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Abstract In the present era of big data, recommender system is an effective way to solve the problem of information overload.

Heterogeneous information network provides the opportunity for recommender system to fuse more information of users and items.

While the traditional recommender system based on collaborative filtering only uses the user item rating matrix, this paper puts forward

a novel solution to integrate the merits of them. Firstly, establishes the heterogeneous information network based on the user and item

attributes, secondly computes the similarity matrix of users and items based on meta path similarity algorithm, thirdly uses the new three

methods to fuse the similarity matrixes and the user item rating matrix, finally uses the traditional recommendation techniques based on

matrix factorization to predict and then merges the results. With the experiment in the international standard data set MovieLens 100K

and the film properties extended from IMDB, verifies the effectiveness of the method that the use of heterogeneous information network

to fuse more users and item attributes information and the rating matrix can improve the recommendation accuracy effectively.

Key words heterogeneous information network; matrix factorization; similarity matrix; meta path; collaborative filtering;

摘要 在当今的大数据时代，推荐系统是解决信息超载的有效手段。异构信息网络为推荐系统更多地融合用户

与项目信息提供了机遇，而传统的协同过滤推荐系统仅仅使用用户-项目评分矩阵，为了结合二者的优点，提
出了一个融合它们的新的解决方案。首先通过对推荐系统中的用户属性和项目属性建立异构信息网络，其次使

用基于元路径的相似度计算方法分别计算用户与项目的相似度矩阵，然后使用本文提出的三种将相似度矩阵与

用户-项目评分矩阵融合方法，最后采用传统的基于矩阵分解的推荐技术进行预测及结果合并。在MovieLens
100K这一国际标准数据集上以及通过 IMDB对电影属性进行扩展后，通过实验验证了使用异构信息网络更多
地引入用户与项目属性信息以及融合评分矩阵可以有效地提高推荐精度。
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推荐系统是人们解决信息超载
[1]
问题的有效手

段
[2]
，特别是在当前的大数据时代，如何从海量的数

据中准确地找到自己所需要的信息，是一个更加紧迫

的问题。在工业界，特别是以电子商务为代表的电子

服务行业，推荐系统带来了服务质量的巨大改变，取

得了巨大的成功，也掀起了研究的热潮，比如：提供
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流媒体服务的Netflix声称自己 2/3的用户观看来自于
推荐，Amazon也宣称 35%的销售来自于推荐系统。

协同过滤[3]方法基于这样的思想：用户在过去有

相同的偏好，那么他们在未来也会有相似的偏好，它

也是推荐系统中研究得最早也是最多的领域，并在工

业界得到了广泛的应用。协同过滤技术一般分为两

类：基于记忆的和基于模型的，基于模型的方法会首

先离线处理原始数据，学习相应模型，通常采用各种

矩阵分解方法[4]。矩阵分解也被认为是当前协同过滤

推荐系统中效果最好的方法。纯粹的协同过滤方法的

输入数据只有用户-项目评分矩阵，因此它只应用了
用户对项目的历史评分。

无论是基于用户的协同过滤还是基于项目的协

同过滤，其中最近邻的计算都只依赖于用户-项目评
分矩阵。由于评分矩阵一般都非常稀疏，因此协同过

滤的主要挑战就是要用相对较少的有效评分来得到

准确的预测。如何更好的理解和利用用户与项目信息

是协同过滤算法一种有效的扩展方法[5]。作为大数据

挖掘工具的异构信息网络（Heterogeneous Information
Networks）[6]为实现这一方法提供了有力保证。

以经典的电影推荐为例，在实际生活中，人们喜

欢某部电影，不仅会看其他用户对电影的评分，也会

考虑到电影的演员、导演等属性，电影厂家也会有意

地将这些作为卖点。因此考虑用户和电影的多个属

性，构建异构信息网络，通过选择不同的属性就会产

生不同的联系路径，各个路径都对推荐结果有一定的

贡献，合并这些结果可以实现更好的推荐。

目前基于异构信息网络的推荐工作还处于起步

阶段，通常仅仅考虑用户与项目的交互关系所形成的

异构信息网络，却放弃了用户-项目评分矩阵这一协
同过滤推荐中最重要的信息来源。本文的独特之处，

即是基于异构信息网络中元路径选择学习多个用户

与项目相似度，并与用户-项目评分矩阵融合实现更
好的推荐。工作针对经典的电影推荐情景，并在

MovieLens100K这一常用数据集上，以平均绝对误差
这一常用的评测标准通过实验证明了方法的有效性，

提高了推荐质量。

本文工作主要分为五个部分，第一部分介绍相关

工作；第二部分介绍异构信息网络及其建立；第三部

分为算法的详细描述及复杂性分析；第四部分为实验

设计及结果分析与讨论；最后，在第五部分对全文进

行总结。

1. 相关工作

在学术界, 自 1992年出现了第一篇关于协同过
滤的论文[3]以来，推荐系统一直保持着很高的研究热

度，并逐渐发展成为一门独立的学科，美国计算机学

会（ACM）从 2007年开始还设立了推荐系统年会。
推荐系统一般由推荐对象（项目）、用户和推荐

算法构成。其中推荐算法是推荐系统中核心的部分，

在很大程度上决定了推荐性能的优劣。推荐系统一般

包括基于协同过滤的推荐、基于内容的推荐、基于知

识的推荐、基于网络结构的推荐，以及混合推荐方法

等[4]。

异构信息网络是随着社会网络的发展而出现的

一个较新的研究领域 [6]，也称为异构社会网络

（Heterogeneous Social Networks）或者多关系社会网
络（Multi-Relational Social Network）[7]。异构信息网

络通过网络模式指定了对象集合上的类型约束和对

象间的关系约束。这些约束使得异构信息网络是半结

构化的，从而指导人们更好地去探索网络语义。异构

信息网络可以从许多互联的社会的、科学的、工程的

到商业应用的大规模数据集上进行构建[8]，也可以在

电子商务中比如 Amazon 和 eBay，在线电影数据库
如 IMDB（the Internet Movie Database），和各种数据
库上进行应用。

异构信息网络的出现，为推荐系统提供了新的机

遇，并为融合多种属性及属性组合的推荐技术提供了

一种新的思路和信息集成框架，为实现更好的推荐提

供了理论基础，这是推荐系统研究中新的挑战和机

遇。

学术视频网站 videolectures.net第一次将异构信
息网络与推荐系统相结合[9]，考虑了学术视频所附带

的讲演、作者、会议、用户之间构成的异构信息网络，

目前该网站已经成为了世界上最大的学术视频网站。

第一个真正使用异构信息网络进行推荐系统构建的

工作是 HeteRecom[10]，作者针对 IMDB数据集，为每
部电影节点选定演员、导演和电影类型三个文本属性

构建网络，在 KDD2012上介绍了系统原型构建方法。
针对特定的用途和特定的上下文信息，OptRank[11]将

异构信息网络用于解决标签 (tag)推荐问题；
HeteroMF[12]算法利用异构信息网络考虑了实体类型

和每个实体的上下文依赖关系，并通过转换矩阵与矩

阵分解技术相结合，针对冷启动和某一上下文占主导

的情景改进了推荐效果；Liu等[13]将全文信息用于引

文推荐。针对经典情景的推荐问题，Yu等[14]采用异

构信息网络考虑了项目之间的相似度关系，并将用户

与项目评分情况作为隐式反馈信息构建异构信息网
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络，并借助排序学习得到最终推荐列表，之后作者又

将该方法应用于实体推荐[15]，这两个工作的评估标准

采用的是信息检索中的基于排序结果的平均倒数排

序（Mean Reciprocal Rank, MRR）准则。
以上工作，在推荐过程中均未考虑用户-项目评

分矩阵这一协同过滤推荐中最重要的信息来源，针对

的推荐问题各不相同，测评标准也不一样。本文工作

除了基于异构信息网络中元路径选择学习多个用户

与项目相似度，更重要的是与用户-项目评分矩阵相
融合来实现更好的推荐，在MovieLens这一最常用数
据集上，针对电影推荐这一经典的推荐情景，以通常

的评测标准验证了提出方法的有效性。

2异构信息网络简介
异构信息网络是一种特殊的信息网络，它包含多

种形式的对象类型，也包含多种类型的关系。信息网

络[8]通常定义如下：

定义 1. 信息网络（Information Network）是一个
有向图 G = (V, E)，它具有一个对象类型映射函数τ:
V→A 和一个链接类型映射函数φ: E→R，其中每一
个对象 v∈V 属于一个特定的对象类型τ(v)∈A，每
一个链接 e∈E属于一个特定的关系φ(e)∈R，如果
两个链接属于同一个关系类型，那么两个链接具有同

样的开始对象类型和终止对象类型。

与传统的网络定义不同之处在于，该定义明确区

分了网络中的对象类型和关系类型。当对象类型|A|>1
或者关系类型|R|>1时，该网络称为异构信息网络，
否则称为同构信息网络。

对于一个给定的复杂的异构信息网络，为了更好

地理解网络中的对象类型和链接类型，必须提供它的

元描述。因此要定义描述网络元结构的网络模式[8]。

定义 2. 网络模式（Network Schema）记作 TG =
(A, R)，是异构网络 G = (V, E)的元模板，它具有对象
类型映射τ: V→A和链接类型映射φ: E→R，是定义
在对象类型 A和链接类型 R上的有向图。

相对同构信息网络而言，异构信息网络更加接近

现实世界，具有更强的描述能力，现实世界的许多网

络都可以很顺利地转换为半结构化的异构信息网络。

在经典的 MovieLens100K数据集中，为了进一步完
善电影的常用属性，本文从 IMDB数据库中对电影属
性进行了进一步的扩充。本文使用的用户与电影的异

构网络模式分别如图 1和图 2，由于图中的边都是双
向的，所以没有标出其方向。

在异构信息网络中，两个对象能够通过不同的属

性相连，这些不同的属性路径代表了不同的意义，因

此两个对象的相似度依赖于在异构信息网络中的搜

索路径。

zip-code

age gender

occupati

on

user-id

user

图 1 根据MovieLens数据集建立的用户网络模式

keyword

country

genre

tag

director

actor

movie

图 2根据MovieLens和 IMDB数据集建立的电影网络模式

定义 3. 元路径[16]是定义在网络模式 TG=(A, R)

中的一条路径， 12
1

1 ...2
 l

RRR AAA l

表示 1A 和

1lA 之间的复合关系 R，其中 lRRRR  ...21 表示关

系上的复合运算符，路径 P的长度|P|为在路径 P中的

关系个数，即 l。

3基于异构信息网络的推荐
为了充分利用用户和项目的属性信息，本文提出

了基于异构信息网络的推荐方法。首先用基于元路径

选择的相似度计算方法分别得出用户和项目的相似

度矩阵，然后利用矩阵相乘方法将用户相似度矩阵、

用户-项目评分矩阵、项目相似度矩阵进行融合，得
到用户与项目之间的内在关系，之后再利用基于协同

过滤的矩阵分解方法进行预测，最后进行结果合并，

获得最终预测结果。
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在一个有 m个用户，n个项目的协同过滤推荐系
统中，首先定义如下记号：

},...,,{ 21 muuuUS  ， iu 代表系统用户；

},...,,{ 21 nwwwWS  ， iw代表系统项目；

},...,,{ 21 kpppUA  ， ip代表参与推荐过程的用户

某一方面的属性，k是用户属性数；

},...,,{ 21 tqqqWA 
， iq代表参与推荐过程的项目

某一方面的属性，t是项目属性数；

mn
t RR * ，表示用户-项目评分矩阵，是一个 n行

m列的矩阵。
3.1 基于元路径的相似度[16]计算

定义 4. 基于元路径的相似度：如果有元路径为

)......( 121 li AAAAP
，其中 iA 表示项目的属性实例，定

义 iR 为 iA 到 1iA 上的关系，即在 iA 和 1iA 之间有一

条边相连。则可以得到任意对象 s、t（s是属性 1A 的

对象，t是属性 1lA 的对象）之间的相似度计算公式

定义为：

|)|(||)|(|
1)...|,(

1
21

l
l RtIRsO
RRRtsHeteSim oo

 
 



|)|(|

1

|)|(|

1
121

1

)...|)|(),|((
RsO

i

RtI

j
llji

l

RRRtIRsOHeteSim o

（1）
其中函数 O(R)和 I(R)分别表示关系 R的出度和

入度。公式（1）是递归定义的，可以在异构信息网
络上通过图搜索来实现。

这种相似度总是基于某一选定的元路径的，即针

对某一电影（movie），则可以从电影到演员（actor）
再到电影的路径探索下去，比如如下路径：

movie-(actor-movie-actor)r-movie;
同样，用户之间的相似度也可以按照用户属性进

行计算。r通常取自然数，如果取值较大会得到一个
较长的路径，但是由于相似度都是小于等于 1的数
值，所以值会很快衰减，由于实际计算的限制也不需

要取得太长。注意到元路径通常有多条，因此通过元

路径的相似度计算可以考虑对象的多个属性，这也符

合现实生活中的直观。

通过基于元路径选择的相似度计算后，对于用户

来说可以得到用户间关于属性 ip 的相似度矩阵，

*( ) (0 )m m
iU p R i k   ，对于项目来说也可以得到项目

间关于属性 iq 的项目相似度矩阵 )0()( * tiRqW nn
i  。

3.2与用户-项目相似度矩阵的融合
对于协同过滤推荐系统来说, 用户相似度矩阵

是一个 m行 m列的方阵，同样项目相似度矩阵是一
个 n行 n列的方阵，同时注意到用户-项目的评分矩
阵是一个 m行 n列的矩阵。因此本文提出通过在用户
-项目评分矩阵左乘用户相似度矩阵或者右乘项目相
似度矩阵的方法来实现融合用户与项目属性的目的，

三种信息融合方式分别为：

融合方式 1：（用户-项目评分矩阵）×（项目相
似度矩阵）

融合方式 2：（用户相似度矩阵）×（用户-项目
评分矩阵）

融合方式 3：（用户相似度矩阵）×（用户-项目
评分矩阵）×（项目相似度矩阵）

Yu等首次提出融合方式 1，但是在计算时为了
与网络结构结合却将用户-项目评分矩阵转换为 0/1
矩阵[14]，因此不能与本文方法进行对比。融合方式 3
示例如图 3。

图 3. 用户、项目相似度矩阵与用户-项目评分矩阵融合示例

经过以上几种融合方法，可以得到如下多个用户

-项目关系矩阵：

mnRijUW *)(  )0,0( tjki 

3.3 基于矩阵分解的推荐

2009年 Netflix竞赛表明，矩阵分解方法在协同
过滤推荐系统中非常有效。矩阵分解方法通常被归类

为基于模型的协同过滤，传统的矩阵分解方法针对的

是用户-项目评分矩阵，而本文中针对的是与用户或

项目相似度矩阵融合后的 )(ijUW 矩阵。本文主要使用

了两个最著名也是最常用的矩阵分解算法：

1．奇异值分解（Singular Value Decomposition，
SVD）[17]，是矩阵分析中正规矩阵酉对角化的推广。
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为了控制过拟合，它将一个矩阵分解成用户和项目两

个特征值基向量。为了缩短过程，使用了梯度下降法，

在对特征进行合适的选择之后，可以实现精确度比较

高的预测。

2. 非 负 矩 阵 分 解 （ Non-negative Matrix
Factorization, NMF）[18]，也是将矩阵分解为用户和项

目基向量，但是它存在一个约束条件：所有的低秩矩

阵必须是非负数，该算法用了乘法更新原则来减小实

际值和评估值的欧氏距离或者相对熵。

3.4 推荐结果的合并

针对多种元路径选择和多种矩阵融合方法，经过

矩阵分解方法运算后会得到多个结果预测矩阵，因此

需要进一步合并多个结果，得到最终的预测结果。本

文主要选取了较简单的取多个结果平均值的合并方

法[19]，经过合并之后就可以得到最终的预测结果。

3.5 算法复杂性分析

对于基于元路径的相似度计算方法，如果采用宽

度优先的单向搜索，复杂度是 )**( lmnO ，如果采用

双向搜索复杂度是 )( 3nO ；融合方法需要进行矩阵乘

法，复杂度是 )( 3nO ；两种矩阵分解预测算法复杂度

接近，均为 )( 3nO ；推荐结果合并方法的复杂度为

)( 2nO 。因此综合考虑整体算法的复杂度为 )( 3nO 。可

见使用异构信息网络进行矩阵融合并不会增加整体

的时间复杂度。

传统的协同过滤推荐方法根本不考虑用户和项

目的属性信息，如用户的年龄、职业等人口统计学信

息，以及项目丰富的描述信息。通过引入异构信息网

络，可以系统化地考虑这些信息，通过元路径选择，

可以计算用户以及项目之间基于元路径的相似度，从

而引入更多的背景信息，有助于减少预测误差，提高

精度。

4 实验及结果

4.1 数据集

本文实验采用美国明尼苏达大学的 MovieLens
100K数据集。该数据集共包含 943个用户对 1682部
电影的 100 000个评分，评分采用 5分制。为了提供
更多的电影数据属性信息，本文结合了互联网电影数

据集 IMDB，提取了更多的电影相关对象。为方便评

估和实验结果的可重复性，本文评分数据采用

MovieLens100K中已经划分好的 5个数据集（U1到
U5），它们都随机抽取 80%的数据作为训练集，20%
的数据留作测试集。

4.2 评价指标

评价指标使用通常的平均绝对误差（Mean
Absolute Error，MAE），它表示对于测试数据偏离真
实值的误差。MAE越小则误差越小，实验越准确。
4.3 实验设置

在计算基于元路径的相似度时分别选取了路径

长度为 2(r=1)、4(r=2)两种情况，分别记为|P|=2,4；
在矩阵融合时分别选取了上述三种融合方法，分

别记为M=1,2,3。
4.4 实验结果及分析

本文使用了SVD和NMF这两种方法基于矩阵分
解的协同过滤推荐算法，为了对比研究，本文给出了

不同元路径长度以及不同矩阵融合方法的运行结果，

分别见图 4和图 5。
使用 SVD方法在两种元路径长度和三种融合方

法组合下的结果曲线如图 4。可以看到，在使用 SVD
方法进行推荐的情况下，元路径越长推荐效果越好，

元路径长度为 4时的MAE值都明显小于元路径长度
为 2的情况，取得了显著的推荐效果。从融合方法来
看，在使用 SVD方法时，分别使用了三种融合方法，
能有效提高推荐效果，即融合项目相似度矩阵优于融

合用户相似度矩阵，同时融合用户和项目相似度矩阵

优于仅融合项目相似度矩阵。虽然在元路径长度为 2
时，同时融合用户相似度矩阵和项目相似度矩阵与仅

融合项目相似度矩阵效果十分接近，但在长度为 4时
拉开了距离，其MAE值明显低于其它两种融合方法，
显示了同时融合两种相似度矩阵方法的优越。

U1 U2 U3 U4 U5
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1.6

1.8

2  

2.2

2.4

2.6

2.8

3

数据集

MAE

 

 
|P|=2, M=1
|P|=2, M=2
|P|=2, M=3
|P|=4, M=1
|P|=4, M=2
|P|=4, M=3

图 4 基于 SVD方法不同的元路径长度和融合方法的比较
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由图 5可以看到，在使用 NMF方法推荐的前提
下，看到了和图 4一致的更加明显的结果。从元路径
长度来看，元路径越长预测效果越好。从融合方法来

看，融合项目相似度矩阵优于融合用户相似度矩阵，

虽然在元路径长度为 2时在 U4数据集上反而略低，
但从平均效果上来看前者明显优于后者。同时融合用

户相似度矩阵和项目相似度矩阵又优于仅融合项目

相似度矩阵。

U1 U2 U3 U4 U5

1.4

1.6

1.8

2

2.2

2.4

2.6

2.8

3

数据集

MAE

 

 
|P|=2, M=1
|P|=2, M=2
|P|=2, M=3
|P|=4, M=1
|P|=4, M=2
|P|=4, M=3

图 5 基于 NMF方法不同的元路径长度和融合方法的比较

综合图 4和图 5数据发现使用 SVD和 NMF进行
协同过滤推荐MAE值相差不大，效果也差不多，以
后我们将考虑更多的矩阵分解方法，测试它们在融合

用户和项目相似度情况下的执行情况，这也是我们未

来的工作之一。

在图 4和图 5中当元路径长度为 2时，使用融合
方法 2和 3的MAE值比较接近，可能和我们的数据
集扩充方式有关，这两种方法都使用了电影相似度矩

阵，在原始MovieLens 100K数据集中电影属性相对
较少，所以我们通过 IMDB数据集又提取了更多的电
影属性，这样在元路径较短时用户属性与电影属性在

异构信息网络中几乎独立，不发生联系，扩充之后由

于用户属性数量明显少于电影属性，所以在融合中使

用电影相似度矩阵会对结果造成较大的影响，从而使

既融合电影相似度矩阵又融合用户相似度矩阵方法

来说效果不明显。而当元路径长度增加之后，在异构

信息网络中用户属性和电影属性发生相互联系，这样

属性数量的影响就不明显了。这也给我们一个启发，

为了达到更好的推荐效果，以后需要关注如下两个问

题，即如何更多地挖掘用户和项目属性，以及如何选

取合理的元路径长度，这也是我们未来可能的工作。

我们也将选取更大的数据集进行实验进一步验证我

们的结果。

5.结束语
本文针对当今的大数据时代更多地关注数据之间

的网络结构关系这一特性，使用异构信息网络这一有

利工具针对经典的推荐问题进行了研究。通过对推荐

系统中的用户属性和项目属性建立异构信息网络，使

用基于元路径的相似度计算方法分别计算用户与项

目的相似度矩阵，特别是使用提出的三种与用户-项
目评分矩阵融合的方法，再结合传统的基于矩阵分解

的推荐技术进行预测，及对结果进行合并，在

MovieLens100K 这一国际标准数据集上以及通过
IMDB对电影属性进行扩展之后，使用经典的评测方
法实验验证了本文方法的有效性。因此使用异构信息

网络更多地引入用户与项目属性信息，并通过融合用

户-项目评分矩阵，可以有效地利用数据的内在信息，
从而较好地提高了推荐精度。
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