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基于知识聚合和迁移的跨领域推荐算法

刘　真，田靖玉，苑宝鑫，孙永奇
（北京交通大学计算机与信息技术学院，北京 １０００４４）

　　摘　要：　传统的推荐算法受限于单领域中用户和项目的稀疏关系，也存在用户冷启动等问题．跨领域推荐能够
通过学习辅助领域的知识去丰富目标领域的稀疏数据以提高推荐准确率．本文提出了一种知识聚合和迁移相结合的
跨领域推荐算法ＡＴＣＦ．与已有算法不同，在对共性知识和个性知识的表示学习中，ＡＴＣＦ均充分融合了辅助域和目标
域的知识，通过基于矩阵分解的两级矩阵拼接和两次矩阵填充，得到在群集矩阵及评分矩阵上的共性知识表示；通过

知识迁移，构建了重叠用户和非重叠用户的个性知识表示，有效避免了负迁移．在两个跨领域数据集上开展的实验表
明，ＡＴＣＦ算法与已有单领域和跨领域推荐算法相比ＲＭＳＥ降低了３％～７％，准确率召回率增加了８％～１５％．
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１　引言
　　推荐系统在一定程度上缓解了信息过载的问题．
随着用户和项目数急剧增长，传统的单领域协同过滤

算法在应对冷启动［１］和数据稀疏性［２］问题时，显得力

不从心．研究表明来自不同平台的用户偏好和项目特
征存在相似性和相关性．例如电影和图书在体裁分类
上具有相似性，它们的相似特征使得用户在电影／图书
领域的兴趣和偏好可借鉴到用户在图书／电影领域中．
因此，学术界提出了跨领域推荐技术，对不同辅助领域

（ＡｕｘｉｌｉａｒｙＤｏｍａｉｎ）的用户和项目特征进行知识表示，

通过聚合或迁移，弥补目标领域（ＴａｒｇｅｔＤｏｍａｉｎ）的信息
稀缺问题．

但是不同领域存在数据异构性和知识独立性，使

得传统单领域算法［３，４］无法应用于跨领域推荐．
跨领域推荐方法主要分为两类［５］：基于连接／聚合

（Ｌｉｎｋｉｎｇ／ａｇｇｒｅｇａｔｉｎｇ）领域间知识的方法以及基于共
享／迁移（Ｓｈａｒｉｎｇ／ｔｒａｎｓｆｅｒｒｉｎｇ）领域间知识的方法．

领域间知识聚合的工作，主要是通过辅助域和目

标域的评分矩阵拼接［６］或者通过张量构建和分解提取

辅助域和目标域的联合评分模式［７］．然后应用单领域
推荐算法，但是直接拼接忽略了领域间的知识差异性，
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也带来了较高的时间和计算代价．
在领域间知识迁移的工作中，文献［８］通过分解辅

助域和目标域的评分矩阵，将辅助域的项目特征因子

迁移至目标域．但是该方法对权重参数敏感，难以保留
领域间差异．文献［９］从辅助域提取出聚类级的评分模
式迁移至目标域，但只考虑到辅助域和目标域的共性，

忽略了领域间的差异性．文献［１０］利用辅助域的隐式
反馈，迁移潜在的用户和项目因子，更新对角矩阵保留

各自领域的特征，该方法不需要用户或项目重叠，但领

域间必须存在强关联性．
为避免忽略领域间差异性导致负迁移（Ｎｅｇａｔｉｖｅ

Ｔｒａｎｓｆｅｒ）［１１］，领域的共性和个性知识表示，还有进一步
的研究空间．

２　基于知识聚合和迁移的跨领域推荐算
法ＡＴＣＦ

　　为对领域间共性知识进行有效表示，同时避免忽
略领域间差异，提出了一种基于知识聚合和迁移的跨

领域推荐算法，在对共性知识和个性知识的表示学习

中，均是将辅助域和目标域联合起来进行．
２１　问题定义

假设Ｒ＝［ｒｕｉ］ｎｍ为评分矩阵，其中 ｒｕｉ表示用户 ｕ
对项目ｉ的评分，ｎ为用户数，ｍ为项目数，ｕ

"

［１…ｎ］，
ｉ
"

［１…ｍ］．如果用户集合中的某个用户 ｕ对项目 ｉ尚
未有过评分，则ｒｕｉ为空值．Ｒｓ为辅助域的评分矩阵，Ｒｔ为
目标域的评分矩阵．

ＵＳ＝｛ｕ１，ｕ２，ｕ３，…，ｕｎｓ｝为辅助域的用户集合；
ＩＳ＝｛ｉ１，ｉ２，ｉ３，…，ｉｍｓ｝为辅助域的项目集合；
ＵＴ＝｛ｕ１，ｕ２，ｕ３，…，ｕｎｔ｝为目标域的用户集合；
ＩＴ＝｛ｉ１，ｉ２，ｉ３，…，ｉｍｔ｝为目标域的项目集合．
考虑用户有重叠的场景，即 ＵＳ

#

ＵＴ≠．本文的目
标是将辅助域Ｒｓ和目标域 Ｒｔ联合，进行领域共性知识
和个性知识的提取和表示，从而预测 Ｒｔ中未观测到的
评分值，进而对目标域用户进行推荐．

针对上述目标，本文提出了一种 ＡＴＣＦ（Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ
ａｎｄＴｒａｎｓｆｅｒＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇｆｏｒｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｒｅｃｏｍ

ｍｅｎｄａｔｉｏｎ）算法，算法框架如图１所示，算法第一步采用
知识聚合的方法，通过矩阵分解获得用户和项目的特征

表示，将辅助域和目标域获得的特征进行群集拼接和填

充，再对拼接的评分矩阵进行二次填充，获得辅助域和目

标域的共性知识．第二步采用知识迁移，以重叠的用户作
为桥梁将其在辅助域的潜在特征进行迁移，非重叠用户

则保留其在目标域的个性化特征．最后通过共性和个性
知识的加权融合形成新的评分预测，实现推荐．
２２　知识聚合构建共性知识模型

定义１　用户／项目特征聚类矩阵Ｐｃ／Ｑｃ　将用户特
征矩阵Ｐｓ＝［ｐ１，ｐ２，…，ｐｎｓ］

Ｔ或Ｐｔ＝［ｐ１，ｐ２，…，ｐｎｔ］
Ｔ通过

Ｋｍｅａｎｓ＋＋［１２］聚类成辅助域的ｓ个用户特征向量群Ｐｃｓ＝
［ｐｃ１，ｐ

ｃ
２，…，ｐ

ｃ
ｓ］
Ｔ和目标域的 ｔ个用户特征向量群 Ｐｃｔ＝

［ｐｃ１，ｐ
ｃ
２，…，ｐ

ｃ
ｔ］
Ｔ．同理，可得到项目特征聚类矩阵Ｑｃ，包括

Ｑｃｓ＝［ｑ
ｃ
１，ｑ

ｃ
２，…，ｑ

ｃ
ｓ］
Ｔ和Ｑｃｔ＝［ｑ

ｃ
１，ｑ

ｃ
２，…，ｑ

ｃ
ｔ］
Ｔ（ｓ、ｔ

"

Ｎ）．
定义２　Ｒｃｌｕｓｔｅｒ　将Ｐｃｓ，Ｑ

ｃ
ｓ，Ｐ

ｃ
ｔ，Ｑ

ｃ
ｔ进行拼接后得到群

集评分矩阵 Ｒｃｌｕｓｔｅｒ，Ｒｃｌｕｓｔｅｒ分为四个子区域，ＤｓＤｓ、ＤｓＤｔ、
ＤｔＤｓ、ＤｔＤｔ．其中 ＤｋＤｋ（ｋ＝ｓ或 ｔ）表示领域 ｋ的用户对
领域ｋ的项目产生的偏好．令Ｕｃｋｉ表示领域ｋ中用户第ｉ
个群，Ｉｃｋｊ表示领域ｋ中项目第ｊ个簇．ｒＵｃｋｉＩｃｋｉ表示领域ｋ第ｉ
个用户群对领域 ｋ第 ｊ个项目簇的偏好程度．ｒＵｃｋｉＩｃｋｉ可由
式（１）计算得出．

ｒ
ＵｃｋｉＩ

ｃ
ｋｊ

＝
∑

ｕ∈Ｕｃｋｉ，ｉ∈Ｉ
ｃ
ｋｊ

ｒｕｉ

ｎｕｍ（ｒｕｉ）
，Ｎ≠

未观测评分，Ｎ＝
{



（１）

定义３　Ｒｃｏｍ　是对矩阵 Ｒｃｌｕｓｔｅｒ进行矩阵分解填充
空缺值后得到的矩阵．对Ｒｃｌｕｓｔｅｒ进行偏置矩阵分解，使用
随机梯度下降方法优化目标函数式（２），得到 Ｐｃｌｕｓｔｅｒ和
Ｑｃｌｕｓｔｅｒ．最终得到用户群对项目簇的预测值．如式（３）．

Ｌ＝ ∑
ｕｉ∈ｄｏｍａｉｎｃ

（ｒｃｌｕｓｔｅｒｕｉ －μｃｌｕｓｔｅｒ－ｂｃｌｕｓｔｅｒｕ －ｂｃｌｕｓｔｅｒｉ －∑
ｋ
ｐｃｌｕｓｔｅｒｕｆ ｑｃｌｕｓｔｅｒｆｉ ）

２

＋λ（‖ｂｃｌｕｓｔｅｒｕ ‖２
２＋‖ｂ

ｃｌｕｓｔｅｒ
ｉ ‖２

２＋‖ｐ
ｃｌｕｓｔｅｒ
ｕ ‖２

２

＋‖ｑｃｌｕｓｔｅｒｉ ‖２
２）
２ （２）

ｒｃｌｕｓｔｅｒｕｉ ＝ｒＵｃｋｕＩｃｋｉ ＝μ
ｃｌｕｓｔｅｒ＋ｂｃｌｕｓｔｅｒＵｃｋｕ ＋ｂｃｌｕｓｔｅｒＩｃｋｉ ＋∑

ｋ

ｆ＝１
ｐｃｌｕｓｔｅｒＵｃｋｕｆ ｑ

ｃｌｕｓｔｅｒ
ｆＩｃｋｉ

（３）
定义４　Ｒｒｅｃ　根据 Ｒｃｏｍ依照式（４）对辅助和目标

域的空缺值二次填充原评分矩阵．

ｒｕｉ＝

观测值，原评分矩阵有观测值

ｒＵｃｋｉＩｃｋｊ，原评分矩阵无观测值，

　　　　ｕ∈Ｕｃｋｉ，ｉ∈Ｉ
ｃ
ｋｊ，ｕ为非重叠用户

ａｖｅｒＵｃｋｉＩｃｋｊ，原评分矩阵无观测值，

　　　　ｕ∈Ｕｃｋｉ，ｉ∈Ｉ
ｃ
ｋｊ，ｕ













为重叠用户

（４）

根据上述定义，构建共性知识模型是将辅助域和目

９２９１
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标域的用户和项目进行聚类后形成用户群对项目簇的偏

好表示Ｒｃｌｕｓｔｅｒ，采用偏置矩阵分解对Ｒｃｌｕｓｔｅｒ中的空缺值进
行填充得到 Ｒｃｏｍ，通过Ｒｃｏｍ对原辅助域和目标域的评分
矩阵进行还原得到Ｒｒｅｃ．此过程通过在辅助域和目标域进
行内部聚类和外部拼接，并在拼接的群集矩阵和原始评

分矩阵中进行两次填充，使得偏好值能更有效地传播．
２３　知识迁移构建个性知识模型

本文针对的是用户部分重叠的场景，考虑到领域

间存在知识差异性，通过迁移用户的潜在因子向量，将

辅助域的用户隐式信息迁移至目标域，并保留目标域

用户独有的特征信息．
特征迁移过程按式（５）更新目标域用户特征矩阵

Ｐｔ为 Ｐ′ｔ．按照式（６）进行评分预测，最终得到 Ｒ
ｓｐｅ＝

［ｒｓｐｅｕｉ］ｎｔｍｔ．α为迁移程度参数，α"［０…１］，ｆ为特征数．
ｐ′ｉ＝［ｐ′１，ｐ′２，…，ｐ′ｔｎ］

Ｔ＝

ｐ′ｉ＝αｐ
ｓ
ｉ＋（１－α）ｐ

ｔ
ｉ，ｕｉ∈Ｕ

ｓ∩ＵＴ

ｐ′ｉ＝ｐ
ｔ
ｉ，ｕｉＵ

ｓ且ｕｉ∈Ｕ{ Ｔ （５）

ｒｓｐｅｕｉ ＝μ
ｔ＋ｂｔｕ＋ｂ

ｔ
ｉ＋∑

ｋ
ｐ′ｕｆｑ

ｔ
ｆｉ （６）

２４　知识聚合和知识迁移相结合的评分预测
由２２节学习得到的Ｒｒｅｃｔ ＝［ｒｕｉ］ｎｔｍｔ（Ｒ

ｒｅｃ取目标域

部分）和２３节学习得到的 Ｒｓｐｅ＝［ｒｓｐｅｕｉ］ｎｔｍｔ进行加权得
到最终预测评分．加权参数为ω"

［０…１］．
Ｒ＝ωＲｒｅｃｔ ＋（１－ω）Ｒ

ｓｐｅ （７）

３　ＡＴＣＦ算法讨论

３１　ＫＬ散度衡量评分模式相似性
本文提出通过计算基于 ＫＬ散度［１３］的用户群对项

目簇的偏好分布作为辅助域和目标域相似性度量的方

法，以衡量算法的适用范围．令Ｐ和 Ｑ为辅助域和目标
域的群集评分矩阵概率分布矩阵，式（８）表示辅助域 Ｐ
矩阵中用户群ｕ对项目簇ｉ的偏好概率：

ｐｕｉ＝ｒ
ｃ
ｕｉ∑

ｋ

ｒｃｕｋ （８）

其中，ｒｃｕｉ为用户群对项目簇的评分偏好程度，同理可得
目标域Ｑ矩阵中的ｑｕｉ计算不同用户群的评分分布的平
均ＫＬ散度如式（９）：

ＤＫＬ（ｐ‖ｑ）＝
∑
ｕ
∑
ｉ
ｐｕｉｌｏｇ

ｐｕｉ
ｑ( )
ｕｉ

ｎｕｍ（ｕ） （９）

其中ｎｕｍ（ｕ）为聚类后的用户群个数．
领域间ＫＬ散度越小表明领域间越相似，知识迁移的

作用越明显，４２节实验２可以验证，因此ＫＬ散度值可作
为辅助域选择的理论指导．
３２　算法复杂度分析

ＡＴＣＦ算法的计算主要包括评分矩阵分解及获取

用户群、项目簇的聚类．矩阵分解的时间复杂度是
Ｏ（ｎｆｍ′），其中ｎ是矩阵的行数，ｆ表示矩阵分解的
特征数，ｍ′是用户评分过的项目平均数．对用户和项目
进行聚类的时间复杂度是Ｏ（ｔｋｄｆ），其中ｔ为迭代次数，
ｋ为簇的数目，ｄ为样本数，ｆ为特征数．

ＡＴＣＦ算法的空间复杂度分析如下．算法构建群集评
分矩阵Ｒｃｌｕｓｔｅｒ和还原矩阵Ｒｒｅｃ，空间复杂度为Ｏ［（ｎｓ＋ｎｔ）
（ｍｓ＋ｍｔ）］．其中ｎｓ表示辅助域用户数，ｎｔ表示目标域
用户数，ｍｓ表示辅助域项目数，ｍｔ表示目标域项目数．

４　实验及结果分析

４１　实验数据集和评价指标
本文实验采用了三个数据集：Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ１ＭＢ数据

集、豆瓣图书数据集、豆瓣电影数据集．
实验对数据集进行了划分，第一组为 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ数

据集按照用户ＩＤ切分为辅助域 Ｍｓ和目标域 Ｍｔ．第二
组为豆瓣数据集，划分为辅助域图书 ＤＢｓ和目标域电
影ＤＭｔ两部分，两组数据都存在用户重叠，即用户 ＩＤ
相同．两组数据均将目标域划分为 ８０％的训练集和
２０％的测试集．

本文采用平均绝对误差（ＭＡＥ）、均方根误差
（ＲＭＳＥ）、准确率和召回率作为算法的评价指标．
４２　实验结果及分析

实验采用的对比算法有：单领域推荐算法ＰＭＦ［１４］、
ＮｅｕＭＦ［１５］、跨领域推荐算法ＣＢＴ［９］、ＴＣＦ（ＣＳＶＤ）［４］．

实验１　参数设置
表１（ａ）为构建个性知识模型中，辅助域迁移权重

α不同时ＲＭＳＥ值的比较．由结果可知迁移阶段 α值大
时，能够迁移辅助域更多的用户特征，丰富目标域的用

户建模，提升算法性能．表１（ｂ）为知识聚合和迁移两阶
段不同权重ω下的 ＲＭＳＥ值，两组数据分别取 ω＝０６
和ω＝０４时ＲＭＳＥ值最低．后续实验是在 α和ω最优
的条件下进行的．

表１　权重参数对算法的影响

（ａ）个性知识中的迁移权重α对ＲＭＳＥ的影响

数据集 评价指标 α＝０２ α＝０４ α＝０６ α＝０８

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ ＲＭＳＥ １００２１ ０９０１４ ０８７８６ ０８９５１

豆瓣 ＲＭＳＥ ０９９５６ ０９６８０ １０１１２ １１５６１

（ｂ）共性知识权重ω对ＲＭＳＥ的影响

数据集 评价指标 ω＝０２ ω＝０４ ω＝０６ ω＝０８

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ ＲＭＳＥ １０１４ ０９２１４ ０８７９０ ０９６６１

豆瓣 ＲＭＳＥ １１１２４ ０９６７８ ０９７７４ ０９８４１

０３９１




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　　实验２　算法性能对比
与对比算法的性能比较如表２所示．结果表明单领

域推荐算法 ＰＭＦ和 ＮｅｕＭＦ的 ＲＭＳＥ和 ＭＡＥ均高于跨
领域推荐算法，相比于 ＣＢＴ算法和基于用户和项目特
征迁移的ＴＣＦ算法，ＡＴＣＦ算法降低了 ＲＭＳＥ和 ＭＡＥ．

图２为算法的准确率和召回率结果对比，可以看到
ＡＴＣＦ算法相比于 ＰＭＦ和 ＣＢＴ，提高了准确率和召回
率．在ｋ＝５的情况下比ＰＭＦ和ＣＢＴ在算法准确率和召
回率上分别提高了１５％和８％左右．

表２　ＲＭＳＥ、ＭＡＥ对比结果

数据集 评价指标 ＰＭＦ ＮｅｕＭＦ ＣＢＴ ＴＣＦ ＡＴＣＦ

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ
ＲＭＳＥ ０９６２２ ０９４３８ ０９２３５ ０９０４１ ０８８５４

ＭＡＥ ０７５０３ ０７４２７ ０７３１２ ０７２４５ ０７１８９

豆瓣
ＲＭＳＥ １００１７ １０１２１ ０９７８８ ０９６７９ ０９６６６

ＭＡＥ ０７８５４ ０．７９４９ ０７４４１ ０７４１２ ０７３０２

　　ＡＴＣＦ算法将知识聚合和知识迁移相结合，与单
领域推荐算法 ＰＭＦ和 ＮｅｕＭＦ相比由于融合了辅助域
的信息并且通过聚类缓解了目标域的数据稀疏性，从

而提高了推荐的准确性；与跨领域推荐算法 ＣＢＴ相
比，ＡＴＣＦ算法挖掘了辅助域和目标域的共同评分模
式，得到对群集用户对项目的全面偏好特征，丰富了

偏好模型，因而提高了推荐性能．与 ＴＣＦ相比，ＡＴＣＦ
算法为了缓解负迁移的问题，在对个性知识表示中同

时考虑了辅助域和目标域特征，因而提高了推荐准

确性．
为了讨论算法的适用性，通过式（９）计算了 Ｍｏｖ

ｉｅｌｅｎｓ和豆瓣数据集的 ＫＬ散度值分别为 ０４３６和
０６１７，实验二中可以发现算法在 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ数据集上
的 ＲＭＳＥ值相对于在豆瓣数据集上的 ＲＭＳＥ值更小，
推荐更加准确．即，ＡＴＣＦ算法在ＫＬ散度值越小，辅助
域和目标域更相关的情况下推荐效果更好，因此，可

以通过 ＫＬ散度值来选取对目标域推荐更为有效的辅
助域．

实验３　算法对冷启动用户的影响
将评过分的项目占总项目的比例低于５％的用户

定为冷启动用户，计算算法针对冷启动用户的性能如

表３所示．从表３中可知，与目标域的所有用户相比，冷
启动用户的推荐准确率提高了０６％ ～１２％，召回率
提高了１６％～２７％，这说明ＡＴＣＦ算法在一定程度上
能够缓解用户冷启动问题．

表３　ＡＴＣＦ算法对不同用户的影响

数据集 评价指标 所有用户 冷启动用户

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ
准确率 ０２２１ ０２３３

召回率 ０２３９ ０２５５

豆瓣
准确率 ０２１７ ０２２３

召回率 ０２３７ ０２６４

５　结论
　　针对用户部分重叠的应用场景，本文提出了一种
基于知识迁移和聚合的跨领域协同过滤推荐算法

ＡＴＣＦ．通过融合辅助域和目标域的知识，并进行基于矩
阵分解的两级矩阵拼接和两次矩阵填充，挖掘了领域

间的共性和个性特征．进一步的研究，考虑将目标域的
共性知识和个性知识进行聚合嵌入，利用多层感知机

来更好地捕获辅助域和目标域之间的非线性映射关

系，为学习不同域之间的用户项目交互特征提供更大

的灵活性．
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