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目标

x 通过挖掘异构网络上用户、商品和其他实体间的复杂关系实现
给用户推荐潜在的感兴趣的商品。



Implicit Feedback 
矩阵分解

x 网络中有𝑚个用户𝒰 = {𝑢1, … , 𝑢𝑚}和𝑛个商品ℐ = {𝑒1,… , 𝑒n}，Implicit 
Feedback矩阵R的定义如下：

𝑅𝑖𝑗 = ൝ 1, if 𝑢𝑖, 𝑒𝑗 interaction is observed;
0, otherwise.

x 需要注意的是𝑅𝑖𝑗 = 1并不一定表示𝑢𝑖对𝑒𝑗感兴趣，𝑅𝑖𝑗 = 0也不一定表
示𝑢𝑖对𝑒𝑗不感兴趣。

x 此时，对矩阵𝑅作非负矩阵分解(NMF)，使𝑅 ≈ 𝑈𝑉𝑇，即可使用𝑈作为
用户的embedding向量，𝑉作为商品的embedding向量，点乘可得到一
个推荐score，按score排序即可。

x 这个方法效果并不好，还有改进的空间。



基于Meta-Path的
潜在特征

x 从User出发随机游走，可以发现User和Item之间的一些潜在的联系，
比如：

User1-钢铁侠-Robert Downey Jr.-复仇者联盟3

x 需要构造一个模型通过这些游走路径表达User和Item之间的潜在联系。



基于Meta-Path推
荐模型

x 一类Meta-Path必须具有以下形式：

User-Item-*…*-Item

x 以电影推荐为例，手动选择两类Meta-Path

User-Movie-Actor-Movie

User-Movie-Director-Movie

x 对于第𝑞类Meta-Path 𝒫(𝑞)，计算User 𝑢𝑖 和 Item 𝑒𝑗 间的相似度

𝑠 𝑞 𝑢𝑖, 𝑒𝑗 𝒫 𝑞 = 
𝑒∈ℐ

2 × 𝑅𝑖𝑘 × | 𝓅𝑒𝑘~𝑒𝑗 |

𝓅𝑒𝑘~𝑒𝑘 + | 𝓅𝑒𝑗~𝑒𝑗 |



基于Meta-Path的
推荐模型

x 定义第𝑞类路径的矩阵 ෨𝑅𝑖𝑗
𝑞 = 𝑠 𝑞 (𝑢𝑖, 𝑒𝑗|𝒫(𝑞))。

x 对 ෨𝑅𝑖𝑗
𝑞 作NMF得到 ෨𝑅𝑖𝑗

𝑞 ≈ 𝑈 𝑞 𝑉 𝑞 𝑇，使用𝑈 𝑞 和 𝑉 𝑞 作为User和Item
的embedding向量。

x Item 𝑒𝑗 对User 𝑢𝑖 的推荐score计算如下

𝑟 𝑢𝑖, 𝑒𝑗 = 
𝑞=1

𝐿

𝜃𝑞 ∙ 𝑈𝑖
𝑞 𝑉𝑗

𝑞 𝑇

其中𝜃𝑞为第𝑞类路径的权重。

x 得到推荐score后，为User推荐前𝑘个Item即可。





基于Meta-Path的
个性化推荐模型

x 假设：不同群体的User兴趣可能存在一些差异，同一个群体内部的
User兴趣可能比较相似。

x 改进：先对矩阵𝑅分解得到的𝑈进行聚类，得到𝑘个不同的用户群体，
个性化推荐score计算方式如下：

𝑟∗ 𝑢𝑖, 𝑒𝑗 = 
𝑘=1

𝑐

𝑠𝑖𝑚(𝐶𝑘, 𝑢𝑖)
𝑞=1

𝐿

𝜃𝑞
𝑘 ∙ 𝑈𝑖

𝑞 𝑉𝑗
𝑞 𝑇

x 其中𝐶𝑘为第𝑘个用户群体的聚类中心，𝑠𝑖𝑚(∙)为余弦相似度，𝜃 𝑘 为第
𝑘个群体的𝜃。

x 核心思想是为不同的用户群体设置不同的𝜃来体现不同群体的差异。



𝜃参数估计
x 运用Learning-to-Rank思想。

x 使用𝑝(𝑒𝑎 > 𝑒𝑏; 𝑢𝑖|𝜃)表示𝑢𝑖偏好𝑒𝑎大于𝑒𝑏的概率。

x 对于矩阵R的每一行，使值为1的项排在值为0的项前面。



算法总结

x 输入：矩阵𝑅，异构网络𝐺；

x 设置𝐿类不同的Meta-Path，具有形式（User-Item-*-Item）；

x 在网络中游走采样得到Meta-Path样本集合；

x 对于每一类Meta-Path，计算 ෨𝑅 𝑞 ；

x 分解矩阵𝑅得到𝑈和𝑉；

x 在𝑈上运行k-means算法得到聚类结果𝐶；

x 对于聚类结果中的每个群体计算参数𝜃；

x 计算 𝑟∗ 𝑢𝑖, 𝑒𝑗 ，为𝑢𝑖推荐前𝑘个结果。


