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　　摘　要：　互联网的普及使得大量信息不断累积，推荐系统作为解决信息过载的有效手段，能够帮助人们迅速准
确地筛选出感兴趣的内容．但是由于用户项目评分数据过于稀疏，新用户或新商品存在“冷启动”问题，使得传统的推
荐算法计算复杂性过高、准确性较低．考虑到用户会在互联网不同领域使用各类应用，在不同领域积累了大量行为数
据和评价信息．而从用户群体的角度来说，在不同领域间存在着用户群体的偏好相似性，因此如果通过在不同领域中
共享代表偏好的知识模型，将有助于提升在新领域推荐的准确性，解决冷启动问题．本文提出了基于共享知识模型的
跨领域推荐算法ＳＫＰ（ＳｈａｒｉｎｇＫｎｏｗｌｅｄｇｅＰａｔｔｅｒｎ），通过对各个领域中用户项目的评分矩阵分解，得到用户的潜在特征
矩阵和项目的潜在特征矩阵，对用户和项目的潜在特征分别聚类，得到了用户分组对项目分组的评分知识模型，最终

利用目标领域的个性知识模型和各个领域的共性知识模型来得出推荐结果．本文对三个不同领域的数据集进行了分
析和划分，并在物理集群环境下进行了实验．结果表明，通过利用数据稠密的辅助领域数据，本文提出的 ＳＫＰ算法与
已有的单领域算法、跨领域算法相比，具有更高的准确率和更低的ＲＭＳＥ值．
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１　引言
　　随着信息技术和互联网的快速发展，大众对社会
化网络的参与和关注程度越来越高，每个领域都积累

了大量的用户（Ｕｓｅｒ）对项目（Ｉｔｅｍ）的使用、购买或评价
信息．电子商务网站和在线社交媒体的迅速发展已经
可以满足用户提供兴趣反馈并且在多个系统中维护个

人信息，这些信息反映了用户的各种各样的品味和兴

趣．有研究表明，利用用户在其它领域的信息和偏好，解
决目标领域的“新用户”、“冷启动”［１］问题，能够取得较

好的推荐效果．即通过跨领域（Ｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎ）推荐算法
把其它领域的有效信息迁移到目标领域中，设计更精

确的模型，提高目标领域的推荐准确性．然而，由于隶属
于各个领域项目的多样性、用户对不同领域项目的不

同偏好以及不同领域知识的相对独立性使得信息资源

在领域间不能有效地得到利用．如何利用这些数据建
立跨领域推荐系统，已成为当前工业界的研究热点．

目前，跨领域推荐的研究已成为推荐领域的一个

新的研究方向，该问题的研究既具有良好的研究意义，

也可产生明显的经济效益．工业界、学术界对此都开展
了深入研究．工业界的交叉销售［２］、配套推荐，都是跨

领域推荐的典型应用．人工智能、数据挖掘、信息检索、
推荐系统等领域的重要国际学术会议，如 ＡＡＡＩ、ＳＩＧＫ
ＤＤ、ＳＩＧＩＲ、ＲｅｃＳｙｓ等均有较多跨领域推荐相关的研究
成果［３～５］．

针对当前跨推荐算法研究中［６～９］，数据稀疏度高算

法准确率低，以及新用户冷启动这两个问题，本文提出

了基于共享知识模型的跨领域推荐算法 ＳＫＰ（Ｓｈａｒｉｎｇ
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＰａｔｔｅｒｎ），通过矩阵分解方法在不同领域的用
户项目的评分数据中抽取用户和项目的潜在特征，并
考虑用户群体的偏好相似性，对用户和项目的潜在特

征分别聚类，得到用户分组对项目分组的评分知识模

型，最终利用目标领域中的个性知识模型和辅助领域

的共享共性知识模型得出目标领域的推荐结果，提升

了目标领域中非重合用户和重合用户的推荐效果．

２　相关工作
　　跨领域推荐的早期研究主要是对不同领域的用户
项目历史数据建模并拼接为一个整体的用户项目评分
矩阵，再进一步通过在单领域中使用经典的协同过滤

方法．这类方法虽然利用了跨领域的相关信息，但算法
本身并未从模型上得到优化，其效果难以优于单领域

推荐．
文献［１０］中，Ｓｉｎｇｈ和Ｇｏｒｄａｎ提出了联合矩阵分解

模型（ＣｏｌｌｅｃｔｉｖｅＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＣＭＦ）的方法来学习
用户与项目之间的关系，通过矩阵间不同权重的设定

来构造损失函数，这种通过多个领域的潜在因子学习

只能对领域间的重叠用户／重叠项目表现出较好的学
习结果，而对领域间的非重叠用户／非重叠项目的学习
结果较差，并且这种联合矩阵有大量的参数，在梯度下

降求解最小化损失函数时消耗大量的时间和资源，并

未得到广泛的应用．
在ＣＭＦ的基础上，Ｊａｍａｌｉ等人［１１］提出了异构矩阵

分解模型（ＨｅｔｅｒｏＭＦ）的方法对联合矩阵分解（ＣＭＦ）算
法进行了改进．异构矩阵利用了领域间的上下文信息
来进行矩阵分解，他把不同领域对目标领域的相关性

参数添加到联合矩阵的潜在模型训练中去，即在 ＣＭＦ
的基础上设定了各个领域的权重参数．引入这些参数
之后，对用户／项目的潜在特征进行训练的准确率明显
得到了提升．但是，该模型参数量大导致改进模型复杂
程度很高，模型构建时间较长，不利于大规模数据集

应用．
近年来，跨领域推荐与机器学习技术，尤其是迁移学

习［１２～１４］技术相结合．迁移学习是在若干领域中提取出知
识，并把该知识迁移到不同领域中的方法．在跨领域推荐
中运用迁移学习的方法，可以通过迁移相关领域数据来

解决目标领域的数据稀疏性问题，ＬｉＢ等人［１５］通过把辅

助领域稠密的用户项目评分模式迁移到稀疏的目标领
域中去，前提是这些领域必须是相关的．

文献［１６］在基于迁移技术的跨领域推荐中特别地引

入了“密码书（Ｃｏｄｅｂｏｏｋ，ＣＢＴ）”的概念：从用户项目的
评分矩阵来分析，用户／项目都有其自身特征，若把这些
用户和项目分别进行聚类，能够得到不同类型的用户／
项目的类，其中每一类内部的用户／项目差异很小，而类
与类之间的用户／项目差异较大．ＣＢＴ就是通过用户／项
目聚类后得到的能代表共性特征的一个“浓缩矩阵”．
ＣＢＴ矩阵可以在有差异的领域间进行迁移，而不用考虑
用户／项目的重合．然而，这种强行迁移并没有考虑各自
领域的特有特征，因此在不同的领域中表现出较大的

差异，即在相关性强的领域这种方法迁移效果较好，在

相关性较弱的领域甚至会导致“负迁移”［１７，１８］的现象．
Ｇａｏ等人［１９］提出了一种基于潜在因子模型的跨领域信

息推荐算法（ＣＬＦＭ）不仅考虑了领域间的共性特征也
考虑了单领域的个性特征，针对非重合用户提高了推

荐的准确性，但是并没有在差异较大的领域间做尝试

也没有进一步考虑重合用户群体的跨领域偏好性．
Ｂｅｒｋｏｖｓｋｙ和Ｓｈｉ等人［２０］也提出了数据分布的概率

相关性迁移方法，首先利用贝叶斯概率模型分析每个

领域中用户项目的评分数据分布的相关性，进而把这
种相关性关系迁移到目标领域进行推荐．该方法并未
对用户行为和兴趣进行建模，由于运算量较大，比较难

于处理大规模数据．

８４９１
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３　基于共享知识模型的跨领域推荐算法

３１　评分数据表示
假设ｎ为用户数量，ｍ为项目的数量，用户项目的

ｎｍ矩阵Ｒ，用于表示所有用户对项目的评分．推荐算
法的目标就是通过评分矩阵已知的评分项去预测未知

项的评分值．评分矩阵Ｒ如图１所示：

Ｒ＝
ｒ１１ … ｒ１ｍ
  

ｒｎ１ … ｒ









ｎｍ

图１　用户项目评分矩阵

在本文提出的跨领域推荐算法中，将源领域和目

标领域的评分数据分别用矩阵ＲＳ和ＲＴ表示．
３２　矩阵分解和潜在因子提取

源领域和目标领域的评分矩阵 ＲＳ和 ＲＴ都非常稀
疏，首先在各个领域先通过矩阵分解的方法将评分矩

阵Ｒ分解为两个低维的用户特征矩阵Ｐ和项目特征矩
阵Ｑ的乘积，如图２所示：

Ｐ＝
ｒ１１ … ｒ１ｋ
  

ｒｎ１ … ｒ









ｎｋ

Ｑ＝
ｒ１１ … ｒ１ｋ
  

ｒｍ１ … ｒ









ｍｋ

Ｒ＝Ｐ×ＱＴ＝
ｒ１１ … ｒ１ｍ
  

ｒｎ１ … ｒ









ｎｍ

图２　矩阵降维分解图示

其中ｋ为用户和项目的隐含特征个数，按照隐语义
模型（ＬａｔｅｎｔＦａｔｏｒＭｏｄｅｌ，ＬＦＭ），用户ｕ对项目 ｉ的评分

的预测值Ｒ
∧
（ｕ，ｉ）＝^ｒｕｉ通过公式（１）计算：

ｒ^ｕｉ＝∑
ｋ
ｐｕｋｑｉｋ （１）

通过评价指标 ＲＭＳＥ最小化，调整参数值，学习 Ｐ
和Ｑ．构造的损失函数如公式（２）：

　　　ｆ（ｐ，ｑ）＝２∑
（ｕ，ｉ）∈Ｔｒａｉｎ

（ｒｕｉ－∑
Ｆ

ｆ＝１
ｐｕｆｑｉｆ）

２

＋２λ（‖ｐｕ‖
２＋‖ｑｉ‖

２） （２）
其中，ｒｕｉ为真实评分．为了防止过拟合问题，加入正则化
项λ（‖ｐｕ‖

２＋‖ｑｉ‖
２），λ为正则化参数．

上述最优化问题，可以利用随机梯度下降法求解

得到最终的Ｐ、Ｑ矩阵．在迭代时，我们设定学习速率 α
的初始值为０１，为保证迭代收敛，每次的更新之后 α
值降为原来的０９倍．
３３　潜在因子聚类

在３２节中求出了能代表用户和项目特征的矩阵

Ｐ和Ｑ，进而可以根据某用户的特征向量与某项目的特
征向量的内积求出该用户对项目的评分．同理，可以求
得用户类别对项目类别的评分．例如在电影领域中，用
户类别可以是｛非常活跃群体，活跃群体，僵尸用户，

…｝，电影类别可以是｛喜剧，恐怖，古装，…｝，音乐类别

可以是｛回忆，古风，电视节目插曲，…｝．在不同的领域
中，用户类别和项目类别可能存在着重叠情况，比如古

装和古风可视为重叠类别，同样用户类别也会有重叠。

考虑到不同领域间用户群体偏好更具备相似性，

我们在领域内根据所提取的用户特征矩阵和项目特征

矩阵分别对用户和项目进行聚类，得到 ｋ个用户类别
｛Ｃ１ｕ，Ｃ

２
ｕ，…，Ｃ

ｋ
ｕ｝和ｔ个项目类别｛Ｃ

１
ｖ，Ｃ

２
ｖ，…，Ｃ

ｔ
ｖ｝．

具体的，我们采用Ｋｍｅａｎｓ算法，对用户特征矩阵Ｐ
中的用户特征向量ｕ１，ｕ２，…，ｕｎ∈Ｐ

ｎ进行聚类．首先随机
选取ｋ个聚类中心点（ｃｌｕｓｔｅｒｃｅｎｔｒｏｉｄｓ）分别为Ｃ１ｕ，…，Ｃ

ｋ
ｕ

∈Ｐｎ．对于每一个用户ｕｉ，通过公式（３）计算其与ｋ个中
心点中每一个中心点的距离，选择距离最近的那个用户

类别作为该用户所属类别；通过公式（４）重新计算其中心
点Ｃｊｕ（对该用户分组中所有的用户坐标求平均）．重复迭
代这两个步骤直到ｋ个类的中心点不变或者变化小于某
个值，则算法收敛．同样的方法对项目特征矩阵Ｑ中的项
目特征向量ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ∈Ｑ

ｍ进行聚类．
ｃｉ＝ａｒｇｍｉｎｊ‖ｕｉ－ｃ

ｊ
ｕ‖

２ （３）

ｃｊｕ ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
１｛ｃｉ＝ｊ｝ｕｉ

∑
ｎ

ｉ＝１
１｛ｃｉ＝ｊ｝ｕｉ

（４）

上式中ｃｉ代表用户ｕｉ与ｋ个类中距离最近的那个
用户类别，ｃｉ的值是１到 ｋ中的一个．ｃ

ｊ
ｕ代表一个用户

类别的用户中心点．
对各个领域分别聚类，得出各个领域用户类别对项

目类别的评分矩阵，称其为个性知识模型．虽然该知识模
型在各个领域间有可能存在重叠，但也必然存在着非重

叠部分．如果在各个领域共享该知识模型，会将不重叠的
知识模型传递到目标领域，势必导致负迁移现象，所以需

要提取出各个领域间的用户类别进行聚类，得到共性知

识模型，通过共享该共性知识模型来提升目标领域的参

考知识，进而解决冷启动、数据稀疏性问题．
３４　源领域和目标领域潜在因子融合模型

融合源领域和目标领域基于潜在因子提取的知识

模型求解过程如图３所示．
首先根据用户和项目类别和构建出各自领域的个

性知识模型和各个领域的共性知识模型．最后，融合各
自领域的个性知识模型和各个领域的共性知识模型应

用于目标领域，并通过调整不同的权重来求出用户对

项目的最终评分，通过排序后进行项目的推荐．
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电　　子　　学　　报 ２０１８年

首先通过上一节中对潜在因子模型的聚类可得出各

个领域中用户分组ｃｋｕ对应项目分组ｃ
Ｔ
ｖ的评分知识模型

Ｓｓｐｅ＝ＣｕＣｖ．Ｚ个领域的各自知识模型代表各个领域的各
自用户分组对相应项目分组的评分知识模型Ｓｓｐｅ．以某个
源领域为例，图４表示了该领域个性知识模型的提取过
程．其中，Ｘ、Ｙ、Ｚ表示用户分组，Ａ、Ｂ、Ｃ表示项目分组．

在得到各个领域的用户分组 Ｃｕ／项目分组 Ｃｖ后，
再对所有 Ｚ个领域的所有用户分组 Ｃｕ进行聚类，并对
所有Ｚ个领域的所有项目分组 Ｃｖ进行聚类，分别得到
的聚类结果中包含Ｚ个领域的用户分组／项目分组的类
别作为Ｚ个领域的用户重叠分组 Ｃｕ－ｃｏｍ和项目重叠分
组Ｃｕ－ｃｏｍ，并基于Ｚ个领域的用户重叠分组和项目重叠
分组得出各领域间的共同评分知识模型 Ｓｃｏｍ＝Ｃｕ－ｃｏｍ
Ｃｕ－ｃｏｍ，如图５所示：

其中共性评分知识模型 Ｓｃｏｍ代表各领域间共同用
户分组对相应的共同项目分组的评分知识模型．利用

Ｓｃｏｍ解决目标领域的数据稀疏性问题，利用 Ｓｓｐｅ解决目
标领域推荐的准确性问题．综合考虑领域间共性知识
模型Ｓｃｏｍ和各自领域的个性知识模型 Ｓｓｐｅ，并通过调整

不同的权重来求出用户对项目的最终评分Ｒ
∧
，通过Ｒ

∧
排

序后进行项目推荐．如公式（５）所示，ｗ为衡量迁移共
性知识模型的比重．

Ｒ
∧
＝ｗＰＳｃｏｍＱ＋（１－ｗ）ＰＳｓｐｅＱ （５）

３５　基于共享知识模型的跨领域推荐算法
基于上述工作，本文提出基于共享知识模型的跨

领域推荐算法 ＳＫＰ（ＳｈａｒｉｎｇＫｎｏｗｌｅｄｇｅＰａｔｔｅｒｎ，ＳＫＰ）的
框架如图６所示．

ＳＫＰ算法设计描述如算法１所示．

算法１　基于共享知识模型的跨领域推荐算ＳＫＰ

输入：各源领域的用户项目评分数据
输出：目标领域每个用户的推荐结果

（１）Ｐ，Ｑ
!

ｍｉｎ（ｆ（ｐ，ｑ））；／／根据公式（２），对各领域的用户项目评分
数据求出各领域的用户特征矩阵Ｐ和项目特征矩阵Ｑ．
（２）ｆｏｒｉ＝１ｔｏｎｄｏ
（３）Ｃｕ!Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ（Ｐ）；／／根据公式（３），（４），求出用户分组．
（４）ｅｎｄｆｏｒ
（５）ｆｏｒｊ＝１ｔｏｍｄｏ
（６）Ｃｖ!Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ（Ｑ）；／／根据公式（３），（４），求出项目分组．
（７）ｅｎｄｆｏｒ
（８）Ｓｓｐｅ＝ＣｕＣｖ
（９）Ｃｕｃｏｍ!Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ（ＵＺ１Ｃｕ）；／／对 Ｚ个领域的所有用户分组进行
聚类．
（１０）Ｃｖｃｏｍ!Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ（ＵＺ１Ｃｖ）；／／对 Ｚ个领域的所有项目分组进行
聚类．
（１１）Ｓｃｏｍ＝ＣｕｃｏｍＣｖｃｏｍ

（１２）Ｒ
∧
＝ｗＰＳｃｏｍＱ＋（１－ｗ）ＰＳｓｐｅＱ／／得到目标领域的用户预测评分

矩阵

在步骤（１）中首先初始化各个源领域评分矩阵Ｒ，分
别把各个领域的用户项目评分数据广播（ｂｒｏａｄｃａｓｔ）到
所有节点上，继而通过公式（２）根据各领域的用户项目
评分数据计算出各领域的用户特征矩阵Ｐ，项目特征矩
阵Ｑ．在步骤（２）中根据内存中的用户特征Ｐｚ和项目特
征Ｑｚ，通过公式（３）、（４）计算各个分组之间的距离，求出
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各个领域中的用户和项目所属的分组．
在步骤（３）中，通过代表各个领域的用户特征 Ｐｚ

和项目特征Ｑｚ求取所有领域的个性知识模型和共性知
识模型，综合考虑各自领域的个性知识模型和共享领

域间的共性知识模型的跨领域推荐结果：将目标领域

的个性知识模型和各个领域间的共性知识模型根根据

公式（５）得出用户项目评分矩阵．最后通过对预测结果
的排序ｓｏｒｔＢｙ操作后给用户推荐出ｔｏｐＮ的项目集合．

４　实验结果及分析

４１　实验数据
本实验是取自３个独立的领域，分别是 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ

数据集①，ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ数据集②和豆瓣的图书评分数

据③．数据集介绍如下：
ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集：实验中采用的是 １３５ＭＢ的 ｍｌ

１０Ｍ数据，包括 ３５５９４个用户对 １０５３３个电影的
５０９５５６７条评分数据，评分范围在１－５分．每一个用户
至少对２０个电影评过分．

ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ数据集：实验中采用的是 １２０ＭＢ的
数据集，包括２７８，８５８个用户对２７１，３７９本图书的１１
百万条评分数据，评分范围在０－１０分．为了减少领域
间重叠用户群体对项目群体的评分知识模型偏差，把

该领域的评分数据平滑处理到１－５分．
豆瓣图书数据集：实验中采用的是１０２ＭＢ的图书

评分数据集，包括３８３０３３个用户对８０００８本图书的３６
百万条评分数据，评分范围在１－５选取豆瓣的图书评
分信息，而不是音乐，是考虑和其中的另一个领域Ｂｏｏｋ
Ｃｒｏｓｓｉｎｇ可以有较多的重叠．

实验对各个领域数据集进行了分析和划分．实验
需要验证共享知识模型后对自身领域的影响程度，每

个领域既是源领域也是目标领域，故而把每个领域的

数据集划分为８０％的训练集和２０％的测试集．考虑到
各个领域的数据稀疏性对自身领域和其他领域的影

响，又对各个领域的数据集根据稀疏程度进行了划分，

根据用户对项目的平均评分个数把数据集划分为４种，
其中Ｍ３，Ｂ３，Ｄ３非常稀疏，Ｍ４，Ｂ４，Ｄ４与原始数据稀疏
度相当，Ｍ５，Ｂ５，Ｄ５比原始数据稠密，Ｍ６，Ｂ６，Ｄ６更加
稠密，如表１、表２、表３所示．

表１　ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集划分

编号 用户数 项目数 平均评分个数 描述

Ｍ１ ３５５９４ １０４６３ １１４ 目标领域训练数据集

Ｍ２ ３５５４３ ９８５９ ２８ 目标领域测试数据集

Ｍ３ ３５５９４ １９３７ １３ 辅助领域数据集

Ｍ４ ３５５９４ １０５３３ ９７ 辅助领域数据集

Ｍ５ ３４５８３ １０５３２ １４６ 辅助领域数据集

Ｍ６ ２１７９１ １０５２９ ２１３ 辅助领域数据集

表２　ＢｏｏｋＣｒｏｓｓｉｎｇ数据集划分

编号 用户数 项目数 平均评分个数 描述

Ｂ１ ９２８３９ ２９８５１１ ９ 目标领域训练数据集

Ｂ２ ４２０３３ １１８５３９ ２１ 目标领域测试数据集

Ｂ３ １０５２８３ ３４０５５６ １０ 辅助领域数据集

Ｂ４ １２０５３ ３０４７９１ ７９ 辅助领域数据集

Ｂ５ ７０７８ ２９０３５０ １２４ 辅助领域数据集

Ｂ６ ３３７１ ２６５４９９ ２２７ 辅助领域数据集

　　 表３　豆瓣数据集划分

编号 用户数 项目数 平均评分个数 描述

Ｄ１ ３７８６３４ ７９３５８ ７ 目标领域训练数据集

Ｄ２ ２４７８３６ ６９４４６ １１ 目标领域测试数据集

Ｄ３ ３８３０３３ ７４５１０ ４ 辅助领域数据集

Ｄ４ ３７５２３ ７７９７２ ４６ 辅助领域数据集

Ｄ５ ９１６４ ７３０３１ ９４ 辅助领域数据集

Ｄ６ ２３２３ ６３４３２ １７２ 辅助领域数据集

４２　实验结果与分析
首先通过实验对比在不共享辅助领域数据与本文

提出的共享不同稀疏程度的辅助领域数据下 ＳＫＰ算法
对目标领域预测的 ＲＭＳＥ值．数据集如表４所示，选取
ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ作为目标领域，其他组数据作为辅助领域．实
验结果如表５所示，共享了稀疏程度较高的数据集后对
结果预测不如单领域的预测，而共享了相对稠密的数

据集后对结果预测优于单领域预测．
表４　数据集分组

组号 数据集编号

１ Ｍ１＋Ｍ２

２ Ｍ１＋Ｍ２＋（Ｂ３＋Ｄ３）

３ Ｍ１＋Ｍ２＋（Ｂ４＋Ｄ４）

４ Ｍ１＋Ｍ２＋（Ｂ５＋Ｄ５）

５ Ｍ１＋Ｍ２＋（Ｂ５＋Ｄ５）

表５　ＳＫＰ算法共享不同稀疏度数据的影响

１ ２ ３ ４ ５

ＲＭＳＥ ０９７３ １０９３８ ０９２３４ ０８９７７ ０８７０３

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ０１５９ ０１４９７ ０１９９４ ０２２２４ ０２４９７

Ｒｅｃａｌｌ ０１８０ ０１５０ ０２５１ ０２８２ ０３０６

Ｆ１值 ０１６ ０１４９８ ０２２２２ ０２４８６ ０２７４５

　　基于上述分析，验证了本文提出的 ＳＫＰ算法在共
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①

②

③

ｈｔｔｐ：／／ｇｒｏｕｐｌｅｎｓ．ｏｒｇ／ｄａｔａｓｅｔｓ／ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ／
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ２ｉｎｆｏｒｍａｔｉｋ．ｕｎｉｆｒｅｉｂｕｒｇ．ｄｅ／～ｃｚｉｅｇｌｅｒ／ＢＸ／
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｄａｔａｔａｎｇ．ｃｏｍ／ｄａｔａ／ｓｈｏｐｐａｇｅ．ｈｔｍｌ？ｋ＝豆瓣
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享了知识稠密领域的数据后使目标领域的推荐效果更

好．为了进一步验证，本文又选取了其他 ２种算法与
ＳＫＰ进行对比，分别是基于非负矩阵分解（ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅ
ｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＮＭＦ）［２１］的算法，在单领域中利用评
分矩阵的隐含特征进行推荐．基于评分模式（ＣｏｄｅＢｏｏｋ
Ｔｒａｎｓｆｅｒ，ＣＢＴ）［１５］的算法，在跨领域中通过矩阵分解的
方式得到一个代表评分的码书（ｃｏｄｅｂｏｏｋ），利用该码书
对目标领域稀疏矩阵进行填充．

实验结果如图７所示，其中 ＮＭＦ算法的各组实验
集中未迁移其他领域的数据集，在辅助领域数据集最

为密集的实验组５中，跨领域算法得到了最低的 ＲＭＳＥ
值，其中 ＣＢＴ算法的 ＲＭＳＥ值为 ０８９０３，ＳＫＰ算法的
ＲＭＳＥ值为０８７０３实验结果表明，跨领域算法 ＣＢＴ、
ＳＫＰ的 ＲＭＳＥ值在数据稠密的实验分组中均小于
ＮＭＦ，说明共享了其他数据稠密领域的知识模型后推荐
算法预测效果较好，本文提出的 ＳＫＰ算法与另外两种
算法相比ＲＭＳＥ值更低．

评价指标 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和 Ｒｅｃａｌｌ的实验结果分别如图
８和图９所示，在辅助领域数据集最为密集的实验组５
中，ＳＫＰ算法和 ＣＢＴ算法的 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和 Ｒｅｃａｌｌ比单领
域的ＮＭＦ算法提升近１０％，说明跨领域算法在中通过
利用数据稠密的辅助领域数据后能达到更高的准确率

和召回率．其中 ＳＫＰ算法的 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和 Ｒｅｃａｌｌ分别为
０２４９７和０３０６，ＣＢＴ算法的Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和 Ｒｅｃａｌｌ分别为
０２０２７和０２６６ＳＫＰ算法相比ＣＢＴ算法提升４％．

５　结束语
　　针对当前推荐领域中数据稀疏度高算法准确率低
等问题，本文提出了基于共享知识模型的跨领域推荐

算法ＳＫＰ（ＳｈａｒｉｎｇＫｎｏｗｌｅｄｇｅＰａｔｔｅｒｎ），通过矩阵分解方
法在不同领域的用户项目的评分数据中抽取用户和项
目的潜在特征，并考虑用户群体的偏好相似性，对用户

和项目的潜在特征分别聚类，得到用户分组对项目分

组的评分知识模型，还抽取了多个领域中重叠的用户

分组和项目分组，使得共同的评分知识模型可以在多

个领域中共享，最终利用目标领域中的个性知识模型

和辅助领域的共享共性知识模型来得出目标领域最终

的推荐结果．
进一步的跨领域推荐还可以通过构建语境（ｃｏｎ

ｔｅｘｔ）和跨领域推荐之间的联系，将不同的语境（位置，
时间和心情）视为不同的领域．可将上下文感知技术应
用在跨领域推荐中，找出上下文与推荐领域之间的关

系，并将这种关系视为连接不同领域的桥梁．
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