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提纲

推荐系统（Recommender System）

◼ 背景、示例与应用

◼ 推荐系统要素

◼ 常用推荐方法

➢ 基于协同过滤的推荐方法

➢ 基于内容的推荐方法

➢ 基于标签的推荐方法

➢ 基于网络的推荐方法

➢ 基于上下文的推荐方法

◼ 推荐方法测试
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背景、示例与应用
➔背景

信息检索引擎的发展
◼ 信息检索引擎 != 搜索引擎

有 合 并 的 趋 势 ：
垂直搜索引擎门户网站

搜索引擎



计算机科学与技术学院2022/4/25

这些都不够

◼ 信息过载；信息爆炸

➢ 待搜索信息本身快速增长， 寻找目标信息越发困难

背景、示例与应用
➔背景

◼ 搜索展现力不够强

➢ 受页面与排版的限制



计算机科学与技术学院2022/4/25

背景、示例与应用
➔背景

5

→ 你会点几次“下一页”？

有限的展示位

有限的页面

有限的条目
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背景、示例与应用
➔背景

➢ 搜索展示能力的限制易导致马太效应

- 强者越强，弱者越弱

- 内容方（卖方）会通过其它途径弥补

新/小网站 ➔ SEO (搜索引擎优化)，提高排名

盈利性网站（民营医院） ➔ 广告，竞价排名

新/小卖家 ➔ 广告，刷单

➢ 但仍以展示“主流”结果为主，缺乏个性化

◼ 用户自身个性化增强

➢ 世界越发多元化，改革开放四十年，经济发展，个性释放

➢ 普通人有了追求自我的机会与条件

6
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背景、示例与应用
➔背景

➢ 个性化的时代

- 文青，文艺范，小清新，欧美风，中国风，治愈系…

- 追星，追剧，追品牌…

- 极简主义，素食主义，自然主义，生活主义…

- 总之，人们不想完全从众
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背景、示例与应用
➔背景

◼ 用户需求不能完全由关键词表达

➢ 用户也不完全清楚自己要搜索的内容

➢ 用户清楚，但使用关键字不当

➢ 待搜索内容不易使用关键词表达清楚

- 太长，太具体，太多条件

➢ 搜索引擎的补救措施
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背景、示例与应用
➔背景

推荐系统

◼ 别名：Query-free Information Retrieval

◼ v.s. 搜索引擎

➢ 搜索引擎：用户明晰自己想要什么，且知道如何表达需求

➢ 推荐系统：用户大概知道想要什么，但没有明确的表达
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◼ 示例：Java的相关教材

➢ 使用门户网站（当当/新华书店）：教材→大学教材→计算机类→

编程类→ Java →找

➢ 使用搜索引擎(Google/Bing/百度)：Java教材

➢ 使用推荐系统：Java从入门到精通，Java编程思想，Java程序设计
，Java Web程序设计
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背景、示例与应用
➔示例与应用

对推荐系统依赖性较强的场景

电子商务网站 在线社交网络 在线内容站点

在线社区网络 在线综合类网络
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背景、示例与应用
➔示例与应用

常见推荐形式

猜用户喜欢 相关性推荐/买了又买/看了又看
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背景、示例与应用
➔示例与应用

常见推荐形式
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精品推荐/热门推荐 关联互补
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背景、示例与应用
➔示例与应用

常见推荐对象

◼ 各种商品(广泛的概念，一切可交易的物品)

➢ 实物（大到游艇，中到汽车，小到书籍，微到螺丝钉）、旅游线
路、售后服务、电信套餐、App

◼ （多媒体）内容

➢ 视频、音乐、图片、标签、评论、网页、回答、节目

◼ 关联关系

➢ 朋友、大V、偶像、小组、圈子、关注的人

◼ 线下消费

➢ 各种形式的店，比如餐馆、饮品店等

13



计算机科学与技术学院2022/4/25

背景、示例与应用
➔示例与应用

推荐系统的成功案例

◼ 亚马逊：主页即推荐

➢ 35%的销售额与推荐系统有关

◼ 雅虎新闻

➢ 每个人看到的新闻都不一样→雅虎没了，但雅虎新闻还在

◼ 今日头条：完全建立在新闻推荐系统之上

➢ 口号：“你关心的，才是头条”

◼ Netflix：推荐即流量

➢ 利用推荐系统拍出了《纸牌屋》

➢ 推荐系统大赛提高了全球知名度

◼ 网易云音乐

➢ 歌单推荐与评论推荐成为招牌
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◼ Hulu

➢ 借助推荐系统快速崛起
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→ 用户对于商品的评
价，核心要素之一

→ 推荐的核心依据

推荐系统要素

推荐系统中包含的角色（核心三个）

人/用户 物/商品

反馈/评价

→ 消费者/内容贡
献者：推荐对象

→ 有时人也会成
为被推荐对象

被推荐对象

非常广泛的概念

→ 展现形式，两种

1) 显式反馈（explicit feedback）：评分；评论；

标签；点赞；收藏等

2) 隐式反馈(implicit feedback)：购买次数；页

面停留时间；眼球集中时间等
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推荐系统要素

推荐系统中包含的角色
◼ 若干种反馈展现形式

➢ 评分：个人评分，总评分，分项评分

➢ 评论，可长可短；新形式：文字 + 图片

➢ 其它的类型比较常见，在此不再举例
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推荐系统要素

推荐系统要素

◼ 核心要素

➢ 人/用户、物/商品、反馈/评价

◼ 非核心要素：!= 不重要要素

➢ 关联、内容、上下文

◼ 推荐系统 != 某一类方法 或 单纯的理论/实验研究

➢ 推荐系统是一个完整的系统，是一类信息检索引擎

➢ 推荐系统包含多个组成部分，故我们会涉及很多非方法的部分

➢ 非方法的部分 != 单纯的背景，他们是推荐系统的组成部分

17
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推荐系统要素

推荐系统中包含的角色

18

关联 内容

→ 人与人之间的网络，可分为两
种：直接关联与间接关联

→ 物与物之间的关联

→ 直接关联：

1) 关注（单向，豆瓣，微博）

2)朋友（双向，人人，QQ空间）

→ 间接关联：

1) 同属于一组/话题（豆瓣，贴吧）

2) 同购买一物品

3）被同一个人购买

→ 人的内容：人的各项属性，
年龄，工作，收入，喜好等;
又叫做user profile

→ 物的内容：物的各项属性，
名称，介绍，产地，价格，
参数等

如电影的名字，介绍，导演，
主演，配演，编剧，监制等

再如笔记本电脑的型号，参
数，品牌、价格等

→ 在内容数据缺失时，评论也
可以作为内容的补充来源
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推荐系统要素

推荐系统中包含的角色
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上下文/情境/Context：时间，地点，情绪等

地点 情绪时间

→ 时间对应部分商品的流
通情况

→ 一天中的时间：我们一
般不在中午推荐油条+
豆浆

→ 一年中的时间：衣服，
旅游，水果

→ 节日时间：电影，旅游

→ 通 过 现 在 的 手
机 定 位 ， 可 实
现 实 时 就 近 推
荐

→ 餐馆、电影院、
出 租 车 等 就 近
推荐

→ 主要针对交互式
的物品，比如音
乐

→ 高兴的时候就不
要推荐感伤的

→ 愤怒的时候可以
推荐平和的
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常用推荐方法
➔推荐任务描述

推荐任务描述

◼ 依据用户反馈或内容，从（大量）候选物品中，为用户预测
出该用户可能交易/喜欢的物品

◼ 依据：用户反馈，主要表现形式包括 ➔

➢ 显式反馈：用户购买/收藏/转发/收看/收听记录与之后的反馈，一
般为评分或者点赞

➢ 隐式反馈：用户购买次数，浏览记录，停留时间等

◼ 一般为大量物品

➢ 推荐单位：可以为“个”，也可为“组”（歌单）

◼ 用户可能交易/喜欢

➢ 推荐系统预测可能喜欢的物品，即为学习用户的兴趣
20
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常用推荐方法
➔推荐任务描述

隐式反馈的重要性

◼ 显式反馈（explicit feedback）较为常见，隐式反馈（implicit 

）在普通用户方面关注度不大

◼ 隐式反馈并非不重要，甚至在一些场景中比显式反馈更重要

21

◼ 原因：

➢ 一部分显式反馈不可靠

- 评分、评论、点赞等存在的雇人刷分现象：水军

- 一部分评分、评论的给出并非出于兴趣，而出于流程

➢ 隐式反馈

- 不容易出现作弊现象
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提纲

◼ 常用的推荐方法

➢ 基于协同过滤的推荐方法

➢ 基于内容的推荐方法

➢ 基于标签的推荐方法

➢ 基于网络的推荐方法

➢ 基于上下文的推荐方法
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常用推荐方法
➔基于协同过滤的推荐方法

问题形式化
◼ Personalized rating prediction

◼ User-Item Rating Matrix/评分矩阵

item1 item2 item3 item4

user1 r11

user2 r22

user3

user4 r41 r44

user5 r53

➢数据规模巨大 → Feasibility

◼挑战
➢数据稀疏性 → Cold Start Problem

万级

万级

Sufficient 

Features

+
Effective 

Model

Cold-Start 

Problem

两类典型问题：
➢ 评分预测问题
➢ Top-K推荐问题
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常用推荐方法
➔基于协同过滤的推荐方法

24

 Shall we recommend Superman to Jon?

◼ Jon的喜好与Chris、Alice都相似 → Do not recommend Superman to Jon

 基于邻域的协同过滤推荐（Neighborhood-based CF）

◼ 基于用户邻域：User-based CF algorithm

◼ 基于物品邻域：Item-based CF algorithm

 基于用户邻域的协同过滤：
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常用推荐方法
➔基于协同过滤的推荐方法

26

基于物品邻域的协同过滤推荐

推荐系统的对称性特点

◼ Item-based CF algorithm
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◼ 协同过滤的假设
➢历史记录中给出相似购买反馈的用户，在未来也可能具有相似的购

买反馈

➢历史记录中具有相似的被购买反馈的商品，在未来也可能具有相似
的被购买反馈

常用推荐方法
➔基于协同过滤的推荐方法

协同过滤方法的动机

◼ 靠其他人/物的力量，过滤掉不喜欢的物品/不被喜欢的用户

◼ 观察：For similar items or users:

✓ Users with dissimilar historical rating records usually have different preferences

✓ Users with similar historical rating records usually have similar preferences

✓Items comsumed by unsimilar users are usually received different ratings

✓Items comsumbed by similar users are usually received similar ratings
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明确的目标：通过计算找到相似的用户或者物品

◼ Explore similar users and items through historical ratings

常用推荐方法
➔基于协同过滤的推荐方法

◼ 我们有什么？

➢ 我们有的就是这些historical ratings

➢ 评分矩阵/反馈矩阵，虽然很稀疏

item1 item2 item3 item4

user1 r11 ? ? ?

user2 ? r22 ? ?

user3 ? ? ? ?

user4 r41 ? ? r44

user5 ? ? r53 ?
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常用推荐方法
➔基于协同过滤的推荐方法

29

◼ 第一步：如何计算相似性呢？（以皮尔逊相关系数为例 ）
➢ Pearson Correlation Coefficient → Similarity Computation
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users a、u的相似性

item i、j的相似性

◼ 第二步：相似邻居选择，构造相似邻居集
➢ 策略一：Top-K

➢ 策略二：Threshold
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常用推荐方法
➔基于协同过滤的推荐方法

总结

◼ 以上协同过滤方法称之为基于邻域的协同过滤

◼ Memory-based CF或者Neighborhood-based CF

◼ 下面进入model-based CF，即基于模型的协同过滤方法

30

◼ 第三步：Predicted Missing Rating
➢ Self Average + Weighted Average（也有简单一些的计算方法）
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常用推荐方法
➔基于协同过滤的推荐方法

31

理想中的方法：奇异值分解
◼ Singular Value Decomposition，SVD

◼ For an arbitrary matrix A, there exists a factorization SVD,
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常用推荐方法
➔基于协同过滤的推荐方法

32

实际的方法：隐因子模型（Latent Factor Model）

◼ Latent Factor Space

TR R U V


 =
Rating 

Matrix

Approximate 

Rating Matrix User Latent 

Factor Matrix

Item Latent 

Factor Matrix

➢Predicted value  ),( jiR


( , ) ( , ) ( , ) ( , )uk ik

k k

R i j r i j U V U u k V i k


= = =  k-rank factors

 动机：You prefer Lost in Thailand because it’s a drama, and 
because X, and because Y,  and because Z, and ......

◼ X, Y & Z are named as latent factors
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常用推荐方法
➔基于协同过滤的推荐方法

最具有代表性的LFM ➔矩阵分解
模型（家族）

33
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常用推荐方法
➔基于协同过滤的推荐方法

矩阵分解：Matrix Factorization /Low-rank matrix factorization 

◼ MF can factorize the high-rank user-item rating feature space into a 

joint low-rank feature space

◼ Basic MF模型

➢ R={rij}: m×n user-item rating matrix

➢ U∈Rd×m, V∈Rd×n: user and item latent feature matrices

T

ij i jr U V

2

,
1 1

1
min ( )

2

m n
T

ij ij i j
U V

i j

L I r U V
= =

= −

Inner product of two d-rank feature vectors

Minimization function Iij, Indicator function(0/1)
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常用推荐方法
➔基于协同过滤的推荐方法

 Partial derivative and gradient descent algorithm

2 22

, 1 1

1
min ( )

2 2 2

m n
T U V

ij ij i j F F
U V i j

L I r U V U V
 

= =

= − + +

Objective Function

Regularization Term

数据集较大时，也可以stochastic gradient descent 
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常用推荐方法
➔基于协同过滤的推荐方法

Matrix Decomposition

◼ Tri-angle 

◼ LU

◼ QR

◼ Spectral

◼ SVD

◼Matrix Factorization

➢Basic MF

➢Non-negative

➢PMF

➢BPMF

➢pLSA, LDA

Matrix 

Theory

Machine 

Learning
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常用推荐方法
➔基于协同过滤的推荐方法

38
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常用推荐方法
➔基于内容的推荐方法

用户内容分析举例
◼ 以iMDB上的电影/电视剧评分为例

◼ iMDB：美国版的豆瓣

40

推荐系统中的“冷启
动”问题

➔ 男性与女性对于
剧 的 喜 爱 有 所 不 同
（也有重叠）：

1) 喜爱类型有所不同

2) 喜爱程度有所不同
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常用推荐方法
➔基于内容的推荐方法

用户内容分析举例（续）
◼ 职业影响（来自《推荐系统实践》）
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常用推荐方法
➔基于内容的推荐方法

物品内容
◼ 举例

➢ 书籍：标题，作者，目录，正文

➢ 电影：名称，导演，演员，类别，简介

➢ 新闻：标题，作者/记者，正文，出处

➢ 电子产品：品牌，型号，配置，价格

◼ 均可转化为文本

➢ 进一步转化为文本向量

42

题目 类型 作者 包装 价格 关键字

The Night of

the Gun

Memoir David Carr Paperback 29.90 Press and journalism, drug

addiction, personal memoirs, 

New York

The Lace

Reader

Fiction, 

Mystery

Brunonia

Barry

Hardcover 49.90 American contemporary

fiction, detective, historical

Into the Fire Romance, 

Suspense

Suzanne 

Brockmann

Hardcover 45.90 American fiction, murder, 

neo-Nazism
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常用推荐方法
➔基于内容的推荐方法

基于用户内容与物品内容的计算

◼ 与物品内容相似，用户内容也可转化为文本向量

➢ 徐老师在豆瓣上的profile =（教师，历史，动作，英雄，战争）

➢ 徐老师在淘宝上的profile =（教师，中产，电子，电脑，日常）

◼ 计算用户内容与物品内容的相似程度

➢ 距离相似性，空间相似性，集合元素相似性

43

推荐系统中的“冷启动”问题

◼ 用户：新用户或没有历史记录；物品：新物品或没有历史记录

◼ 基于内容的推荐特别适用于冷启动问题
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常用推荐方法
➔基于标签的推荐方法

标签

◼ 无结构、用来描述物品的关键词

◼ 来源

➢ 物品提供方（作者/专家）：Pandora的Music Genome Project

➢ 普通用户：豆瓣，Delicious，Last.fm，Hulu，CiteULike

➢ 从评论中提取：京东，大众点评

◼ 物品提供方

44

Pandora的Music Genome 

Project标注出了400多个与

歌曲有关的标签
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常用推荐方法
➔基于标签的推荐方法

◼ 普通用户提供

➢ 豆瓣

45

➢ 微博
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常用推荐方法
➔基于标签的推荐方法

◼ 从评论中提取

➢ 大众点评

46

➢ 京东
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常用推荐方法
➔基于标签的推荐方法

标签的作用（来自Shilads Wieland Sen的博士论文）

➢ 表达：标签帮助表达对物品的看法（30%的用户认为）

➢ 组织：标签帮助组织喜欢的电影（23%的用户认为）

➢ 学习：标签帮助增加对电影的了解（27%的用户认为）

➢ 发现：标签使用户更容易发现喜欢的电影（19%的用户认为）

➢ 决策：标签帮助判定是否看某一部电影（14%的用户认为）

◼ 调查平台：MoveLens
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常用推荐方法
➔基于标签的推荐方法

标签的作用（来自Shilads Wieland Sen的博士论文）

➢ 表达：标签帮助表达对物品的看法（30%的用户认为）

➢ 组织：标签帮助组织喜欢的电影（23%的用户认为）

➢ 学习：标签帮助增加对电影的了解（27%的用户认为）

➢ 发现：标签使用户更容易发现喜欢的电影（19%的用户认为）

➢ 决策：标签帮助判定是否看某一部电影（14%的用户认为）

◼ 调查平台：MoveLens →
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常用推荐方法
➔基于标签的推荐方法

标签的作用（来自Shilads Wieland Sen的博士论文）

➢ 表达：标签帮助表达对物品的看法（30%的用户认为）

➢ 组织：标签帮助组织喜欢的电影（23%的用户认为）

➢ 学习：标签帮助增加对电影的了解（27%的用户认为）

➢ 发现：标签使用户更容易发现喜欢的电影（19%的用户认为）

➢ 决策：标签帮助判定是否看某一部电影（14%的用户认为）

◼ 调查平台：MoveLens →
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常用推荐方法
➔基于标签的推荐方法

标签清理与过滤

◼ 并不是所有的标签都是有用的

➢ 电影标签：“还可以”；音乐标签：“不好听”

◼ 标签格式需要规整

➢ Hip-hop, hip hop, Hip-Hop, hip_hop

相似性比较方法

Step1: 统计每个用户最常用的标签

Step 2: 对于每个标签，统计被打过这个标签次数最多的物品

Step 3: 对于一个用户，首先找到他常用的标签，然后找到具有这些

标签的最热门物品推荐给这个用户

50
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常用推荐方法
➔基于标签的推荐方法

进一步：基于图的标签推荐方法

51

◼ 可利用图的知识与算法，进行遍历、迭代与矩阵操作
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常用推荐方法
➔基于标签的推荐方法

延伸：标签推荐

◼ 为用户推荐可选可用的标签

52

◼ 作用

➢ 1) 方便用户输入; 2) 提高标签质量
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常用推荐方法
➔基于网络的推荐方法

网络：在此指用户之间的关系

◼ 社交网络（关注）

➢ 纯社交网络（双向/单向关系）：微博，Facebook，Twitter

➢ 社区网络（单向关系）：豆瓣，淘宝，大众点评

◼ 信任网络：Epinions.com

➢ 我对你的打分信任，我对你的打分不信任

➢ 数据集贡献大户，单向关系

◼ 隐含网络（双向关系）

➢ 共同在一个小组，共同写过一篇论文，共同购买过一系列的物品
等
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常用推荐方法
➔基于网络的推荐方法

基本假设

◼ 用户的兴趣爱好与他/她朋友们（或部分）的兴趣爱好具有一
定程度的相似性

◼ 举例

➢ 你的朋友正在听的音乐（QQ音乐，网易云音乐）

➢ 你的朋友正在玩的小游戏（QQ游戏）

➢ 你关注的人发布或转发的微博，或者关注的动态（新浪微博，
Twitter）

➢ 你所在小组成员关注的其它小组（豆瓣）

➢ 你所关注的达人所去的餐馆或商店（大众点评 ）
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常用推荐方法
➔基于网络的推荐方法

基本假设

◼ 用户的兴趣爱好与他/她朋友们（或部分）的兴趣爱好具有一
定程度的相似性

◼ 举例

➢ 你的朋友正在听的音乐（QQ音乐，网易云音乐）

➢ 你的朋友正在玩的小游戏（QQ游戏）

➢ 你关注的人发布或转发的微博，或者关注的动态（新浪微博，
Twitter）

➢ 你所在小组成员关注的其它小组（豆瓣）

➢ 你所关注的达人所去的餐馆或商店（大众点评 ）
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常用推荐方法
➔基于网络的推荐方法

好友重要性/依赖性

◼ 作出推荐时，应该更依靠用户的哪些好友的喜好？

➢ 基本准则：相似度高的，但也不一定

◼ 社交网络的另一种分类方法

➢ 熟人网络：人人网，QQ空间，微信朋友圈等双向关系的网络

➢ 陌生人网络：微博、豆瓣关注、点评关注、淘宝关注等单向关系
的网络

57

◼ 推荐策略区别

➢ 熟人网络：寻找“相似性”最高的好友

➢ 陌生人网络：寻找“权威性”最高的专家（大V）
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常用推荐方法
➔基于网络的推荐方法

基于社交网络的推荐方法

◼ 也叫做社会化推荐

➢ 用户与用户之间的各种关系是社会化交互的线上反映

基于图的社会化推荐方法

58

➔用户社交网络与用户-
物品购买图

➔利用基于图的方法进
行推荐，类似于基于标
签的推荐方法

➔ 用户-用户关系矩阵与
用户物品交互矩阵
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常用推荐方法
➔基于网络的推荐方法

基于图的复杂社会化推荐方法

59

➔用户与用户之间的线：
社交关系，一般为双向社
交关系

➔社群指代社区关注，用
户为社区/小组中的成员

➔社区/小组中的关系又
叫做“成员关系”

➔ 用户-用户关系矩阵，
用户-社区关系矩阵，用
户物品交互矩阵
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常用推荐方法
➔基于网络的推荐方法

60
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常用推荐方法
➔基于上下文的推荐方法

什么是上下文（Context）

◼ 用户与推荐系统交互时的时间、地点、心情、人群等因素

➢ 即回答“用户是在什么情况下与推荐系统进行交互的”

➢ 上下文信息可能会呈现出不同的粒度

◼ 举例

➢ 时间：一年中的季节，用户兴趣的变化，物品特征的变化

➢ 地点：在家，在商场，在影院；在海南，在哈尔滨，在阿尔泰

➢ 心情：很高兴，高兴，悲伤，很悲伤

➢ 人群：和父母一起看电视，和女朋友一起看电视，你自己一个人
看电视

61
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常用推荐方法
➔基于上下文的推荐方法

真实应用举例

◼ Sourcetone的音乐推荐系统会提供情绪选项

◼ 大众点评、美团等推荐附近的餐馆与电影院

◼ 麦当劳根据一天的时间推荐套餐

◼ 电影院根据人群的不同推出的专场

62
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常用推荐方法
➔基于上下文的推荐方法

时间上下文

◼ 用户兴趣的变化

➢ 软件工程师：从当当上买的书从一开始的《XXX入门》到《XXX

精通》到《XXX核心》

➢ 博士生：毕业之前买电脑侧重计算性能，毕业之后买电脑侧重生
活性能

◼ 物品生命周期

➢ 电影的上映期，畅销书的销售期，一首歌的流行期

◼ 季节性与节日性

➢ 衣服的季节性、各个节日时的礼物（圣诞，双11），各种销售节
（家装节，电脑节，开学日）
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常用推荐方法
➔基于上下文的推荐方法

地点上下文

◼ 重要的应用：基于位置的服务

➢ 推荐餐馆等：存在于大众点评，美团，饿了么，糯米，百度地图
，Yelp等中的O2O功能中

➢ 推荐好友等：附近的人

◼ 用户的兴趣/活动与地点也有一定的关系

➢ 兴趣本地化：西安的观众更喜欢西安本地出身的演员与导演（可
能）；西安的老百姓更喜欢凉皮+辣子

陕南喜欢秦腔，陕北喜欢信天游

➢ 活动本地化：看电影一般都是选比较近的；节假日一般都是选远
一点的
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推荐方法测试

学术界如何评测推荐方法
◼ Evaluation measure

➢ RMSE

➢ MAE

➢ NMAE

➢ Precision

➢ Recall

➢ NDCG

➢ .etc
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推荐方法测试

工业界如何预判一种推荐方法是否起作用？

◼ A/B测试（通用方法）

◼ 随机（双盲）对照实验，举例：

➢ 随机将两个不同的内测版本发布给两组相同的，随机选择出的两
组用户

➢ 两个版本的推荐系统不同：

- 所用方法不同（有基于内容的，有基于网络的）

- 有一个版本为旧的，一个版本为新的



计算机科学与技术学院2022/4/25

扩展资源

各推荐系统比赛

◼ Netflix全球推荐系统比赛（2008）

➢ 极大地推动了推荐系统本身的关注度

◼ Kaggle上由Yelp等公司发起的推荐系统比赛

◼ 阿里天池每年举办的推荐系统比赛
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个人主页

◼ 课件（包含推荐系统）

➢ http://web.xidian.edu.cn/ysxu/teach.html

➢ http://www.slideshare.net/obamaxys2011

http://web.xidian.edu.cn/ysxu/teach.html
http://www.slideshare.net/obamaxys2011
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各推荐系统比赛

 Netflix推荐系统比赛
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各推荐系统比赛

Kaggle
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各推荐系统比赛

阿里天池比赛

70



计算机科学与技术学院2022/4/25

推荐系统相关问题

计算广告学

◼ 广告竞价

◼ 广告推荐

商品/物品生命周期预测

网络中的专家发现

网络中的社区发现

评论观点挖掘

评论主题挖掘

虚假评论挖掘
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Q&A


