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摘　要　协同过滤是一种简单常用的推荐方法，但是当目标数据非常稀疏时，其性能会严重退化，借助与目标数据

跨域关联的辅助数据进行跨领域推荐是解决此问题的一种有效途径．已有的跨领域推荐模型大多假设不同领域完

全共享一个评分模式，忽略了领域特有评分模式，可能导致推荐性能退化．此外，许多模型基于单一桥梁迁移跨领

域信息，正迁移不足．特别是在考虑领域特有被评分模式的前提下，据作者所知目前还没有模型利用项目的共享被

评分模式进行跨领域推荐．因此，该文提出一种新的三元桥迁移学习模型，用于跨领域推荐．首先通过评分矩阵的

集合分解提取用户的潜在因子和共享评分模式，以及项目的潜在因子和共享被评分模式，在此过程中考虑了领域

特有模式，并对潜在因子施加相似性约束；然后利用潜在因子中的聚类信息构造邻接图；最后通过用户端和项目端

的基于共享模式、潜在因子和邻接图的三元桥迁移学习联合预测缺失评分．在三个公开的真实数据集上进行的大

量实验表明，该模型的推荐精度优于一些目前最先进的推荐模型．
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ｏｎｔｈｒｅｅｐｕｂｌｉｃｒｅａｌｗｏｒｌｄｄａｔａｓｅｔｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔｔｈｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆＴＲＢＴ

ｍｏｄｅｌｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｓｅｖｅｒａｌｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ；ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ；ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ；ｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎ；ｓｐａｒｓｅ；

ｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ

１　引　言

协同过滤是一种广泛应用于推荐系统的推荐方

法，它基于用户对项目的历史评分数据，利用与目标

用户相似的用户或与目标项目相似的项目预测目标

用户对目标项目的缺失评分［１２］．协同过滤不需要用

户或项目的内容信息，简单实用，但它依赖历史评分

数据，历史评分数据的稀疏性问题成为它的主要

瓶颈［３］．

在现实中，当目标领域中的评分数据很稀疏时，

经常存在许多与其跨域关联的评分数据．例如，在一

个出售电影票、图书、唱片等商品的电子商务网站

中，当用户对图书的评分很少时，发现存在许多用户

对电影和唱片的评分．事实上，用户如果喜欢某种风

格的电影或音乐，可能也会喜欢同种风格的图书，因

而可利用用户对电影和唱片的评分数据为用户推荐

图书．这属于跨领域推荐问题，目的是利用与目标领

域数据相关联的辅助领域数据来辅助目标领域中的

推荐．通过跨领域推荐，可有效解决目标数据的稀疏

性问题．迁移学习是一种流行的机器学习方法，可用

来学习辅助数据中的知识并将其迁移到目标数据进

行跨领域推荐［４６］．然而，迁移学习能将辅助数据中

的有用信息迁移到目标数据辅助推荐，产生正迁移；

也可能会同时迁移一些干扰的信息误导推荐，产生

负迁移．许多已有的用于跨领域推荐的迁移学习模

型还存在一些不足：

（１）基于评分模式进行迁移学习，但假设关联

的领域完全共享一个评分模式，忽略了领域间的评

分模式差异，可能导致严重的负迁移［７］．

（２）忽略了共享的评分模式对用户和项目的不

同侧重，只利用侧重于用户兴趣模式的用户评分模
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式，没有利用侧重于项目受欢迎模式的项目被评分

模式．

（３）仅基于潜在因子或评分模式等单一桥梁进

行迁移学习，可能无法产生足够的正迁移．

为了解决上述问题，我们提出一种新的用于跨

领域协同过滤推荐的三元桥迁移学习模型，在有效

减少负迁移的同时显著增加了正迁移．我们的主要

贡献如下：

（１）基于相似性约束，通过评分矩阵的集合分

解从辅助领域中提取用户和项目的潜在因子，以及

与目标领域共享的用户评分模式和项目被评分模

式，并考虑领域特有模式，从而有效减少了负迁移．

（２）首次凸显了共享评分模式的不同侧重，并

基于共享的用户评分模式和项目被评分模式，分别

迁移用户的兴趣模式信息和项目的受欢迎模式

信息．

（３）提取用户和项目的潜在因子中的聚类信

息，分别构造用户和项目的邻接图．基于共享的用户

评分模式、潜在因子和邻接图进行用户端的迁移学

习，基于共享的项目被评分模式、潜在因子和邻接图

进行项目端的迁移学习，并联合预测目标评分矩阵

中的缺失评分，从而显著增加了正迁移．

本文在第２节介绍论文的相关研究工作；在第

３节形式化定义论文的研究问题；在第４节简要介

绍两种基于矩阵分解的基础推荐模型；在第５节详

细介绍我们新提出的一种用于跨领域推荐的迁移学

习模型；在第６节从理论上分析该新模型的优势，并

将其与目前一些最先进的模型进行对比分析；在第

７节通过大量实验，验证该新模型的推荐精度优于

对比模型；在第８节总结论文并展望我们未来的研

究方向．

２　相关工作

当目标数据非常稀疏时，如何利用与目标数据

跨域关联的较密集的辅助数据进行跨领域推荐［８］成

为近年来的研究热点．Ｍｉｒｂａｋｈｓｈ等人
［９］利用跨领

域信息改善冷启动用户的推荐．Ｔａｎ等人
［１０］有效融

合媒体描述、用户生成的文本以及评分等多类型媒

体信息，通过跨领域的用户兴趣迁移解决推荐系统

的稀疏性问题．跨领域信息可能辅助推荐，也可能误

导推荐，其中如何选择和处理辅助领域数据是一个

关键问题．Ｙｉ等人
［１１］研究了跨领域协同过滤中的辅

助领域选择问题，发现更低的ＫＬ散度相对更高的

用户重叠度更有意义．Ｌｉ等人
［１２］提出了一种用于匹

配不同领域中重叠的用户或项目的新模型，并利用

匹配的映射关系进行跨领域推荐．Ｚｈａｏ等人
［１３］通

过主动学习构造实体一致性映射，从而促进不同推

荐系统之间的信息迁移．

识别不同领域中数据间的映射关系需要花费较

大成本，因此许多跨领域推荐模型直接利用领域之

间共享的潜在结构作为信息迁移的桥梁．Ｓｈｉ等

人［１４］基于用户生成的标签提取项目在不同领域中

的共同特征，通过标签迁移学习进行跨领域协同过

滤推荐．Ｐａｎ等人
［１５］提出一种坐标系统迁移模型，

提取用户和项目的潜在因子，并基于它们进行跨领

域的特征信息迁移．Ｌｉ等人
［１６］提出了一种经典的密

码本迁移模型，从辅助数据中迁移聚类层次的评分

模式到目标数据，称为 ＣＢＴ（ＣｏｄｅＢｏｏｋＴｒａｎｓｆｅｒ）

模型．然而，跨领域的信息迁移对目标领域的推荐不

一定都是有帮助的．例如，上述 ＣＢＴ模型假设所有

领域完全共享一个评分模式，忽略了领域间评分模

式的差异，可能导致严重的负迁移，使推荐性能退

化．Ｇａｏ等人
［７］提出了一种聚类层次的潜在因子模

型，不仅提取了领域间共享的用户评分模式，还考虑

了各领域特有的用户评分模式，缓解了负迁移，但是

该模型没有从项目的角度研究项目在不同用户领域

中被评分模式的差异．而且据我们所知，目前还没有

模型在考虑领域特有被评分模式的前提下，利用项

目在不同用户领域中的共享被评分模式进行跨领域

推荐．另外需要指出的是，如果只基于标签、潜在因

子或评分模式等单一桥梁进行信息迁移，正迁移可

能不足．

Ｇｕ等人
［１７］基于用户或项目的特征信息和近邻

信息构造信息图，并通过图正则化加权非负矩阵三

元分解来利用用户或项目的关联信息，称为 ＧＭＴＦ

（ＧｒａｐｈＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＷｅｉｇｈｔｅｄＮｏｎｎｅｇａｔｉｖｅＭａｔｒｉｘ

ＴｒｉＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ）模型．然而，ＧＭＴＦ 模型基于单

一领域进行协同过滤，且需要密集的数据来构造信

息图，当目标数据非常稀疏时其推荐性能将严重下

降．为了迁移更多有用信息到稀疏的目标数据，Ｓｈｉ

等人［１８］基于 ＧＭＴＦ 模型从辅助数据中提取潜在

因子并构造相似度图，然后同时利用潜在因子和

相似度图进行迁移学习，称为 ＴＷＢＴ（ＴｗｉｎＢｒｉｄｇｅ

Ｔｒａｎｓｆｅｒ）模型，但是它忽略了评分模式信息，且要

求辅助数据中的用户或项目与目标数据完全相同．

不同于上述模型，我们提出一种新的跨领域推

荐模型．在考虑了领域特有模式的基础上，我们首次

凸显了共享模式的不同侧重，并通过用户端和项目

端的基于共享模式、潜在因子和邻接图的三元桥迁
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移学习联合预测缺失评分．我们提出的新模型在有

效减少负迁移的同时，显著增加了正迁移，从而得到

更高的推荐精度；而且，因为充分利用了共享的用户

评分模式信息以及项目被评分模式信息，该新模型

在用户或项目的重叠度较低时仍然有效．

３　问题定义

假设犚∈犚
犕×犖为数据比较稀疏的目标评分矩

阵，表示犕 个用户对犖 个项目的评分．犣为犚 的指

标矩阵，与犚维数相同，用来标明犚中的评分是否

缺失．若犚犻犼为已观察评分，则犣犻犼＝１；否则犣犻犼＝０．

假设犚１和犚２为两个数据比较密集的辅助评分矩阵，

其中犚１∈犚
犕×犖

１，表示 犕 个用户对犖１个项目的评

分；犚２∈犚
犕
２
×犖，表示犕２个用户对犖 个项目的评分．

犚１和犚２对应的指标矩阵分别为犣１和犣２，犣１和犣２的

定义与犣同理．犚１与犚含有相似的用户和领域关联

的项目，犚２与犚 含有相似的项目和领域关联的用

户．请注意，鉴于我们研究的跨领域信息迁移问题是

基于矩阵分解而展开，为了便于进行矩阵的集合分

解，这里我们假设犚１与犚含有维数相同的用户，犚２

与犚含有维数相同的项目．

为了解决犚的数据稀疏性问题，我们研究如何

利用犚１和犚２辅助预测犚中的缺失评分，从而提高犚

中缺失评分的预测精度．

４　基础模型简介

４．１　犌犕犜犉模型
［１７］

ＧＭＴＦ模型首先构造用户图和项目图，然后对

目标评分矩阵犚进行图正则化非负矩阵三元分解，

并基于分解后得到的犝犅犞Ｔ预测犚中的缺失评分，

其目标最优化问题为

ｍｉｎ
犝，犞，犅０

犗＝ 犣⊙（犚－犝犅犞
Ｔ）２

犉＋γ犝犌犝＋γ犞犌犞（１）

这里犗为目标最优化函数，· 犉表示矩阵的犉 范

数，⊙表示ｅｌｅｍｅｎｔｗｉｓｅ积；矩阵犝 和犞 分别表示

用户和项目的潜在特征因子，矩阵犅表示用户对项

目的评分模式；犌犝和犌犞分别表示用户图和项目图的

正则化信息，其中犌犝＝狋狉（犝
Ｔ
犔犝犝），犌犞＝狋狉（犞

Ｔ犔犞犞）

（狋狉表示矩阵的迹），犔犝和犔犞分别表示用户图和项目

图的拉普拉斯矩阵；γ犝和γ犞为正则化参数．

４．２　犜犠犅犜模型
［１８］

ＴＷＢＴ模型首先利用ＧＭＴＦ模型分别从犚１和

犚２中提取用户潜在因子犝０和项目潜在因子犞０，并

构造用户相似度图犘犝和项目相似度图犘犞，其中犘犝

和犘犞的邻接矩阵分别为犙犝和犙犞；然后基于犝０，犞０，

犘犝和犘犞进行迁移学习并预测犚 中的缺失评分．

ＴＷＢＴ模型的目标最优化问题为

ｍｉｎ
犝，犞，犅０

犗＝ 犣⊙（犚－犝犅犞
Ｔ）２

犉＋λ犝 犝－犝０
２

犉＋

λ犞 犞－犞０
２

犉＋γ犝犌犝＋γ犞犌犞 （２）

这里犗，犝，犅，犞的含义同ＧＭＴＦ模型；λ犝，λ犞，γ犝，γ犞

为正则化参数；犌犝和犌犞分别表示犘犝和犘犞的正则

化信息，其中犌犝＝狋狉（犝
Ｔ
犔犝犝），犌犞＝狋狉（犞

Ｔ犔犞犞），犔犝

和犔犞为图拉普拉斯矩阵，分别基于犙犝和犙犞生成．若

狌０犻

∈犖狆（狌

０
犼
）或狌０犼 ∈犖狆（狌

０
犻

），（犙犝）犻犼＝１；否则

（犙犝）犻犼＝０．这里狌
０
犼
表示犝０的第犼行，犖狆（狌

０
犼
）表示

狌０犼的狆最近邻集，另外犙犞的定义与犙犝同理．

５　犜犚犅犜模型

受到上述模型的启发，我们提出一种新的三元

桥迁移学习模型，通过潜在因子、邻接图、共享模式

合成的三元桥，迁移辅助评分矩阵犚１和犚２中的有用

信息到目标评分矩阵犚，从而辅助预测犚中的缺失

评分，称为ＴＲＢＴ（ＴｒｉｐｌｅＢｒｉｄｇｅＴｒａｎｓｆｅｒ）模型，其

基本流程如图１所示．

图１　ＴＲＢＴ模型的基本流程

首先从犚１中提取与犚相似的用户潜在因子犝０

以及与犚共享的用户评分模式犛
犝
犮，并在犚２中提取

与犚相似的项目潜在因子犞０以及与犚共享的项目

被评分模式犛
犞
犮．然后基于犝０和犞０分别构造用户邻

接图犠犝和项目邻接图犠犞．随后基于犛
犝
犮，犝０，犞０，

犠犝，犠犞进行用户端的三元桥迁移学习，得到用户端

的犚的预测评分矩阵犚
犘

犝
；基于犛

犞
犮，犝０，犞０，犠犝，犠犞进

行项目端的三元桥迁移学习，得到项目端的犚的预

测评分矩阵犚
犘

犞．最后基于犚
犘

犝
和犚

犘

犞
得到犚 的最终预

测评分矩阵犚犘．

５．１　潜在因子和共享模式的提取

在非负性及正交化约束条件下，并基于相似度

正则化，我们对评分矩阵犚和犚１进行集合分解，从
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犚１中提取与犚相似的用户潜在因子犝０以及与犚共

享的用户评分模式犛
犝
犮；对评分矩阵犚和犚１进行集

合分解，从犚２中提取与犚相似的项目潜在因子犞０

以及与犚共享的项目被评分模式犛
犞
犮．

５．１．１　用户潜在因子和共享的用户评分模式

因为辅助评分矩阵犚１与目标评分矩阵犚含有

相似的用户，以及属于不同领域但相关联的项目，我

们提取犚１中与犚相似的用户潜在因子犝０，以及与犚

共享的用户评分模式犛
犝
犮，作为犚和犚１之间信息迁

移的桥梁．

我们对犚 和犚１进行正交化非负矩阵集合分

解［７，１９］，并求解目标最优化问题：

ｍｉｎ
犝，犝

１
，犛
犝
０
，犛
犝
１
，犛
犝，犞，犞

１０

犳１＝ ［犚－犝［犛
犝
０，犛

犝］犞Ｔ］⊙犣
２

犉＋

　 ［犚１－犝１［犛
犝
０，犛

犝
１］犞

Ｔ

１
］⊙犣１

２

犉＋α犝 犝－犝１
２

犉
（３）

其中犝
Ｔ
犝＝犐，犝

Ｔ

１犝１＝犐，犞
Ｔ

１犞１＝犐，犞
Ｔ犞＝犐为正交

化约束；犚，犚１，犣和犣１已在问题定义中说明；犛
犝
０表示

犚和犚１共享的用户评分模式，犛
犝和犛

犝
１分别表示犚

和犚１特有的用户评分模式，在用户评分模式矩阵

中，每行对应一个用户聚类，每列对应一个项目聚

类，每个元素表示用户聚类对项目聚类的评分模式；

犝 和犝１分别表示犚和犚１的用户潜在因子，其中每

行对应一个用户，每列对应一个用户聚类；犞 和犞１

分别表示犚和犚１的项目潜在因子，其中每行对应一

个项目，每列对应一个项目聚类；α犝为正则化参数，

用来约束犝 和犝１的相似度．

除了非负性约束，我们还对潜在因子矩阵犝，

犝１，犞和犞１等施加了正交化约束，但请注意，这里只

是基于正交化的思想对它们进行约束，不代表它们

都为正交矩阵．在非负性以及正交化约束条件下，

犝，犝１，犞和犞１等潜在因子矩阵中的每行都只有一个

非零元，且该非零元为正数．若犝犻犼＞０，则表示犝 中

第犻行对应的用户属于第犼列对应的用户聚类；若

犞犻犼＞０，则表示犞 中第犻行对应的项目属于第犼列

对应的项目聚类．在犝１和犞１中，非零元的含义与此

类同．

下面我们使用交替最小二乘法求解方程式（３）

描述的目标最优化问题．

假设犛
犝
０∈犚

犓×犇，犛犝∈犚
犓×（犔－犇），犛

犝
１∈犚

犓×（犔
１
－犇），

犝∈犚
犕×犓，犝１∈犚

犕×犓．

令犞＝［犞
Ｔ

００
，犞

Ｔ

０１
］∈犚

犖×犔，犞１＝［犞
Ｔ

１０
，犞

Ｔ

１１
］∈

犚犖１×犔１，其中犞
Ｔ

００＝犞（!，１!犇），犞
Ｔ

０１＝犞（!，（犇＋１）!犔），

犞
Ｔ

１０＝犞１（!，１!犇），犞
Ｔ

１１＝犞１（!，（犇＋１）!犔１）．

这里我们以犛犝的更新规则推导为例，固定其它

矩阵变量，方程式（３）被改写为

　ｍｉｎ
犛
犝
０

犳１（犛
犝）＝ 犚－犝犛

犝

０犞００－犝犛
犝犞０１］⊙犣

２＋

　　 　　　 ［犚１－犝１犛
犝

０犞１０－犝１犛
犝

１犞１１］⊙犣１
２ （４）

对犛犝求偏导：

犳１（犛
犝）

犛
犝 ＝２（犝

Ｔ（［犝犛
犝

０犞００］⊙犣）犞
Ｔ

０１－犝
Ｔ（犚⊙犣）犞

Ｔ

０１
）＋

２犝
Ｔ（［犝犛犝犞０１］⊙犣）犞

Ｔ

０１．

使用保证犛
犝非负性的ＫＫＴ互补条件，得到

［犝
Ｔ（［犝犛

犝

０犞００］⊙犣）犞
Ｔ

０１＋犝
Ｔ（［犝犛犝犞０１］⊙犣）犞

Ｔ

０１－

犝
Ｔ（犚⊙犣）犞

Ｔ

０１
］⊙犛＝０．

从而得到犛
犝的更新规则：

犛犝←犛
犝

犝
Ｔ（犚⊙犣）犞

Ｔ

０１

犝
Ｔ（［犝犛犝０犞００］⊙犣）犞

Ｔ

０１＋犝
Ｔ（［犝犛犝犞０１］⊙犣）犞

Ｔ槡 ０１

（５）

请注意，方程式（５）表示其左右两边矩阵中一一

对应（下标相同）的元素之间的更新规则，为了简化

表示，文中我们统一省去元素下标．

类似地，我们可得到其他矩阵变量的更新规则：

犛
犝

１←犛
犝

１

犝
Ｔ

１
（犚１⊙犣１）犞

Ｔ

１１

犝
Ｔ

１
（［犝１犛

犝
０犞１０］⊙犣１）犞

Ｔ

１１＋犝
Ｔ

１
（［犝１犛

犝
１犞１１］⊙犣１）犞

Ｔ槡 １１

（６）

犝←犝
（犚⊙犣）犞［犛

犝

０
，犛犝］Ｔ＋α犝犝１

（［犝［犛
犝

０
，犛犝］犞Ｔ

⊙犣）⊙犞［犛
犝

０
，犛犝］Ｔ＋α犝槡 犝

（７）

犝１←犝１
（犚１⊙犣１）犞１［犛

犝

０
，犛
犝

１
］Ｔ＋α犝犝

（［犝１［犛
犝

０
，犛
犝

１
］犞
Ｔ

１⊙犣）⊙犞１［犛
犝

０
，犛
犝

１
］Ｔ＋α犝犝槡 １

（８）

犞←犞
［犛

犝

０
，犛犝］Ｔ犝

Ｔ（犚⊙犣）

［犛
犝

０
，犛犝］Ｔ犝

Ｔ（［犝［犛
犝

０
，犛犝］犞Ｔ］⊙犣槡 ）

（９）

犞１←犞１
［犛

犝

０
，犛
犝

１
］Ｔ犝

Ｔ
１（犚１⊙犣１）

［犛
犝

０
，犛
犝

１
］Ｔ犝

Ｔ

１
（［犝１［犛

犝

０
，犛
犝

１
］犞

Ｔ

１
］⊙犣１槡 ）

（１０）

犛
犝

０←犛
犝
０

犝
Ｔ（犚⊙犣）犞

Ｔ

００＋犝
Ｔ

１
（犚１⊙犣１）犞

Ｔ

１０

犈＋槡 犉
（１１）

对于更新规则（１１），其中的犈和犉 分别为

犈＝犝
Ｔ（［犝犛

犝
０犞００］⊙犣）犞

Ｔ

００＋犝
Ｔ（［犝犛犝犞０１］⊙犣）犞

Ｔ

００

（１２）

犉＝犝
Ｔ

１
（［犝１犛

犝
０犞１０］⊙犣１）犞

Ｔ

１０＋犝
Ｔ

１
（［犝１犛

犝
１犞１１］⊙犣１）犞

Ｔ

１０

（１３）

参考文献［７］可证明，基于更新规则５～１１迭代

更新矩阵变量，方程式（３）中的目标函数犳１将单调

下降，最终收敛．通过足够的迭代，我们得到犳１收敛

时犝１和犛
犝
０的值，分别记为犝０和犛

犝
犮．

５．１．２　项目潜在因子和共享的项目被评分模式

评分模式对用户和项目可有不同的侧重，若侧
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重于用户对不同项目评分的模式，称为用户评分模

式；若侧重于项目被不同用户评分的模式，称为项目

被评分模式．相应地，基于共享用户评分模式的迁移

学习侧重于相似用户在不同项目领域的兴趣模式迁

移；基于共享项目被评分模式的迁移学习侧重于相

似项目在不同用户领域的受欢迎模式迁移．为了增

加正迁移，我们希望同时利用共享的用户评分模式

和项目被评分模式进行跨领域信息迁移．

因为辅助评分矩阵犚２与目标评分矩阵犚含有

相似的项目，以及属于不同领域但相关联的用户，我

们提取犚２中与犚相似的项目潜在因子犞０，以及与犚

共享的项目被评分模式犛
犞
犮，作为犚和犚２之间信息

迁移的桥梁．

我们对犚和犚２进行正交化非负矩阵集合分解，

并求解目标最优化问题：

ｍｉｎ
犝，犝

２
，犛
犞
０
，犛
犞
２
，犛
犞，犞，犞

２０

犳２＝ ［犚－犝［犛犞，犛
犞
０］犞

Ｔ］⊙犣
２

犉＋

　 ［犚２－犝２［犛
犞
２，犛

犞
０］犞

Ｔ

２
］⊙犣２

２

犉＋α犞 犞－犞２
２

犉
（１４）

其中犝
Ｔ
犝＝犐，犝

Ｔ
２犝２＝犐，犞

Ｔ

２犞２＝犐，犞
Ｔ犞＝犐；犛

犞
０表示

犚和犚２共享的项目被评分模式；犛
犞 和犛

犞
１分别表示

犚和犚２特有的项目被评分模式；犝 和犝２分别为犚和

犚２的用户潜在因子，犞和犞２分别为犚和犚２的项目潜

在因子；α犞为正则化参数，用来约束犞 和犞２的相似

度；与方程式（３）的求解过程类似，我们通过求解方

程式（１４），得到目标函数犳２收敛时犞２和犛
犞
０的值，分

别记为犞０和犛
犞
犮．

５２　邻接图构造

当目标评分矩阵犚中的数据非常稀疏时，兴趣

相同的用户很少对同一项目评分，特征相似的项目

也很少被同一用户评分，这时很难利用犚中用户或

项目的邻接信息．因为与犚相关的两个辅助评分矩

阵犚１和犚２含有比犚更密集的数据，潜在因子犝０和

犞０中的数据又比犚１和犚２更密集，所以我们基于犝０

和犞０，分别构造用户和项目的邻接图，然后基于邻

接图将犚１中的用户邻接信息和犚２中的项目邻接信

息迁移到犚中．

我们在评分矩阵的集合分解中，对潜在因子犝０

和犞０的非负正交约束保证了它们每行都只有一个

正元素，且该行其它元素都为零．犝０和犞０中每行的

正元素已分别包含了用户和项目的聚类信息，通

过余弦相似度计算，我们即可提取这些聚类信息，得

到基于聚类的用户相似度和项目相似度．我们用邻

接矩阵表示邻接图，假设用户邻接图和项目邻接图

的邻接矩阵分别为犠犝和犠犞，它们的元素定义分别

如下：

（犠犝）犻犼＝ｃｏｓ（狌
０
犻

，狌０犼）＝

狌０犻

狌０犼

Ｔ

狌０犻

２·狌

０
犼 ２

（１５）

（犠犞）犻犼＝ｃｏｓ（狏
０
犻

，狏０犼）＝

狏０犻

狏０犼

Ｔ

狏０犻

２·狏

０
犼 ２

（１６）

这里狌０犻

和狏０犻


分别表示犝０和犞０的第犻行，狌

０
犼
和狏０犼

分别表示犝０和犞０的第犼行，· ２表示向量的Ｌ２范

数．在构造的邻接图中，如果用户或项目在同一个聚

类中，则邻接权重为１，否则邻接权重为０．

５３　基于三元桥迁移学习的评分预测

共享模式犛
犝
犮和犛

犞
犮，潜在因子犝０和犞０，以及邻

接图犠犝和犠犞可合成一座信息迁移的三元桥．其中，

基于犛
犝
犮可迁移用户的兴趣模式信息，基于犛

犞
犮可迁

移项目的受欢迎模式信息；基于犝０和犞０分别可迁移

用户和项目的特征信息；基于犠犝和犠犞分别可迁移

用户邻接信息和项目邻接信息．我们基于三元桥迁

移学习，将犚１和犚２中的有用信息迁移到犚中．

基于犛
犝
犮和犛

犞
犮迁移的信息是用户与项目之间聚

类层次的模式信息，比较稳定．与特征信息和邻接信

息相比，它对用户或项目的重叠度较不敏感．考虑到

犛
犝
犮和犛

犞
犮在矩阵三元分解中的表示方式不同，我们分

别进行用户端和项目端的三元桥迁移学习，并联合

预测犚中的缺失评分．

５．３．１　用户端的三元桥迁移学习

犚１与犚含有相似的用户和领域关联的项目，它

们各自特有一部分用户评分模式，也共享一部分用

户评分模式．我们基于已获得的共享用户评分模式

犛
犝
犮，潜在因子犝０和犞０，邻接图犠犝和犠犞进行三元桥

迁移学习，目标最优化问题如下：

ｍｉｎ
犝，犞，犅，犅′０

犗１＝ 犣⊙（犚－犝［犅，犅′］犞
Ｔ）２

犉＋

λ犝 犝－犝０
２

犉＋λ犞 犞－犞０
２

犉＋

β犝 犅－犛
犝
犮

２

犉＋γ犝犌犝＋γ犞犌犞 （１７）

这里犌犝＝狋狉（犝
Ｔ
犔犝犝），犌犞＝狋狉（犞

Ｔ犔犞犞）（狋狉表示矩

阵的迹），犔犝和犔犞分别表示犠犝和犠犞的拉普拉斯矩

阵，犔犝＝犇犝－犠犝，犔犞＝犇犞－犠犞，其中犇犝和犇犞为对

角矩阵，分别基于犠犝和犠犞的行元素之和生成．犅表

示犚和犚１共享的用户评分模式，犅′表示犚 相对犚１

特有的用户评分模式．犝 和犞 分别表示犚 的用户潜

在因子和项目潜在因子．γ犝，γ犞，λ犝，λ犞和β犝为正则化

参数，用来描述置信度以及防止过拟合．

下面使用交替梯度下降法求解方程式（１７）描述

的目标最优化问题．

假设犛
犝
犮 ∈犚

犓犮×犇犮，犝０∈犚
犕×犓犮，犞０∈犚

犔犮×犖，则

犝∈犚
犕×犓犮，犞∈犚

犔犮×犖，犅∈犚
犓犮×犇犮，犅′∈犚

犓犮×
（犔犮－犇犮

）
．

以学习犝 为例，犗１对犝 的偏导数为

２７３２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



犗１

犝
＝－２犣⊙犚犞［犅，犅′］

Ｔ＋　　　　

２犣⊙（犝［犅，犅′］犞
Ｔ）犞［犅，犅′］Ｔ＋

２λ犝（犝－犝０）＋２γ犝犔犝犝．

使用保证犝 非负性的ＫＫＴ互补条件，得到

［－犣⊙犚犞［犅，犅′］
Ｔ－λ犝犝０＋犣⊙（犝［犅，犅′］犞

Ｔ）·

犞［犅，犅′］Ｔ＋λ犝犝＋γ犝犔犝犝］⊙犝＝０．

因犔犝的元素值可能有正负两种情形，我们令犔犝＝

犔
＋

犝 －犔
－

犝
，其中犔

＋

犝 ＝
１

２
（｜犔犝｜＋犔犝），犔

－

犝 ＝
１

２
（｜犔犝｜－

犔犝），犔
＋

犝
和犔

－

犝
都为正值矩阵．

从而得到犝 的更新规则：

犝←犝⊙

犣⊙犚犞［犅，犅′］
Ｔ＋λ犝犝０＋γ犝犔

－

犝犝

犣⊙（犝［犅，犅′］犞
Ｔ）犞［犅，犅′］Ｔ＋λ犝犝＋γ犝犔

＋

犝槡 犝
（１８）

类似地，我们可得到犞，犅和犅′的更新规则：

犞←犞⊙

（犣⊙犚）
Ｔ犝［犅，犅′］＋λ犞犞０＋γ犞犔

－

犞犞

（犣⊙（犝［犅，犅′］犞
Ｔ））Ｔ犝［犅，犅′］＋λ犞犞＋γ犞犔

＋

犞槡 犞
（１９）

犅←犅⊙

犝
Ｔ（犣⊙犚）犞

Ｔ

犮＋β犝犛
犝
犮

犝
Ｔ（犣⊙［犝犅′犞犱］）犞

Ｔ

犮＋犝
Ｔ（犣⊙［犝犅犞犮］）犞

Ｔ

犮＋β犝槡 犅

（２０）

犅′←犅′⊙

犝
Ｔ（犣⊙犚）犞

Ｔ

犱

犝
Ｔ（犣⊙［犝犅犞犮］）犞

Ｔ

犱＋犝
Ｔ（犣⊙［犝犅′犞犱］）犞

Ｔ槡 犱

（２１）

请注意，在推导犅和犅′的更新规则的过程中，

我们令犞＝［犞
Ｔ

犮
，犞

Ｔ

犱
］，其中犞

Ｔ

犮＝犞（!，１!犇犮），犞
Ｔ

犱＝

犞（!，（犇犮＋１）!犔犮）．

参考文献［１７］可证明，基于更新规则１８～２１

依次迭代更新犝，犞，犅和犅′，方程式（１７）中的目标

函数犗１将单调下降，最终收敛．当犗１收敛时，我们

将犝，犞，犅和犅′的值分别记为犝犿，犞犿，犅犿和犅′犿，令

犚
犘

犝＝犝犿［犅犿，犅′犿］犞
Ｔ

犿
，为用户端的预测评分矩阵．

５．３．２　项目端的三元桥迁移学习

犚２和犚含有相似的项目和领域关联的用户，它

们各自特有一部分项目被评分模式，也共享一部分

项目被评分模式．我们基于已获得的共享项目被评

分模式犛
犞
犮，潜在因子犝０和犞０，邻接图犠犝和犠犞进行

三元桥迁移学习，目标最优化问题如下：

ｍｉｎ
犝，犞，犐，犐′０

犗２＝ 犣⊙（犚－犝［犐′，犐］犞
Ｔ）２

犉＋

λ′犝 犝－犝０ 犉＋λ′犞 犞－犞０ 犉＋

β犞 犐－犛
犞
犮

２

犉＋γ′犝犌犝＋γ′犞犌犞 （２２）

这里矩阵犐表示犚和犚２共享的项目被评分模式，矩

阵犐′表示犚 相对犚２特有的项目被评分模式．犌犝，

犌犞，犝 和犞的含义同方程式（１７）；γ′犝，γ′犞，λ′犝，λ′犞和β犞

为正则化参数，用来描述置信度以及防止过拟合．

与方程式（１７）的求解过程类似，我们求解方程

式（２２），得到目标函数犗２收敛时矩阵变量犝，犞，犐

和犐′的值，分别记为犝狀，犞狀，犐狀和犐′狀，令犚
犘

犞＝犝狀［犐′狀，

犐狀］犞
Ｔ
狀，为项目端的预测评分矩阵．

５．３．３　缺失评分预测

令犚犘表示最终得到的犚的预测评分矩阵，则

犚
狆
＝狑犚

狆

犝＋（１－狑）犚
犘

犞
，狑∈［０，１］ （２３）

这里狑 为比例系数，可依据具体的领域关联情况，

通过调节迁移学习的比例狑对犚犘进行调优．

６　模型分析

为了充分挖掘和利用模式信息，ＴＲＢＴ模型分

别提取领域共享的用户评分模式和项目被评分模

式，其中用户评分模式侧重于用户的兴趣模式，项目

被评分模式侧重于项目的受欢迎模式；然后基于这

两种侧重不同的共享模式进行迁移学习．ＴＲＢＴ模

型在提取共享模式的过程中还考虑了领域特有模

式，有效减少了负迁移．而且，ＴＲＢＴ模型基于三元

桥，不仅能迁移多种类型的有用信息，还可根据具体

情况灵活选择迁移方式以及调节迁移权重．

ＴＲＢＴ模型的核心求解算法能通过有限的迭代

快速收敛，不妨假设文中５．１节和５．３节求解各变

量的迭代更新次数统一为狋．在ＴＲＢＴ模型中，时间

成本主要分为３个步骤，具体如下：

（１）潜在因子提取的时间复杂度为

犗（（（犕＋犕１）犓犮＋犓犮犔犮＋（犖＋犖１）犔犮）狋）；

（２）邻接图构造的时间复杂度为犗（犓犮犕
２＋

犔犮犖
２）；

（３）通过三元桥迁移学习进行评分预测的时间

复杂度为犗（（犓犮犕＋犓犮犔犮＋犔犮犖）狋）．

综上可得，ＴＲＢＴ 模型总的时间复杂度为

犗（（（犕＋犕１）犓犮＋犓犮犔犮＋（犖＋犖１）犔犮）狋＋犓犮犕
２＋

犔犮犖
２）．犓犮和犔犮分别为用户潜在因子矩阵和项目潜

在因子矩阵的列数，ＴＲＢＴ模型通过矩阵分解对目

标评分矩阵犚进行降维，使得犓犮和犔犮分别相比犕

和犖 要大幅减小，即有犓犮犕，犔犮犖．邻接图构造

步骤中需要计算余弦相似度的向量是维数为犓犮或

犔犮，且存在许多零元素的向量．另外，潜在因子提取

和三元桥迁移学习两个步骤中各变量的迭代更新可
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以并行处理．因此理论上ＴＲＢＴ模型可扩展到大规

模数据的跨领域推荐．

下面我们对 ＴＲＢＴ模型与一些相关的先进模

型进行理论对比分析．

６１　犜犚犅犜模型相对犌犕犜犉模型和犆犅犜
［１６］模型

ＧＭＴＦ模型基于单一领域进行协同过滤推荐，

当目标数据非常稀疏时它的推荐性能将严重下降；

ＣＢＴ模型和ＴＲＢＴ模型通过跨领域推荐解决目标

数据的稀疏性问题．ＣＢＴ模型基于评分模式进行迁

移学习，但假设不同领域完全共享一个评分模式，忽

略了领域间的评分模式差异，可能导致严重的负迁

移；并且忽略了评分模式对用户和项目的不同侧重，

没有充分挖掘和利用评分模式信息．ＴＲＢＴ模型在

考虑领域特有模式的同时，分别提取共享的用户评

分模式和项目被评分模式，并基于三元桥进行迁移

学习，相对ＣＢＴ模型，能从其它领域迁移更多有用

信息．

６２　犜犚犅犜模型相对犜犠犅犜模型

我们主要从潜在因子提取，邻接图构造以及评

分预测中的信息迁移３个方面来对ＴＲＢＴ模型和

ＴＷＢＴ模型进行对比分析．具体分析如下：

（１）ＴＷＢＴ模型直接对辅助评分矩阵进行三元

分解并提取潜在因子；ＴＲＢＴ模型对目标评分矩阵

和辅助评分矩阵进行集合分解并提取潜在因子和共

享模式，不仅通过考虑领域特有模式减少负迁移，还

对潜在因子进行相似性约束．相对 ＴＷＢＴ 模型，

ＴＲＢＴ模型从辅助评分矩阵中提取的潜在因子与目

标评分矩阵的潜在因子更相似且更准确，因而更适

合用来构造邻接图以及作为跨领域信息迁移的

桥梁．

（２）ＴＷＢＴ模型基于犘 最近邻方法将用户或

项目之间的相似度指定为０或１，并构造相似度图．

对于任意两个用户，ＴＷＢＴ模型认为：如果其中某

个用户在另外一个用户的犘最近邻集合中，那么这

两个用户相似，相似度记为１；否则这两个用户不相

似，相似度记为０．同理，ＴＷＢＴ模型定义项目之间

的相似度．但犘 的大小难以确定，犘 过大会导致用

户或项目之间的相似关系不准确，犘过小会导致用

户或项目之间的相似关系被遗漏，而且ＴＲＢＴ模型

对所有的用户或项目用一个统一的犘 值来界定相

似度，没有充分考虑到用户或项目之间距离分布的

不均衡．另外计算用户或项目的犘最近邻集合的过

程比较费时，ＴＷＢＴ模型在构造邻接图上的时间复

杂度为犗（犓犮犕
３＋犔犮犖

３）．而ＴＲＢＴ模型在集合分

解的过程中已经对用户或项目进行了聚类，同一个

聚类中的用户或项目可被视为是相似的．聚类过程

是无监督的，ＴＲＢＴ模型无需通过设置犘值并基于

犘 最近邻来界定相似关系，其中相似的用户或项目

自动被聚成不同大小的类组，而且用户或项目的聚

类信息已包含在提取的潜在因子中，基于余弦相似度

计算便可提取这些聚类信息并构造邻接图．ＴＲＢＴ模

型在构造邻接图上的时间复杂度为犗（犓犮犕
２＋

犔犮犖
２），优于 ＴＷＢＴ模型．因此相比 ＴＷＢＴ模型，

ＴＲＢＴ模型能更方便且更有效地构造邻接图．

（３）ＴＲＢＴ模型比 ＴＷＢＴ模型多了一种信息

迁移桥梁：共享的用户评分模式或项目被评分模式，

特别是创新使用了共享的项目被评分模式进行跨领

域的信息迁移，因而能迁移更多有用信息．而且，用

户评分模式和项目被评分模式是聚类层次的信息，

比较稳定．当属于不同领域的用户或项目之间的重

叠度较低时，ＴＲＢＴ模型可通过提高共享的用户评

分模式或项目被评分模式的迁移权重进行有效的跨

领域推荐，不必同ＴＷＢＴ模型一样要求不同领域的

用户或项目完全相同．

综合上述理论分析可得，相对 ＴＷＢＴ 模型，

ＴＲＢＴ模型能从辅助评分矩阵提取到与目标评分矩

阵更相似且更准确的潜在因子；能更方便且更有效

地构造邻接图；新增了共享模式，特别是共享的项目

被评分模式作为跨领域信息迁移的桥梁，不仅能迁

移更多有用信息，而且能有效适用于用户或项目不

完全重叠的情况．

７　实　验

７１　数据集

我们基于下面３个公用的真实数据集进行实验

评估：

（１）ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１０Ｍ①．包括１０００００５４个评分，

由７１５６７个用户对１０６８１部电影进行评分，评分以

半个星级为增量，最高为５星级．

（２）Ａｍａｚｏｎ②．包含５４８５５２个不同类别产品的

元数据和评价信息，其中包括３９３５６１本图书和

１９８２８部电影，评分为从１到５范围内的整数．

（３）ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ③．包含１１４９７８０个评分，由

２７８８５８个用户对２７１３７９本图书进行评分，评分为
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从１到１０范围内的整数．

７２　对比模型

在模型分析部分，我们已经从理论上对ＴＲＢＴ

模型与ＣＢＴ，ＧＭＴＦ，ＴＷＢＴ等模型进行了对比分

析，阐述了 ＴＲＢＴ的优势，下面我们继续对 ＴＲＢＴ

模型与ＣＢＴ，ＧＭＴＦ，ＴＷＢＴ等模型进行实验对比．

（１）ＣＢＴ模型
［１６］．一种先进的跨领域协同过滤

模型，假设领域间完全共享一个评分模式，并利用聚

类层次的密码本描述共享的评分模式，然后基于密

码本进行跨领域的信息迁移．

（２）ＧＭＴＦ模型
［１７］．一种基于单一领域的图正

则化协同过滤模型，在文中４．１节已介绍．

（３）ＴＷＢＴ模型
［１８］．一种基于潜在因子和相似

度图进行迁移学习的跨领域协同过滤模型，在文中

４．２节已介绍．

（４）ＴＲＢＴ模型．我们提出的新模型．

７３　评价指标

平均绝对误差犕犃犈（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ）和

均方根误差犚犕犛犈（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ）是两

种常用的评估协同过滤推荐性能的指标，其中

犚犕犛犈对大误差比较敏感，而犕犃犈对小误差的积

累比较敏感．ＣＢＴ，ＧＭＴＦ，ＴＷＢＴ等模型均采用

犕犃犈指标或犚犕犛犈 指标来评估评分预测的精度，

因此我们在实验中采用它们来评估各推荐模型的推

荐精度，犕犃犈和犚犕犛犈 的定义分别为

犕犃犈＝

∑
犻∈犜犈

｜狉犻－狉

犻｜

｜犜犈｜
（２４）

犚犕犛犈＝

∑
犻∈犜犈

｜狉犻－狉

犻｜

２

｜犜犈槡 ｜
（２５）

这里｜犜犈｜表示测试评分的数量，狉犻表示真实评分，

狉犻 表示通过协同过滤推荐得到的狉犻的预测值．更小

的犕犃犈或犚犕犛犈 代表更高的推荐精度．

７４　参数设置及实验结果

假设犆为任意评分矩阵，令犾（犆）表示犆的密集

度，即犆中已观察评分在犆中所有评分的占比，犾（犆）

越小代表犆的数据越稀疏．令犆（犻１!犻２，犼１!犼２）表示犆

的犻１到犻２行和犼１到犼２列组成的子矩阵，犆（犻１!犻２，!）表

示犆的犻１到犻２行组成的子矩阵，犆（!，犼１!犼２）表示犆的

犼１到犼２列组成的子矩阵．

我们在Ａｍａｚｏｎ数据集中选择２０００个用户对

２０００部电影和２０００本图书的评分数据，每个用户

对电影和图书都至少有２５个评分，其评分矩阵记为

犚犃，其中犚犃（!，１!２０００）描述用户对电影的评分，密

集度为２．０３％；犚犃（!，２００１!４０００）描述用户对图书

的评分，密集度为１．７５％．在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１０Ｍ 数据

集中选择２０００个用户对２０００部电影的评分数据，

其评分矩阵记为犚犕，犾（犚犕）＝２．９２％，犚犕与犚犃的电

影重叠度为１３．６％．在ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ数据集中选

择２０００个用户对２０００本图书的评分数据，其评分

矩阵记为犚犅，犾（犚犅）＝３．１７％，犚犅与犚犃的图书重叠

度为３１．２％．为了有效迁移共享模式信息，我们对

犚犃，犚犅和犚犕中的评分统一进行归一化，使评分尺度

保持一致．

我们基于犚犃构造目标评分矩阵犚，并随机选取

犚中８０％的评分用于训练，记为犚
０

犜
，剩下２０％的评

分用于测试，记为犚
０

犈．在训练矩阵犚
０

犜
中随机选取不

同密集度的数据用于训练，记为犚犜，其中每个训练

用户的已观察评分数分别为５，１０，１５和２０，对应的

密集度犾（犚犜）分别为０．２５％，０．５％，０．７５％，１％．对

于不同犾（犚犜）下的训练，我们每次随机选择已观察

评分，训练１０次并呈现平均结果，其中各变量的迭

代更新次数狋统一取１０００．

鉴于邻接图是基于潜在因子构造的，为了方便

实验对比，我们将它们的正则化参数设为一致，并基

于用户端和项目端，分别设置各个参数，令λ犝＝

γ犝＝λ′犝＝γ′犝＝α犝，λ犞＝γ犞＝λ′犞＝γ′犞＝α犞．假设θ１表示

犚和犚１的用户重叠度，θ２表示犚和犚２的项目重叠

度．当θ１和θ２不同时为０时，令狑＝
θ１

θ１＋θ２
；当θ１和

θ２同时为０时，令狑＝
１

２
．当重叠度较低时，我们提

高共享模式的迁移权重，令β犝 ＝
λ犝

θ１＋０．０１
，β犞 ＝

λ犞

θ２＋０．０１
．各模型的正则化参数的变化最后归结为

对λ犝和λ犞的设置，我们基于集合｛０．０１，０．１，１，１０，

１００｝生成的网格搜索λ犝和λ犞的值，最后选取最好的

结果进行比较．在各模型中，犓犮和犔犮分别为分解犚

后得到的用户聚类和项目聚类的大小．在一定范围

内，犓犮或犔犮越大，犕犃犈和犚犕犛犈 越小，但在我们的

实证研究中，当它们增加到一定大小，各模型的

犕犃犈以及犚犕犛犈 不再有明显变化，而计算成本会

提高．我们在保证各模型得到临界最优值的前提下，

权衡计算成本，统一设置：犓犮＝５０，犔犮＝８５．另外在

ＴＲＢＴ模型中，共享用户评分模式犛
犝
犮的项目聚类数

犇犮∈（０，８５］，共享项目被评分模式犛
犞
犮的用户聚类数

犎犮∈（０，５０］．下面我们评估各模型在不同的用户重

叠度θ１，项目重叠度θ２和训练矩阵密集度犾（犚犜）下
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的推荐精度．

我们首先基于犚犃中的电影评分数据构造目标

评分矩阵犚，进行跨领域的电影推荐．

令犚＝犚犃（１!１０００，１!２０００），犚２＝犚
犃（１００１!２０００，

１!２０００），犚１＝犚
犃（１!１０００，２００１!４０００）．

此时θ１＝θ２＝１．在ＴＲＢＴ模型中，取犇犮＝４９，

犎犮＝３１．不同模型在不同犾（犚犜）下的 犕犃犈如表１

所示，犚犕犛犈如表２所示．

表１　电影推荐的犕犃犈（θ１＝θ２＝１）

犾（犚犜）／％ ＣＢＴ ＧＭＴＦ ＴＷＢＴ ＴＲＢＴ

０．２５ ０．９０２４ １．０２９６ ０．８５２０ ０．７４３５

０．５ ０．８５７８ ０．９５４３ ０．８０１６ ０．７０５１

０．７５ ０．８１４１ ０．９０９５ ０．７６２５ ０．６８１３

１ ０．７９１７ ０．８７７４ ０．７３８６ ０．６６８２

表２　电影推荐的犚犕犛犈（θ１＝θ２＝１）

犾（犚犜）／％ ＣＢＴ ＧＭＴＦ ＴＷＢＴ ＴＲＢＴ

０．２５ １．１８７６ １．３３５２ １．１３５６ １．０１０７

０．５ １．０９２１ １．１５６４ １．０４６３ ０．９５４３

０．７５ １．０２４０ １．０６５２ ０．９７３５ ０．８９６７

１ ０．９４６９ ０．９８７４ ０．９１５３ ０．８４５４

令犚＝犚犃（１!１６００，１!２０００），犚２＝犚
犕（１!１６００，!），

犚１＝犚
犃（４０１!２０００，２００１!４０００），此时θ１＝０．７５，θ２＝

０．１３６，取犇犮＝４３，犎犮＝２０，不同模型在不同犾（犚犜）

下的犕犃犈如表３所示，犚犕犛犈如表４所示．

表３　电影推荐的犕犃犈（θ１＝０７５，θ２＝０１３６）

犾（犚犜）／％ ＣＢＴ ＧＭＴＦ ＴＷＢＴ ＴＲＢＴ

０．２５ ０．９７８６ １．０１３７ ０．９６５８ ０．８１４３

０．５０ ０．９１１５ ０．９４６８ ０．９２３６ ０．７８２９

０．７５ ０．８７５３ ０．９０２４ ０．８８１５ ０．７５１４

１ ０．８５６９ ０．８８３２ ０．８６８７ ０．７２９６

表４　电影推荐的犚犕犛犈（θ１＝０７５，θ２＝０１３６）

犾（犚犜）／％ ＣＢＴ ＧＭＴＦ ＴＷＢＴ ＴＲＢＴ

０．２５ １．２０３２ １．３２４１ １．１８３５ １０６２１

０．５ １．１１４６ １．１６０２ １．０９８７ １０１３７

０．７５ １．０２９８ １．０５３９ １．０４９３ ０９５３６

１ ０．９６３５ ０．９８０６ ０．９７８１ ０８９４２

令犚＝犚犃（１!１２５０，１!２０００），犚２＝犚
犕（１!１２５０，!），

犚１＝犚
犃（７５１!２０００，２００１!４０００），此时θ１＝０．４，θ２＝

０．１３６，取犇犮＝３４，犎犮＝１８，不同模型在不同犾（犚犜）

下的犕犃犈如表５所示，犚犕犛犈如表６所示．

表５　电影推荐的犕犃犈（θ１＝０４，θ２＝０１３６）

犾（犚犜）／％ ＣＢＴ ＧＭＴＦ ＴＷＢＴ ＴＲＢＴ

０．２５ ０．９９３０ １．０２７３ １．０１５７ ０．８３１９

０．５ ０．９３４８ ０．９５５２ ０．９６９１ ０．７９１６

０．７５ ０．９００６ ０．９０４４ ０．９３１５ ０．７７１３

１ ０．８９２１ ０．８８３６ ０．９１７２ ０．７３５８

表６　电影推荐的犚犕犛犈（θ１＝０４，θ２＝０１３６）

犾（犚犜）／％ ＣＢＴ ＧＭＴＦ ＴＷＢＴ ＴＲＢＴ

０．２５ １．２６７３ １．３２９６ １．２６０８ １．１０５４

０．５ １．１２０９ １．１５３７ １．１３２５ １．０３１６

０．７５ １．０４５５ １．０６０４ １．０７２８ ０．９８４６

１ ０．９７６３ ０．９７３１ １．０１４１ ０．９３７９

我们再基于犚犃中的图书评分数据构造目标评

分矩阵犚，进行跨领域的图书推荐．

令犚＝犚犃（１!１０００，２００１!４０００），犚２＝犚
犃 （１００１!

２０００，２００１!４０００），犚１＝犚
犃（１!１０００，１!２０００），此时

θ１＝θ２＝１，取犇犮＝５１，犎犮＝３４，不同模型在不同

犾（犚犜）下的犕犃犈如表７所示，犚犕犛犈如表８所示．

表７　图书推荐的犕犃犈（θ１＝θ２＝１）

犾（犚犜）／％ ＣＢＴ ＧＭＴＦ ＴＷＢＴ ＴＲＢＴ

０．２５ ０．８７４３ １．０４７２ ０．８２０５ ０．７０２６

０．５ ０．８２０１ ０．９６３８ ０．７８１３ ０．６７６４

０．７５ ０．７９９７ ０．９２２４ ０．７５８２ ０．６６２１

１ ０．７５３１ ０．８８７３ ０．７２０４ ０．６３５９

表８　图书推荐的犚犕犛犈（θ１＝θ２＝１）

犾（犚犜）／％ ＣＢＴ ＧＭＴＦ ＴＷＢＴ ＴＲＢＴ

０．２５ １．１３５５ １．２８７９ １．０６２２ ０．９４１８

０．５ １．０２７４ １．１１８７ ０．９６５４ ０．８７６２

０．７５ ０．９８４３ １．０２７６ ０．９２５６ ０．８５１２

１ ０．８９１６ ０．９５５７ ０．８７４３ ０．８１２９

令犚＝犚犃（１!１２００，２００１!４０００），犚２ ＝犚
犅（１!

１２００，!），犚１＝犚
犃（８０１!２０００，１!２０００），此时θ１＝

１

３
，

θ２＝０．３１２，取犇犮＝３３，犎犮＝２６，不同模型在不同

犾（犚犜）下的犕犃犈如表９所示，犚犕犛犈如表１０所示．

表９　图书推荐的犕犃犈（θ１＝
１

３
，θ２＝０．３１２）

犾（犚犜）／％ ＣＢＴ ＧＭＴＦ ＴＷＢＴ ＴＲＢＴ

０．２５ ０．９６７１ １．０３９５ ０．９８６２ ０．８２０４

０．５ ０．９００６ ０．９６０７ ０．９３１５ ０．７８１２

０．７５ ０．８８４２ ０．９２３１ ０．９００６ ０．７６２７

１ ０．８６３５ ０．８８６２ ０．８８９１ ０．７２８３

表１０　图书推荐的犚犕犛犈（θ１＝
１

３
，θ２＝０．３１２）

犾（犚犜）／％ ＣＢＴ ＧＭＴＦ ＴＷＢＴ ＴＲＢＴ

０．２５ １．１９０２ １．２８０３ １．１８６７ １．０３８５

０．５ １．０５７１ １．１３５４ １．０９４２ ０．９６３３

０．７５ ０．９７８８ １．０２４９ １．００６４ ０．９０１２

１ ０．９２３７ ０．９５０２ ０．９４４１ ０．８５６５

令犚＝犚犃（１!１０００，２００１!２５００），犚１＝犚
犃（１００１!

２０００，１!５００），犚２取自犚
犅，这里犚２与犚维数相同，但

与犚中的用户以及项目均不重叠．此时θ１＝θ２＝０，

取犇犮＝１５，犎犮＝１０，不同模型在不同犾（犚犜）下的

犕犃犈如表１１所示，犚犕犛犈如表１２所示．
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表１１　图书推荐的犕犃犈（θ１＝θ２＝０）

犾（犚犜）／％ ＣＢＴ ＧＭＴＦ ＴＷＢＴ ＴＲＢＴ

０．２５ ０．９７３４ １．０６４１ １．０４５３ ０．９３７５

０．５ ０．９３８７ ０．９９２５ ０．９９７６ ０．９０８９

０．７５ ０．９１８９ ０．９６１８ ０．９７６４ ０．８９０６

１ ０．９０２３ ０．９３５２ ０．９５３１ ０．８７３７

表１２　图书推荐的犚犕犛犈（θ１＝θ２＝０）

犾（犚犜）／％ ＣＢＴ ＧＭＴＦ ＴＷＢＴ ＴＲＢＴ

０．２５ １．２４９５ １．２９６１ １．２７５６ １．１９５３

０．５ １．１２３９ １．１４５４ １．１６５６ １．０８８２

０．７５ １．０４８９ １．０５２８ １．０９４５ １．０２４６

１ １．０１９３ １．０２４７ １．０６３１ １．００３４

表１～表１２中的结果显示：不管是基于 犕犃犈

指标，还是犚犕犛犈指标，与ＣＢＴ、ＧＭＴＦ、ＴＷＢＴ等

模型相比，ＴＲＢＴ模型的推荐精度在各种情况下都

明显较高；另外当数据越稀疏时，除了个别情况，

ＴＲＢＴ模型与其它模型的精度差距有扩大的趋势，

且这些个别情况的偏差很小．该结果表明，相对

ＣＢＴ、ＧＭＴＦ、ＴＷＢＴ等模型，ＴＲＢＴ模型能更有效

地解决协同过滤中目标数据的稀疏性问题，且在数

据更稀疏的情况下其优势通常更为显著．

下面我们对表１～表１２中的实验结果进行更

深入的分析，从中可得，基于单一领域的ＧＭＴＦ模

型对目标数据的密集度最敏感，其 犕犃犈和犚犕犛犈

几乎总是大于其它模型，该结果表明，利用辅助数据

可改善目标数据的稀疏性问题．ＴＷＢＴ模型对用户

或项目的重叠度最敏感，当重叠度降低时，其犕犃犈

和犚犕犛犈 的增大最显著，甚至出现大于ＧＭＴＦ模

型的情况；ＴＲＢＴ模型和ＣＢＴ模型对重叠度较不敏

感，不同于ＴＷＢＴ模型，它们利用了比较稳定的共

享模式进行迁移学习．当用户或项目完全重叠时，

ＴＷＢＴ模型的犕犃犈和犚犕犛犈 比ＣＢＴ模型更小；

当用户或项目的重叠度较低时，ＣＢＴ模型的 犕犃犈

和犚犕犛犈 比ＴＷＢＴ模型更小；ＴＲＢＴ模型根据实

际情况调节三元桥的具体迁移权重，在各种情况下

其犕犃犈和犚犕犛犈 总是最小．特别是当用户或项目

完全非重叠时，如表１１～表１２所示，ＴＲＢＴ模型仍

能得到明显优于其它模型的犕犃犈和犚犕犛犈 结果．

然而，此时只有在训练矩阵的密集度为０．２５％的情

况下，ＴＷＢＴ模型的 犕犃犈 和犚犕犛犈 小于 ＧＭＴＦ

模型；在其它３种训练矩阵密集度情形下，ＴＷＢＴ

模型的 犕犃犈 和犚犕犛犈 均大于 ＧＭＴＦ模型．该结

果表明，当用户或项目完全重叠时，共享的特征信息

与邻接信息相对共享模式信息能产生更多的正迁

移；但是当用户或项目的重叠度较低时，共享的特征

信息与邻接信息难以准确提取，容易产生负迁移；依

据具体的重叠度调节不同类别信息的迁移权重，可

得到更小的犕犃犈和犚犕犛犈．

接下来我们进一步探讨 犇犮和 犎犮的变化对

ＴＲＢＴ模型推荐精度的影响．我们使用表１对应的

实验数据集，其中θ１＝θ２＝１，先单独利用犚１预测犚

中的缺失评分，令λ犝＝狑＝１，λ犞＝０，探讨犇犮的变化

对推荐精度的影响；再单独利用犚２预测犚中的缺失

评分，令λ′犝＝狑＝０，λ′犞＝１，探讨犎犮的变化对推荐精

度的影响．犾（犚犜）均设置为０．５，其它参数值可基于

当前的参数设置得出．

随着犇犮的变化，ＴＲＢＴ模型的犕犃犈和犚犕犛犈

分别如图２和图３所示，我们同时呈现其它模型在

相同参数设置下的犕犃犈和犚犕犛犈．

图２　犕犃犈随犇犮的变化（θ１＝θ２＝１）

图３　犚犕犛犈随犇犮的变化（θ１＝θ２＝１）

随着犎犮的变化，ＴＲＢＴ模型的犕犃犈和犚犕犛犈

分别如图４和图５所示，我们同时呈现其它模型在

相同参数设置下的犕犃犈和犚犕犛犈．

从图２～图５中可以看出，除了犇犮和犎犮过大或

过小的情况，ＴＲＢＴ模型的犕犃犈和犚犕犛犈 比其它

模型更小，而且通过调节犇犮或犎犮的大小，可得到最

小的犕犃犈和犚犕犛犈．若假设不同领域完全共享一

个评分模式，即犇犮和犎犮均取最大值，将出现ＴＲＢＴ

模型的 犕犃犈 和犚犕犛犈 大于 ＴＷＢＴ模型的情况，
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图４　犕犃犈随犎犮的变化（θ１＝θ２＝１）

图５　犚犕犛犈随犎犮的变化（θ１＝θ２＝１）

导致推荐性能退化．另外，犇犮和犎犮不能过小，否则不

仅无法产生足够的正迁移，而且使构造的三元桥不准

确，从而产生负迁移．此实验中，犚与犚１含有相同的

用户，犚与犚２含有相同的项目，结果表明，有必要在

考虑领域特有模式的基础上，选择合适的犇犮和犎犮．

下面我们使用表３对应的实验数据集，其中

θ１＝０．７５，θ２＝０．１３６，在参数设置与图２～图５对应

的实验相同的情形下，探讨 犇犮和 犎犮的变化对

ＴＲＢＴ模型推荐精度的影响．

随着犇犮的变化，各模型的犕犃犈和犚犕犛犈 分别

如图６和图７所示．

图６　犕犃犈随犇犮的变化（θ１＝０．７５，θ２＝０．１３６）

图７　犚犕犛犈随犇犮的变化（θ１＝０．７５，θ２＝０．１３６）

随着犎犮的变化，各模型的 犕犃犈 和犚犕犛犈 分

别如图８和图９所示．

图８　犕犃犈随犎犮的变化（θ１＝０．７５，θ２＝０．１３６）

图９　犚犕犛犈随犎犮的变化（θ１＝０．７５，θ２＝０．１３６）

图６～图９的结果与图２～图５类似，不同的

是，图６～图９中 ＧＭＴＦ模型与其它模型之间的

犕犃犈差距以及犚犕犛犈 差距相对图２～图５中更

大．所以不难理解，当犚与犚１的用户，或犚与犚２的

项目不完全相同时，更有必要考虑各领域特有的用

户评分模式以及项目被评分模式．

综上，实验结果与文中的模型分析部分相吻合，
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验证了ＴＲＢＴ模型的优越性．

８　结论与展望

我们提出一种新的用于跨领域推荐的迁移学习

模型ＴＲＢＴ，可有效解决目标数据的稀疏性问题．在

考虑领域特有模式的前提下，ＴＲＢＴ模型提取辅助

领域中与目标领域共享的用户评分模式和项目被评

分模式，以及与目标领域相似的用户潜在因子和项

目潜在因子；并利用潜在因子构造邻接图；然后基于

共享模式、潜在因子和邻接图合成的三元桥迁移有

用信息．其中，基于共享模式迁移用户与项目的互动

信息；基于潜在因子迁移用户及项目的特征信息；基

于邻接图迁移用户及项目的邻接信息．ＴＲＢＴ模型

在有效减少负迁移的同时显著增加了正迁移．实验

表明，ＴＲＢＴ模型的推荐精度优于一些目前最先进

的模型．

未来我们希望充分利用时空信息进行跨领域的

移动推荐，并基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架实现大数据环境

下的跨领域推荐．

致　谢　审稿专家们在百忙之中对本文给出了非常

宝贵的修改意见，《计算机学报》编辑部的老师们付

出了辛勤劳动，在此表示衷心感谢！
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ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｂｉｇｄａｔａ，ｗｅｂｓｅａｒｃｈａｎｄｍｉｎｉｎｇ，

ｄａｔａｂａｓｅｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ｍｏｂｉｌｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｒｅｓｅａｒｃｈｏｎ

ｓｐａｔｉａｌａｎｄｔｅｍｐｏｒａｌｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ．

犢犃犖犌犛犺犪，ｂｏｒｎｉｎ１９８０，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．

Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍｉｎｉｎｇａｎｄａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅ

ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｃｏｍｍｅｒｃｅ ｄａｔａ，ｓｅｒｖｉｃｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ

ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｂｕｓｉｎｅｓｓａｎｄｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇｏｆｔｈｅｗｅｂｅｃｏｎｏｍｙ

ｂｅｈａｖｉｏｒ．

犑犐犖犎狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８４，Ｐｈ．Ｄ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｃｏｍｍｕｎｉｔｙ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．

犢犝犠犲犻，ｂｏｒｎｉｎ１９８７，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ｄａｔａｆｕｓｉｏｎａｎｄｄａｔａｑｕａｌｉｔｙ

ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｒｅｓｅａｒｃｈｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ

ｆｉｌｔｅｒｉｎｇｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｉｓａｈｏｔａｎｄｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ

ｐｒｏｂｌｅｍｉｎｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓｆｏｒｔｈｅｐａｓｔｆｅｗｙｅａｒｓ．

Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｉｓａｓｉｍｐｌｅａｎｄｕｓｕａｌｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄ，ｂｕｔｉｔｓｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｗｉｌｌｄｅｇｒａｄｅｓｅｒｉｏｕｓｌｙｗｈｅｎｔｈｅ

ｔａｒｇｅｔｄａｔａｉｓｖｅｒｙｓｐａｒｓｅ．Ｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ

ｗｉｔｈｔｈｅｈｅｌｐｏｆａｕｘｉｌｉａｒｙｄａｔａａｓｓｏｃｉａｔｅｄａｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｓｗｉｔｈ

ｔａｒｇｅｔｄａｔａｉｓａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｗａｙｔｏｓｏｌｖｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ．Ｔｒａｎｓｆｅｒ

ｌｅａｒｎｉｎｇｉｓａｐｏｐｕｌａｒｍｅｔｈｏｄｗｈｉｃｈｃａｎｂｅｕｓｅｄｆｏｒｃｒｏｓｓ

ｄｏｍａｉｎｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｒｅａｒｅｓｔｉｌｌｓｏｍｅ

ｓｈｏｒｔａｇｅｓｉｎｅｘｉｓｔｉｎｇｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓｆｏｒｃｒｏｓｓ

ｄｏｍａｉｎｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ：

（１）Ｔｈｅｙｃｏｎｄｕｃｔｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｒａｔｉｎｇ

ｐａｔｔｅｒｎ，ａｎｄｕｓｕａｌｌｙａｓｓｕｍｅｔｈａｔｒｅｌｅｖａｎｔｄｏｍａｉｎｓｓｈａｒｅａ

ｒａｔｉｎｇｐａｔｔｅｒｎｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ，ｗｈｉｃｈｉｇｎｏｒｅｓｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｏｆ

ｒａｔｉｎｇｐａｔｔｅｒｎｓａｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｓａｎｄ ｍａｙｌｅａｄｔｏｓｅｒｉｏｕｓ

ｎｅｇａｔｉｖｅｔｒａｎｓｆｅｒ．

（２）Ｔｈｅｙｉｇｎｏｒｅｔｈａｔｔｈｅｓｈａｒｅｄｒａｔｉｎｇｐａｔｔｅｒｎｍａｙｈａｖｅ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｏｃｕｓｅｓｏｎｕｓｅｒｓａｎｄｉｔｅｍｓ．Ａｎｄｔｈｅｙａｌｗａｙｓｏｎｌｙ

ｕｔｉｌｉｚｅｕｓｅｒｓ’ｒａｔｉｎｇｐａｔｔｅｒｎｗｈｉｃｈｆｏｃｕｓｅｓｏｎｔｈｅｉｎｔｅｒｅｓｔ

ｐａｔｔｅｒｎｏｆｕｓｅｒｓ，ｂｕｔｈａｖｅｎｏｔｕｔｉｌｉｚｅｄｉｔｅｍｓ’ｒａｔｅｄｐａｔｔｅｒｎ

ｗｈｉｃｈｆｏｃｕｓｅｓｏｎｔｈｅｐｏｐｕｌａｒｉｔｙｐａｔｔｅｒｎｏｆｉｔｅｍｓ．

（３）Ｔｈｅｙｃｏｎｄｕｃｔｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｏｎｌｙｂａｓｅｄｏｎａｓｉｎｇｌｅ

ｂｒｉｄｇｅｓｕｃｈａｓｌａｔｅｎｔｆａｃｔｏｒｓｏｒｒａｔｉｎｇｐａｔｔｅｒｎ，ｗｈｉｃｈｍａｙｎｏｔ

ｇｅｎｅｒａｔｅｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｐｏｓｉｔｉｖｅｔｒａｎｓｆｅｒ．

Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｓｏｌｖｅａｆｏｒｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄｐｒｏｂｌｅｍｓ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａ

ｎｅｗｔｒｉｐｌｅｂｒｉｄｇｅｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｆｏｒｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎ

ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ．Ｏｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄｍｏｄｅｌ

ｒｅｄｕｃｅｓｎｅｇａｔｉｖｅｔｒａｎｓｆｅｒｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ，ａｓｗｅｌｌａｓｉｎｃｒｅａｓｅｓ

ｐｏｓｉｔｉｖｅｔｒａｎｓｆｅｒｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ．Ｏｕｒｍａｉｎｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓａｒｅａｓ

ｆｏｌｌｏｗｓ：

（１）Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｂｅｔｗｅｅｎｌａｔｅｎｔ

ｆａｃｔｏｒｓ，ｗｅｅｘｔｒａｃｔｌａｔｅｎｔｆａｃｔｏｒａｎｄｓｈａｒｅｄｒａｔｉｎｇｐａｔｔｅｒｎｏｆ

ｕｓｅｒｓａｓｗｅｌｌａｓｌａｔｅｎｔｆａｃｔｏｒａｎｄｓｈａｒｅｄｒａｔｅｄｐａｔｔｅｒｎｏｆ

ｉｔｅｍｓｆｒｏｍａｕｘｉｌｉａｒｙｄｏｍａｉｎｓｖｉａｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｓｏｎ

ｒａｔｉｎｇｍａｔｒｉｃｅｓ．Ｂｙｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｄｏｍａｉｎｓｐｅｃｉｆｉｃｐａｔｔｅｒｎｓ，ｏｕｒ

ｍｏｄｅｌｒｅｄｕｃｅｓｔｈｅｎｅｇａｔｉｖｅｔｒａｎｓｆｅｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ．

（２）Ｗｅｃｏｎｓｉｄｅｒｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｏｃｕｓｅｓｏｆｔｈｅｓｈａｒｅｄ

ｐａｔｔｅｒｎｏｎｕｓｅｒｓａｎｄｉｔｅｍｓｆｏｒｔｈｅｆｉｒｓｔｔｉｍｅ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅ

ｓｈａｒｅｄｒａｔｉｎｇｐａｔｔｅｒｎｏｆｕｓｅｒｓａｎｄｔｈｅｓｈａｒｅｄｒａｔｅｄｐａｔｔｅｒｎｓ

ｏｆｉｔｅｍｓ，ｗｅｔｒａｎｓｆｅｒｔｈｅｉｎｔｅｒｅｓｔｐａｔｔｅｒｎｏｆｕｓｅｒｓａｎｄｔｈｅ

ｐｏｐｕｌａｒｉｔｙｐａｔｔｅｒｎｏｆｉｔｅｍｓｓｅｐａｒａｔｅｌｙ．

（３）Ｗｅｅｘｔｒａｃｔｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｒｏｍ ｌａｔｅｎｔ

ｆａｃｔｏｒｓｏｆｕｓｅｒｓａｎｄｉｔｅｍｓｓｅｐａｒａｔｅｌｙｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔａｄｊａｃｅｎｃｙ

ｇｒａｐｈｓｏｆｕｓｅｒｓａｎｄｉｔｅｍｓ．Ｔｈｅｕｓｅｒｓｉｄｅｔｒｉｐｌｅｂｒｉｄｇｅｔｒａｎｓｆｅｒ

ｌｅａｒｎｉｎｇｉｓｃｏｎｄｕｃｔｅｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｓｈａｒｅｄｒａｔｉｎｇｐａｔｔｅｒｎｏｆ

ｕｓｅｒｓ，ｌａｔｅｎｔｆａｃｔｏｒｓａｎｄａｄｊａｃｅｎｃｙｇｒａｐｈｓ．Ａｎｄｔｈｅｉｔｅｍｓｉｄｅ

ｔｒｉｐｌｅｂｒｉｄｇｅｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｉｓｃｏｎｄｕｃｔｅｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅ

ｓｈａｒｅｄｒａｔｅｄｐａｔｔｅｒｎｏｆｉｔｅｍｓ，ｌａｔｅｎｔｆａｃｔｏｒｓａｎｄａｄｊａｃｅｎｃｙ

ｇｒａｐｈｓ．Ｗｅｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅｍｉｓｓｉｎｇｒａｔｉｎｇｓｏｆｏｂｊｅｃｔｉｖｅｒａｔｉｎｇ

ｍａｔｒｉｘｊｏｉｎｔｌｙｂｙｔｈｅｕｓｅｒｓｉｄｅａｎｄｉｔｅｍｓｉｄｅｔｒｉｐｌｅｂｒｉｄｇｅ

ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ，ｗｈｉｃｈｉｎｃｒｅａｓｅｓｐｏｓｉｔｉｖｅｔｒａｎｓｆｅｒｓｉｇｎｉｆｉ

ｃａｎｔｌｙ．

ＴｈｅｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ

ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１２７２１０９），ｔｈｅＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈ

ＦｕｎｄｓｆｏｒｔｈｅＣｅｎｔｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓ（２０４２０１４ＫＦ００５７），ａｎｄ

ｔｈｅＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＨｕｂｅｉＰｒｏｖｉｎｃｅｏｆＣｈｉｎａ

（２０１４ＣＦＢ２８９）．

０８３２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年
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