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Abstract

A recommender system aims to understand the users’ inclination towards the different items
and provide better experiences by recommending candidate items for future interactions. These
personalized recommendations can be of various forms, such as e-commerce products, points-
of-interest (POIs), music, social connections, etc. Traditional recommendation systems, such
as content-based and collaborative filtering models, calculate the similarity between items and
users and then recommending similar items to similar users. However, these approaches utilize
the user-item interactions in a static way, i.e., without any time-evolving features. This assump-
tion significantly limits their applicability in real-world settings, as a notable fraction of data
generated via human activities can be represented as a sequence of events over a continuous
time. These continuous-time event sequences or CTES 1 are pervasive across a wide range of
domains such as online purchases, health records, spatial mobility, social networks, etc. More-
over, these sequences can implicitly represent the time-sensitive properties of events, the evolv-
ing relationships between events, and the temporal patterns within and across sequences. For
example, (i) event sequences derived from the purchases records in e-commerce platforms can
help in monitoring the users’ evolving preferences towards products; and (ii) sequences derived
from spatial mobility of users can help in identifying the geographical preferences of users,
their check-in category interests, and the physical activity of the population within the spatial
region. Therefore, we represent the user-item interactions as temporal sequences of discrete
events, as understanding these patterns is essential to power accurate recommender systems.

With the research directions described in this thesis, we seek to address the critical challenges
in designing recommender systems that can understand the dynamics of continuous-time event
sequences. We follow a ground-up approach, i.e., first, we address the problems that may arise
due to the poor quality of CTES data being fed into a recommender system. Later, we han-
dle the task of designing accurate recommender systems. To improve the quality of the CTES
data, we address a fundamental problem of overcoming missing events in temporal sequences.
Moreover, to provide accurate sequence modeling frameworks, we design solutions for points-

1We use the acronym CTES to denote a single and well as multiple continuous-time event sequences.
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of-interest recommendation, i.e., models that can handle spatial mobility data of users to various
POI check-ins and recommend candidate locations for the next check-in. Lastly, we highlight
that the capabilities of the proposed models can have applications beyond recommender sys-
tems, and we extend their abilities to design solutions for large-scale CTES retrieval and human
activity prediction.

To summarize, this thesis includes three directions: (i) Temporal Sequences with Missing
Events; (ii) Recommendation in Spatio-Temporal Settings; and (iii) Applications of Model-
ing Temporal Sequences. In the first part, we present an unsupervised model and inference
method for learning neural sequence models in the presence of CTES with missing events. This
framework has many downstream applications, such as imputing missing events and forecasting
future events. In the second part, we design point-of-interest recommender systems that utilize
the geographical features associated with the spatial check-ins to recommend future locations
to a user. Here, we propose solutions for static POI recommendation, sequential recommen-
dations, and recommendations models that utilize the similarity between physical mobility and
the smartphone activities of users. Lastly, in the third part, we highlight the strengths of the
proposed frameworks to design solutions for two tasks: (i) retrieval systems, i.e., retrieving
relevance sequences for a given query CTES from a large corpus of CTES data; and (ii) under-
standing that different users take different times to perform similar actions in activity videos.
Moreover, in each chapter, we highlight the drawbacks of current deep learning-based models,
design better sequence modeling frameworks, and experimentally underline the efficacy of our
proposed solutions over the state-of-the-art baselines. Lastly, we report the drawbacks and the
possible extensions for every solution proposed in this thesis.

A significant part of this thesis uses the idea of modeling the underlying distribution of CTES
via neural marked temporal point processes (MTPP). Traditional MTPP models are stochastic
processes that utilize a fixed formulation to capture the generative mechanism of a sequence of
discrete events localized in continuous time. In contrast, neural MTPP combine the underlying
ideas from the point process literature with modern deep learning architectures. The ability
of deep-learning models as accurate function approximators has led to a significant gain in
the predictive prowess of neural MTPP models. In this thesis, we utilize and present several
neural network-based enhancements for the current MTPP frameworks for the aforementioned
real-world applications.



सार

एक अनशुसंाकता
 �णाल� का उ�दे�य �व�भ�न व�तुओं के ��त उपयोगकता
ओं के झकुाव को समझना और
भ�व&य क' बातचीत के �लए उ+मीदवार व�तओुं क' �सफा-रश करके बेहतर अनभुव �दान करना है। ये
वयैि2तकृत अनशुसंाएँ �व�भ�न 5प6 क' हो सकती ह7, जसेै ई-कॉमस
 उ;पाद, <=च के >बदंु (पीओआई), सगंीत,

सामािजक सपंक
 आ@द। पारंप-रक अनशुसंा �णाल�, जसेै सामAी-आधा-रत और सहयोगी Cफ़Eट-रगं मॉडल,

व�तओुं और व�तओुं के बीच समानता क' गणना करते ह7। उपयोगकता
ओं और Cफर समान उपयोगकता
ओं को
समान व�तओुं क' �सफा-रश करना। हालाँCक, ये Hि&टकोण उपयोगकता
-आइटम इंटरै2शन को ि�थर तर�के से
उपयोग करते ह7, अथा
त, >बना Cकसी समय-�वक�सत स�ुवधाओं के। यह धारणा वा�त�वक द�ुनया क' से@टKंस मL
उनक' �योMयता को मह;वपूण
 5प से सी�मत करती है, 2य6Cक मानव ग�त�व=धय6 के माOयम से उ;प�न डटेा का
एक उEलेखनीय अशं �नरंतर समय मL घटनाओं के अनRुम के 5प मL �द�श
त Cकया जा सकता है। ये �नरंतर-समय
घटना अनRुम या सीट�ईएस1 ऑनलाइन खर�द, �वा�Tय -रकॉड
, �था�नक ग�तशीलता, सामािजक नेटवक

इ;या@द जसेै डोमेन क' एक �व�ततृ Uृंखला मL Vयापक ह7। इसके अलावा, ये अनRुम घटनाओं के समय-सवेंद� गणु6
का ��त�न=ध;व कर सकते ह7, �वक�सत घटनाओं के बीच सबंंध, और अनRुम6 के भीतर और पार लौCकक पटैन
।
उदाहरण के �लए, (i) ई-कॉमस
 Xलेटफॉम
 मL खर�दार� के -रकॉड
 से �ाXत घटना Rम से उ;पाद6 के ��त
उपयोगकता
ओं क' बढ़ती �ाथ�मकताओं क' �नगरानी मL मदद �मलेगी; और (ii) उपयोगकता
ओं क' �था�नक
ग�तशीलता से �ाXत अनुRम उपयोगकता
ओं क' भौगो�लक �ाथ�मकताओ,ं उनके चेक-इन Uेणी के @हत6 और
�था�नक Zे[ के भीतर जनस\ंया क' भौ�तक ग�त�व=ध क' पहचान करने मL मदद करेगा। इस�लए, हम असतत
घटनाओं के अ�थायी अनRुम6 के 5प मL उपयोगकता
-आइटम इंटरै2शन का ��त�न=ध;व करते ह7, 2य6Cक इन
पटैन] को समझना सट�क अनशुसंाकता
 �स�टम को शि2त देने के �लए आव�यक है।

इस थी�सस मL व^ण
त अनसुधंान @दशाओं के साथ, हम अनशुसंाकता
 �णा�लय6 को _डजाइन करने मL मह;वपणू

चनुौ�तय6 का समाधान करना चाहते ह7 जो �नरंतर-समय क' घटनाओं के अनRुम6 क' ग�तशीलता को समझ
सकते ह7। हम Aाउंड-अप Hि&टकोण का पालन करते ह7, यानी, पहले, हम उन सम�याओं का समाधान करते ह7 जो
सीट�ईएस डटेा क' खराब गणुव`ा के कारण उ;प�न हो सकती ह7, जो एक अनशुसंाकता
 �णाल� मL दज
 क' जाती ह7।
बाद मL, हम सट�क अनशुसंा �णाल� को _डजाइन करने का काय
 सभंालते ह7। सीट�ईएस डटेा क' गणुव`ा मL सधुार
करने के �लए, हम लौCकक अनRुम6 मL लापता घटनाओं पर काबू पाने क' मलूभतू सम�या का समाधान करते ह7।
इसके अलावा, सट�क अनRुम मॉड�लगं ढांचा �दान करने के �लए, हम bयाज के >बदंओुं के �लए समाधान तयैार
करते ह7, यानी मॉडल जो �व�भ�न पीओआई चेक-इन के �लए उपयोगकता
ओं के �था�नक ग�तशीलता डटेा को
सभंाल सकत ेह7 और अगले चेक-इन के �लए उ+मीदवार �थान6 क' �सफा-रश कर सकत ेह7।

1हम प-रवणc शbद CTES का उपयोग एकल और अdछf तरह से एका=धक �नरंतर-समय घटना अनRुम6 को �न5�पत करने के �लए करते
ह7।



अतं मL, हम इस बात पर �काश डालते ह7 Cक ��ता�वत मॉडल6 क' Zमताओं मL अनशुसंाकता
 �णा�लय6 से परे
अन�ुयोग हो सकते ह7, और हम बड़े पमैाने पर सीट�ईएस पनु�ा
िXत और मानव ग�त�व=ध क' भ�व&यवाणी के �लए
समाधान तयैार करने के �लए उनक' Zमताओ ंका �व�तार करत ेह7।

सZेंप मL, इस थी�सस मL तीन @दशाएँ शा�मल ह7: (i) लापता घटनाओं के साथ टे+पोरल सी2वLस; (ii)

�थान-अ�थायी से@टKंस मL �सफा-रश; और (iii) मॉड�लगं टे+पोरल सी2वLस के अन�ुयोग। पहले भाग मL, हम
लापता घटनाओं के साथ सीट�ईएस क' उपि�थ�त मL त>ं[का अनRुम मॉडल सीखने के �लए एक अनपुयोगी मॉडल
और अनमुान �व=ध ��ततु करते ह7। इस ढांचे मL कई डाउन�h�म अन�ुयोग ह7, जसेै लापता घटनाओं को लागू
करना और भ�व&य क' घटनाओं क' भ�व&यवाणी करना। दसूरे भाग मL, हम <=च के >बदंु अनशुसंाकता
 �स�टम
_डज़ाइन करते ह7 जो उपयोगकता
 को भ�व&य के �थान6 क' अनशुसंा करने के �लए �था�नक चेक-इन से जड़ुी
भौगो�लक �वशषेताओं का उपयोग करते ह7। यहां, हम �थ�ैतक POI अनशुसंा, अनRु�मक अनशुसंा और अनशुसंा
मॉडल के समाधान ��ता�वत करते ह7 जो भौ�तक ग�तशीलता और उपयोगकता
ओं क' �माट
फ़ोन ग�त�व=धय6 के
बीच समानता का उपयोग करते ह7। अतं मL, तीसरे भाग मL, हम दो काय] के �लए समाधान _डजाइन करने के �लए
��ता�वत ढांचे क' ताकत पर �काश डालते ह7: (i) पनु�ा
िXत �णाल�, यानी, सीट�ईएस डटेा के एक बड़े कोष से
Cकसी @दए गए ��न सीट�ईएस के �लए �ास=ंगकता अनRुम पनु�ा
Xत करना; और (ii) �व�भ�न उपयोगकता
ओं
�वारा ग�त�व=ध वी_डयो मL CRयाओं के अनRुम के समान काय
 करने के �लए आव�यक समय को समझना। इसके
अलावा, �;येक अOयाय मL, हम वत
मान गहन �शZण-आधा-रत मॉडल6 क' क�मय6 को उजागर करते ह7, बेहतर
अनRुम मॉड�लगं ढांचे को _डजाइन करते ह7, और अ;याध�ुनक बेसलाइन6 पर हमारे ��ता�वत समाधान6 क'
�भावका-रता को �योगा;मक 5प से रेखांCकत करते ह7। अतं मL, हम इस थी�सस मL ��ता�वत हर समाधान क'
क�मय6 और सभंा�वत �व�तार क' -रपोट
 करत ेह7।

इस थी�सस का एक मह;वपूण
 @ह�सा सीट�ईएस के अतं�न
@हत �वतरण को तं>[का =चिkनत अ�थायी >बदंु
�CRयाओं (एमट�पीपी) के माOयम से मॉड�लगं के �वचार का उपयोग करता है। पारंप-रक एमट�पीपी मॉडल
�टोचिै�टक �CRयाएं ह7 जो �नरंतर समय मL �थानीयकृत असतत घटनाओं के अनRुम के जनरे@टव त[ं को
पकड़ने के �लए एक �नि�चत फॉमू
लेशन का उपयोग करती ह7। इसके �वपर�त, त>ं[का एमट�पीपी आध�ुनक गहन
�शZण आCक
 टे2चर के साथ >बदंु �CRया सा@ह;य से अतं�न
@हत �वचार6 को जोड़ती है। डीप-ल�नlग मॉडल क'
सट�क फ़ं2शन सि�नकटन के 5प मL Zमता ने त>ं[का सबंंधी भ�व&य कहनेवाला कौशल मL एक मह;वपणू
 लाभ
�ाXत Cकया है।
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