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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，据我们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，我们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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Abstract Collaborative filtering is a recommendation method to predict the missing ratings from target users to 

target items based on the historical rating data of users similar to target users or items similar to target items. 

Collaborative filtering is simple and usual, but its performance will degrade seriously when the target data is 

very sparse. Cross-domain recommendation with the help of auxiliary data associated across domains with target 

data is an effective way to solve this problem. Most existing cross-domain recommendation models suppose that 

different domains share a rating pattern completely, which ignores domain-specific rating patterns and may 

result in degradations of the recommendation performance. In addition, many models transfer cross-domain 

information based on a single bridge, the positive transfer of which is insufficient. In particular, as far as we 
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know, no model has utilized the shared rated pattern of items for cross-domain recommendation under the 

premise of considering domain-specific rated patterns. Existing cross-domain recommendation models ignore 

that the shared rating patterns may have different focuses on users and items, and always only utilize the rating 

pattern of users. In fact, the rating pattern of users focuses on the interest pattern of users, however, the rated 

pattern of items focuses on the popularity pattern of items. Therefore, we propose a novel triple-bridge transfer 

(TRBT) learning model for cross-domain recommendation. Firstly we extract latent factor and shared rating 

pattern of users as well as latent factor and shared rated pattern of items by collective factorizations on rating 

matrices, while considering domain-specific patterns and imposing similarity constraints on latent factors; Then 

we construct adjacency graphs utilizing clustering information contained in latent factors; Finally we predict the 

missing ratings jointly by user-side and item-side triple-bridge transfer learning based on shared pattern, latent 

factors and adjacency graphs. During the triple-bridge transfer, the interactive information between users and 

items is transferred based on the shared patterns, the feature information of users and items is transferred based 

on the latent factors, and the adjacency information of users and items is transferred based on the adjacency 

graphs. We highlight the different focuses of the shared pattern on users and items and utilize the shared rated 

patterns of items for the first time. Our proposed TRBT model increases the positive transfer and meanwhile 

reduces the negative transfer. Furthermore, TRBT model not only can transfer useful cross-domain information 

of three different types, but also can choose transfer bridges and adjust transfer weights of different bridges 

flexibly according to the specific situation. Although TRBT model may seems a bit complex, the core algorithms 

of it can be solved by iterations with a small number and converge with a fast speed, so it can be applied to 

cross-domain recommendation under the environment of massive data in theory. We adopt both mean absolute 

error (MAE) and root mean square error (RMSE), which are two popular evaluation metrics for collaborative 

filtering recommendation models at present, to evaluate the predicting accuracy for missing ratings of different 

recommendation models. Extensive experiments on three public real world datasets demonstrate that the 

recommendation accuracy of TRBT model outperforms several state-of-the-art recommendation models.  
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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[1，2]。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[4-6]。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： 

 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]。 

 忽略了共享的评分模式对用户和项目的不同
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侧重，只利用侧重于用户兴趣模式的用户评分

模式，没有利用侧重于项目受欢迎模式的项目

被评分模式。 

 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： 

 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。 

 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。 

 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。 

 

我们在第二节介绍了论文的相关研究工作，在

第三节形式化定义了论文的研究问题，在第四节简

要介绍了两种基于矩阵分解的基础推荐模型，在第

五节详细介绍了我们新提出的一种用于跨领域推

荐的迁移学习模型，在第六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，在第七节通过大量实验，验证了该新模型

的推荐精度优于对比模型，在第八节总结论文并展

望了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。Nima Mirbakhsh等[9]利

用跨领域信息改善冷启动用户的推荐。Shulong Tan

等[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。跨领域信息可以辅助

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。Chang Yi等[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。

Chung-Yi Li等[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。Lili Zhao等[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。Yue Shi

等[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。Weike Pan等[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 bin等[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(codebook 

transfer)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[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。 

Quanquan Gu等[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(graph regularized weighted nonnegative 

matrix tri-factorization)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[18]基于 GMTF 模型从辅助数据中提取潜在
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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(twin bridge 

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 M NR R  为数据比较稀疏的目标评分矩

阵，表示 M 个用户对 N 个项目的评分。 Z 为 R 的

指标矩阵，与 R 维数相同，用来标明 R 中的评分是

否缺失。若
ijR 为已观察评分，则 1ijZ  ；否则

0ijZ  。假设
1R 和

2R 为两个数据比较密集的辅助评

分矩阵，其中 1

1

M N
R R


 ，表示M 个用户对

1N 个项

目的评分； 2

2

M N
R R


 ，表示

2M 个用户对 N 个项目

的评分。
1R 和

2R 对应的指标矩阵分别为
1Z 和

2Z ，

1Z 和
2Z 的定义与 Z 同理。

1R 与 R 含有相似的用户

和领域关联的项目，
2R 与 R 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 1R 与 R 含有维数相同

的用户，
2R 与 R 含有维数相同的项目。 

为了解决 R 的数据稀疏性问题，我们研究如何

利用 1R 和 2R 辅助预测 R 中的缺失评分，从而提高

R 中缺失评分的预测精度。 

 

4 基础模型简介 
 

4.1 GMTF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 R 进行图正则化非负矩阵三元分解，并

基于分解后得到的 TUBV 预测 R 中的缺失评分，其

目标最优化问题为： 

  

2

, , 0
min || ( ) ||T

F U U V V
U V B

O Z R UBV G G 


   
 
（1） 

这里O 为目标最优化函数，
F
 表示矩阵的 F 范数，

 表示 element-wise 积；矩阵U 和V 分别表示用

户和项目的潜在特征因子，矩阵 B 表示用户对项目

的评分模式；
UG 和

VG 分别表示用户图和项目图的

正则化信息，其中 ( )T

U UG tr U L U ， ( )T

V VG tr V L V

（ tr 表示矩阵的迹），
UL 和

VL 分别表示用户图和项

目图的拉普拉斯矩阵；
U 和

V 为正则化参数。 

 

4.2 TWBT模型[18] 

TWBT模型首先利用 GMTF模型分别从
1R 和

2R 中

提取用户潜在因子
0U 和项目潜在因子

0V ，并构造

用户相似度图
UP 和项目相似度图

VP ，其中
UP 和

VP

的邻接矩阵分别为
UQ 和

VQ ；然后基于
0U ，

0V ，
UP

和
VP 进行迁移学习并预测 R 中的缺失评分。TWBT

模型的目标最优化问题为： 
2 2

0
, , 0
min || ( ) || || ||T

F U F
U V B

O Z R UBV U U


   
 

          

2

0|| ||V F U U V VV V G G     
      

（2）
 这里O ，U ，B ，V 的含义同 GMTF 模型；

U ，
V ，

U ，
V 为正则化参数；

UG 和 VG 分别表示
UP 和

VP

的正则化信息，其中 ( )T

U UG tr U L U ，

( )T

V VG tr V L V ，
UL 和

VL 为图拉普拉斯矩阵，分别

基于
UQ 和 VQ 生成。若

* *

0 0( )i p ju N u 或
* *

0 0( )j p iu N u ，

(Q ) 1U ij  ；否则 (Q ) 0U ij  。这里
*

0

ju 表示
0U 的第 j

行，
*

0( )p jN u 表示
*

0

ju 的 p 最近邻集，另外 VQ 的定义

与
UQ 同理。  

  

5 TRBT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 1R 和 2R 中的有

用信息到目标评分矩阵 R ，从而辅助预测 R 中的缺

失评分，称为 TRBT（triple-bridge transfer）模型，

其基本流程如图 1 所示：  

 

R

1R U

cS

2R

V

cS

0U

0V

UW

VW

P

UR

P

VR

PR

 
图 1 TRBT 模型的基本流程 

 

首先从 1R 中提取与 R 相似的用户潜在因子 0U
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以及与 R 共享的用户评分模式 U

cS ，并在
2R 中提取

与 R 相似的项目潜在因子
0V 以及与 R 共享的项目

被评分模式 V

cS 。然后基于
0U 和

0V 分别构造用户邻

接图
UW 和项目邻接图

VW 。随后基于 U

cS ，
0U ，

0V ，

UW ，
VW 进行用户端的三元桥迁移学习，得到用户

端的 R 的预测评分矩阵 P

UR ；基于 V

cS ，
0U ，

0V ，
UW ，

VW 进行项目端的三元桥迁移学习，得到项目端的

R 的预测评分矩阵 P

VR 。最后基于 P

UR 和 P

VR 得到 R 的

最终预测评分矩阵 PR 。 

 

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 R 和
1R 进行集合分解，从

1R 中提取与 R 相似的用户潜在因子
0U 以及与 R 共

享的用户评分模式 U

cS ；对评分矩阵 R 和
1R 进行集

合分解，从
2R 中提取与 R 相似的项目潜在因子

0V 以

及与 R 共享的项目被评分模式 V

cS 。 

 

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
1R 与目标评分矩阵 R 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
1R 中与 R 相似的用户潜在因子

0U ，以及

与 R 共享的用户评分模式 U

cS ，作为 R 和
1R 之间信

息迁移的桥梁。 

我们对 R 和
1R 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： 

1 0 1 1

2

1 0
, , , , , , 0

min || [ [ , ] ] ||
U U U

U U T

F
U U S S S V V

f R U S S V Z
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1 1 0 1 1 1 1 F
|| [ [ , ] ] ||U U T

F UR U S S V Z U U     （3） 

其中 TU U I ， 1 1

TU U I ， 1 1

TV V I ， TV V I ，为

正交化约束；R ， 1R ，Z和 1Z 已在问题定义中说明；

0

US 表示 R 和 1R 共享的用户评分模式， US 和 1

US 分

别表示 R 和 1R 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；U 和 1U 分别表示 R 和 1R 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；

V 和 1V 分别表示 R 和 1R 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； U 为正则

化参数，用来约束U 和 1U 的相似度。 

除了非负性约束，我们还对潜在因子矩阵U ，

1U ，V 和 1V 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，U ， 1U ，V 和 1V 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 0ijU  ，

则表示U 中第 i 行对应的用户属于第 j 列对应的用

户聚类；若 0ijV  ，则表示V 中第 i 行对应的项目

属于第 j 列对应的项目聚类。在 1U 和 1V 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 0

U K DS R  ， ( )RU K L DS   ， 1( )

1

K L DUS R  
 ，

M KU R  ， 1

M KU R  。 

令 00 01[ , ]T T N LV V V R   ， 1 1

1 10 11[ , ]
N LT TV V V R 

  ， 

其中 00 (:,1: )TV V D ， 01V (:, ( 1) : )T V D L  ，
 
 

10 1(:,1: )TV V D ， 11 1 1V (:, ( 1) : )T V D L  。 

这里我们以 US 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： 
2

1 0 00 01
0

min ( ) || ] ||
U

U U U

S
f S R US V US V Z


     

        2

1 1 0 10 1 1 11 1|| [ ] ||U UR U S V U S V Z        （4） 

对 US 求偏导： 

1
0 00 01 01

( )
2( ([ ] ) ( ) )

U
T U T T T

U

f S
U US V Z V U R Z V

S


 


   

01 012 ([ ] )T U TU US V Z V   

使用保证 US 非负性的 KKT互补条件，得到 

0 00 01 01 01[ ([ ] ) ([ ] )T U T T U TU US V Z V U US V Z V   

01( ) ] S 0T TU R Z V  
 

从而得到 US 的更新规则： 

01

0 00 01 01 01

( )

([ ] ) ([ ] )

T T

U U

T U T T U T

U R Z V
S S

U US V Z V U US V Z V






 

         
      （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。 

类似的，我们可得到其他矩阵变量的更新规

则： 

1 1 1 11
1 1

1 1 0 10 1 11 1 1 1 11 1 11

( )

([ ] ) ([ ] )

T T
U U

T U T T U T

U R Z V
S S

U U S V Z V U U S V Z V






 

  （6） 

0 1

0 0

( ) [ , ]

([ [ , ] ) [ , ]

U U T

U

U U T U U T

U

R Z V S S U
U U

U S S V Z V S S U












 
    

 （7） 

1 1 1 0 1

1 1

1 0 1 1 1 0 1 1

( ) [ , ]

([ [ , ] ) [ , ]

U U T

U

U U T U U T

U

R Z V S S U
U U

U S S V Z V S S U












 

   （8） 
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0

0 0

[ , ] ( )

[ , ] ([ [ , ] ] )

U U T T

U U T T U U T

S S U R Z
V V

S S U U S S V Z





    （9）                   

0 1 1 1 1

1 1

0 1 1 1 0 1 1 1

[ , ] ( )

[ , ] ([ [ , ] ] )

U U T T

U U T T U U T

S S U R Z
V V

S S U U S S V Z





 （10） 

00 1 1 1 10

0 0

( ) ( )T T T T

U U U R Z V U R Z V
S S

E F






 
  （11） 

对于更新规则（11），其中的 E 和 F 分别为：
 

0 00 00 01 00([ ] ) ([ ] )T U T T U TE U US V Z V U US V Z V    

       （12） 

1 1 0 10 1 10 1 1 1 11 1 10([ ] ) ([ ] )T U T T U TF U U S V Z V U U S V Z V    

 （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 1f 将单

调下降，最终收敛。通过足够的迭代，我们得到 1f

收敛时 1U 和 0

US 的值，分别记为 0U 和 U

cS 。 

 

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

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 2R 与目标评分矩阵 R 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 2R 中与 R 相似的项目潜在因子 0V ，以及与

R 共享的项目被评分模式 V

cS ，作为 R 和 2R 之间信

息迁移的桥梁。 

我们对 R 和 2R 进行正交化非负矩阵集合分解，

并求解目标最优化问题： 

2 0 2 2

2

2 0
, , , , , , 0

min || [ [ , ] ] ||
V V V

V V T

F
U U S S S V V

f R U S S V Z
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2 2 2 0 2 2 2 F
|| [ [ , ] ] ||V V T

F VR U S S V Z V V     （14） 

其中 TU U I ， 2 2

TU U I ， 2 2

TV V I ， TV V I ； 0

VS

表示 R 和 2R 共享的项目被评分模式； VS 和 1

VS 分别

表示 R 和 2R 特有的项目被评分模式；U 和 2U 分别

为 R 和 2R 的用户潜在因子，V 和 2V 分别为 R 和 2R

的项目潜在因子； V 为正则化参数，用来约束V 和

2V 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 2f 收敛时 2V

和 0

VS 的值，分别记为 0V 和 V

cS 。 
 

5.2 邻接图构造 

当目标评分矩阵 R 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 R 中用户或

项目的邻接信息。因为与 R 相关的两个辅助评分矩

阵 1R 和 2R 含有比 R 更密集的数据，潜在因子 0U 和

0V 中的数据又比 1R 和 2R 更密集，所以我们基于 0U

和 0V ，分别构造用户和项目的邻接图，然后基于邻

接图将 1R 中的用户邻接信息和 2R 中的项目邻接信

息迁移到 R 中。 

我们在评分矩阵的集合分解中，对潜在因子 0U

和 0V 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。 0U 和 0V 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 UW 和 VW ，它们的元素定义分

别如下： 

* *

0 0( ) cos( , )U ij i jW u u = *

* *

0 0

*

0 0

2 2
|| || || ||

T

i j

i j

u u

u u
     （15） 

* *

0 0( ) cos( , )V ij i jW v v = *

* *

0 0

*

0 0

2 2
|| v || || v ||

T

i j

i j

v v


     （16） 

这里
*

0

iu 和
*

0

iv 分别表示 0U 和 0V 的第 i 行，
*

0

ju 和
*

0

jv 分

别表示
0U 和

0V 的第 j 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。 

 

5.3 基于三元桥迁移学习的评分预测 

共享模式 U

cS 和 V

cS ，潜在因子
0U 和

0V ，以及邻

接图
UW 和

VW 可合成一座信息迁移的三元桥。其

中，基于 U

cS 可迁移用户的兴趣模式信息，基于 V

cS 可

迁移项目的受欢迎模式信息；基于
0U 和

0V 分别可

迁移用户和项目的特征信息；基于 UW 和 VW 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
1R 和

2R 中的有用信息迁移到 R 中。 

基于 U

cS 和 V

cS 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 U

cS 和 V

cS 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 R 中的缺失评分。 
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5.3.1 用户端的三元桥迁移学习 

1R 与 R 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
U

cS ，潜在因子
0U 和

0V ，邻接图
UW 和

VW 进行三元

桥迁移学习，目标最优化问题如下： 

'

' 2 2

1 0
, , , 0
min || ( [ , ] ) || || ||T

F U F
U V B B

O Z R U B B V U U


   

  
2

2

0 F
|| || U

V F U c U U V VV V B S G G         （17） 

这里 ( )T

U UG tr U L U ， ( )T

V VG tr V L V （ tr 表示矩

阵的迹）， UL 和 VL 分别表示 UW 和 VW 的拉普拉斯矩

阵， U U UL D W  ， V V VL D W  ，其中 UD 和 VD 为

对角矩阵，分别基于 UW 和 VW 的行元素之和生成。

B 表示 R 和 1R 共享的用户评分模式， 'B 表示 R 相对

1R 特有的用户评分模式。U 和V 分别表示 R 的用户

潜在因子和项目潜在因子。 U ， V ， U ， V 和 U

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 c cK DU

cS R


 ， 0
cM K

U R


 ， 0
cL N

V R


 ，则

cM K
U R


 ， cL N

V R


 ， c cK D
B R


 ， ( )' c c cK L D

B R
 

 。 

以学习U 为例， 1O 对U 的偏导数为： 

' ' '1 2 [ , ] 2 ( [ , ] ) [ , ]T T TO
Z RV B B Z U B B V V B B

U


   


 

02 ( )U U U  2 U UL U
 

使用保证U 非负性的 KKT互补条件，得到 
' '

0[ [ , ] ( [ , ] ) [ , ']T T T

UZ RV B B U Z U B B V V B B    

] 0U U UU L U U    
因

UL 的元素值可能有正负两种情形，我们令

U U UL L L   ，其中
1

(| | )
2

U U UL L L   ，

1
(| | )

2
U U UL L L   ，

UL 和 UL 都为正值矩阵。  

从而得到U 的更新规则： 
'

0

' '

[ , ]

( [ , ] ) [ , ]

T

U U U

T T

U U U

Z RV B B U L U
U U

Z U B B V V B B U L U

 

 





 


 






(18) 

类似地,我们可得到V ， B 和 'B 的更新规则： 
'

0

' '

( ) [ , ]

( ( [ , ] )) [ , ]

T

V V V

T T

V V V

Z R U B B V L V
V V

Z U B B V U B B V L V

 

 





 


 






 

(19) 

'

( )

( [ ]) ( [ ])

T T U

c U c

T T T T

d c c c U

U Z R V S
B B

U Z UBV V U Z UBV V B








 




 

(20)
  

' '

'

( )

( [ ]) ( [ ])

T T

d

T T T T

c d d d

U Z R V
B B

U Z UBV V U Z UBV V







           

 

(21)

 请注意，在推导 B 和 'B 的更新规则的过程中，

我们令 [ , ]T T

c dV V V ,  

其中 (:,1: )T

c cV V D ， (:, ( 1) : )T

d c cV V D L  。 

参考文献[17]可证明, 基于更新规则 18–21

依次迭代更新U ，V ， B 和 'B ， 方程式（17）中

的目标函数
1O 将单调下降，最终收敛。当

1O 收敛

时，我们将U ，V ，B 和 'B 的值分别记为
mU ，

mV ，

mB 和 '

mB ， 令 P

UR = '[ , ] T

m m m mU B B V ，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 

2R 和 R 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 V

cS ，潜在因子
0U 和

0V ，邻接图
UW 和

VW 进

行三元桥迁移学习，目标最优化问题如下： 

'

' 2 '

2 0
, , , 0
min || ( [ , ] ) || || ||T

F U F
U V I I

O Z R U I I V U U


     

2
' ' '

0|| || V

V F V c U U V VF
V V I S G G         （22） 

这里矩阵 I 表示 R 和 2R 共享的项目被评分模式，矩

阵 'I 表示 R 相对 2R 特有的项目被评分模式。 UG ，

VG ，U 和V 的含义同方程式（17）； '

U ， '

V , '

U , '

V

和 V 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
2O 收敛时矩阵变量U ，

V ， I 和 'I 的值，分别记为 nU ， nV ， nI 和 '

nI ，令
'[ , ]P T

V n n n nR U I I V ，为项目端的预测评分矩阵。 

 

5.3.3 缺失评分预测 

令 PR 表示最终得到的 R 的预测评分矩阵，则 

    (1 )p p P

U VR wR w R   ， [0,1]w     (23) 

这里w 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w 对 PR 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
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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和 5.3部分求解各变

量的迭代更新次数统一为 t 。在 TRBT模型中，时间

成本主要分为三个步骤，具体如下： 

1）潜在因子提取的时间复杂度为 

   1 1((( ) ( ) ) )c c c cO M M K K L N N L t    ； 

2） 邻 接 图 构 造 的 时 间 复 杂 度 为
2 2( )c cO K M L N ； 

3） 通过三元桥迁移学习进行评分预测的时间

复杂度为 (( ) )c c c cO K M K L L N t  。  

综上可得，TRBT 模型总的时间复杂度为
2 2

1 1((( ) ( ) ) + )c c c c c cO M M K K L N N L t K M L N     。

cK 和 cL 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 R 进行降维，使得 cK 和 cL 分别相比M 和 N 要大

幅减小，即有 cK M ， cL N 。邻接图构造步骤

中需要计算余弦相似度的向量是维数为 cK 或 cL ，

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

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： 

 

6.1 TRBT模型相对 GMTF模型和 CBT[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。 

 

6.2 TRBT模型相对 TWBT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三个方面来对 TRBT 模型和

TWBT模型进行对比分析。具体分析如下： 

 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。 

 TWBT 模型基于 P 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 P 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 P 的大小难以

确定，P 过大会导致用户或项目之间的相似关

系不准确，P 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 P 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 P 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
3 3( + )c cO K M L N 。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 P 值并基于 P 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
2 2( )c cO K M L N ，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。 

 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。  
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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 
 

7.1 数据集 

我们基于下面三个公用的真实数据集进行实

验评估： 

 MovieLens10M
①
：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。 

 Amazon
②
：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。 

 Book-Crossing
③
：包含 1149780 个评分，由

278858个用户对271379本图书进行评分,评分

为从 1到 10范围内的整数。 

 

7.2 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。 

 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。 

 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 部分已介绍。 

 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部分已介绍。 

 TRBT模型：我们提出的新模型。 
 

7.3 评价指标 

平均绝对误差 MAE(mean absolute error)和均

方根误差 RMSE（root mean square error）是两种

常用的评估协同过滤推荐性能的指标，其中 RMSE

对大误差比较敏感， 而 MAE 对小误差的积累比较

                                                                 

① www.grouplens.org/node/73/ 

② http://snap.stanford.edu/data/amazon-meta.html 

③ http://www2.informatik.uni- freiburg.de/ 

cziegler/BX/ 

敏感。CBT，GMTF，TWBT 等模型均采用 MAE 指标或

RMSE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，MAE 和

RMSE的定义分别为： 

              

| |

| |

E

i i

i T

E

r r

MAE
T











         
（24） 

             

2| |

| |

E

i i

i T

E

r r

RMSE
T











       
（25） 

这里 | |ET 表示测试评分的数量，
ir 表示真实评分，

ir
 表示通过协同过滤推荐得到的

ir 的预测值。更小

的 MAE或 RMSE代表更高的推荐精度。 
 

7.4 参数设置及实验结果 

假设C 为任意评分矩阵，令 (C)l 表示C 的密集

度，即C 中已观察评分在C 中所有评分的占比，

(C)l 越小代表C 的数据越稀疏。令 1 2 1 2C(i : i , j : j ) 表

示 C 的
1i 到

2i 行和
1j 到

2j 列组成的子矩阵，

1 2C(i : i ,:) 表示 C 的
1i 到

2i 行组成的子矩阵，

1 2C(:, j : j )表示C 的 1j 到 2j 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 AR ,其中 (:,1: 2000)AR 描述用户对电影的评分，

密集度为 2.03%； (:,2001: 4000)AR 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 MR ， ( ) 2.92%Ml R  ， MR 与 AR 的电

影重叠度为 13.6%。在 Book-Crossing 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 BR ， ( ) 3.17%Bl R  ， BR 与 AR 的图书重

叠度为 31.2%。为了有效迁移共享模式信息，我们

对 AR ， BR 和 MR 中的评分统一进行归一化，使评

分尺度保持一致。 

我们基于 AR 构造目标评分矩阵 R ，并随机选

取 R 中 80%的评分用于训练，记为 0

TR ，剩下 20%的

评分用于测试，记为 0

ER 。在训练矩阵 0

TR 中随机选

取不同密集度的数据用于训练，记为 TR ，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 ( )Tl R 分别为 0.25%，0.5%，0.75%，

1%。对于不同 ( )Tl R 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 t 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

http://www.grouplens.org/node/73/
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' '

U U U U U        ， ' '

V V V V V        。假

设
1 表示 R 和

1R 的用户重叠度，
2 表示 R 和

2R 的

项目重叠度。当
1 和

2 不同时为 0 时，令

1

1 2

w


 



；当

1 和
2 同时为 0时，令

1

2
w  。当重

叠度较低时，我们提高共享模式的迁移权重，令

1 0.01

U

U








，

2 0.01

V

V








。各模型的正则化参

数的变化最后归结为对
U 和

V 的设置，我们基于

集合 0.01,0.1,1,10,100 生成的网格搜索
U 和

V 的

值，最后选取最好的结果进行比较。在各模型中，

cK 和
cL 分别为分解 R 后得到的用户聚类和项目聚

类的大小。在一定范围内，
cK 或

cL 越大，MAE 和

RMSE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 MAE 以及 RMSE 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：

50cK  ， 85cL  。另外在 TRBT 模型中，共享用户

评分模式 U

cS 的项目聚类数 (0,85]cD  ，共享项目被

评分模式 V

cS 的用户聚类数 (0,50]cH  。下面我们评

估各模型在不同的用户重叠度 1 ，项目重叠度
2 和

训练矩阵密集度 ( )Tl R 下的推荐精度。 

我们首先基于 AR 中的电影评分数据构造目标

评分矩阵 R ，进行跨领域的电影推荐。 

令 (1:1000,1: 2000)AR R ， 

2 (1001: 2000,1: 2000)AR R ， 

1 (1:1000,2001: 4000)AR R ， 

此时 1 2 1   。在 TRBT模型中，取 49cD  ，

31cH  。不同模型在不同 ( )Tl R 下的 MAE如表 1所

示，RMSE如表 2所示： 

 
表 1电影推荐的 MAE 1 2( 1)    

( )Tl R  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 RMSE 1 2( 1)    

( )Tl R  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 (1:1600,1: 2000)AR R ，
2 (1:1600,:)MR R ， 

1 (401: 2000,2001: 4000)AR R ，此时
1 0.75  ， 

2 0.136  ，取 43cD  ， 20cH  ，不同模型在不同

( )Tl R 下的 MAE如表 3所示，RMSE如表 4所示： 

 
表 3电影推荐的 MAE 1 2( 0.75,  0.136)    

( )Tl R  CBT GMTF TWBT TRBT 

0.25% 0.9786 1.0137 0.9658 0.8143 

0.5% 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 RMSE 1 2( 0.75,  0.136)    

( )Tl R  CBT GMTF TWBT TRBT 

0.25% 1.2032 1.3241 1.1835 1.0621 

0.5% 1.1146 1.1602 1.0987 1.0137 

0.75% 1.0298 1.0539 1.0493 0.9536 

1% 0.9635 0.9806 0.9781 0.8942 

 

令 (1:1250,1: 2000)AR R ，
2 (1:1250,:)MR R ， 

1 (751: 2000,2001: 4000)AR R ，此时 1 0.4  ， 

2 0.136  ，取 34cD  ， 18cH  ，不同模型在不同

( )Tl R 下的 MAE如表 5所示，RMSE如表 6所示： 

 
表 5电影推荐的 MAE 1 2( 0.4,  0.136)    

( )Tl R  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 RMSE 1 2( 0.4,  0.136)    

( )Tl R  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 AR 中的图书评分数据构造目标评

分矩阵 R ，进行跨领域的图书推荐。 

令 (1:1000,2001: 4000)AR R ， 

2 (1001: 2000,2001: 4000)AR R ， 

1 (1:1000,1: 2000)AR R ，此时 1 2 1   ，



论文在线出版号 No.33          王俊等：一种新的用于跨领域推荐的迁移学习模型 11 

取 51cD  ， 34cH  ，不同模型在不同 ( )Tl R 下的

MAE 如表 7所示，RMSE如表 8所示： 

 
表 7 图书推荐的 MAE 1 2( 1)    

( )Tl R  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 RMSE 1 2( 1)    

( )Tl R  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 (1:1200,2001: 4000)AR R , 

2 (1:1200,:)BR R ，
1 (801: 2000,1: 2000)AR R ，此

时
1

1

3
  ， 2 0.312  ，取 33cD  ， 26cH  ，不同

模型在不同 ( )Tl R 下的 MAE 如表 9 所示，RMSE 如表

10 所示： 

 

表 9图书推荐的 MAE 1 2

1
( ,  0.312)

3
    

( )Tl R  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 RMSE 1 2

1
( ,  0.312)

3
    

( )Tl R  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 (1:1000,2001: 2500)AR R , 

1 (1001: 2000,1:500)AR R ， 2R 取自 BR ，这里 2R 与

R 维数相同，但与 R 中的用户以及项目均不重叠。

此时 1 2= 0   ，取 15cD  ， 10cH  ，不同模型在

不同 ( )Tl R 下的 MAE 如表 11 所示，RMSE 如表 12 所

示： 

 
表 11 图书推荐的 MAE 1 2( 0)    

( )Tl R  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 RMSE 1 2( 0)    

( )Tl R  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 1-12中的结果显示：不管是基于 MAE指标，

还是 RMSE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 1-12 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 MAE 和 RMSE 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 MAE和 RMSE

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

MAE和 RMSE比 CBT模型更小；当用户或项目的重叠

度较低时，CBT 模型的 MAE 和 RMSE 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 MAE 和 RMSE 总是最小。特

别是，如表 11-12所示，当用户或项目完全非重叠

时，TRBT 模型仍能得到明显优于其它模型的 MAE和

RMSE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 MAE和 RMSE小于 GMTF

模型；在其它三种训练矩阵密集度情形下，TWBT模
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型的 MAE和 RMSE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 MAE和 RMSE。 

接下来我们进一步探讨
cD 和

cH 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
1 2 1   ，先单独利用

1R 预测 R 中的

缺失评分，令 1U w   ， 0V  ，探讨
cD 的变化

对推荐精度的影响；再单独利用
2R 预测 R 中的缺失

评分，令 ' 0U w   ， ' 1V  ，探讨
cH 的变化对推

荐精度的影响。 ( )Tl R 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
cD 的变化，TRBT模型的 MAE和 RMSE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 MAE和 RMSE。 
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图 2 MAE 随 cD 的变化 1 2( 1)    
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图 3 RMSE 随 cD 的变化 1 2( 1)    

 

随着
cH 的变化，TRBT模型的 MAE 和 RMSE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 MAE和 RMSE。 
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图 4 MAE 随 cH 的变化 1 2( 1)    
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图 5 RMSE 随 cH 的变化 1 2( 1)    

 

从图 2-5 中可以看出，除了 cD 和 cH 过大或过

小的情况，TRBT 模型的 MAE 和 RMSE 比其它模型更

小，而且通过调节 cD 或 cH 的大小，可得到最小的

MAE和 RMSE。若假设不同领域完全共享一个评分模

式，即 cD 和 cH 均取最大值，将出现 TRBT 模型的

MAE 和 RMSE 大于 TWBT 模型的情况，导致推荐性能

退化。另外， cD 和 cH 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，R 与 1R 含有相同的用户，

R 与 2R 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 cD 和 cH 。 

下面我们使用表 3 对应的实验数据集，其中

1 0.75  ， 2 0.136  ，在参数设置与图 2-5对应的

实验相同的情形下，探讨 cD 和 cH 的变化对 TRBT模

型推荐精度的影响。 



论文在线出版号 No.33          王俊等：一种新的用于跨领域推荐的迁移学习模型 13 

随着
cD 的变化，各模型的 MAE 和 RMSE 分别如

图 6和图 7所示： 
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图 6 MAE 随 cD 的变化 1 2( 0.75,  0.136)    
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图 7 RMSE 随 cD 的变化 1 2( 0.75,  0.136)    

 

随着 cH 的变化，各模型的 MAE 和 RMSE分别如

图 8和图 9所示： 
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图 8 MAE 随 cH 的变化 1 2( 0.75,  0.136)    
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图 9 RMSE 随 cH 的变化 1 2( 0.75,  0.136)    

 

图 6-9的结果与图 2-5类似，不同的是，图 6-9

中 GMTF 模型与其它模型之间的 MAE 差距以及 RMSE

差距相对图 2-5中更大。所以不难理解，当 R 与
1R

的用户，或 R 与
2R 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，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。 
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Background 

In this paper, we research cross-domain collaborative 

filtering recommendation, which is a hot and challenging 

problem in recommendation systems for the past few years. 

Collaborative filtering is a simple and usual recommendation 

method, but its performance will degrade seriously when the 

target data is very sparse. Cross-domain recommendation with 

the help of auxiliary data associated across domains with target 

data is an effective way to solve this problem. Transfer learning 

is a popular method which can be used for cross-domain 

recommendation. However, there are still some shortages in 

existing transfer learning models for cross-domain 

recommendation: 

 They conduct transfer learning based on the rating pattern, 

and usually assume that relevant domains share a rating 

pattern completely, which ignores the differences of 

rating patterns across domains and may lead to serious 

negative transfer. 

 They ignore that the shared rating pattern may have 

different focuses on users and items. And they always 

only utilize users’ rating pattern which focuses on the 

interest pattern of users, but have not utilized items’ rated 

pattern which focuses on the popularity pattern of items.  

 They conduct transfer learning only based on a single 

bridge such as latent factors or rating pattern, which may 

not generate sufficient positive transfer. 

In order to solve aforementioned problems, we propose a 

new triple-bridge transfer learning model for cross-domain 

collaborative filtering recommendation. Our proposed model 

reduces negative transfer effectively, as well as increases 

positive transfer significantly. Our main contributions are as 

follows: 

 Based on the similarity constraints between latent factors, 

we extract latent factor and shared rating pattern of users 

as well as latent factor and shared rated pattern of items 

from auxiliary domains via collective factorizations on 

rating matrices. By considering domain-specific patterns, 

our model reduces the negative transfer efficiently. 

 We consider the different focuses of the shared pattern on 

users and items for the first time. Based on the shared 

rating pattern of users and the shared rated patterns of 

items, we transfer the interest pattern of users and the 

popularity pattern of items separately. 

 We extract the cluster information from latent factors of 

users and items separately to construct adjacency graphs 

of users and items. The user-side triple-bridge transfer 

learning is conducted based on the shared rating pattern 

of users, latent factors and adjacency graphs. And the 

item-side triple-bridge transfer learning is conducted 

based on the shared rated pattern of items, latent factors 

and adjacency graphs. We predict the missing ratings of 

objective rating matrix jointly by the user-side and 

item-side triple-bridge transfer learning, which increases 

positive transfer significantly. 
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