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摘要:为解决跨域推荐方法过度依赖重叠用户、在冷启动场景中由于数据稀疏导致泛化能力差两个问题ꎬ利用元学习快速适

应数据稀疏任务的优势ꎬ提出一个基于跨域元学习框架的冷启动用户表示学习方法ꎮ 设计一个多级注意力融合机制ꎬ门控循

环单元(ｇａｔｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬ ＧＲＵ)获取用户的短期偏好ꎬ多级特征注意力融合源域中用户的长短期偏好ꎬ获取用户的广义表

示ꎮ 设计一个元网络训练映射函数的初始化参数ꎬ将用户在源域中的偏好转移到目标域ꎬ获得冷启动用户在目标域中的初始

嵌入表示ꎬ并以此进行推荐ꎬ取得较好结果ꎮ 利用亚马逊数据集构建了 ３ 个跨域推荐任务并进行广泛试验ꎬ试验结果表明ꎬ本
研究模型在平均绝对误差和均方根误差评价中均优于其他基线模型ꎮ
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０　 引言

随着信息数量的急剧增加ꎬ推荐系统成为一个

重要的信息过滤工具ꎬ通过学习用户的个性化兴趣

帮助他们发现可能感兴趣的产品和服务ꎬ从而缓解

信息过载问题ꎮ 协同过滤和基于深度学习的模型

是较有效的推荐方法ꎬ二者根据用户最近和长期的
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行为估计用户购买商品的可能性[１￣２]ꎮ 然而ꎬ新用

户交互数据通常非常稀疏ꎬ这导致冷启动场景[３]ꎮ
用户冷启动问题是指一些用户的历史数据很少或

根本没有ꎬ导致很难做出令人满意的推荐ꎮ 跨域推

荐( ｃｒｏｓｓ￣ｄｏｍａｉｎ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎꎬ ＣＤＲ)是解决冷

启动问题的一个很有前景的解决方案[４]ꎮ 最近关

于跨域推荐的研究侧重于从不同角度对用户和项

目信息进行迁移学习ꎮ 例如ꎬ通过学习出现在两个

域中的用户行为ꎬ提出了利用映射函数将用户表示

从一个域映射到另一个域[５]ꎮ 然而ꎬ这种方法假设

所有用户在源域和目标域之间共享相同的关系ꎬ并
学习所有用户共享的映射函数ꎮ 在实际场景中ꎬ源
域和目标域的用户偏好之间的关系复杂多变ꎬ单个

映射函数很难准确捕获所有用户关系ꎮ 为了缓解

这一问题ꎬ使用个性化的映射函数建模不同域中用

户偏好之间的复杂关系ꎮ 此外ꎬ在跨域推荐中ꎬ部
分用户与多个域有交互ꎬ这部分用户称为重叠用

户[６]ꎮ 现有的主流方法都遵循嵌入映射方案ꎬ使用

重叠用户的数据训练映射函数[７]ꎮ 具体来说ꎬ这类

方法通过潜在因子方式分别为两个域训练模型:首
先ꎬ训练一个映射函数ꎻ其次ꎬ将冷启动用户在源域

的嵌入映射到目标域ꎻ最后ꎬ用于推荐任务[８]ꎮ
在冷启动场景下ꎬ稀缺的重叠用户会影响映射

函数的性能ꎬ导致泛化能力不足ꎬ降低了模型在目

标域上冷启动用户的性能ꎮ 元学习通过在大量相

似的训练任务上训练模型ꎬ能够提高模型的泛化能

力[９]ꎮ 考虑到用户过去时间段内的顺序交互动态

表示ꎬ同时利用元学习的优势ꎬ提出一个基于跨域

元学习框架的冷启动用户表示学习方法ꎮ 具体来

说ꎬ采用门控循环单元(ｇａｔｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬ ＧＲＵ)提
取源域中用户的长短期偏好ꎬ构建多层次的特征注

意力机制ꎬ用于独立学习长期特征和短期特征的权

重ꎬ通过对这些特征进行加权求和ꎬ可以构建用户

的兴趣表示ꎮ 为了迁移用户偏好ꎬ训练一个元网

络ꎬ将源域中的用户嵌入输入到元网络生成的映射

函数中ꎬ得到转换后的用户嵌入ꎮ 将其用作目标域

中的初始嵌入ꎮ 通过初始嵌入ꎬ该方法对于在目标

域中没有交互的冷启动用户是有效的ꎮ

１　 相关工作

１.１　 跨域推荐

跨域推荐为数据稀疏性和冷启动挑战提供了

一个有效的解决方案ꎮ 跨域推荐基本思路是利用

数据丰富的源域( ｓｏｕｒｃｅ ｄｏｍａｉｎ)数据提升稀疏的

目标域( ｔａｒｇｅｔ ｄｏｍａｉｎ)的推荐精度[１０]ꎮ 现有跨域

推荐方法中ꎬ多数采用的是基于协同过滤的推荐方

法ꎮ 随着迁移学习技术兴起ꎬ基于迁移学习的跨域

推荐为解决该类问题提供了可能ꎮ 面向知识迁移

的跨域推荐算法通过引入与目标域密切相关的辅

助知识ꎬ优化目标域内的推荐效果ꎮ 近年来ꎬ研究

人员一直致力于利用递归神经网络( ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＮＮ)和注意力机制解决推荐问题ꎮ 文献

[１１]学习重叠用户上的映射函数ꎬ用于跨域映射用

户偏好ꎮ 文献[１２]以重叠用户作为锚点ꎬ通过半监

督学习、ｋ 近邻聚类等方法计算冷启动用户的偏好

特征实现跨域推荐ꎮ 文献[１３]通过一种潜在正交

映射方法提取用户在多个域上的偏好ꎬ同时保留了

在不同潜在空间上用户之间的关系ꎮ 与多任务方

法[１４]类似ꎬ这些方法侧重于提出一个设计良好的深

层结构ꎬ显式建模不同域之间知识迁移的框架ꎬ而
不是采用特殊的深层结构隐式转移知识ꎮ
１.２　 冷启动推荐

协同过滤在推荐系统中取得了相当大成功ꎬ但
在处理冷启动用户时性能不佳[１５]ꎮ 传统的冷启动

解决方案利用辅助信息进行数据增强ꎬ一定程度缓

解了冷启动问题ꎮ 文献[１６]整合了来自不同模态

的用户信息ꎬ并在决策级别上结合各种网络ꎬ对各

个数据源的组合进行处理ꎮ 文献[１７]使用全局交

互过的用户特征作为输入ꎬ生成一个偏移函数ꎬ加
强物品表示ꎮ 文献[１８]充分利用四元数空间模拟

用户的长期和短期偏好ꎬ通过一种基于 ＱＵａｔｅｒｎｉｏｎ
的自注意力编码学习用户的长短期兴趣ꎮ 文献

[１９]充分利用辅助域信息ꎬ将原始用户嵌入划分为

用户域不变和域特定特征ꎬ然后利用多层注意力机

制动态学习单个特征的注意力得分确定它们对最

终个性化用户偏好嵌入的贡献ꎮ
１.３　 元学习

近年来ꎬ元学习已经逐渐应用到推荐系统

中[２０]ꎮ 元学习的灵感来自于人类的学习过程ꎬ可以

基于少量例子快速学习新的任务ꎮ 基于度量的方

法在任务上学习度量或距离函数[２１]ꎮ 基于模型的

方法旨在设计一个架构或训练过程ꎬ用于跨任务的

快速泛化[２２]ꎮ 文献[２３]提出了一种元增强技术ꎬ
通过为用户－项目对生成合理的评分增加数据量ꎬ
有效缓解元过拟合问题ꎮ 而基于优化的元学习直

接调整优化算法ꎬ使其能够实现快速适应[２４]ꎮ 文献

[２５]通过元转移模块连接不同的网络ꎬ并设计了一

种训练策略分层更新模型参数ꎮ 基于优化的元学

习算法对每个任务使用支持集和查询集两个集合ꎮ
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支持集和查询集分别用于计算每个任务上的训练

损失和测试损失ꎮ 在局部更新过程中ꎬ算法调整每

个支持集中模型的参数(学习过程)ꎮ 在全局更新

过程中ꎬ该算法训练该参数ꎬ通过在查询集上最小

化自适应参数的损失训练参数(从学习到学习的过

程)ꎮ 当学习－学习过程达到之前任务的终止条件

时ꎬ该算法只接受新任务的支持集ꎮ 使用支持集ꎬ
该模型可以适应新的任务[２６]ꎮ

尽管 异 构 图 神 经 网 络 ( ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｇｒａｐｈ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＨＧＮＮ)基于对抗学习的推荐方法

在解决冷启动问题方面具有一定优势ꎬ但也存在一

些弊端ꎮ ＨＧＮＮ 通过异构图编码所有节点和边ꎬ内
部结构复杂ꎬ导致更高的计算成本和较低的可解释

性ꎮ 基于对抗学习的推荐方法通过生成器和判别

器之间的博弈过程学习用户兴趣ꎬ但这个过程通常

会导致模型收敛性不稳定ꎬ而且需要大量对抗样本

进行训练ꎬ耗费更多计算资源和时间更新模型ꎮ 基

于元网络的跨域推荐相较于异构图神经网络和基

于对抗学习的方法ꎬ其优势在于利用元学习思想ꎬ
通过在源域上学习通用的知识和模型参数ꎬ实现更

好的知识迁移ꎬ从而有效解决跨域推荐中的数据稀

疏和冷启动问题ꎮ 元网络能够快速适应新的目标

领域ꎬ减少对目标领域数据的依赖ꎬ同时能够灵活

地学习源领域和目标领域之间的映射关系ꎬ提高了

推荐效果和推荐系统的泛化能力ꎮ

２　 模型

２.１　 符号定义

本研究的 ＣＤＲ 问题ꎬ包含一个源域 ｓ 和一个目

标域 ｔꎮ 设 Ｕｄ ＝{ｕｄ
１ꎬｕｄ

２ꎬ􀆺}、Ｖｄ ＝{ｖｄ
１ꎬｖｄ

２ꎬ􀆺}和 Ｒ 分

别表示用户集、项目集和评分矩阵ꎮ ｕｄ
ｉ ∈Ｒｋ和ｖｄ

ｊ ∈

Ｒｋ分别表示用户 ｕｉ 和项目 ｖｊ 的嵌入ꎬｋ 为嵌入的维

数ꎮ ｒｉｊ∈Ｒ 表示用户 ｕｉ 和项目 ｖｊ 之间的交互情况ꎮ
重叠用户定义为 Ｕ ＝ Ｕｓ∩ＵｔꎬＵｓ 为源域中的用户

集ꎬＵｔ 为目标域中的用户集ꎮ Ｖｓ 为源域中的项目

集ꎬＶ ｔ 为目标域中的项目集ꎬ对于项目而言ꎬＶｓ 和 Ｖ ｔ

是不相交的ꎬ这意味着两个域之间不存在重叠项目ꎮ
使用嵌入方法将用户和项目转换为低维稠密向

量ꎮ 用 Ｓｕ ＝ {ｖｓｔ１ꎬｖ
ｓ
ｔ２ꎬ􀆺ꎬｖｓｔｎ}表示用户 ｕｉ 按时间顺序

交互的项目列表ꎬｖｓｔｎ 是用户在 ｔｎ 时刻交互的项目ꎬ
｜Ｓｕ ｜表示用户行为序列中的行为数ꎮ 本研究的任务

属于基于嵌入的用户建模范畴ꎬ即给定 Ｓｕꎬ将生成一

个稠密的用户向量 ｐｕꎬ编码用户的偏好ꎬ并可预测对

目标域项目的偏好得分(与其他丰富的特征一起)ꎮ
２.２　 总体框架

本研究提出的 ＣＤＲ 模型框架ꎬ结合用户的长期

(静态)和短期(动态)偏好进行下一个项目的推

荐[２７]ꎬ分为广义用户表示提取阶段和元学习阶段两

个阶段ꎮ 前者学习可转移的用户个性化偏好ꎬ后者

通过设计的元网络得到个性化的映射函数ꎮ 然后ꎬ
将用户在源域中的偏好嵌入转换到目标域以实现

下一个项目推荐任务的跨域协作ꎮ
模型的整体架构如图 １ 所示ꎮ ＧＲＵ 将长期行

为序列作为输入ꎬ提取用户的短期偏好ꎮ 利用一种

分离用户特征的多层次注意力结构融合长短期特

征获得用户广义表示ꎬ通过动态学习权重因子确定

长期特征和短期特征对最终的个性化偏好嵌入的贡

献ꎮ 为了捕获源域和目标域的不同用户偏好之间复

杂的关系ꎬ设计一个元网络ꎬ该网络将用户在源域中

的特征嵌入作为输入ꎬ并为每个用户生成个性化的

映射函数ꎮ 经过训练后ꎬ将源域中的用户嵌入输入

到映射函数中ꎬ得到转换后的用户嵌入ꎮ 转换后的

用户嵌入被用作目标域中的初始嵌入ꎮ

图 １ 基于元学习的多级特征提取模型图
Ｆｉｇ.１　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｌｅｖｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｅｔａ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ
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２.３　 广义用户表示提取阶段

为了捕获用户的个性化偏好ꎬ将该模块中的用

户序列嵌入分解为长期和短期特征向量ꎮ 推荐系

统不仅可以提取用户稳定的长期序列ꎬ还可以从中

挖掘动态的短期偏好ꎮ 将用户长期序列作为输入ꎬ
通过 ＧＲＵ 门控捕捉用户的短期偏好ꎮ 为了融合用

户的长短期偏好ꎬ设计了一种新的针对分离用户特

征的多层次注意力结构ꎬ通过动态学习权重因子确

定用户长期特征和短期特征对最终个性化偏好嵌

入的贡献ꎮ
２.３.１　 长短期用户表示学习

近年来ꎬ循环神经网络(ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＲＮＮ)在序列用户建模方面的卓越表现ꎬ在学术界和

工业界引起了极大的关注ꎮ 序列更新过程

ｈｋ ＝ｇ(ｘｋＷ＋ｈｋ－１Ｕ＋ｄ)ꎬ
式中ꎬｇ 为激活函数ꎬｘｋ 为用户的交互序列ꎬｈｋ－１为最

后一个隐藏状态ꎬＷ 为权重参数ꎬｄ 为可学习参数ꎮ
在所有基于 ＲＮＮ 的模型中ꎬ长短期记忆( ｌｏｎｇ

ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭ)和门控循环单元最常用

于推荐系统中[２８]ꎮ 相比于 ＬＳＴＭꎬ ＧＲＵ 内部少了

一个门控ꎬ参数比 ＬＳＴＭ 少ꎬ但是能够达到与 ＬＳＴＭ
相当的功能ꎬ并且相比之下更容易进行训练ꎬ能够

很大程度提高训练效率ꎬ因此将 ＧＲＵ 应用于其历

史交互序列来提取用户短期偏好ꎬ其公式为:
ｒｉ ＝σ(Ｗｒ􀅰[ｈｉ－１ꎬＳｕ])ꎬ
ｚｉ ＝σ(Ｗｚ􀅰[ｈｉ－１ꎬＳｕ])ꎬ

􀭹ｈｉ ＝ ｔａｎｈ(Ｗ􀭵ｈ􀅰[ｒｉ􀱋ｈｉ－１ꎬＳｕ])ꎬ
ｈｉ ＝(１－ｚｉ)􀱋ｈｉ－１＋ｚｉ􀱋􀭹ｈｉꎬ

式中:ｒｉ、 ｚｉ∈Ｒｄ分别为控制过去和现在信息的门ꎬ
Ｗｒ、Ｗｚ、Ｗ􀭹ｈ ∈Ｒｄ×(ｄ＋１) 为可学习的权重ꎬσ (􀅰) 为

ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎬ[􀅰]为连接ꎬ􀱋为 ｅｌｅｍｅｎｔ￣ｗｉｓｅ 乘法ꎬ
􀭹ｈｉ 是通过遗忘门之后的用户表示ꎬｈｉ－１是隐藏状态ꎬ
初始隐藏状态 ｈ０ 为零初始化ꎮ

通过 ＧＲＵ 提取的用户短期偏好 ｐｅ 利用输出的

隐藏层状态 ｈｉ 通过线性变换得到

ｐｅ ＝Ｗ１ｈｉ＋ｂꎬ
式中Ｗ１∈Ｒｄ和 ｂ∈Ｒｄ为可学习的参数ꎮ

由于长期偏好是固有的、静态的ꎬ直接利用用

户交互的项目序列嵌入作为用户的长期偏好

ｐｌ ＝Ｅｍｂｅｄ(ｖｓ
ｔ１ꎬｖ

ｓ
ｔ２ꎬ􀆺ꎬｖｓ

ｔｎ)ꎬ
式中:ｖｓ

ｔ１、ｖ
ｓ
ｔ２、􀆺、ｖｓ

ｔｎ为用户 ｕｉ 按时间顺序交互的项

目列表ꎮ
２.３.２　 长短期的偏好融合

用户的长期和短期偏好嵌入反映了信息的不

同方面ꎬ维度也不完全相同ꎬ不能简单使用加权求

和融合ꎮ 基于注意力的模型不仅可以捕获不同成

分之间的关系ꎬ还可以选择性构建特征强调关键

信息ꎬ削弱冗余信息[２９] ꎮ
由于长期偏好和短期偏好对用户表示贡献不

一样ꎬ首先利用一级注意力机制增强长期特征表

示ꎬ捕捉关键项目信息ꎻ其次应用二级注意力分配

不同的权重ꎬ从而融合用户表示ꎮ 一级注意力

ｐ′ｌ ＝Ｗ１ｐｌꎬ
式中: ｐ′ｌ为一级注意力机制后得到的嵌入ꎬＷ１ 为动

态学习到的权重参数ꎮ
长期用户表示对应于长期偏好ꎬ而短期用户表

示则显示了动态偏好和近期偏好ꎮ 这两种类型的

表示形式是互补的ꎬ它们的融合具有更强的表达能

力ꎮ 为了进一步确定跨域长期偏好和短期偏好的

比例ꎬ利用二级特征注意力帮助做出判断:
ｐｕ ＝Ｗ２ ｐ′ｌ＋Ｗ３ ｐｅꎮ

式中 Ｐｕ 为用户偏好ꎮ
计算长短期偏好的权重参数:
Ｗ１ ＝ ｅｘｐ(ｈΤ

１ ＲｅＬＵ(Ｖ１ｐｌ)＋φ１)ꎬ
Ｗ２ ＝ ｅｘｐ(ｈΤ

２ ＲｅＬＵ(Ｖ２[ｐ′ｌ􀱇ｐｅ])＋φ２)ꎬ
Ｗ３ ＝ ｅｘｐ(ｈΤ

３ ＲｅＬＵ(Ｖ３[ｐ′ｌ􀱇ｐｅ])＋φ３)ꎬ
式中ꎬＶ１、Ｖ２、Ｖ３∈ＲＤｈ×Ｄｐｌ为实现维度映射的矩阵参

数ꎬｈ１、ｈ２、ｈ３∈ＲＤｉ为向量参数ꎬφ１、φ２、φ３ 为标量参

数ꎬＲｅＬＵ 为激活函数ꎮ
２.４　 元学习阶段

用户之间的偏好关系因个体而异ꎬ因此在偏好

转移过程中需要考虑个性化因素ꎮ 直觉上ꎬ用户的

偏好关系与其特征之间存在一定联系ꎮ 为了解决

这个问题ꎬ提出了一个元网络ꎬ用户的可转移特征

为输入ꎬ并通过对源域和目标域用户嵌入的训练ꎬ
得到个性化参数ꎮ 元网络的个性化参数

γ＝ｇ(ｐｕꎻϕ)ꎬ
式中 ｇ(􀅰)采用由 ϕ参数化的两层前馈网络ꎮ

将训练得到的个性化参数 γ 作为映射函数

ｆ(􀅰)的初始参数ꎬ映射函数可以采用任何结构ꎮ
多层感知机(ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬ ＭＬＰ)可以学习更

复杂的特征ꎬ提高训练速度和准确率ꎬ还可以在较少

数据上进行微调ꎬ从而在新的域中获得较好的表现ꎮ
因此ꎬ使用 ＭＬＰ 构建映射函数进行知识迁移ꎬ并将 γ
作为映射函数的参数而不是输入ꎮ 生成的映射函数

因用户而异ꎬ并取决于用户的特征ꎮ
将源域中用户的嵌入表示输入到映射函数ꎬ得

到转换后的用户嵌入表示ꎬ将其视为用户在目标域

中的初始嵌入ꎮ
通过映射函数ꎬ可以得到转换后的个性化用户
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嵌入

ｕ^ｔ ＝ＭＬＰ(ｕｓꎻγ)ꎬ
式中ꎬｕｓ 为用户 ｕｉ 在源域中的嵌入ꎬＭＬＰ为多层感

知机ꎮ 最后利用 ｕ^ｔ 进行预测ꎮ
２.５　 训练

基于用户的项目消费历史记录ꎬ构建超过 １０ 组

训练任务ꎮ 每组任务中ꎬ在序列中随机选择 １０ 个项

目作为查询集ꎬ其余项目作为支持集ꎮ 通过这种方

式ꎬ能够根据用户独特的项目消费历史更新元网络的

参数ꎬ反映用户兴趣ꎮ 本研究引入了匹配网络概

念[３０]ꎬ并且不限制项目消费历史的长度(即支持集的

长度可以变化)ꎬ这与文献[３１]中限制序列长度

不同ꎮ
现有基于映射的方法直接使用转换后的用户

嵌入 ｕ^ｔ 最小化损失[３２￣３３]ꎮ 然而ꎬ由于某些冷启动用

户的交互项目数量有限ꎬ用户嵌入 ｕｔ 可能不合理且

不准确ꎬ这可能对模型产生负面影响ꎮ
为了训练元网络和注意力模型ꎬ采用面向任务

的训练方法ꎬ直接使用最终推荐任务的评分作为优

化目标ꎮ 损失函数

Ｌθ ＝
１

｜Ｒ ｔ
ｏ ｜
∑
ｒｉｊ∈Ｒｔｏ

(ｒｉｊ－ｒ^ｉｊ) ２ꎬ (１)

式中ꎬＲ ｔ
ｏ ＝{ｒｉｊ ｜ ｕｉ∈Ｕｏꎬ νｊ∈Ｖ ｔ}为目标域中重叠用

户的交互ꎬｒ^ｉｊ为用户 ｉ 对项目 ｊ 的预测评分ꎬｒｉｊ为用

户 ｉ 对项目 ｊ 的真实评分ꎮ
将元网络和多级注意力结构的参数记为 θꎬ即

θ＝{θｇꎬθｐ}ꎮ 通过计算 Ｌθ 的梯度进行梯度下降步

骤ꎬ得到了一个新的自适应参数:

θ′＝θ－α
∂Ｌθ

∂θ
ꎬ

式中:α 为梯度下降的步长(学习速率)ꎬ α>０ꎮ
现在有了一个新的参数 θ′ꎬ由划分的支持集进

行训练ꎬ在查询集上测试自适应的参数 θ′ꎬ然后通

过最小化 Ｌθꎬ更新 θ:

θ１ ＝θ－β
∂Ｌθ′

∂θ
ꎬ

式中ꎬ
∂Ｌθ′

∂θ
用式(１)计算ꎬβ 为全局更新的学习率ꎮ

元学习阶段的目的是优化面向任务的模型参

数ꎬ通过模拟冷启动用户并采取少量的梯度步长ꎬ
可以最大限度提高现实世界中冷启动用户的行为

有效性ꎮ 最后ꎬ得到模型的整体训练算法 １ꎬ可以通

过小批量的随机梯度下降更新元参数ꎮ
算法 １　 元学习器

输入　 超参数 α、βꎬ随机初始参数 θ
输出　 模型参数 θ
１.　 初始化参数 θ
２.　 ｗｈｉｌｅ 不收敛 ｄｏ
３. 　 　 从 ｐ(Ｂ)中采样一个用户批次 Ｂ
４. 　 　 Ｆｏｒ Ｂ 中的每个用户 ｉ
５.　 　 　 计算ÑθＬｉ( ｆθ)
６.　 　 θ′ｉ ＝ θ－α ÑθＬｉ( ｆθ)
７. 　 　 Ｅｎｄ Ｆｏｒ

８.　 　 更新 θ←θ－β Ñθ∑
ｉ∈Ｂ

Ｌｉ( ｆθ′ｉ)

９. 　 Ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ

３　 试验

３.１　 试验设置

３.１.１　 数据集

亚马逊评论数据集是被广泛使用的电子商务

推荐公共数据集之一[３４] ꎮ 本研究采用了 Ａｍａｚｏｎ￣
５ 核心数据集ꎬ其中每个用户或项目至少有 ５ 个评

分ꎮ 该数据集包含 ２４ 个不同的项目域ꎮ 选择了

电影(ｍｏｖｉｅｓ＿ａｎｄ＿ ｔｖ)、音乐( ｃｄｓ＿ａｎｄ＿ｖｉｎｙｌ)和书

籍(ｂｏｏｋｓ)３ 个流行类别ꎮ 根据这些选择ꎬ定义了

３ 个 ＣＤＲ 任务ꎮ 任务 １:电影→音乐ꎻ任务 ２:
书籍→电影ꎻ任务 ３:书籍→音乐ꎮ 表 １ 列出了跨

域任务信息ꎬ如表 １ 所示ꎬ源域中的评分数量明显

多于目标域ꎮ 与许多现有工作不同的是ꎬ直接使

用所有数据模拟真实世界应用场景ꎬ而不仅仅选

择数据集的一部分进行评估ꎮ

表 １　 跨域任务信息
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｒｏｓｓ￣ｄｏｍａｉｎ ｔａｓｋ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

跨域任务
域

源域 目标域

项目 /个
源域 目标域

用户 /个
重叠用户 源域 目标域

评分

源域 目标域

任务 １ 电影 音乐 ５０ ０５２ ６４ ４４３ １８ ０３１ １２３ ９６０　 ７５ ２５８ １ ６９７ ５３３ １ ０９７ ５９２

任务 ２ 书籍 电影 ３６７ ９８２ ５０ ０５２ ３７ ３８８ ６０３ ６６８ １２３ ９６０ ８ ８９８ ０４１ １ ６９７ ５３３

任务 ３ 书籍 音乐 ３６７ ９８２ ６４ ４４３ １６ ７３８ ６０３ ６６８ ７５ ２５８ ８ ８９８ ０４１ １ ０９７ ５９２
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３.１.２　 评估指标

Ａｍａｚｏｎ 审查数据集包含评分数据(０ ~ ５ 分)ꎮ
采用平均绝对误差 ＭＡＥ和均方根误差 ＲＭＳＥ作为评价

指标ꎬ计算式为:

ＭＡＥ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
｜ ｙ^ｉ－ｙｉ ｜ ꎬ

ＲＭＳＥ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
( ｙ^ｉ － ｙｉ) ２ ꎬ

式中ꎬｎ 为用户数量ꎬｙ^ｉ 为预测值ꎬｙｉ 为真实值ꎮ
３.１.３　 基线模型

基线模型分为单域和跨域两组ꎮ 在单域中ꎬ将
源域和目标域视为单独的域ꎬ使用流行的矩阵分解

方法进行推荐ꎮ 在跨域中ꎬ利用源域丰富的交互信

息缓解冷启动问题ꎮ 由于基于跨域元学习框架的冷

启动用户表示学习方法(ｃｏｌｄ￣ｓｔａｒｔ ｕｓｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｒｏｓｓ￣ｄｏｍａｉｎ ｍｅｔａ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋꎬ ＣＵＣＭ)是一种基于映射的跨域推荐方

法ꎬ主要与其他基于映射的方法进行比较ꎮ 比较方

法如下ꎮ
１) ＭＦ:仅使用目标域数据进行训练ꎮ
２) ＣＭＦ[３５]:是 ＭＦ 的延伸ꎬ在 ＣＭＦ 中ꎬ用户的

嵌入向量可以跨源域和目标域进行共享ꎮ
３) ＳＳＣＤＲ:一种基于半监督的桥接的方法ꎮ
４) ＤＣＤＣＳＲ:考虑个体用户在不同域的评分稀

疏程度ꎮ
５) ＥＭＣＤＲ:首先采用矩阵分解学习嵌入ꎬ然后

利用网络将用户嵌入从辅助域连接到目标域ꎮ
６) ＰＴＵＰＣＤＲ[３６]:通过使用用户特征嵌入的元

网络生成个性化的桥接功能ꎬ以实现每个用户的个

性化偏好转移ꎮ
３.１.４　 实施细节

使用 ＰｙＴｏｒｃｈ 实现了提出的框架ꎮ 对于每个任

务和方法ꎬ通过在{０.００１ꎬ０.００５ꎬ０.０１０ꎬ０.０２０ꎬ０.１００}
范围内进行网格搜索调整 Ａｄａｍ[３７]优化器的初始学

习率ꎬ在{９００ꎬ１０００ꎬ１０ꎬ２０２０ꎬ５００}调整随机种子ꎬ并
将训练次数设置为 １０ꎮ 此外ꎬ将嵌入的维度设置为

１０ꎬ 小 批 量 大 小 设 置 为 ５１２ꎮ 为 了 方 便 比 较

ＥＭＣＤＲ、ＤＣＤＣＳＲ、 ＳＳＣＤＲ、 ＰＴＵＰＣＤＲ 和 ＣＵＣＭꎬ
采用相同的全连接层结构ꎮ ＣＵＣＭ 的映射函数由

元网络生成ꎬ该元网络是一个具有 ２×ｍ 隐藏单元的

两层线性模型ꎬ其中 ｍ 表示嵌入维度ꎬ元网络的输

出维度为 ｍ×ｍꎻ多层注意力模块采用三层线性模

型ꎬ嵌入维度为 ｍꎮ
为了评估 ＣＵＣＭ 性能ꎬ从目标域中随机选择一

部分重叠用户作为测试用户ꎬ其他重叠用户样本用

于训练模型ꎮ 在试验中ꎬ将测试(冷启动)用户 ε 的

比例设置为总重叠用户的 ２０％、５０％、８０％ꎮ 筛选了

训练数据中项目消费历史长度在 １３ 到 １００ 之间的

重叠用户ꎮ 对于训练数据中的每个重叠用户ꎬ随机

选择项目序列中的 １０ 个项目作为查询集ꎬ剩余的项

目作为支持集ꎬ局部更新的次数从 １ 次到 ５ 次ꎮ 这

意味着支持集的长度(即项目消费历史的长度)在

３~９０之间变化ꎬ即使长度不是固定的ꎬ模型仍然展

现出良好的性能ꎮ
３.２　 对比试验

表 ２ 展示了 ＣＵＣＭ 在 ３ 个跨域推荐任务上的

性能ꎮ 对于每个任务ꎬ进行 ｔ 检验并报告了 ５ 次随

机运行的平均结果ꎮ
表 ２　 不同模型在 ３ 个跨域任务上的性能比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ
ｔｈｒｅｅ ｃｒｏｓｓ￣ｄｏｍａｉｎ ｔａｓｋｓ

模型
任务 １

ＭＡＥ

２０％ ５０％ ８０％
ＲＭＳＥ

２０％ ５０％ ８０％
ＭＦ ４.４８０ ３ ４.４９８ ９ ４.５０２ ０ ５.１５８ ０ ５.１７３ ６ ５.１８９ １
ＣＭＦ １.５２０ ９ １.６８９ ３ ２.４１８ ６ ２.０１５ ８ ２.２２７ １ ３.０９３ ６
ＤＣＤＣＳＲ １.４９１ ８ １.８１４ ４ ２.７１９４ １.９２１ ０ ２.３４３ ９ ３.３０６ ５
ＳＳＣＤＲ １.３０１ ７ １.３７６ ２ １.５０４ ６ １.６５７ ９ １.７４７７ １.９２２ ９
ＥＭＣＤＲ １.２３５ ０ １.３２７７ １.５００ ８ １.５５１ ５ １.６６４４ １.８７７ １
ＰＴＵＰＣＤＲ １.１５０ ４ １.２９０３ １.５５７ ０ １.５１９ ５ １.７５４６ ２.１５３ ６
ＣＵＣＭ １.０６８ ７ １.２７１ ０ １.５２０ ３ １.４０４ ２ １.７３５ １ ２.１２１ １
提升 ７.１０％ １.５０％ ２.３６％ ７.５９％ １.１１％ １.５１％

模型

任务 ２
ＭＡＥ

２０％ ５０％ ８０％
ＲＭＳＥ

２０％ ５０％ ８０％
ＭＦ ４.１８３ １ ４.２２８ ８ ４.２１２ ３ ４.７５３ ６ ４.７９２ ０ ４.８１４ ９
ＣＭＦ １.３６３ ２ １.５８１ ３ ２.１５７ ７ １.７９１ ８ ２.０８８ ６ ２.６７７ ７
ＤＣＤＣＳＲ １.３９７ １ １.６７３ １ ２.３６１ ８ １.７３４６ ２.０５５ １ ２.７７０ ２
ＳＳＣＤＲ １.２３９ ０ １.２１３ ７ １.３１７ ２ １.６５２ ６ １.５６０ ２ １.７０２ ４
ＥＭＣＤＲ １.１１６ ２ １.１８３ ２ １.３１５ ６ １.４１２ ０ １.４９８ １ １.６４３ ３
ＰＴＵＰＣＤＲ １.０７４ ０ １.１０１ ４ １.１９９ ９ １.３８２ ９ １.４３９ ５ １.５９１ ６
ＣＵＣＭ ０.９９０ ０ １.０２０ ４ １.１０８ ４ １.２８３ ５ １.３３８ ８ １.４９５ １
提升 ７.８２％ ７.３６％ ７.６３％ ７.１９％ ７.００％ ６.０７％

模型

任务 ３
ＭＡＥ

２０％ ５０％ ８０％
ＲＭＳＥ

２０％ ５０％ ８０％
ＭＦ ４.４８７ ３ ４.５０７ ３ ４.５２０ ４ ５.１６７ ２ ５.１７２ ７ ５.２３０ ８
ＣＭＦ １.８２８ ４ ２.１２８ ２ ３.０１３ ０ ２.３８２ ９ ２.７２７ ５ ３.６９４ ８
ＤＣＤＣＳＲ １.８４１ １ ２.１７３ ６ ３.１４０ ５ ２.２９５ ５ ２.６７７ １ ３.５８４ ２
ＳＳＣＤＲ １.５４１ ４ １.４７３ ９ １.６４１ ４ １.９２８ ３ １.８４４ １ ２.１４０ ３
ＥＭＣＤＲ １.３５２ ４ １.４７２ ３ １.７１９ １ １.６７３ ７ １.８００ ０ ２.１１１ ９
ＰＴＵＰＣＤＲ １.２６２ １ １.４３４ ７ １.７５５ ０ １.６９４ ４ １.９３０ ３ ２.３８８ ３
ＣＵＣＭ １.１９６ ４ １.３３１ ９ １.６８９ ９ １.６２０ ８ １.８２５ ６ ２.３４２ １
提升 ５.２１％ ７.１７％ ３.７１％ ４.３５％ ５.４３％ １.９４％

　 　 注:加粗表示 ＣＵＣＭ 与最佳基线的 ０.０５ 水平配对 ｔ 检验ꎬ提
升表示相对于最佳基线的改善ꎮ
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　 　 由表 ２ 可知ꎬＭＦ 是一种只利用目标域数据的单

域模型ꎬ其性能并不令人满意ꎮ 相比之下ꎬ所有其他

跨域方法都可以利用源域数据ꎬ从而获得更好的效

果ꎮ 因此ꎬ利用辅助域数据是缓解数据稀疏性、提高

目标域推荐性能的有效方法ꎮ ＣＭＦ 将来自不同域

的数据组合到单个域中进而利用辅助数据ꎬ而 ＣＤＲ
方法则专门为域映射设计ꎮ 在大多数任务中ꎬＣＤＲ
方法通常优于 ＣＭＦꎬ这是因为 ＣＭＦ 将来自两个域

的数据视为相同并忽略了域之间的潜在转移ꎮ 相反

地ꎬ映射函数能够将源域嵌入转换到目标域特征空

间中ꎬ有效降低了域间转移的影响ꎮ 因此ꎬ专注于

ＣＤＲ 方法能够更有效地利用辅助域ꎮ 通过进行置

信度为 ９５％的 ｔ 检验得知ꎬ在大多数情况下ꎬＣＵＣＭ
明显优于最佳基线ꎮ 这表明 ＣＵＣＭ 是一个有效的

解决方案ꎬ可以应对冷启动推荐的问题ꎮ
３.３　 消融试验

消融试验进一步探索 ＣＵＣＭ 各个组成部分对

性能的影响ꎮ 评估模型如下ꎮ
(１) Ａｌｌ:文中提出的完整模型框架ꎮ
(２) ￣Ｍｕｌｔｉ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ:用自注意力机制代替模型

中的多级特征注意力结构ꎬ并将用户长期序列特征

作为自注意力机制的输入ꎮ
(３) ￣ＭＬＰ:用桥接函数代替 ＭＬＰ 映射层ꎬ将源

域知识迁移到目标域ꎬ用于推荐ꎮ
(４) ￣Ｍｅｔａ:去掉元学习ꎬ将通过多级注意力结

构学习到的用户偏好通过简单的矩阵相乘映射到目

标域ꎮ
(５) ￣ＴＯＯ:将面向任务的优化损失替换为面向

映射的优化过程最小化距离ꎬ利用转换后的用户嵌

入 ｕ^ｔ 接近目标嵌入 ｕｔꎮ
表 ３ 展示了引入的变体在 ３ 个跨域推荐任务上

的消融测试结果ꎮ
表 ３　 在 ３ 个跨域任务上的消融试验

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ｔｈｒｅｅ ｃｒｏｓｓ￣ｄｏｍａｉｎ ｔａｓｋｓ

模型
任务 １

ＭＡＥ ＲＭＳＥ

任务 ２
ＭＡＥ ＲＭＳＥ

任务 ３
ＭＡＥ ＲＭＳＥ

Ａｌｌ １.０７２ １ １.４１６ ３ ０.９９０ ０ １.２８３ ５ １.１９６ ４ １.６２０ ８

￣Ｍｕｌｔｉ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ １.０９０ ４ １.４３４ ６ １.００７ ８ １.３０９ ３ １.２０１ ６ １.６５１ ８

￣ＭＬＰ １.１４６ ９ １.４９３ ９ １.０７９ ５ １.３８９ ２ １.３２６ ９ １.７７０ ８
￣Ｍｅｔａ ２.８８２ ７ ３.１１１ ９ ２.６７０ ６ ２.９１７ ５ ２.７４２ ５ ２.９２０ ９
￣ＴＯＯ ３.４２８ ４ ４.００８ ５ ４.５５３ ２ ４.９５４ ６ ３.４４０ ９ ４.０４８ ３

　 　 在完整的模型上逐步减去子模块或特征时ꎬ可
以观察到整体推荐性能的改善ꎮ 由表 ３ 可知ꎬ相比

于自注意力机制ꎬ多层特征注意力能够更细致的捕

捉用户兴趣ꎬ减少交互行为中有害信息的影响ꎻ相比

于桥接函数ꎬ￣ＭＬＰ 能够学习更复杂的非线性映射关

系ꎬ适应更广泛的数据特征ꎬ提高知识迁移的灵活性

和效率ꎻ￣Ｍｅｔａ 的性能明显下降ꎬ这证明了元网络的

有效性ꎬ从而表明了对个性化映射函数建模的必要

性ꎻ面向任务的优化过程能有效地提高基于映射函

数方法的性能ꎮ
３.４　 参数试验

在任务 １ 上探索局部更新次数对模型的影响ꎮ
图 ２ 展示了迭代次数对该模型推荐性能的影响ꎮ 即

使在局部更新很少的情况下ꎬ模型在两个指标上都

取得了显著的改进ꎮ 经过单次迭代后ꎬ该方法的
ＭＡＥ和 ＲＭＳＥ均显著降低ꎮ 当增加局部更新次数时ꎬ
结果略有不同ꎬ这与现有的 ＭＡＭＬ[３１] 结果相反ꎬ其
性能随着迭代次数的增加而提高ꎮ 本研究的模型能

够快速适应用户ꎬ这是由于仅仅一次局部更新就足

够了ꎮ 这种快速自适应能力使提出的方法适用于基

于用户评分的在线推荐场景ꎮ

图 ２　 改变局部更新次数模型在任务 １ 上的
ＭＡＥ和 ＲＭＳＥ

Ｆｉｇ.２　 ＭＡＥ ａｎｄ ＲＭＳＥ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔａｓｋ １ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ
ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｈａｎｇｉｎｇ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｕｐｄａｔｅｓ

４　 结论

为了在冷启动跨域推荐中更好地转移用户偏
好ꎬ引入元学习方法ꎮ 针对每个用户的历史交互项

目ꎬ使用元网络为模型训练一个个性化的元学习参

数ꎬ从而实现个性化推荐ꎮ 本研究学习了一个包含

用户特征嵌入的元网络ꎬ得到因用户而异的个性化

参数ꎮ 通过映射函数初始化用户嵌入ꎬ实现用户偏

好的个性化转移ꎮ 在真实数据集上进行了广泛的试

验评估模型ꎬ结果验证了该模型在冷启动跨域推荐

中的有效性ꎮ 未来将在元网络的基础上加入对抗学

习ꎬ训练更准确的用户迁移函数ꎬ在提高模型泛化能

力的同时避免过拟合现象ꎬ以进一步缓解用户冷启

动问题ꎮ

参考文献:

[１] ＷＡＮＧ Ｃꎬ ＹＵ Ｙꎬ ＭＡ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｏｗａｒｄｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ



　 ３６　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (工　 学　 版) 第 ５４ 卷　

ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ａｎｄ ｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙ ｉｎ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２８ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ:
Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙꎬ ２０２２: １８１６￣１８２５.

[２] ＴＡＬＷＡＤＫＥＲ Ｒꎬ ＣＨＡＫＲＡＢＡＲＴＹ Ｓꎬ ＰＡＲＥＥＫ Ａꎬ ｅｔ
ａｌ. ＣｏｇｎｉｔｉｏｎＮｅｔ: ａ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｐｌａｙ
ｓｔｙｌｅ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｉｎ ｏｎｌｉｎｅ ｓｋｉｌｌ ｇａｍｉｎｇ ｐｌａｔｆｏｒｍ [ Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２８ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ:
Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙꎬ ２０２２: ３９６１￣３９６９.

[３] ＬＩ Ｊꎬ ＪＩＮＧ Ｍꎬ ＬＵ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｒｏｍ ｚｅｒｏ￣ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ
ｃｏｌｄ￣ｓｔａｒｔ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
Ｔｈｉｒｔｙ￣Ｔｈｉｒｄ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ.
Ｈｏｎｏｌｕｌｕꎬ ＵＳＡ: ＡＡＡＩ Ｐｒｅｓｓꎬ ２０１９: ４１８９￣４１９６.

[４] ＺＡＮＧ Ｔꎬ ＺＨＵ Ｙꎬ ＬＩＵ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｎ ｃｒｏｓｓ￣
ｄｏｍａｉｎ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ: ｔａｘｏｎｏｍｉｅｓꎬ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ａｎｄ
ｆｕｔｕｒｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ[ Ｊ] . ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０２２ꎬ ４１(２): １￣３９.

[５] ＷＡＮＧ Ｊｉｅꎬ ＹＵＡＮ Ｆａｊｉｅꎬ ＣＨＥＮＧ Ｍｉｎｇｙｕｅꎬ ｅｔ ａｌ.
ＴｒａｎｓＲｅｃ: ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｒａｎｓｆｅｒａｂｌｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ
ｍｉｘｔｕｒｅ￣ｏｆ￣ｍｏｄａｌｉｔｙ ｆｅｅｄｂａｃｋ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ８ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ. Ｊｉｎｈｕａꎬ Ｃｈｉｎａ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ
２０２４: １９３￣２０８.

[６] ＰＡＮ Ｗ. Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｄａｔａ [ Ｊ] . Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔꎬ
２０１６ꎬ １７７(５): ４４７￣４５３.

[７] ＰＡＮ Ｆꎬ ＬＩ Ｓꎬ ＡＯ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｗａｒｍ ｕｐ ｃｏｌｄ￣ｓｔａｒｔ
ａｄｖｅｒｔｉｓｅｍｅｎｔｓ: ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ＣＴＲ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｖｉａ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ
ｌｅａｒｎ ＩＤ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ４２ｎｄ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ＡＣＭ ＳＩＧＩＲ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ
Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｉｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ:
Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙꎬ ２０１９: ６９５￣７０４.

[８] ＷＡＮＧ Ｙꎬ ＹＡＯ Ｑꎬ ＫＷＯＫ Ｊ. Ａ ｓｃａｌａｂｌｅꎬ ａｄａｐｔｉｖｅ ａｎｄ
ｓｏｕｎｄ ｎｏｎｃｏｎｖｅｘｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｒ ｆｏｒ ｌｏｗ￣ｒａｎｋ ｍａｔｒｉｘ ｌｅａｒｎｉｎｇ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｗｅｂ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ２０２１. Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙꎬ
２０２１: １７９８￣１８０８.

[９] ＤＵ Ｚꎬ ＷＡＮＧ Ｘꎬ ＹＡＮＧ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｓｃｅｎａｒｉｏ￣
ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｍｅｔａ ｌｅａｒｎｅｒ ｆｏｒ ｏｎｌｉｎｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ [ Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２５ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ.
Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙꎬ
２０１９: ２８９５￣２９０４.

[１０] ＺＨＡＮＧ Ｗꎬ ＺＨＡＮＧ Ｐꎬ ＺＨＡＮＧ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ
ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｃｒｏｓｓ￣
ｄｏｍａｉｎ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２９ｔｈ
ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ
Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ. Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈꎬ ＵＳＡ: Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙꎬ ２０２３: ２３０６￣１６４２５.

[１１] ＭＡＮ Ｔꎬ ＳＨＥＮ Ｈꎬ ＪＩＮ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｒｏｓｓ￣ｄｏｍａｉｎ

ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ: ａｎ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ
[ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２６ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅꎬ
Ａｕｓｔｒａｌｉａ: ＡＡＡＩ Ｐｒｅｓｓꎬ ２０１７: ２４６４￣２４７０.

[１２] ＫＡＮＧ Ｓꎬ ＨＷＡＮＧ Ｊꎬ ＬＥＥ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｅｍｉ￣
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｃｒｏｓｓ￣ｄｏｍａｉｎ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｔｏ
ｃｏｌｄ￣ｓｔａｒｔ ｕｓｅｒｓ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２８ｔｈ ＡＣＭ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ. Ｂｅｉｊｉｎｇꎬ Ｃｈｉｎａ: Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
Ｍａｃｈｉｎｅｒｙꎬ ２０１９: １５６３￣１５７２.

[１３] ＬＩ Ｐꎬ ＴＵＺＨＩＬＩＮ Ａ. ＤＤＴＣＤＲ: ｄｅｅｐ ｄｕａｌ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｃｒｏｓｓ
ｄｏｍａｉｎ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １３ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｗｅｂ Ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄａｔａ
Ｍｉｎｉｎｇ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
Ｍａｃｈｉｎｅｒｙꎬ ２０２０: ３３１￣３３９.

[１４] ＢＡＩ Ｔꎬ ＸＩＡＯ Ｙꎬ ＷＵ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｓｈａｒｉｎｇ
ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ￣ｔａｓｋ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ ＡＣＭ Ｗｅｂ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ:
Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙꎬ ２０２２:３２３９￣３２４７.

[１５] ＷＡＮＧ Ｘꎬ ＨＥ Ｘꎬ ＷＡＮＧ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｅｕｒａｌ ｇｒａｐｈ
ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ４２ｎｄ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ＡＣＭ ＳＩＧＩＲ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ
Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｉｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ. Ｐａｒｉｓꎬ Ｆｒａｎｃｅ:
Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙꎬ ２０１９: １６５￣１７４.

[１６] ＦＡＲＮＡＤＩ Ｇꎬ ＴＡＮＧ Ｊꎬ ＣＯＣＫ Ｍ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｓｅｒ
ｐｒｏｆｉｌｉｎｇ ｔｈｒｏｕｇｈ ｄｅｅｐ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｆｕｓｉｏｎ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｌｅｖｅｎｔｈ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｗｅｂ Ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ.Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ
ＵＳＡ: Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙꎬ ２０１８:
１７１￣１７９.

[１７] ＺＨＵ Ｙꎬ ＸＩＥ Ｒꎬ ＺＨＵＡＮＧ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｗａｒｍ
ｕｐ ｃｏｌｄ ｉｔｅｍ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ｆｏｒ ｃｏｌｄ￣ｓｔａｒｔ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ
ｗｉｔｈ ｍｅｔａ ｓｃａｌｉｎｇ ａｎｄ ｓｈｉｆｔｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｃ ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ４４ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ＡＣＭ ＳＩＧＩＲ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｉｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
Ｍａｃｈｉｎｅｒｙꎬ ２０２１: １１６７￣１１７６.

[１８] ＴＲＡＮ Ｔꎬ ＹＯＵ Ｄꎬ ＬＥＥ Ｋ. Ｑｕａｔｅｒｎｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｓｅｌｆ￣
ａｔｔｅｎｔｉｖｅ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｕｓｅｒ ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｆｏｒ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２９ｔｈ ＡＣＭ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙꎬ ２０２０: １４５５￣１４６４.

[１９] ＺＨＡＮＧ Ｘꎬ ＬＩ Ｊꎬ ＳＵ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣ｌｅｖｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣
ｂａｓｅｄ ｄｏｍａｉｎ ｄｉｓｅｎｔａｎｇｌｅｍｅｎｔ ｆｏｒ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｃｒｏｓｓ￣
ｄｏｍａｉｎ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ[Ｊ] . ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０２３ꎬ ４１ ( ４ ):
１０４６￣１０７０.

[２０] ＴＩＭＯＴＨＹ Ｍꎬ ＡＮＴＲＥＡＳ Ａꎬ ＰＡＵＬ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｅｔａ￣
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ: ａ ｓｕｒｖｅｙ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ
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Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ２０２２ꎬ ４４(９): ５１４９￣５１６９.

[２１] ＬＡＫＥ Ｂ Ｍ. Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｌ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｍｅｔａ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ￣ｔｏ￣ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
３３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ.Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: Ｃｕｒｒａｎ Ａｓｓｏｃｉａｔｅｓ
Ｉｎｃ.ꎬ ２０１９: ９７９１￣９８０１.

[２２] ＶＵＯＲＩＯ Ｒꎬ ＳＵＮ Ｓ Ｈꎬ ＨＵ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｍｏｄｅｌ￣
ａｇｎｏｓｔｉｃ ｍｅｔａ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ｖｉａ ｔａｓｋ￣ａｗａｒｅ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ
ＵＳＡ: Ｃｕｒｒａｎ Ａｓｓｏｃｉａｔｅｓ Ｉｎｃ.ꎬ ２０１９: １￣１２.

[２３] ＸＵ Ｈꎬ ＬＩ Ｃꎬ ＺＨＡＮＧ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. ＭｅｔａＣＡＲ: ｃｒｏｓｓ￣
ｄｏｍａｉｎ ｍｅｔａ￣ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃｏｎｔｅｎｔ￣ａｗａｒｅ ｒｅｃｏｍ￣
ｍｅｎｄａｔｉｏｎ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ
Ｄａｔａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０２３ꎬ ３５(８): ８１９９￣８２１２.

[２４] ＲＡＪＥＳＷＡＲＡＮ Ａꎬ ＦＩＮＮ Ｃꎬ ＫＡＫＡＤＥ Ｓ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｍｅｔａ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｉｍｐｌｉｃｉｔ ｇｒａｄｉｅｎｔｓ [Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ ３３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ:
Ｃｕｒｒａｎ Ａｓｓｏｃｉａｔｅｓ Ｉｎｃ.ꎬ ２０１９: １１３￣１２４.

[２５] ＧＵＡＮ Ｒꎬ ＰＡＮＧ Ｈꎬ ＧＩＵＮＣＨＩＧＬＩＡ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｒｏｓｓ￣
ｄｏｍａｉｎ ｍｅｔａ￣ｌｅａｒｎｅｒ ｆｏｒ ｃｏｌｄ￣ｓｔａｒｔ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ [ Ｊ] .
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ
２０２３ꎬ ３５(８): ７８２９￣７８４３.

[２６] ＬＥＥ Ｈꎬ ＩＭ Ｊꎬ ＩＡＮＧＳꎬ ｅｔ ａｌ. ＭｅＬＵ: ｍｅｔａ￣ｌｅａｒｎｅｄ ｕｓｅｒ
ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｏｒ ｆｏｒ ｃｏｌｄ￣ｓｔａｒｔ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２５ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ.
Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
Ｍａｃｈｉｎｅｒｙꎬ ２０１９: １０７３￣１０８２.

[２７] ＸＵ Ｍꎬ ＬＩＵ Ｆꎬ ＸＵ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｎ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１９ ６ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ( ＩＣＩＳＣＥ) . Ｓｈａｎｇｈａｉꎬ Ｃｈｉｎａ: ＩＥＥＥ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｏｃｉｅｔｙꎬ ２０１９: １０６￣１１１.

[２８] ＤＵＡＮ Ｊꎬ ＺＨＡＮＧ Ｐꎬ ＱＩＵ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ
ｅｎｈａｎｃｅｄ ｍｅｍｏｒｙ ｆｏｒ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ [ Ｊ] .
Ｗｏｒｌｄ Ｗｉｄｅ Ｗｅｂꎬ ２０２３ꎬ ２６(２): ５６１￣５８３.

[２９] ＳＨＡＷ Ｐꎬ ＵＳＺＫＯＲＥＩＴ Ｊꎬ ＶＡＳＷＡＮＩ Ａ. Ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｗｉｔｈ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ２０１８ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｎｏｒｔｈ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｃｈａｐｔｅｒ ｏｆ
ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓ. Ｎｅｗ Ｏｒｌｅａｎｓꎬ
ＵＳＡ: Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓꎬ ２０１８:

４６４￣４６８.
[３０] ＣＡＩ Ｑꎬ ＰＡＮ Ｙꎬ ＹＡＯ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｅｍｏｒｙ ｍａｔｃｈｉｎｇ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｏｎｅ￣ｓｈｏｔ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ [ Ｃ ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１８ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ
Ｃｉｔｙꎬ ＵＳＡ: Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎꎬ ２０１８:
４０８０￣４０８８.

[３１] ＦＩＮＮ Ｃꎬ ＡＢＢＥＥＬ Ｐꎬ ＬＥＶＩＮＥ Ｓ. Ｍｏｄｅｌ￣ａｇｎｏｓｔｉｃ ｍｅｔａ￣
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｆａｓｔ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｅｐ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｃ ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３４ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ￣Ｖｏｌｕｍｅ ７０. Ｓｙｄｎｅｙꎬ Ａｕｓｔｒａｌｉａ:
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１７:１１２６￣１１３５.

[３２] ＦＵ Ｗꎬ ＰＥＮＧ Ｚꎬ ＷＡＮＧ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐｌｙ ｆｕｓｉｎｇ
ｒｅｖｉｅｗｓ ａｎｄ ｃｏｎｔｅｎｔｓ ｆｏｒ ｃｏｌｄ ｓｔａｒｔ ｕｓｅｒｓ ｉｎ ｃｒｏｓｓ￣ｄｏｍａｉｎ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｈｉｒｔｙ￣
Ｔｈｉｒｄ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｈｏｎｏｌｕｌｕꎬ
ＵＳＡ: ＡＡＡＩ Ｐｒｅｓｓꎬ ２０１９: ９４￣１０１.

[３３] ＺＨＵ Ｆꎬ ＷＡＮＧ Ｙꎬ ＣＨＥＮ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｄｅｅｐ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ
ｆｏｒ ｃｒｏｓｓ￣ｄｏｍａｉｎ ａｎｄ ｃｒｏｓｓ￣ｓｙｓｔｅｍ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ
[ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２７ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｓｔｏｃｋｈｏｌｍꎬ
Ｓｗｅｄｅｎ: ＡＡＡＩ Ｐｒｅｓｓꎬ ２０１８: ３７１１￣３７１７.

[３４] ＮＩ Ｊꎬ ＬＩ Ｊꎬ ＭＣＡＵＬＥＹ Ｊ Ｊ. Ｊｕｓｔｉｆｙｉｎｇ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ
ｕｓｉｎｇ ｄｉｓｔａｎｔｌｙ￣ｌａｂｅｌｅｄ ｒｅｖｉｅｗｓ ａｎｄ ｆｉｎｅ￣ｇｒａｉｎｅｄ ａｓｐｅｃｔｓ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１９ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ. Ｈｏｎｇ Ｋｏｎｇꎬ Ｃｈｉｎａ:
Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓꎬ ２０１９:
１８８￣１９７.

[３５] ＳＩＮＧＨ Ａ Ｐꎬ ＧＯＲＤＯＮ Ｇ Ｊ. Ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｖｉａ
ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
１４ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
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