicos acerca de las redes neu-
ronales, con el fin de, seguidamente, entender mejor el contexto de las redes neuronales de grafos
(Subseccién 2.3.2).

2.3.1. Redes Neuronales artificiales

Las redes neuronales son modelos inspirados en el cerebro humano que se utilizan en la inteligen-
cia artificial para realizar tareas complejas. Formadas por “neuronas” artificiales, estas redes presentan
capas: una de entrada para datos, capas ocultas para aprender patrones, y una de salida para producir
resultados. Cada conexién entre neuronas tiene un peso que se ajusta durante el entrenamiento para

mejorar la precision mediante la propagacion hacia delante y hacia atras.

Durante la propagacién hacia adelante, los datos se mueven a través de la red, y durante la pro-
pagacién hacia atras, la red ajusta sus pesos basandose en la diferencia entre sus predicciones y los
resultados reales. La funcién de activacion introduce no linealidades, permitiendo a la red aprender
patrones complejos. Ademas, se utiliza una funcion de pérdida para medir la discrepancia entre las
predicciones y los resultados reales, y la tasa de aprendizaje controla el tamafio de los ajustes duran-
te el entrenamiento. Este proceso de entrenamiento, que implica iteraciones a través de los datos y

ajustes de pesos, les permite aprender y generalizar a partir de patrones en los datos.

Inicialmente inspiradas en la estructura y funcién del cerebro, las perceptrones y las redes neurona-
les de una sola capa fueron los primeros modelos. Sin embargo, su capacidad para abordar problemas
complejos era limitada. La introduccion de las redes neuronales multicapa y el algoritmo de propaga-
cion hacia atras permitieron superar estas limitaciones, posibilitando el aprendizaje de representacio-
nes jerarquicas. En los ultimos afnos, las redes neuronales profundas, o deep learning, han ganado
prominencia, impulsadas por el aumento de datos y la mejora de la capacidad computacional. Estas
redes, como las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) para datos espaciales, las Redes Neuro-
nales Recurrentes (RNN) para datos secuenciales, y las Redes Neuronales Generativas (GAN) para
generacion de datos, han demostrado tener éxito en tareas de clasificacion de imagenes, deteccién de

objetos, procesamiento de lenguaje natural, y mas [50].

2.3.2. Redes Neuronales de Grafos

Las redes neuronales de grafos o basadas en grafos (GNN, por sus siglas en inglés: Graph Neural
Networks) son una potente variante de las redes neuronales tradicionales, disefiadas para modelar y
entender datos estructurados en forma de grafos. Estas redes aprovechan la estructura espacial de la

informacién (como mapas o ubicaciones geograficas) para realizar tareas especificas, como la predic-

Miguel Carreras Lahoz 17



ESTADO DEL ARTE

cién de propiedades en ubicaciones especificas, la clasificacion de areas geogréficas o la generacion
de representaciones vectoriales para objetos en entornos espaciales. Los nodos representan las en-
tidades o elementos, y las aristas capturan las relaciones entre ellos. La clave se encuentra en las
capas de agregacioén de la red, donde la informacién de los nodos vecinos se procesa para actualizar
las caracteristicas de cada nodo, y las capas de actualizacion, posteriormente ajustan estas caracte-
risticas. La capacidad de aprendizaje de GNNSs radica en su habilidad para generalizar a nuevas tareas
y adaptarse a diversas estructuras de grafo. Un ejemplo de una red de grafos junto con su matriz de

conexiones se muestra en la Figura 2.4.

Outgoing Edges Incoming Edges
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Figura 2.4: Ejemplo de una red de grafos simple junto con su matriz de conexiones A“!.Obtenido
de [14].

Con la proliferaciéon de datos estructurados en grafos, como los de redes sociales, han surgido
muchos trabajos de investigacién sobre GNN. En especial, las GNN y sus variantes, como las redes
convolucionales de grafos (GCN) y las redes recurrentes de grafos (GRN), se han utilizado ampliamen-
te en muchas tareas, como la prediccion y la recomendacion. Por ejemplo, Wang et al. [51] representan
los datos de interaccién entre usuarios y POl como grafos de conexion de orden superior y aprenden
las preferencias personalizadas del usuario a partir de las interacciones complejas y no lineales de los
grafos. Li et al. proponen GGNN [52], un modelo que utiliza puertas GRU en el paso de propagacion.
Este, aplica la red neuronal durante un namero fijo de T pasos y seguidamente, se propaga hacia atras
en el tiempo para calcular los gradientes. Ademas, este modelo también se aplica en el campo de la
recomendacién de sesiones, en la cual se pretende predecir las preferencias de un usuario en funcién
de su comportamiento reciente en una sesién de navegacion o interaccién online. Un estudio de ello
fue el que adoptaron Wu et al. [53], el cual utiliza una red de atencion para modelar la preferencia

global del usuario y sus intereses actuales.

Asimismo, otras variantes incluyen en los sistemas de recomendacion las redes graficas de aten-
cién, que combinan GNN con redes de atencion, dandole de esta forma mayor valor a partes especi-
ficas de los datos de entrada segun el contexto. Por ejemplo, Song et al. [54] proponen un sistema de

recomendacion basado en una red neuronal de atencion grafica dindmica para comunicaciones online,
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que modela separadamente los comportamientos dinamicos del usuario con una RNN, y la influencia
social dependiente del contexto con una red de atencion basada en grafos. En otro ejemplo, Wang et
al. [55] proponen una Red de Atencion de Grafo de Conocimiento (KGAT) para enlazar duplas usuario-
articulo mediante atributos y fusionar el grafo usuario-articulo y el grafo de conocimiento de atributos,

para formar una estructura de red unificada para la recomendacion.

2.4. Redes neuronales de grafos en recomendacion de POI

En el contexto de recomendacién del siguiente punto de interés, los usuarios y elementos a reco-
mendar (POI) suelen ser considerados nodos mientras que las conexiones Usuario-POl y las relacio-
nes entre POls serian las aristas del grafo. La idea principal esté en explotar diversas influencias, como

geogréficas, sociales y temporales, para establecer y ponderar los vinculos entre estos nodos.

En general, este tipo de modelos aporta ventajas cruciales al representar de manera natural las
relaciones espaciales entre diferentes POI, modelar relaciones complejas entre nodos de manera efi-
ciente o permitir cambios en el tiempo mediante la inclusion de aristas temporales, entre otras. A
continuacion, hemos seleccionado y detallado algunos de los trabajos con redes neuronales mas re-
presentativos de los ultimos afos, centrandonos en aquellos que dan acceso al propio modelo en un
repositorio publico, independientemente o no de que sean basados en grafos. Mostramos los resulta-

dos de este estudio del estado del arte en la Tabla 2.1.

Por un lado, podemos observar como, a pesar de haber realizado el estudio entre los afios 2016
y 2023, muchos de los trabajos cuyos modelos estan basados en grafos corresponden a los ultimos
afos revisados, de 2020 en adelante. Esto es debido a que existe una tendencia cambiante a lo largo
de este periodo de tiempo, donde los modelos mas representativos de los primeros afos fueron las
Redes Neuronales Recurrentes (RNN) y modelos mas basicos como los Autoencoders o las LSTM, y
posteriormente se han ido sustituyendo por modelos mas complejos, los cuales incluyen mecanismos

de atencién, o Redes Neuronales de Grafos.

Por otro lado, cabe destacar como los datasets de Gowalla y Foursquare son utilizados en la mayo-
ria de trabajos. Esto es debido a que actualmente, junto a Brightkite o Yelp, son los mayores conjuntos

de datos de POls existentes y, por tanto, los que mas se han estudiado dentro del estado del arte.

2.4.1. Seleccion de articulos

Después de revisar la literatura para llevar a cabo este trabajo, presentamos a continuacién algunos
proyectos que nos han llamado la atencién. Los tres modelos se han tenido bajo consideracién como

estudio de referencia, sin embargo, hemos seleccionado Unicamente el mas completo de ellos.
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Cita | Afo Acrénimo Modelo Dataset Cadigo (siempre en GitHub)
[15] 2016 ST-RNN RNN Gowalla yongqyu/STRNN

[56] 2017 DCPR RNN, CNN, MF Foursquare, Yelp, TIST fengjiaowang7/DCPR
[57] 2017 | VPOI CNN ImageNet NO

[58] 2017 | PACE NN Gowalla, Yelp yangji9181/PACE2017
[59] 2017 DRCF RNNy MLP Foursquare, Brightkite, Yelp gnfnwkd/DRCF

[60] 2018 RECNET DNN Gowalla, Foursquare Mrdongsonny/POl-recommendation
[61] 2018 SAE-NAD AE Gowalla, Foursquare, Yelp allenjack/SAE-NAD

[18] 2018 CARA RNN Foursquare, Brightkite and Yelp feay1234/CARA

[62] 2018 | TMCA LSTM, AE Gowalla, Yelp zhengl/TMCA

[63] 2019 | TCENR RNN + CNN Yelp omer-tal/TCENR

[45] 2019 APOIR GRU, GAN, MF Gowalla, Foursquare, Yelp APOIR2018/APOIR

[64] 2020 GeoSAN Attention AE Gowalla, Foursquare, Brightkite libertyeagle/GeoSAN
[20] 2020 | LSTPM RNN Gowalla, Foursquare NLPWM-WHU/LSTPM
[14] 2021 ASGNN Attention GNN Gowalla, Foursquare HduDBSI/ASGNN

[49] 2021 STAN AN (Attention Network) Gowalla yingtaoluo/STAN

[65] 2021 DAN-SNR Deep AN Gowalla, Brightkite drhuangliwei/DAN-SNR
[21] 2021 GEAPR Graph AN, MF Yelp zyli93/GEAPR

[66] 2021 LightMove AN Foursquare, Taxi dataset Jinsung-Jeon/LightMove
[67] 2021 ATST-LSTM | Attention LSTM Gowalla, Brightkite drhuangliwei/ATST-LSTM
[68] 2022 VGMF CNN, MF No especifica socialsnail/VGMF

[22] 2022 PPR Graph LSTM Gowalla, Foursquare, Brightkite | dsj96/PPR-master

[44] 2022 | SelfTrip GRU Flickr NO

[16] 2022 HMT-GRN Graph RRN Gowalla, Foursquare poi-rec/HMT-GRN

[17] 2022 GETNext Attention GNN Gowalla, Foursquare songyangme/GETNext
[69] 2022 NSSR AN Foursquare conquerSelf/NSSR

[23] 2023 DisenPOl GNN Foursquare, Meituan Yifang-Qin/DisenPOl
[19] 2023 DeepAltTrip GNN, LSTM Flickr smrashid20/DeepAltTrip

Tabla 2.1: Resumen de los trabajos mas representativos de recomendacién de POI con redes neu-
ronales en los Ultimos afios ordenados por afio de publicacién. En negrita, los mas destacados.

Red neuronal recurrente grafica jerarquica para multitarea

En este trabajo [16] se aborda el problema de la escasez de datos en la matriz Usuario-POlI, obs-
taculo comuln en trabajos anteriores de recomendacién del siguiente punto de interés. Para superar
esta limitacion, los autores proponen un enfoque denominado Red Recurrente Grafica Jerarquica Mul-
titarea (HMT-GRN), que se centra en el aprendizaje de diferentes matrices Usuario-Regiéon con menor

escasez en un entorno multitarea.

En resumen, el modelo que proponen supera la escasez de relaciones en la matriz Usuario-POI
mediante la incorporacién de matrices Usuario-Region de diferentes niveles de granularidad. El enfo-
que utiliza una busqueda jerarquica de haces (HBS) para reducir el espacio de busqueda, mejorando
asi la eficiencia en la prediccién del proximo POI. Ademas, el modelo incorpora un médulo de Red
Recurrente de Grafos (GRN) para capturar dependencias secuenciales dentro de las secuencias de
visitas de los POI, considerando las relaciones POI-Regién y POI-Tiempo. Por Ultimo, para equilibrar la
personalizacion y la exploracién, también proponen una capa balanceadora que decide si el siguiente

POI ha sido visitado histéricamente por el usuario o no.

Concluyen remarcando como las dos nuevas implementaciones, las matrices Usuario-Region de
diferentes niveles de granularidad y la capa de selectividad de explotacion-exploracion, alivian el pro-

blema de la escasez de datos, mejorando los resultados de los baseline principales.
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Red de atencidon mejorada por grafos para la recomendacién de POI explicables

Por otro lado, el modelo GEAPR [21] fue disefiado para solventar dos limitaciones de muchos mo-
delos de recomendacion de POI: la falta de consideracion de los atributos individuales de los usuarios
y la carencia de explicaciones claras sobre por qué se hacen ciertas recomendaciones. Para ello, el
modelo tiene en cuenta diferentes factores, como el contexto estructural, el impacto de los vecinos,
los atributos del usuario y la influencia de la geolocalizacién, unido a una capa de atencion triple para

cuantificar estas influencias y garantizar la interpretabilidad del modelo.

Para finalizar, demuestran mediante los experimentos como esa divisién de la motivacion de los
POls en 4 factores distintos, ayudan a mejorar los resultados de otros modelos del estado del arte.
Ademas, instan en futuros trabajos, a explotar los atributos de los puntos de interés mediante grafos

de seméantica y a estudiar formas de preservar la no linealidad de las caracteristicas geogréficas.

Modelo secuencial de atencidén basado en redes neuronales graficas

Mediante este proyecto, Wang et al. [14] emplean ASGNN, una mezcla de modelo de atencién
secuencial y red neuronal de grafos, para disuadir el problema de la sobrecarga de informacién en la
era de la tecnologia, donde la gran cantidad de datos disponibles en Internet dificulta que los usuarios
encuentren contenido o servicios relevantes. Este modelo se beneficia de las redes de atencion para
capturar las preferencias a largo y corto plazo del usuario y, posteriormente, de las redes neuronales
basadas en grafos para aprender los vectores de caracteristicas latentes informativas de baja dimen-
sién (embeddings) de los POI. Esto ademas solventa otro problema relacionado con que los métodos
de recomendacion tradicionales, a menudo, descuidan los cambios dinamicos en las preferencias a

corto plazo, limitando su rendimiento.

EL modelo ASGNN consta de cuatro pasos principales:

1.— Construccién de un grafo de secuencia de check-ins de POI.
2.— Aprendizaje de representacion de caracteristicas.
3.— Captura de preferencias a largo/corto plazo.

4.— Recomendacion del siguiente punto de interés.

En los experimentos se prueba y compara el modelo bajo diferentes escenarios y con otros métodos
tradicionales y del reciente estado del arte, y tras ello, los resultados demuestran que ASGNN supera
a los modelos de referencia en la tarea de recomendacion del proximo POI. Finalmente, dejan abierta
la puerta para que en el futuro se utilicen GNN heterogéneas para explorar completamente diversos
tipos de informacién auxiliar, como contextos temporales, metadatos, correlaciones secuenciales, etc.,

con el objetivo de mejorar aiin mas el rendimiento de la recomendacién.
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2.4.2. Discusion

A pesar de que los tres trabajos son bastante innovadores dentro de los sistemas de recomen-
dacion de POI, hemos seleccionado el tercero de ellos puesto que hemos concluido que era el mas
completo de ellos. Por un lado, el primer articulo mezcla informacién secuencial captada por la red
recurrente considerando diferentes distribuciones geograficas y la posibilidad de cambiar la personali-
zacién o exploracion del modelo. Por otro lado, el segundo afronta la tarea de recomendacion desde
una perspectiva bastante amplia, incorporando varios tipos de informacion adicionales. Sin embargo,
el trabajo seleccionado completa la informacién anterior, teniendo en cuenta no solo las preferencias a
largo plazo si no también a corto plazo, y modelando dichas secuencias como grafos, de forma que la

red neuronal de grafos pueda captar completamente relaciones complejas del sistema.

2.5. Evaluacion de los Sistemas de Recomendacion

La evaluacién de los sistemas de recomendacion es esencial para medir su eficacia y precision en
proporcionar sugerencias relevantes a los usuarios. Dada la diversidad de enfoques, desde el filtrado
colaborativo hasta los modelos hibridos y los sensibles al contexto, la evaluacién se convierte en un
proceso clave para comprender como estos sistemas se desempefian en entornos del mundo real. A

continuacion se describen algunas de las métricas mas importantes de estas estrategias:

Error absoluto medio (MAE o Mean Square Error en inglés): estda métrica mide el promedio de los

valores absolutos entre las valoraciones predichas y las reales.

MAE = Illfl > rui =t (2.2)
(u,i)eK

Error cuadratico medio (RMSE o Root Mean Squared Error): se diferencia del MAE por usar la raiz
cuadrada del error medido en lugar del valor absoluto de este. Ademas, en términos generales penaliza

mas cuanta mayor sea la diferencia.

RMSE = Iflf! Z V (rui — Pui)? (2.3)
(

u,i)€K

Concretamente, el RMSE y el MAE son métricas Utiles en problemas de regresion, especialmente
en sistemas de recomendacién que pronostican valoraciones numéricas de items ya visitados. No obs-
tante, esto no refleja correctamente problemas del mundo real, y dentro del contexto de recomendacion
de NEXT POlI, trabajaremos generalmente con un ranking de nuevas recomendaciones, independien-
temente de si han sido vistas previamente o no, por lo que seran mas comunes aquellas métricas que

comparen los elementos segln se han recomendado correcta o incorrectamente. Algunas de ellas son:
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Precision (Accuracy en inglés): Mide la proporcién de elementos recomendados que son relevan-
tes para el usuario. Se calcula como el numero de elementos relevantes recomendados dividido por
el numero total de elementos recomendados. Dentro del contexto de recomendacion de NEXT PO,
tenemos que tener en cuenta que generalmente trabajaremos con un ranking de recomendaciones. Es
por eso que Unicamente se evaluan los k primeros lugares recomendados.

1 Rel, Qk
PQk = » —— (2.4)
PR

Recall (Recuperacion): esta métrica evalla la proporcién de elementos relevantes que fueron reco-
mendados correctamente. Se calcula como el numero de elementos relevantes recomendados dividido
por el nimero total de elementos relevantes. De nuevo, debemos tener en cuenta Unicamente los k pri-

meros elementos recomendados.

|« Rel, @k
RQk = — _ 2.5
0] gj Rel 23)

En las ecuaciones 2.4y 2.5, Rel,,QN corresponde al nimero de items relevantes para el usuario u
y recomendamos hasta la posicién k del ranking y Rel,, el nimero de sitios relevantes para el usuario

u.

Rango reciproco medio (MRR o Mean Reciprocal Rank): en este ultimo caso, MRR representa el
promedio del inverso de los rangos de los POls objetivo en una lista de recomendaciones. Es decir,
Unicamente evaluamos el puesto del primer elemento recomendado correctamente dentro de los k

primeros elementos devueltos. Cuanto mayor sea esta métrica, mejor seran las recomendaciones.

1 1
M == § R 2.
RRQE : Fangole) (2.6)

Finalmente, existen otras métricas menos utilizadas que reconocen la importancia de factores como
la originalidad y la variedad de las recomendaciones (Capitulo 8 del libro [25]), como la novedad que
destaca la importancia de sugerir elementos no explorados previamente por el usuario, o la diversidad,
gue se enfoca en ofrecer una gama amplia de sugerencias, asegurando que la seleccion de elementos
no esté limitada a una categoria o tipo especifico.
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En este capitulo detallamos los pasos necesarios previos a la aplicacion del modelo, asi como
una descripcion de las cuatro componentes principales del modelo y sus variantes. En primer lugar,
comenzamos detallando el entorno de trabajo sobre el que trabajamos (Seccién 3.1). A continuacion,
en la Seccién 3.2 describimos en mayor profundidad las cuatro componentes principales que tiene
nuestro modelo y, por ultimo, presentamos las diferentes variaciones del modelo a estudiar junto con

sus hipodtesis previas a su ejecucién en la Seccion 3.3.

3.1. Entorno de trabajo

La implementacién y la realizacién de todas las pruebas se han realizado bajo un mismo entorno de
trabajo, el que ofrece la maquina virtual de Google a través de Google Colaboratory. A pesar de que los
requerimientos de nuestro modelo estan recogidos en el repositorio publico del trabajo de referencia 1 ,
se ha elegido este entorno debido a su facil configuracion basada en la nube y a que incluye gran parte
de las librerias mas comunes de Python. Esto ha permitido la ejecucién en paralelo desde dos sesiones
diferentes de Google Colab, reduciendo considerablemente el tiempo de ejecucién de las pruebas. Los

especificaciones de este entorno estan recogidas en la Tabla 3.1.

Recursos Caracteristicas

CPU Intel Xeon
GPU Tesla K80
RAM 13 GB
S.0. Ubuntu 22.04
Python 3.10

Tabla 3.1: Recursos utilizados para los experimentos.

1 https://github.com/HduDBSI/ASGNN
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3.2. Descripciéon del modelo

Como se muestra en la Figura 3.1, el modelo ASGNN [14] se divide en cuatro componentes bien
diferenciadas: 1) Construccién de un grafo de secuencia de check-ins de POI, 2) Aprendizaje de repre-
sentacion de caracteristicas, 3) Captura de preferencias a largo/corto plazo y 4) Recomendacion del

siguiente punto de intereés.
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Long/Short-term .

Preference Capturing Pu P
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Learning
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Figura 3.1: Arquitectura general del modelo ASGNN [14]. Las cuatro divisiones son: 1) Construccion
de un grafo de secuencia de check-ins de POI, 2) Aprendizaje de representacion de caracteristicas,
3) Captura de preferencias a largo/corto plazo y 4) Recomendacién del siguiente punto de interés.

3.2.1. Contruccion del grafo de la secuencia de check-ins

En primer lugar, el modelo representa los comportamientos de check-in mediante la construccion
de un grafo de secuencia de check-ins de puntos de interés en lugar de utilizar secuencias directas,
como en otros métodos. Esta eleccién ofrece varios beneficios claves. Primeramente, al no truncar las
secuencias de comportamiento del usuario a una longitud determinada, se conserva mas informacién
secuencial imprescindible para las tareas de prediccién y recomendacion. Ademas, la representaciéon
en grafo permite capturar patrones repetitivos de comportamiento al igual que una propagacién mas
efectiva de preferencias y caracteristicas locales de check-in del usuario, mejorando en general la

recomendacion.

Concretamente, el grafo modela cada secuencia de check-ins (S) como un grafo dirigido G(V, E)

con conjuntos de vértices (V), que representan los usuarios (U) y POls (L), y las aristas (F), que
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incluyen conexiones usuario-POl y POI-POI. Los pesos de las aristas indican las frecuencias de check-

in de los usuarios en los POls, normalizadas por el grado de salida del vértice de inicio.

3.2.2. Aprendizaje de la representacion de caracteristicas

Después de la construccién del grafo de secuencia de check-ins de puntos de interés, el modelo
aprende la representacion vectorial de baja dimensién de POl y usuario a través de una Red Neuronal
de Grafos (GNN). Cada POl [,,; € Ly usuario v € U se incorpora en un espacio de caracteristicas
latentes, y el vector del nodo v € R? representa un vector de caracteristicas latentes/preferencias (o
embedding en inglés) de un POI o usuario, donde d es la dimensién de los vectores. Los embeddings
aprendidos pueden capturar las caracteristicas intrinsecas de los POls y representar las preferencias
del usuario por los POls. En la Figura 3.2 se muestra como se propagaria la informacién en una red

neuronal de grafos.

TARGET NODE

® - AGGREGATE 4

INPUT GRAPH

Figura 3.2: Vision general de co6mo un Unico nodo agrega mensajes de su vecindario local. La red
agrega mensajes de los vecinos del grafo local de A (es decir, B, C y D) y, a su vez, los mensajes
procedentes de estos vecinos se basan en la informacién agregada de sus respectivos vecindarios,
y asi sucesivamente. Obtenida de [70]

En los modelos GNN convencionales, es comun adoptar el proceso de decisién de Markov, el cual
es un modelo matematico de aprendizaje por refuerzo que permite describir la toma de decisiones
en situaciones secuenciales y estocasticas. No obstante, la clave de este modelo reside en que la
eleccién de una accién depende Unicamente del estado actual y no de la secuencia completa de
estados anteriores y, en nuestro caso, es computacionalmente ineficiente actualizar iterativamente los
estados ocultos de todos los nodos. Para superar estas limitaciones, se adopta una estrategia que
utiliza una variante de las redes neuronales de grafos llamada GGNN (Gated Graph Neural Network),
la cual incorpora un mecanismo de puerta inspirado en las Redes Neuronales Recurrentes (RNN)
para mejorar la eficacia de la propagacién de informacién a lo largo del grafo. Este enfoque permite
aprovechar de manera mas efectiva los datos de check-in del usuario y capturar sus preferencias a

largo plazo de manera mas precisa.

Concretamente, la funcién de actualizacién de las caracteristicas del nodo v; de nuestro grafo esta

definida como:
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ag,i = A} - [vi_l, ...,vﬁfl]TH +b (3.1a)
zhy=o(W.al, + U™t (3.1b)

rli =o(Weal, + U™ (3.1c)

¥} = tanh(Woal ; + Uo(rl; © v}~ (3.1d)
vi=(1—zb)ou 42 00 (3.1e)

La Ecuacién 3.1a describe la propagacion de informacion, donde A es la matriz de adyacencia
generada como en el ejemplo de la Figura 2.4, [v1, ..., v,] son los embbedings de los nodos en el tiempo
t — 1, H corresponderia a la matriz de pesos y b la componente que introduce el sesgo. Asimismo,
las Ecuaciones 3.1b y 3.1c calculan las componentes de actualizacién y reinicio, ponderadas por las
matrices de pesos W y U entrenadas durante el entrenamiento del modelo y la funcion sigmoide o.
En 3.1d se predice el posible siguiente estado del nodo ¢, de nuevo multiplicado por matrices de pesos
provenientes del proceso de entrenamiento, y finalmente, la Ecuacion 3.1e define cémo actualizar el
estado de cada nodo basandose en el estado oculto anterior y el estado candidato con la puerta de

actualizacion.

3.2.3. Captura de las preferencias a corto y largo plazo

Numerosos enfoques de recomendacién existentes [49, 66] incorporan mecanismos de atencién
para capturar las preferencias a corto y largo plazo. Sin embargo, estos métodos a menudo descuidan
las necesidades personalizadas y los patrones de comportamiento del usuario sumando ambas prefe-
rencias de manera lineal. Especificamente, asignan tipicamente un peso fijo a las preferencias a corto
y largo plazo del usuario, a pesar de que estas pueden desempeniar roles distintos en las tareas de
prediccion y recomendacién. Para evitar esta limitacion, el modelo emplea una red de atencién jerar-
quica personalizada para obtener las preferencias a corto y largo plazo del usuario y combinarlas de

forma adaptativa.

En concreto, el mecanismo de atencién de dos capas que se aplica en esta propuesta puede captar
informacion importante, como las preferencias del usuario con precision, asignando diferentes pesos a
los registros de entrada en secuencias de comportamiento y aprovechar las preferencias a corto y largo
plazo del usuario de forma adaptativa para mejorar la recomendacion. Por un lado, las preferencias a

largo plazo para un usuario u se determinan mediante las siguientes ecuaciones:

hl = o(Wyv; + by) (3.2a)
Tl
ol = Lplvul) hi)l (3.2b)
t Y exp(ulhy)
Pl =Y al i (3.2c)
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donde, en primer lugar, las caracteristicas latentes de los nodos que recorre u, v;, pasan por un simple

perceptron multicapa (MLP) con el fin de obtener la representacion oculta » (W y b son parametros
!

u,b

del modelo y ¢ la funcién de activacion ReLU). Seguidamente, se calcula el vector de atencion «
como la similitud entre h y v normalizada por la funcién softmax y finalmente, se suma ponderada de

los nodos da lugar a las preferencias a largo plazo.

Siguiendo el mismo procedimiento, podemos calcular las preferencias a corto plazo, esta vez, utili-

zando unicamente el Ultimo check-in registrado en lugar de la secuencia de POls completa.

hi = ¢(Wsv; + bs) (3.3a)
exp(vlh?)

S S 3.3b

St eap(oT by) o

Py = o (3.3¢)

Para terminar, combinamos ambas preferencias a corto y largo plazo mediante dos pesos indepen-

dientes (5; y 55) con el fin de obtener las preferencias personalizadas del usuario w.

Pu = Bipl, + Bspl) (3.4)

3.2.4. Recomendacion de POI

Finalmente, el modelo aplica una capa softmax al producto de las preferencias del usuario y los
factores latentes en los nodos, para calcular la posibilidad de que un usuario objetivo u interaccione

con el POI [; seleccionado:

§ = softmazx(pluv;) (3.5)

Para evaluar completamente como estd aprendiendo y mejorando nuestro modelo, se aplica la

funcién de pérdida de entropia cruzada:

L(9) ==Y yilog(di) + (1 — y:)log(1 — §) (3.6)
=1

donde y denota las preferencias reales e y nuestras estimaciones segun la Ecuacién 3.5.
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3.3. Implementacion

En esta ultima seccion planteamos la serie de experimentos que aplicamos al modelo ASGNN con
el fin de estudiar su comportamiento, e incluso mejorar los resultados basandonos en las hipétesis
presentadas.

3.3.1. Variaciones

En la primera serie de experimentos buscamos modificar algunas partes del sistema de recomen-
dacioén de POl con el fin de encontrar una variante que mejore el modelo actual. Es decir, manteniendo
la mayoria de las partes iniciales del modelo empleado en [14], realizamos un estudio de posibles
modificaciones cuyas combinaciones generen variantes al modelo inicial con resultados mejores a los
obtenidos.

Lo primero que hacemos es identificar las posibles modificaciones al modelo, ya que es posible que,
dependiendo de la componente modificada, el modelo no esté preparado para entrenar los datos de la
misma forma y acabe generando errores. Tras ello, el siguiente paso es analizar los cambios a estas
componentes junto con las hipétesis sobre las implicaciones de cada modificacién. En la Tabla 3.2,

mostramos las componentes que finalmente se van a modificar junto con sus posibles modificaciones.

N2 | Componente Modelo basico | Variante

Vi Red neuronal de grafos (GGNN) | Celda GRU Celda RNN bésica

V2 F. Sigmoid

V3 | Funcién de activacion F. Softmax F. Tanh

V4 F. ReLU

V5 Descenso por gradiente
V6 RMSProp

V7 | Optimizador ADAM Momentum

V8 Adagrad

V9 Adadelta
V10 | Capa Dropout No incluida Dropout (ratio de 0.3)
Vi1 L1
V12 | Regularizador L2 L1+ L2
V13 Sin nada
V14 ) . ) Red Neuronal de Atencién
V5 Mecanismo de atencién Dos niveles Atencién Multinodal (2 nodos)

Tabla 3.2: Resumen de las principales componentes del modelo base, junto con las variantes selec-
cionadas.

A continuacion, analizamos brevemente las implicaciones que tiene cada una de las modificaciones.
Para poder comprobar como de acertadas o erréneas han sido, en el siguiente capitulo se van a probar
todos los cambios mostrados, independientemente de si mejoran o no el resultado:
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e V1: Este cambio (utilizar celda RNN basica en lugar de celda GRU) puede simplificar el modelo y reducir su com-
plejidad computacional. En conjuntos de datos pequefos, una celda RNN basica puede ser suficiente. Mejoraria
el coste computacional, pero puede verse afectada la capacidad de modelado de la informacién a largo plazo.

e V2: La funcién de activacion de una neurona artificial permite encender o apagar las neuronas para obtener la
respuesta deseada. En este caso, la sigmoide puede ser Util para predecir una preferencia binaria. Los datos no
se asemejan por lo que esperamos peor rendimiento.

e V3: Util para respuestas centradas alrededor de cero, la funcién tangente puede ser efectiva en problemas de
recomendacion donde las preferencias de los usuarios pueden ser tanto positivas como negativas. Al igual que
para V2, no esperamos mejor rendimiento ya que estudiamos frecuencias de POI.

e V4: La funcién ReLU es conocida por su simplicidad y eficiencia en términos de computo. Puede ser Gtil cuando
se trabaja con modelos profundos y se desea una funcion de activacion que permita el aprendizaje mas rapido
(naturaleza no lineal). Funcionara bien en los problemas sin extrema complejidad.

e V5: El optimizador de una red neuronal corresponde a la estrategia tomada para ajustar gradualmente los pesos
del modelo y, en consecuencia, los resultados obtenidos. El descenso por gradiente es lento pero estable. Puede
funcionar bien si los datos son lineales o tienen caracteristicas simples.

e V6: Este optimizador adapta el aprendizaje de la red en funcién de la diferencia de resultados. Mas complejo
que el descenso por gradiente, deberia mejorar la convergencia.

e V7: Similar al descenso por gradiente, pero incorpora una especie de inercia que ayuda a acelerar la convergen-
cia. Similar a V7.

e V8: Este optimizador adapta la tasa de aprendizaje de forma individual para cada peso segun el gradiente. En
determinados problemas puede llegar a la convergencia antes.

e V9: Versién mejorada del optimizador Adagrad. Parecido a Adagrad, pero con convergencia mas rapida.

e V10: La capa de dropout previene el sobreajuste de la red apagando de forma temporal parte de las neuronas.
Podria mejorar la capacidad del modelo para generalizar a datos de prueba no vistos y reducir el sobreajuste a
los datos de entrenamiento.

e V11: El regularizador es una componente de la red que previene el sobreajuste al introducir penalizaciones
adicionales segun va aprendiendo la red. El L1 es muy simple y puede reducir la capacidad de captar relaciones
complejas.

e V12: La combinacién podria proporcionar un modelo mas equilibrado en términos de complejidad, mejorando el
rendimiento del modelo.

e V13: Eliminar el regularizador podria ser beneficioso si el modelo actual esta infraajustado y se necesita una
mayor capacidad de aprendizaje.

e V14: Introduce, con respecto al modelo de atencion de dos niveles, un capa densa en la red, lo que permite
captar mejor representaciones mas complejas y no lineales. Dependiendo de si el modelo es muy simple, podria

mejorar los resultados.

e V15: De nuevo, un mecanismo mas complejo que podria capturar mejor relaciones complejas. Sin embargo,
segun los datos puede que empeore computacionalmente y no mejoremos las recomendaciones.

3.3.2. Estudio de hiperparametros

Una vez identificadas las posibles modificaciones al modelo base, la siguiente serie de experimen-
tos consiste en realizar un estudio de hiperparametros del modelo con el fin de optimizar los resultados

obtenidos en las nuevas versiones. En general, los hiperpardmetros son parametros externos a un mo-

Miguel Carreras Lahoz 31



DiseNO E IMPLEMENTACION

delo de aprendizaje automético que no se aprenden directamente del conjunto de datos durante el
entrenamiento, si no que se establecen antes de iniciar el proceso de entrenamiento y afectan al com-
portamiento y rendimiento del modelo. Para ASGNN, definimos los siguientes parametros (sus valores

iniciales estan agrupados en la Tabla 3.3) junto con sus principales implicaciones:

e Tamano oculto y tamafno de salida: Controlan la complejidad de los datos de entrada y salida. Valores mas
grandes pueden mejorar la capacidad del modelo, pero también aumentaran la complejidad computacional.

e Tamafio del batch: Determina la cantidad de datos sobre los que entrena el modelo al mismo tiempo. Tamafos
de lote mas grandes pueden acelerar el entrenamiento, pero también requieren mas memoria GPU.

e Tasa de aprendizaje y tasa de aprendizaje en decaimiento: Ambos determinan lo que aprende la red con el paso
de las épocas. Un valor de aprendizaje demasiado alto puede llevar a la divergencia, mientras que uno demasiado
bajo puede provocar una convergencia muy lenta.

e Regularizacion L2: La regularizacion L2 ayuda a prevenir el sobreajuste, pero un valor demasiado alto puede
suprimir los pesos, llegando a un modelo demasiado generalizado.

e Pasos de propagacion de la red neuronal: Determina cuantos pasos de tiempo se realizaran durante el entrena-
miento y la inferencia de la red neuronal. Un nimero mayor de pasos puede permitir que la red capture relaciones
mas a largo plazo, pero también aumentara el tiempo de entrenamiento.

e Anadir célculo de atenciones: Un modelo hibrido puede capturar mejor la informacién tanto de los nodos como
de las conexiones entre ellos, pero puede ser mas complejo. En nuestro caso la modificacion es eliminar el
mecanismo de atencion del modelo.

e Ratio de abandono (en el caso de que tuviera): El abandono (o dropout) en una red neuronal se encarga de
“apagar” parte de las neuronas para ayudar a prevenir el sobreajuste. Darle demasiado peso puede afectar la
capacidad del modelo para aprender.

e Numero de nodos (para el modelo de atencién multinodal): Mas nodos pueden capturar patrones mas complejos,
pero también aumentan la complejidad del modelo.

e Pasos hasta el decaimiento de la tasa de aprendizaje: De nuevo, el decaimiento programado de la tasa de
aprendizaje puede ayudar a mejorar la convergencia.
e Parametros iniciales: La inicializacion de pesos adecuada puede influir en la velocidad de convergencia y el

rendimiento del modelo.

Hiperparametros Valor actual
Tamano oculto y tamaro de salida 80
Tamano del batch 100
Tasa de aprendizaje y tasa de aprendizaje en decaimiento | 0.002 y 0.1
Regularizador L2 1e-5
Pasos de propagacion 1
Atencién/No atencion True

Ratio de abandono -

Numero de cabezas (Atencién Multinodal) -

Tasa de decaimiento 3

Parametros iniciales 0.11

Tabla 3.3: Resumen de los hiperparametros inicial del modelo.
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Seguidamente, en la Tabla 3.4 mostramos las posibles variaciones de cada hiperpametro. Estas
podemos dividirlas en dos grandes grupos: por un lado aquellas que se deben multiplicar o dividir por
algun término pero que mantienen el mismo orden de magnitud (por ejemplo los tamanos de salida o
del batch, los pasos de propagacion, el ratio de abandono,...). Por otro lado, estan las que deben variar
en algun orden de magnitud para poder notar sus efectos (como la tasa de aprendizaje, el regularizador
L2 o los parametros iniciales).

N¢ Hiperparametros Rango de variacion
H1 Tamanio oculto y tamano de salida [64, 128, 256, 512]
H2 Tamario del batch [32, 64, 128, 256]
H3 Tasa de aprendizaje y tasa de aprendizaje en decaimiento | [0.001, 0.01, 0.1]
H4 Regularizador L2 [1e-5, 1e-4, 1e-3]
H5 Pasos de propagacion [1,2,3]

H6 Atencién/No atencion [True,False]

H7 Ratio de abandono [0.2,0.5]

H8 Numero de cabezas (Atencion Multinodal) [1, 2, 4]

H9 Tasa de decaimiento [1,2,5]

H10 | Parametros iniciales [0.1,0.01, 0.001]

Tabla 3.4: Resumen de las modificaciones que se van a realizar en los hiperparametros del modelo
base.

3.3.3. Justificacion de las épocas de entrenamiento

Por ultimo, Wang et al. [14] aplican el modelo para un total de 30 épocas. Sin embargo, debido al
gran numero de experimentos que se deben realizar y a nuestras limitaciones en el entorno de tra-
bajo (como se muestran en la Seccion 3.1 de este capitulo), nuestro primer objetivo es encontrar una
aproximacion que permita reducir considerablemente el tiempo de ejecuccién total de todos los experi-
mentos. En la Figuras 3.3 y 3.4 se muestran dos ejecuciones con el modelo plano, sin modificaciones.
En ella, se han representado los resultados finales de Rango Reciproco Medio (MRR) y Recall (R) para

los 20 primeros elementos recomendados.

Como se puede ver, tras un pequeno pico en los resultados (hasta la época 5), el cual asociamos a
un sobreajuste inicial, a medida que avanzan las épocas, el modelo comienza rapidamente a converger
y estabilizarse. Es decir, en las primeras épocas el modelo estaria aprendiendo rapidamente y ajus-
tandose a los datos de entrenamiento, memorizando los datos de entrenamiento en lugar de aprender
patrones generales. Sin embargo, durante las siguiente épocas el modelo se adapta mas lentamente,

y con ayuda de la regularizacidn evita un sobreajuste excesivo.

Tras esta dinamica general en los resultados, hemos decidido aproximar el nimero total de épocas
a 10 épocas, al considerar que es un nimero mas que suficiente para encontrar unos resultados esta-
bles del modelo, y al mismo tiempo permite ahorrar mucho tiempo de ejecucién en los experimentos.

Gracias a esta aproximacion conseguimos reducir cada ejecucion del modelo a unas 4 horas.
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Figura 3.3: Representacion gréfica de la métrica MRR para 30 épocas.
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Figura 3.4: Representacion gréfica de la métrica Recall para 30 épocas.

34 Estudio de redes neuronales basadas en grafos aplicado a recomendacion del siguiente punto de
interés



EXPERIMENTOS

En este apartado comenzamos describiendo el conjunto de datos de los que partimos. Seguida-
mente, mostraremos los resultados obtenidos en cada uno de los experimentos, junto con una breve
discusion de los resultados y la comprobacién de como de acertadas han sido nuestras hipotesis pre-
vias a su implementacién. Finalmente, unificaremos ambos experimentos mediante tres variantes del

modelo, las cuales seran una combinacion de una seleccion de modificaciones e hiperparametros.

4.1. Conjunto de datos

Fundada en 2009, Foursquare se ha convertido en una de las redes sociales basadas en ubicacion
(LBSN) mas destacadas, siendo ampliamente utilizada por investigadores [12, 13] para estudiar datos
de localizacion. Los usuarios de la red social marcan sus visitas a lugares de interés (haciendo check-
in), expresan preferencias mediante likes, dejan comentarios y reciben recomendaciones del sistema.
Aunque la informacion de check-ins no esta directamente disponible a través de la pagina web o APl de
Foursquare, muchos investigadores obtienen datos de interacciones a través de otras redes sociales
como Twitter. Ademas, la propia red social implementa un sistema de puntos y recompensas que
motiva a los usuarios a hacer check-in en lugares y contribuir activamente a la plataforma, donde los

usuarios pueden recibir insignias y reconocimientos por sus contribuciones y actividades en ella.

En nuestro modelo, el conjunto de datos seleccionados de Foursquare proviene de [71]. En concre-
to, se eliminan los POI cuya frecuencia es inferior a cinco y conservamos las secuencias de comporta-
miento de los usuarios con mas de un POI. El conjunto de datos final de Foursquare contiene 128.147

registros entre 1.809 usuarios y 5.514 POI.

Por otro lado, en el modelo de referencia [14] comparten los datos empleados en una carpeta de
Google Drive 1 para los experimentos, por lo que, para poder obtener y comparar con los mismos
resultados, empleamos los mismos datos para nuestras pruebas. Ademas, estos datos han pasado un
preprocesamiento de datos que incluye una clasificacién y limpieza de datos (desgraciadamente no
aportan apenas informacién relacionada con esto en el trabajo original).

1

https://drive.google.com/drive/folders/1xf-dMzblfRTr3yE9SwdhROvVhWU4swhD_
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4.2. Variaciones

Una vez hemos determinado las diferentes modificaciones a realizar en nuestro modelo, ejecuta-
mos las 15 versiones planteadas en el capitulo anterior con el fin de obtener aquellas modificaciones
qgue mejoren el rendimiento del modelo de referencia. Ademas, independientemente de si han resultado
ser mejores recomendadores 0 no, posteriormente comprobamos cémo de cerca estan los resultados

de nuestras hipétesis iniciales.

La idea es, una vez realizados las pruebas, determinar 3 nuevas versiones adicionales que com-
binen varias de estas modificaciones, con lo cual podamos estudiar también el efecto combinado de
los cambios. La Tabla 4.1 muestra la comparativa de los efectos de cada una de las modificaciones,
para las dos métricas escogidas para nuestro andlisis, Recall y MRR, para el ranking de los 5, 10 y
20 primeros puntos de interés. En concreto, se han resaltado en negrita aquellos resultados que son

mejores a los de referencia.

Variante Recall@ MRR@ T. (min)
5 10 20 5 10 20

Original | 0,1505 | 0,1999 | 0,2496 | 0,0838 | 0,0904 | 0,0938 118
V1 0,1213 | 0,1536 | 0,1894 | 0,0801 | 0,0844 | 0,0869 119
V2 0,1521 | 0,1988 | 0,2447 | 0,0853 | 0,0915 | 0,0947 126
V3 0,1446 | 0,1934 | 0,2442 | 0,0827 | 0,0893 | 0,0928 87
V4 0,1456 | 0,1988 | 0,2437 | 0,0838 | 0,0909 | 0,0940 88
V5 0,0429 | 0,0441 | 0,0451 | 0,0364 | 0,0365 | 0,0366 147
V6 0,1085 | 0,1411 | 0,1680 | 0,0633 | 0,0677 | 0,0696 149
V7 0,0517 | 0,0543 | 0,0576 | 0,0416 | 0,0420 | 0,0422 88
V8 0,0441 | 0,0449 | 0,0462 | 0,0380 | 0,0381 | 0,0382 94
V9 0,0432 | 0,0445 | 0,0454 | 0,0356 | 0,0358 | 0,0359 87
V10 0,0374 | 0,0395 | 0,0420 | 0,0328 | 0,0331 | 0,0333 93
Vi1 0,0292 | 0,0321 | 0,0335 | 0,0270 | 0,0274 | 0,0275 122
Vi2 0,0002 | 0,0003 | 0,0009 | 0,0000 | 0,0001 | 0,0001 119
V13 0,1488 | 0,1940 | 0,2391 | 0,0847 | 0,0908 | 0,0939 118
Vi4 0,1524 | 0,2007 | 0,2512 | 0,0859 | 0,0923 | 0,0959 121
V15 0,1514 | 0,1988 | 0,2454 | 0,0847 | 0,0910 | 0,0943 118

Tabla 4.1: Comparacion del rendimiento de cada una de las variantes en Recall y MRR para 10
épocas. Resaltamos en negrita las variantes cuyos resultados mejoran al original. Ademas, afiadimos

las medidas de tiempo de una ejecucion.

Como se puede ver en la Tabla 4.1, para las 15 modificaciones propuestas, encontramos resultados

tanto beneficiosos como perjudiciales para nuestro modelo base. Siendo estos, generalmente, igual de
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buenos o malos en ambas métricas al mismo tiempo. Existe una peculiaridad, y es que el Unico caso
donde no se cumple esto es para la celda RNN basica (V1), donde al aplicar una celda mas basica
conseguimos (en un tiempo algo menor), que el porcentaje de aciertos sea bajo a pesar de haber
identificado bien a los k primeros elementos, seguramente debido a que al disminuir la complejidad del

modelo, muchos elementos se hayan considerado erréneamente relevantes.

Ademas, observamos cémo la funcién de activacion (V2-4) apenas tiene implicacion en los resulta-
dos del modelo (Unicamente destaca la funcién ReLU la cual reduce considerablemente el tiempo de
ejecucién), mejorando ligeramente los resultados de MRR pero no los de Recall. Los nuevos optimiza-
dores (V5-9) y aplicar una capa de Dropout (V10) traen peores resultados, principalmente debido a las
complejas relaciones que nuestro modelo tiene que captar o a que no existe sobreajuste y se acaba

generalizando demasiado, respectivamente.

Los regularizadores (V11-13) confirman nuestra teoria, y es que el modelo esta infraajustado, es
decir, cualquier restriccion adicional produce peores resultados. Esto explicaria por qué las variantes
V11 y V12 empeoran el recomendador, mientras que quitar el regularizador (V13) no. Por altimo, con-
cluimos que los nuevos mecanismos de atencion (V14-15) no solo captan correctamente las relaciones

si no que incluso mejoran en cierta medida el rendimiento.

Tras esto, se determinan tres nuevas versiones del modelo. El objetivo es estudiar el impacto de
varias de las modificaciones conjuntamente. Concretamente, estas versiones han sido creadas para

responder a dos preguntas:

e P1: ;Cual es el efecto combinado si modificamos todas las componentes seleccionadas del

modelo?

e P2: ;Qué resultados obtendriamos si escogiéramos Unicamente aquellas modificaciones

cuyos resultados mejoran o igualan los del modelo base?

Para responderlas, se crean tres nuevos modelos cuyas combinaciones estan recogidas en la Tabla
4.2. La primera de ellas responde a la primera pregunta, ya que hemos cambiado todas las compo-
nentes posibles. A priori, debido a que en la Tabla 4.1 no se han obtenido buenos resultados en todas
las componentes, suponemos que los resultados pueden llegar a ser bastante peores a los del mode-
lo original. Las dos siguientes son una mezcla de las nuevas variantes en funcién de los resultados

anteriores (Tabla 4.1). Los resultados obtenidos de estas nuevas pruebas se incluyen en la Tabla 4.3.

Como intuimos, el primer modelo V16, el cual es una mezcla de todas las posibles variantes, ob-
tiene el peor de los resultados. Seguramente debido a que la contribucion global suele ser una combi-
nacion de todas las aportaciones individuales, y al considerar todas las opciones, estamos incluyendo

variantes menos acertadas.

También observamos cémo los otros dos modelos, a priori seleccionados a mano con las modifica-

ciones con mejores resultados, no llegan a superar el rendimiento del modelo original. En este caso,
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Componente Modelo original | Version 16 Version 17 | Version 18
Red neuronal de grafos (GGNN) | Celda GRU Celda RNN bésica | Celda GRU | Celda GRU
Funcién de activacion F. Softmax F. Sigmoid F. Sigmoid F. Softmax
Optimizador ADAM RMSProp ADAM ADAM
Dropout No Aplica 1 capa (0.3) No Aplica 1 capa (0.3)
Regularizador L2 Sin L2 L2 L2
Mecanimos de atencién 2 niveles ANN ANN Multinodal

Tabla 4.2: Resumen de las componentes de las nuevas versiones propuestas.

Variante Recall@ MRR@

5 10 20 5 10 20

Original | 0,1505 | 0,1999 | 0,2496 | 0,0838 | 0,0904 | 0,0938
V16 0,0565 | 0,0738 | 0,0912 | 0,0340 | 0,0364 | 0,0376
V17 0,1480 | 0,1982 | 0,2484 | 0,0830 | 0,0898 | 0,0933
V18 0,1380 | 0,1851 | 0,2312 | 0,0799 | 0,0862 | 0,0894

Tabla 4.3: Comparacion del rendimiento de las tres versiones propuestas en Recall y MRR para 10
épocas.

entendemos que el modelo final esta asimismo influenciado por la afinidad entre todas las componen-
tes, ya que a pesar de no ser mejores resultados, obtenemos unos muy parecidos a los del original. No
obstante, una posible razén para estos malos resultados podria ser que los modelos no estan usando
los mejores hiperparametros, por ello, en la siguiente seccién realizamos un estudio donde se varian

los valores de los hiperparametros en las ejecuciones.

4.3. Estudio de hiperparametros

Adicionalmente, para nuestro segundo conjunto de pruebas, realizamos un analisis de 10 de los
principales pardmetros de nuestro modelo. En la Tabla 4.4 mostramos la comparacion de los resultados
obtenidos para las métricas anteriores, MBRR y R, y los 5, 10 y 20 primeros POls, cambiando los
hiperparametros segun lo indicado en la Tabla 3.4.

Como se puede observar, aparecen todas las combinaciones propuestas, incluidas aquellas que
han provocado errores en el modelo. Por ejemplo, para los hiperparametros H1 y H2, los valores de
512 y 256, respectivamente, daban problemas debido a las enormes dimensiones de la red neuronal
resultante. Esto Ultimo, sumado a nuestros limitados recursos (expuestos en la Tabla 3.1) ha hecho que
el modelo fallase. Ademas, el parametro H6 no se ha podido analizar debido a fallos en la definicién
del modelo; mientras que el H8, debido a que este cambio Unicamente afecta a la variante del modelo
qgue aplica el mecanismo de atencién de multiples cabezas, no al modelo base, el cual mantiene el

mecanismo de atencion de dos niveles, tampoco se ha probado con el modelo inicial.
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Recall@ MRR@
Variante 5 10 20 5 10 20
Original 0,1505 | 0,1999 | 0,2496 | 0,0838 | 0,0904 | 0,0938
Variacion H1: 64 0,1490 | 0,2001 | 0,2505 | 0,0823 | 0,0892 | 0,0927

Variacion H1: 128 0,1416 | 0,1923 | 0,2437 | 0,0836 | 0,0905 | 0,0941
Variacion H1: 256 0,1349 | 0,1781 | 0,2280 | 0,0837 | 0,0895 | 0,0929

Variacién H1: 512 X X X X X X
Variacién H2: 32 0,1405 | 0,1866 | 0,2357 | 0,0838 | 0,0900 | 0,0934
Variacion H2: 64 0,1471 | 0,1996 | 0,2458 | 0,0841 | 0,0911 | 0,0943
Variacién H2: 128 0,1463 | 0,1994 | 0,2513 | 0,0856 | 0,0927 | 0,0964
Variacion H2: 256 X X X X X X

Variacion H3: 0.001 0,1514 | 0,1971 | 0,2444 | 0,0848 | 0,0909 | 0,0942
Variacion H3: 0.01 0,1477 | 0,1973 | 0,2459 | 0,0888 | 0,0954 | 0,0987
Variacion H3: 0.1 0,0079 | 0,0091 | 0,0117 | 0,0057 | 0,0059 | 0,0060
Variacion H4: 1e-4 0,1541 | 0,2035 | 0,2555 | 0,0879 | 0,0945 | 0,0981
Variacion H4: 1e-3 0,1408 | 0,1879 | 0,2346 | 0,0813 | 0,0875 | 0,0908

Variacion H5: 2 0,0923 | 0,1111 | 0,1321 | 0,0656 | 0,0681 | 0,0695
Variacién H5: 3 0,1289 | 0,1701 | 0,2150 | 0,0776 | 0,0831 | 0,0863
Variacién H6: False X X X X X X

Variacién H7: 0.2 0,1440 | 0,1920 | 0,2385 | 0,0824 | 0,0889 | 0,0922
Variacién H7: 0.4 0,1405 | 0,1808 | 0,2278 | 0,0802 | 0,0856 | 0,0888
Variacién H7: 0.5 0,1309 | 0,1697 | 0,2104 | 0,0767 | 0,0818 | 0,0846
Variacion H8: 1,2,3 X X X X X X

Variacién H9: 1 0,1491 | 0,1951 | 0,2379 | 0,0855 | 0,0916 | 0,0945
Variacién H9: 2 0,1579 | 0,2115 | 0,2572 | 0,0878 | 0,0950 | 0,0982
Variacion H9: 5 0,1311 | 0,1670 | 0,2126 | 0,0805 | 0,0854 | 0,0885

Variacion H10: 0.01 0,1551 | 0,2056 | 0,2572 | 0,0875 | 0,0943 | 0,0979
Variacion H10: 0.001 | 0,1524 | 0,2045 | 0,2536 | 0,0871 | 0,0939 | 0,0974

Tabla 4.4: Comparacién del rendimiento de los nuevos valores de hiperparametros en Recall y MRR
para 10 épocas. En negrita las variantes cuyos resultados mejoran al original.
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En primer lugar, notamos coémo los cambios en el estudio de hiperparametros son bastante meno-
res con respecto al modelo original, sin embargo, muchos mas resultados se encuentran por encima de
los de referencia. Por un lado, al aumentar los tamario de la red y de nuestros grupos de entrenamiento
(H1-2), estamos consiguiendo un aumento de la complejidad, mejorando el rendimiento del modelo. La
tasa de aprendizaje (H3), por otro lado, confirma una buena eleccién del mismo, ya que una tasa algo

mayor o algo menor mejoran muy ligeramente el MRR, pero el Recall lo mantenemos por encima.

Ademas, existen varios parametros donde un valor intermedio podria mejorar las recomendaciones.
Estos son el regularizador, la tasa de decaimiento y la modificacion de los parametros iniciales (H4,9
y 10). Estos valores intermedios afinan el modelo y aumentan la velocidad de convergencia. Como
puntualizacion, los mejores resultados del andlisis de hiperparametros se han obtenido para estas
variaciones (Variacion H9, para una tasa de decaimiento de 2, y Variacion H10, para los parametros
inicales de 0.01). Finalmente, concluir que afadir una capa de dropout (H5) o variar los pasos de
propagacién de la red neuronal (H7), no mejora el rendimiento, debido seguramente a una disminucién

de la capacidad del modelo para aprender.

A continuacién, siguiendo la dinamica del anterior conjunto de pruebas, realizamos un breve estudio
del efecto conjunto de cambiar varios hiperparametros al mismo tiempo en el modelo (Tabla 4.5).
Para ello, determinamos dos posibles combinaciones: la primera de ellas incluye el mejor valor para
cada uno de las posibles variables estudiadas, es decir, Modelo(H1=64, H2=128, H3=0.01, H4=1e-4,
H5=3, H7=0.2, H9=2, H10=0.01), y al que llamaremos Modelo Opt. 1. La segunda combinacion aplica
Unicamente aquellas modificaciones que generan resultados mejores o por lo menos similares a los de
referencia, esto es, Modelo(H1=64, H2=128, H4=1e-4, H9=2, H10=0.01), llamado Modelo Opt. 2.

Variante Recall@ MRR@
5 10 20 5 10 20
Original 0,1505 | 0,1999 | 0,2496 | 0,0838 | 0,0904 | 0,0938

Modelo Opt 1 | 0,1420 | 0,1874 | 0,2320 | 0,0835 | 0,0896 | 0,0927
Modelo Opt2 | 0,1605 | 0,2090 | 0,2575 | 0,0909 | 0,0973 | 0,1007

Tabla 4.5: Comparacién del rendimiento para la combinacién de hiperparametros en Recall y MRR
para 10 épocas. Resaltamos en negrita las variantes cuyos resultados mejoran al original.

Para el primero de los modelos ocurre algo parecido a lo que sucedia en la Variante 16 del experi-
mento anterior (Seccion 4.2). Esto es, que la combinacién de varias modificaciones produce un efecto
combinado, el cual podria considerarse, bajo algunos matices, como una media de todos ellos. Es por
eso que los resultados en este experimento no son malos, pero tampoco destacan entre los obtenidos

hasta ahora.

Sin embargo, al seleccionar Unicamente los cambios que mejoran el recomendador, hemos obte-
nido los mejores resultados de todos los experimentos. Cabe destacar que las métricas aumentan por
encima de cualquier otro modelo ejecutado, por lo que podemos confirmar, que en estos casos, no

solo se tiene en cuenta el efecto individual de cada modificacién, si no que esta combinacion produce
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un efecto agregado, el cual mejora todavia mas los resultados.

4.4. Resultados

Finalmente, concluimos nuestros experimentos con la uniéon de ambas pruebas. Esto es, seleccio-
namos la mejor combinacién de hiperparametros, aquellos que igualaban o mejoraban el rendimiento
de nuestro recomendador (Modelo(H1=64, H2=128, H4=1e-4, H9=2, H10=0.01) de la Seccién 4.3),
junto con las tres versiones finales obtenidas para las modificaciones del modelo base (Seccion 4.2).
Los resultados se muestran en la Tabla 4.6, para las métricas ya mencionadas de MRR y Recall en

diferentes rankings de POI.

Variante Recall@ MRR@
5 10 20 5 10 20
Original 0,1505 | 0,1999 | 0,2496 | 0,0838 | 0,0904 | 0,0938

Version 16 | 0,0395 | 0,0562 | 0,0766 | 0,0235 | 0,0257 | 0,0271
Version 17 | 0,1524 | 0,2042 | 0,2542 | 0,0877 | 0,0947 | 0,0981
Version 18 | 0,1379 | 0,1829 | 0,2320 | 0,0792 | 0,0853 | 0,0887

Tabla 4.6: Comparacion del rendimiento de la unién de ambos experimentos en Recall y MRR para
10 épocas. Resaltamos en negrita las variantes cuyos resultados mejoran al original.

En primer lugar, la Version 16 sigue bastante por debajo en cuanto a métricas con respecto de
las otras dos. Esto es debido a que, a pesar de tener una buena combinacion de hiperparametros, la

seleccién de componentes no permite que el sistema de recomendacién funcione correctamente.

Por otro lado, las versiones 17 y 18 tienen resultados mucho mas prometedores, destacando la
Version 17 como la mejor de las tres. Esto es debido a la seleccion previa de los componentes del
sistema. Como nota, la capa de Dropout que incluimos en la Versién 18 perjudicaba fuertemente el
modelo con esta componente individual, y es seguramente el motivo por el cual esta version obtiene

resultados peores.

Como conclusién final, comentar que, a pesar de haber seleccionado la mejor combinacion de com-
ponentes del modelo y el mejor conjunto de hiperparametros, seguimos obteniendo recomendadores
peores a los obtenidos en el analisis de hiperpardmetros. Por ende, comprobamos cémo, por muy bien
seleccionados que estén los parametros del modelo, estos son solo 6ptimos para un modelo concreto.
Por consiguiente, concluimos que se podria mejorar la Versién 17 ain mas mediante un nuevo estudio

de hiperparametros.
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CONCLUSION Y TRABAJO FUTURO

En este capitulo se expone un resumen de todos los resultados y conclusiones que se han obtenido
y se proponen una serie de ideas que podrian plantearse como futuras investigaciones en base a este
trabajo.

5.1. Conclusion

En este trabajo, abordamos el desafio de la recomendacion personalizada, especificamente en
el &mbito turistico, proponiendo un modelo basado en red neuronal. Nuestra propuesta se centra en
mejorar de manera integral un modelo de Redes Neuronales basadas en Grafos (GNN) en el contexto
de recomendacién del siguiente punto de interés (NEXT POI). Para ello, realizamos un estudio del
estado del arte en este area, con el fin de seleccionar en primer lugar un modelo del estado del arte
actual que sea lo mas completo posible. El articulo elegido [14] destaca, no solo por usar las redes
neuronales de grafos mencionadas, si no por aplicar diferentes mecanismos de atencién, los cuales le
permiten capturar las preferencias a corto y largo plazo, y captar adecuadamente relaciones complejas
en el sistema de POl-usuarios.

A través de dos experimentos, el primero orientado al estudio de las componentes principales
del modelo de referencia y el segundo hacia un analisis de hiperparametros, conseguimos, por un
lado, entender completamente nuestro complejo modelo de partida, y por otro lado, presentar nuevas
versiones del mismo, capaces de superar algunas limitaciones observadas y optimizar la capacidad
predictiva del modelo.

Ademas, este trabajo ha contribuido al avance del conocimiento en el estado del arte de los al-
goritmos de aprendizaje profundo aplicado a la recomendacion de préximos puntos de interés. La
revisién exhaustiva del panorama actual en este objetivo, centrandose especificamente en los mode-
los de GNN, ha permitido identificar las tendencias emergentes, los desafios actuales y las posibles
direcciones futuras. Este andlisis también es de especial importancia, puesto que no se han encontra-
do revisiones previas enfocadas en estos algoritmos basados en grafos bastante innovadores. Nuestro

estado del arte proporciona un marco sélido para la comprension del contexto en el que se sitda el
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modelo desarrollado y destaca la importancia de la innovacioén continua en este campo dinamico.

Por ultimo, el trabajo demuestra la relevancia y el potencial de las Redes Neuronales de Grafos en
la mejora de los sistemas de recomendacion de POI. A medida que la tecnologia avanza, se espera
que las contribuciones de este estudio impulsen ain mas el desarrollo de modelos mas precisos y
eficientes, proporcionando soluciones cada vez mas personalizadas y relevantes para los usuarios en

el ambito de la recomendacién de puntos de interés.

5.2. Trabajo futuro

Con perspectiva al futuro, podriamos ampliar estos experimentos y extenderlos con otros conjuntos
de datos, como Yelp o Brightkite y ver cuéles son las caracteristicas méas determinantes a la hora de
trabajar con ellos. Cada dataset presenta diferentes desafios y oportunidades y su estudio conjunto
proporcionaria una comprension mas completa de la capacidad del modelo en diferentes escenarios,
lo que permitiria una evaluacién mas sélida de su rendimiento en diversas situaciones, asegurando
su aplicabilidad en entornos del mundo real. Ademas, ampliar los experimentos a varios conjuntos de
datos permitiria ampliar la validez de las hipétesis incluidas en este trabajo al utilizar datos diversos y

heterogéneos.

Otras investigaciones por desarrollar serian las que incluyen el analisis completo de todas las com-
binaciones de versiones e hiperparametros, en concreto, una validaciéon cruzada podria encontrar nue-
vas versiones con mejores recomendaciones. No obstante, hay que tener en cuenta el coste de estos
experimentos, por lo que seria interesante apostar por variantes que, ademas de efectivas, sean efi-

cientes.

Ademas, para enriquecer aun mas el poder predictivo del recomendador de POl basado en GNN,
sugerimos la incorporacién de fuentes de datos adicionales con una variedad de tipos de informacion.
Dado que las Redes Neuronales de Grafos tienen la capacidad de explotar las relaciones sociales
y otros atributos, la inclusion de datos que abarquen aspectos como preferencias sociales, historial
de interacciones y comentarios de usuarios puede ser fundamental. Integrar estos elementos en el
modelo puede proporcionar una representaciéon mas completa y contextualizada de las preferencias
individuales, mejorando la capacidad del sistema para ofrecer recomendaciones mas personalizadas

y relevantes.

Finalmente, queremos destacar que la investigacién en este campo prometedor esta en constante
evolucion y requiere un esfuerzo continuo para avanzar en el disefio de recomendadores de POI ba-
sados en GNN. Abordar estos aspectos propuestos no solo contribuird a mejorar los resultados de los
recomendadores, sino que también abrird nuevas oportunidades para innovaciones en la recomenda-

cién personalizada en el &mbito de los puntos de interés.
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