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研究背景-个性化推荐任务 � 
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不完全观测下的用户评分矩阵 � 
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信息推荐系统 
p 一般情况下，信息推荐系统所需要的数据源包括： � 

n  用户对商品或者信息的偏好（用户行为信息）：根据应用本身的
不同，包括用户对物品的评分、用户浏览物品的记录、用户的购
买记录、用户的点击记录等。 � 

n  系统用户的基本信息：例如性别、年龄、职业、社交网络等。 � 
n  推荐对象的元数据信息：例如关键字，类别、属性描述等。 � 



信息推荐系统 
p 用户的偏好信息可以分为两类： � 

n  显式的用户反馈：用户在网站上自然浏览或者使用网站以外，显式
的提供反馈信息，例如用户对物品的评分、或者对物品的评论。 � 

n  隐式的用户反馈：用户在使用网站时产生的数据，隐式的反应了用
户对物品的喜好，例如用户购买了某物品，用户浏览了某物品的
网页、用户点击了某个商品等。 � 



信息推荐系统 
p 根据系统使用的数据源不同，信息推荐系统可以分为以下： � 

n  根据系统用户的基本信息发现用户之间的相关程度，称为基于用户
画像的信息推荐系统（User � Profile-based � Recommendation） � 

n  根据推荐物品或内容的元数据，发现物品或者内容的相关性，称为
基于内容的信息推荐系统（Content-based � Recommendation） � 

n  根据用户对物品或者信息的偏好，发现物品或者内容本身的相关性
，或者是发现用户的相关性，称为基于协同过滤的信息推荐系
统（Collaborative � Filtering-based � Recommendation） � 



研究背景-表示学习 � 

p 表示学习的目标 � 
n 通过把目标对象映射到低维的统一特征空间，学习用
户、商品以及用户偏好（行为）的潜在语义信息，从
而进行相关性分析。 

p 基本假设 � 
n 把个性化信息推荐任务转为一个语义匹配的过程。 

n 通过表示学习，将用户和商品转换为一个低维特征空
间中的数值向量（分布式表示），那么基于用户偏好
和商品属性的个性化推荐问题可以转换为语义特征向
量关系的计算过程。 
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 � 表示学习示例 � 

p  基于矩阵分解的表示学习模型 � 
n  矩阵分解（如奇异值分解，非负矩阵分解等）方法：将用户和商
品都表示成统一潜在特征空间中的因子向量，这些潜在表示因子
代表了用户如何对商品进行评分。评分的高低代表了用户对商品
的倾向，由用户特征表示向量和商品特征表示向量的乘积确定。 

n  给定用户和商品的潜在表示向量，通过向量间的内积运算可以预
测用户将会给未评价的商品如何评分（用户的偏好或行为）。 � 



信息推荐系统 
p 用户的偏好信息可以分为两类： � 

n  显式的用户反馈：用户在网站上自然浏览或者使用网站以外，显式
的提供反馈信息，例如用户对物品的评分、或者对物品的评论。 � 

n  隐式的用户反馈：用户在使用网站时产生的数据，隐式的反应了用
户对物品的喜好，例如用户购买了某物品，用户浏览了某物品的
网页、用户点击了某个商品等。 � 



如何利用评论中的语义信息？ � 

p  用户评论中蕴含了大量的语义信息，包括要素（Aspect）
和 � 情感（Sentiment）。 � 

要素 � 
Aspect � 

情感 � 
Sentiment � 

² 用户 � — � Aspect 
² 商品 � — � Aspect 



结合评论的信息推荐算法模型演化 � 

LFM �  ALFM-P �  ALFM-Q � HFT � 



基于矩阵分解的Aspect-level推荐算法 � 

Qiu L, Gao S, Cheng W, et al. Aspect-based latent factor model by integrating ratings 
and reviews for recommender system[J]. Knowledge-Based Systems, 2016. 

p 基于Aspect和矩阵分解的表示学习 � 
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p  自动抽取评论中的Aspect和每个Aspect的对应评分 � 

Qiu L, Gao S, Cheng W, et al. Aspect-based latent factor model by integrating ratings 
and reviews for recommender system[J]. Knowledge-Based Systems, 2016. 

比邻故宫，地理位置相当优越…店家的景色也是得天独厚
的…这是我等位最长的一次晚餐，整整两个半小时…点单超
级迅速…北京炸酱面是到北京不得不吃的一道菜，店家做得
很好吃…烤鸭不愧是店招的菜品，太好吃了… 
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基于矩阵分解的Aspect-level推荐算法 � 



Qiu L, Gao S, Cheng W, et al. Aspect-based latent factor model by integrating ratings 
and reviews for recommender system[J]. Knowledge-Based Systems, 2016. 

p  分析用户对Aspect的偏好，总结商品Aspect的评分。 � 

           环境：3.6     服务：1.7     口味：4.9 

            
 
 

环境：9.4     服务：9.2     口味：9.2 
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p  计算用户的个性化评分，以及每个Aspect � 的对应评分 � 

总体评分 � 

用户对每个
Aspect的得分 � 

n  在获取到每个用户对Aspects的评分之后，可以得到Aspects的
平均得分。 � 

n  可以获取用户对商品的总体评分 

基于矩阵分解的Aspect-level推荐算法 � 



p  个性化推荐列表 � 

n  摒除了单纯以总评分进
行推荐排序的方式。 

n  考虑不同用户的不同需
求，可以解释用户的偏
好分布。 

n  根据用户对不同Aspect
的偏好，可以对待推荐
商品进行排序。 

基于矩阵分解的Aspect-level推荐算法 � 



n  基于Aspect的景点推荐系统 � Demo � 
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信息推荐系统 
p 多样化的用户偏好信息表示： � 

n  显式的用户反馈：用户在网站上自然浏览或者使用网站以外，显式
的提供反馈信息，例如用户对物品的评分、或者对物品的评论。 � 

n  隐式的用户反馈：用户在使用网站时产生的数据，隐式的反应了用
户对物品的喜好，例如用户购买了某物品，用户浏览了某物品的
网页、用户点击了某个商品等。 � 



p 假如用户A(为商品X()
打5分，用户B()为商品
Y()打5分，那么 � 

p  . � 

Y � 

X � 

基于偏好向量学习的个性化推荐算法 � 



Qiu L, Gao S, Lyu Q, et al. 2017.  
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基于偏好向量学习的个性化推荐算法 � 
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A Novel Embedding Method for Information Diffusion
Prediction in Social Network Big Data

With the increase of social networking websites and the interaction frequency among users, the prediction of information diffusion
is required to support effective generalization and efficient inference in the context of big data era. However, the existing models
either rely on expensive probabilistic modeling of information diffusion based on explicit network structures that are always partially
known, or discover the implicit structures of diffusion from users’ behaviors without considering the impacts from different contents
of the diffused information. To address the issues, in this paper, we propose a novel Embedding based diffusion Prediction Model
(EPM) to map the users in observed diffusion process into a latent embedding space, then the temporal order of users with the
timestamps of diffusions in the cascade can be preserved by the embedding distance of users. Our proposed model further learns the
propagation probability of information in the cascade as a function of the relative positions of information-specific user embeddings
with a translation-style relationship in the information-dependent subspace. Then the problem of temporal propagation prediction
can be converted into the spatial probability learning task in the embedding space. Moreover, we present an efficient margin-based
optimization algorithm for our proposed method, which is suitable for the social network big data analysis. Then the inference of
the information diffusion can be performed in the latent embedding space, which allows a very fast computation without the need
of an explicit discrete simulation as well as the predefined explicit structure. When applying our proposed method to several social
network datasets, the experimental results show the effectiveness of our proposed approach for the information diffusion prediction
and the efficiency with respect to the inference speed compared with the state-of-the-art methods.
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Index Terms—Information diffusion, Embedding models, Energy-based function, Margin-based optimization.

I. INTRODUCTION

THE quantity of information generated by business, gov-
ernment and social media has increased immensely at

an unprecedented rate, leading to a phenomenon known as
the Big Data. In parallel to the significant volume growth,
big data is also becoming increasingly interconnected [1].
Recent social networking websites such as Facebook, Twitter,
Wikipedia and Youtube, have attracted large user populations
and also captured exabytes of information associated with the
interactions among users. Facebook, for example, is nearly
fully connected with 99.9 percent of individuals on the social
network belonging to a singe and large connected component,
and have 1.13 billion people logging with 4.5 billion likes per
day. The astonishing growth and diversity in social network
big data have profoundly influence the way how people share,
discuss and search for information of personal interests [2]. In
this context, users often forward to their friends information
they are exposed to, triggering the emergence of informa-
tion cascades that spread through the network [3]. For that,
there has arising an important research topic on information
diffusion prediction through social network, which aims to
predict the future users to whom the specific information will
spread according to the historical diffusion cascades we have
observed, such as who would like to forward the published
posts or tweets from the source users during the information
diffusion process.

Manuscript received xxx; revised xxx. Corresponding author: xxx (email:
xxxx).

With the increase of social network size and the interaction
frequency among users, the prediction of information diffusion
is required to support effective generalization and efficient
inference in the context of social network big data. However,
traditional work in this domain is derived from the literature
about epidemiology or social science based on the framework
of nonlinear dynamical equation and independent of any kind
of network structures [4], lacking the ability about batch com-
putation in continuous spaces. Thus, they cannot be effectively
extended to process the large-scale network big data.

To address the issues, the existing studies for information
diffusion prediction can be classified into two main categories:
explicit inference models and implicit predictive models. For
that, explicit inference methods aim to directly infer the infor-
mation propagation links between every user pair based on the
explicit relationships between users in the social network. For
example, Independent Cascade Models (ICM) or the Linear
Threshold Models (LTM) [5] and their variants [6] always
assume that the information can only propagate through links
between users and then estimate the propagation probabilities
along these links. The performances heavily depend on the
structure of the network, and thus are very limited since the
social links in the structure extracted from Web are often
partially known and incomplete. Another line of the work is
survival analysis based models [7], in which the probability
that an infected user is influenced by another one in a cascade
is defined as a function of their social links and the difference
of their infection time. Due to the little correlations between
the transmission probabilities on links, most of these works



p  基于偏好向量学习模型在多领域的实验结果 � 

基于偏好向量学习的个性化推荐算法 � 

Qiu L, Gao S, et al. A Novel Embedding Methods for Recommender System  [J]. 
Knowledge-Based Systems, 2017. 



p  矩阵分解模型与偏好向量学习模型的可视化展示 � 

n  不同颜色的点代表了不同类型的商品。左图中所有的点相互紧邻，
没有明显的边界，而右图的点明显分为四类，具有明显的边界。

n  由偏好向量学习模型得到的特征更易分类，具有可聚类性。 

基于偏好向量学习的信息推荐算法 � 

Qiu L, Gao S, et al. A Novel Embedding Methods for Recommender System  [J]. 
Knowledge-Based Systems, 2017. 
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三. � 总结 � 



总结 � 

p 基于矩阵分解的Aspect-level推荐算法 � 

n  有机结合了评分信息和评论信息，利用词-文档的表示
约束用户和商品向量的表示学习，提高了表示学习的
准确性。 � 

n  在精细粒度（Aspect-level）层面上进行推荐，从而
提高了推荐的准确度。 � 

n  使原有不可解释模型具有很强的可解释性，用户的评
分有其在Aspect-level上的依据。 � 



总结 � 

p 基于偏好向量学习的信息推荐算法 � 

n  通过将用户偏好（行为）表示为一种分布式向量，可
以平滑接入多种行为反馈模式。 � 

n  通过不同的表示向量初始化方法，可以利用多种先验
信息，提高表示学习的效率，提高推荐准确率。 � 

n  算法执行效率高，运行速度快，便于应用到大规模用
户数据。 � 
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