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加入标签迁移的跨领域项目推荐算法
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摘　要　大多数推荐算法常采用基于迁移学习的跨领域推荐技术,借助辅助领域的丰富数据信息来解决传统单域推

荐中普遍存在的数据稀疏等问题.但若迁移的知识比较单一,没有结合用户行为,则往往会在目标领域导致负迁移、

推荐结果不佳等问题.因此,考虑结合其他知识来辅助完成目标领域的学习任务.利用用户异构行为改善推荐结果,

正是近年来的新兴研究热点之一.在用户数据中,标签与用户的真实偏好相关,通常能够反映用户或项目的部分隐式

特征.通过结合迁移学习及用户标签数据,文中提出了基于标签迁移的跨领域项目推荐算法ITTCF(ItemＧbasedTag
TransferCollaborativeFiltering).该算法摒弃了在跨领域迁移推荐中仅对评分模式进行挖掘迁移的单一辅助方式,

将用户行为反馈与数字评分相结合,融合了评分模式和标签这两种异构用户行为.在多个数据集中的实验结果均表

明,ITTCF具有更好的RMSE 和MAE 值,较传统算法分别提升了１．６１％~６．６７％和１．９７％~８．８３％.

关键词　迁移学习,跨领域推荐,标签,基于项目的协同过滤

中图法分类号　TP３９１．９　　　文献标识码　A　　　DOI　１０．１１８９６/jsjkx．１８０９０１７９２

　

CrossＧdomaingItemRecommendationAlgorithmIncludingTagTransfer
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(SchoolofComputerandInformationTechnology,BeijingJiaotongUniversity,Beijing１０００４４,China)

　

Abstract　MostrecommendationalgorithmsoftenusecrossＧdomainrecommendationtechnologybasedontransferlearＧ

ningandrichdataintheauxiliarydomaintosolvetheproblemssuchasdatasparsecommonlyexistingintraditional

singledomainrecommendation．However,ifthetransteredknowledgeisrelativelysimplewithoutcombininguserbehaＧ

vior,itwillleadtotheproblemssuchasnegativetransferandpoorrecommendationresults．Therefore,itispossibleto

combineotherknowledgetoassistthelearningtasksintargetdomain．Usinguserheterogeneousbehaviortoimprove

recommendationresultsisoneoftheemergingresearchhotspotsinrecentyears．Foruserdata,tagsarerelatedtothe

realuserpreferences,whichcanreflectsomeimplicitfeaturesofuseroritem．Inlightofthis,thispaperproposeda

crossＧdomainitemrecommendationalgorithmITTCF(ItemＧbasedTagTransferCollaborativeFiltering)basedontag
transfer．InsteadofsingleauxiliarymodedofperformingminingandmigrationforratingpatternincrossＧdomainrecomＧ

mendation,thismethodcombinesuserbehaviorfeedbackandnumericratings,andfusestwotypicaluserbehaviors:raＧ

tingpatternsandtags．ExperimentalresultsonmultipledatasetsshowthatITTCFhaslowerRMSEandMAEvalues,

anditsperformanceis１．６１％to６．６７％and１．９７％to８．８３％ higherrespectivelythantraditionalalgorithms．
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１　引言

现今,用户获取信息的渠道与日俱增,但同时也出现了信

息过载等问题,因此推荐系统应运而生.顾名思义,推荐旨在

捕获用户的兴趣点以完成相应反馈.常见的推荐算法包含协

同过滤[１]、基于内容的推荐[２]等.

已有算法大多利用用户、项目的偏好信息在指定的单一

领域内进行推荐.但是,传统单域推荐往往存在数据稀疏和

冷启动等问题,推荐结果并不理想.因此,可以考虑结合其他

领域的数据,利用迁移学习[３]、数据融合[４]等方法辅助完成目

标域的学习任务,进行跨领域推荐.

除此之外,在推荐过程中,传统算法大多聚焦于利用用户

对项目的显性偏好———数字评分数据.目前,利用诸如浏览

记录、点击记录、标签信息等隐性偏好对推荐结果进行改善已

成为热门技术之一,并且更能满足现实应用场景的需要.

作为用户和项目间的纽带,标签能够在一定程度上反映

用户的兴趣.在现实场景中,用户给出的标签通常是无明确

限制的,因此普遍存在标签冗余、模糊等问题.通过对源、目



标领域数据进行聚类,能够汇聚具有相同特征的标签,从而有

效缓解以上问题.因此,当目标领域内的评分、标签数据非常

稀疏时,可通过聚合其他领域的标签数据来反映目标领域的

项目特征信息,提高推荐的准确度.

本文将这一思想与传统基于项目的协同过滤算法(ItemＧ

CF)相结合,提出了一种基于标签迁移的跨领域项目推荐算

法.该算法旨在通过迁移相关领域的标签及用户偏好,同时

融合评分数据来解决传统单领域算法中推荐结果不佳等问

题,缓解目标领域数据的稀疏程度.本文的主要贡献如下:

１)迁移源领域标签及用户偏好等隐式信息,一定程度地

解决了仅迁移评分数据时因模式单一导致的负迁移问题.

２)提取了标签中的聚类信息,以此扩展标签数据,一定程

度地解决了目标领域数据稀疏等问题.

３)通过两个相关的 UGC(UserGeneratedContent)标签

系统进行项目级别的跨领域实验,采用集体迁移模式提高领

域间交互,而非仅通过分割一个数据集进行属性级别实验.

２　相关研究

跨领域推荐系统中的常用技术包括:基于知识的推荐、迁

移学习、协同过滤等.Cremonesi等[５]针对领域级别的不同,

分别给出了属性、类型、项目、系统４种域的定义,旨在根据项

目的不同属性和类型对领域概念进行划分.常见的跨领域推

荐算法[６]往往基于属性级别,认为类型和属性均相同,而属性

值不同的项目属于不同的领域.例如,电影、喜剧片和爱情片

即属于不同领域.跨领域推荐的任务即为喜欢看喜剧片的用

户推荐合适的爱情片.按照领域间知识处理的不同手段,可

将现有技术划分为聚合式推荐[７Ｇ９],以及迁移式[１０Ｇ１２]跨领域

推荐.

跨领域推荐的出现,解决了单领域中普遍存在的数据稀

疏、冷启动等问题,是目前推荐算法研究的流行趋势.然而,

当且仅当满足训练数据和测试数据独立同分布的条件时,大

部分机器学习算法才能取得较好的结果,这有悖于现实场景

中的操作和应用.迁移学习则放宽了这两大基本假设.目

前,迁移学习主要被运用在分类、聚类、协同过滤、人工智能规

划等多个研究领域.Pan[３]根据“如何迁移”这一研究要点将

现有的研究工作划分为:自适应迁移[１３]、集体迁移[１４]、聚合

式迁移[１５]３类.

自适应迁移是一种有针对性的迁移方法.Li等[１６]提出

的CBT算法,从辅助矩阵中提取用户Ｇ项目评分模式,以缓解

目标领域中的稀疏问题.集体迁移是一种具有丰富交互性的

双向迁移方法,通常对源、目标领域的知识进行共同学习.与

CBT算法类似,RMGM[１７]算法旨在通过集群级别的评分模

型矩阵预测目标任务中的缺失值.聚合式迁移采用嵌入式迁

移的技术,将源领域数据作为已知知识纳入目标领域中.其

代表性算法 TCF[１５]在推荐过程中结合了二进制评分,其目的

同样是缓解目标领域的数据稀疏问题.

迁移学习的运用范围愈发广泛.然而,在推荐系统中,除

算法常用的用户评分外,还能提取到诸如项目标签、用户行为

等隐性偏好数据.目前,主流推荐算法倾向于利用用户偏好、

项目偏好、项目特征３种方式将用户和项目关联起来[１８].其

中,项目标签正是项目特征的主要表现方式之一.因此,越来

越多的算法开始利用标签进行推荐,以缓解单一迁移模式下

负迁移可能导致的推荐结果不佳等问题.

３　问题建模

定义１(用户对项目的评分矩阵Rt)　考虑源领域中的用

户集合为Us＝{us１,us２,􀆺,usn},目标领域中包含的用户集合

为Ut＝{ut１,ut２􀆺utn},项目集合为Pt＝{pt１,pt２,􀆺,ptn}.目

标领域中的评分矩阵Rt 如下所示:

Rt＝

ru１１
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rut１ 􀆺 rutm
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è
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其中,rij代表用户i对项目j的历史评分.若当前不存在评

分行为,则该值为空,表示用户尚未浏览关注或对该项目产生

过评分操作.

定义２(用户对项目的标签tag)　 在标签系统中,若用

户对项目打上标签,则能同时描述用户兴趣和物品语义.定

义源领域中包含的标签为 Ts＝{ts１,ts２,􀆺,tsn},目标领域中

包含的标签为Tt＝{tt１,tt２,􀆺,ttn},其标签个数分别为d 和

e.不同领域间的标签可能有所重叠或互不相关.定义仅在

目标领域中存在的tag为TransferTag＝{t}.

定义３(表示相似特征tag的主题Topic)　通过标签数

据能够得到表示一类标签的主题:当标签A 和标签B 频繁用

于相同的项目时,说明它们之间具有较大的相似性.本文将

主题集合中任意两个主题之间的距离存储在距离矩阵Db 中.

如图１所示,本文算法利用迁移得到的用户偏好及标签

数据计算项目相似度;再结合Rt 中已有的评分,完成对目标

领域评分缺失值的预测.

图１　标签系统迁移模型

Fig．１　Tagsystemtransfermodel

４　基于标签迁移的跨领域推荐

４．１　标签聚类

在标准数据集中,用户给项目打出的标签通常为文本形

式的词语或短句.因此,若使用常见的 TFIDF方法[１９]进行

处理,会得到非常稀疏的向量文件.为解决该问题,本文通过

式(１)－式(３)对标签进行文本向量化处理,同时在４．１节、４．２
节中使用原本表示标签的符号来表示转化得到的标签向量.

pz(t)＝∑
u∈I
q(t|u)q(u|z) (１)

q(t|u)＝ n(u,t)
∑

i∈Tu

n(u,i) (２)

２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



q(u|z)＝ n(u,z)
∑

i∈Tu

n(u,i) (３)

式(１)中,Pz(t)表示领域内部的任一标签t出现的情况

下,标签z同时出现的概率;I表示领域内的所有用户集合.

式(２)和式(３)分别表示当前用户u打出该标签t和标签z 在

其打过标签总数中的占比;函数n(u,t)表示用户u打出标签t
的次数;Tu 则表示当前用户u 打过的标签集合.本文在４．１
节、４．２节中均使用原本表示标签的符号来表示转化得到的

标签向量.

本文首先对源领域标签进行聚类,并将聚类中心定义为

标签主题.常用的聚类算法包括 kＧmeans、分层聚类[２０]等.

为使标签较为均匀地分布在不同类中,本文采用了自底向上

的分层聚类算法,如算法１所示.

算法１　源领域标签聚类算法

输入:源领域标签集合 Ts,初始聚类个数num,聚类个数阈值 N
输出:主题集合 Topic

１．Topic←{ts１,ts２,􀆺,tsn}

２．num←d

３．FOREACHI∈Ts&JTs

４．　　Db＝JSD(I‖J)

５．ENDFOR

６．IFnum＞N

７．　　TpTq＝MinDis(Db)

８．　　Tp＋＝TqREMOVETq

９．　　UPDATEDb＝Dis(Tp,Tq)

１０．　num←num－１

１１．ENDIF

算法１中,首先将源领域的每个标签定义为一个聚类中

心,然后利用式(４)和式(５)计算任意两个标签向量I和J 之

间的JSD 距离,以此初始化距离矩阵Db.其中,M 表示向量

I和J 的均值.

JSD(I‖J)＝１
２D(I‖M)＋D(J‖M) (４)

D(I‖J)＝∑
n

i＝１
I(i)lnI(i)

J(i) (５)

当现有聚类个数大于阈值 N 时,须通过函数 MinDis遍

历矩阵Db,找到距离最近的两个标签集合Tp 和Tq,并将Tp

中的标签复制至Tq 中,从而移除Tp.进一步利用式(６)更新

Db 矩阵中Tp 和Tq 之间的距离.

Dis(Tp,Tq)＝
∑
m

i＝１
　∑

n

j＝１
JSD(Tp(i)‖Tq(j))

m􀅰n
(６)

其中,m 和n分别表示Tp 和Tq 中的标签个数.

４．２　标签迁移

完成源领域的标签聚类后,须进一步融合目标领域标签.

利用式(６)计算目标领域中的任意标签ti 和任意主题Tj 之

间的距离,并将ti 迁移至距离最短的主题集合中.本文可以

把ti 看作只有一个标签向量的主题集合,以此进行距 离

计算.

因源目标领域间的重叠标签已存在于主题集合中,所以

仅需对只存在于目标领域中的独有标签进行进一步迁移,具

体步骤如算法２所示.

算法２　目标领域标签迁移算法

输入:最大距离 Dmax,源领域标签集合 Ts,目标领域标签集合 Tt

输出:更新后的主题集合 Topic

１．transferTag←{ti∈Ts,ti∉Ts}

２．FOREACHi∈TransferTag∈jTopic

３．　　Dmin＝FindMin(Dis(ti,Tj))

４．　　IF(Dmin＜Dmax)

５．　　　Tj＋＝ti

６．　　ELSETopic＋＝ti

７．ENDFOR

需要注意的是,不同领域间的标签可能会存在较大差异.

因此,本文考虑设置阈值Dmax,使用函数FindMin获取标签ti

与Topic中主题的最小距离Dmin.当 Dmin大于阈值时,以该

标签为聚类中心生成新的类,以避免迁移过程中标签和主题

间距离过大而造成不合理的情况.

完成上述步骤后,在原有集合的基础上得到了一个新的

Topic集合,其中包含了源、目标领域的全部标签;同时也初

步回答了迁移学习中“迁移什么”这一重要问题,即完成了源

领域至目标领域的标签及主题迁移.

４．３　主题偏好迁移

在推荐过程中,迁移源领域的用户偏好能在一定程度上

缓解目标领域的数据稀疏问题,提高相似性计算的准确度,进

而改善推荐结果.迁移后,目标领域中项目和主题的相关性,

将基于源、目标领域中的标签偏好权重进行计算.迁移后主

题偏好的计算框架如图２所示,算法伪代码如算法３所示.

图２　主题偏好计算框架

Fig．２　Topicpreferencecalculationframework

算法３　主题偏好迁移算法

输入:源领域标签集合 Ts,目标领域标签集合 Tt,主题集合 Topic,聚

类个数num

输出:主题预测评分r
∧

m,T

１．FOREACHus∈Ust∈Ts

２．　　souCor＝C(us,t)

３．ENDFOR

４．FOREACHut∈Utt∈Tt

５．　　tarCor＝C(ut,t)

６．ENDFOR

７．FOREACHut∈UtTi∈Topic

８．　　topicCor＝C(ut,Ti)

９．ENDFOR

１０．FOREACH m∈PtTi∈Topic

１１．　r
∧

m,Ti＝R(m,Ti)

１２．ENDFOR

如算法３所示,首先需要计算源、目标领域中用户u和标
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签t的相关性,即用户标签偏好C(u,t).本文采用式(７)对其

进行计算.

C(u,t)＝
∑

z∈Tu

n(u,z)pz(t)

∑
z∈Tu

n(u,z) 　 (７)

根据上文计算得到的用户标签偏好,可进一步通过式(８)

迁移源领域的隐式偏好信息,得出目标领域用户和主题间的

相关偏好C(u,Ti).

C(u,Ti)＝ ∑
tt∈Ti

　 ∑
ts∈Ti

λ􀅰C(u,ts)＋β􀅰C(u,tt) (８)

其中,ts 表示主题Ti 中的源领域标签,tt 表示目标领域标签,

λ和β分别代表源、目标领域标签偏好的权重因子.

利用上述结果,根据式(９)计算项目对主题的预测评分.

r∧m,Ti ＝
∑

u∈Im

C(u,Ti)ru,m

∑
u∈Im

C(u,Ti)
(９)

其中,Im 表示所有对项目m 有过评分行为的用户合集.

由上述公式可知,在计算预测评分时,并未使用源领域的

评分数据,仅结合了迁移得到的隐式偏好信息.这有别于大

多数迁移算法,使得实验中对源领域数据集格式要求较低.

４．４　ITTCF推荐算法

综合算法１－算法３,本文提出结合标签迁移和传统协同

过滤的跨领域项目推荐算法ITTCF,该算法的框架如图３
所示.

图３　ITTCF算法框架

Fig．３　ITTCFalgorithmframework

如果用Umn表示曾对项目m 和项目n都有过评分行为的

用户集合,则传统的皮尔斯相似度计算方式如下:

sim(m,n)＝
∑

i∈Umn

(ri,m－r－m)(ri,n－r－n)

∑
i∈Umn

(ri,m－r－m)２ ∑
i∈Umn

(ri,n－r－n)２
(１０)

其中,r－m 和r－n 分别表示项目m 和n的历史平均评分.

传统算法通过已知评分数据计算项目之间的相似度,完

成对缺失值的预测,旨在为用户推荐与其已评分项目较为相

似的商品.其只考虑了对两个项目有过共同评分的用户,可

利用的推荐预测信息量较少.根据４．３节中式(９)计算的项

目对主题的预测评分,对传统ItemCF算法中的相似度计算

方法进行改进.本文引入式(９)中项目对主题的预测评分,改

进后的相似度计算方法如式(１１)所示:

S(m,n)＝

∑
Ti∈Tm,n

(r∧m,Ti －r－m,Ti
)(r∧n,Ti －r－n,Ti

)

∑
Ti∈Tm,n

(r∧m,Ti －r－m,Ti
)２ ∑

Ti∈Tm,n

(r∧n,Ti －r－n,Ti
)２

(１１)

其中,r∧m,Ti
表示式(９)中得到的项目 m 对主题Ti 的预测评

分,表示项目m 相关主题的平均评分.

最后,根据式(１２)计算目标领域中任一用户对项目的预

测评分.

ru,m＝r－m＋
∑

n∈muS(m,n)＞０
s(m,n)(ru,n－r－n)

∑
n∈muS(m,n)＞０

|s(m,n)|
(１２)

其中,r－m,r－n分别为项目m,n的平均评分;mu 表示对项目m
有过评分的用户合集.当物品间的相似度大于０时,可推断

两个物品有一定的近邻性,则为当前计算项赋予相似度权重.

５　实验结果及分析

５．１　实验数据及实验环境

本文采用了 MovieLens[２１]、豆瓣电影、豆瓣图书３个数据

集.其中,MovieLens是最常用的电影推荐数据集.第２节

曾提到,领域的定义可以是不同级别的.本文将根据项目属

性级别首先对其进行划分,即进行同为电影属性的项目推荐.

为得到标签数据较为稠密的源领域和较为稀疏的目标领域,

经过多次实验,筛选得到源领域中每个项目使用的标签数大

于１５,即每个项目都有超过１５条标签记录.相应地,目标领

域中每个项目使用的标签个数少于８,以此保证目标领域的

数据更为稀疏.

豆瓣网站中包含音乐、电影、图书３个领域的数据.其不

同领域间虽存在一定重叠,但各自包含不同的项目集合,因此

很适合用来进行项目级别的跨领域推荐.在实验中除了对豆

瓣电影领域内部进行划分和推荐外,还将进行豆瓣图书至豆

瓣电影领域的推荐,旨在更好地模拟真实世界的推荐场景.

而在不同的数据集中,领域的划分也需要做出调整.由于豆

瓣数据中标签的类型和数量相对较少,因此其与 MovieLens
数据集的处理稍有不同.在实验中将使用３个以上标签的项

目划至源领域,而低于３个标签的项目则被划分至目标领域.

由于数据集中的标签质量参差不齐,为得到更好的实验

效果,需对标签文件进行进一步去噪.经多次实验调整,删除

少于２个用户使用及少于５个项目应用的无意义标签.

最后,实验中应用的数据集如表１所列,其中S 和T 代

表源、目标领域.本文将分别进行S１ 至T１、S２ 至T２、S３ 至

T２ 这３种不同领域级别的跨领域推荐.

表１　本文使用的数据集

Table１　Experimentaldatasets

数据集 领域 用户 项目 标签

MovieLens１０M S１ ５３６ ５４６ ２１７８
MovieLens１０M T１ ３９２ ８６２ ２０５８

豆瓣电影 S２ １６６６ １７１ ８６５１
豆瓣图书 S３ １６１ ６５４ １８０２
豆瓣电影 T２ ２２９９ ２５１ ６４３６

本文实验使用Scala２．１１．７编写,环境为 macOS操作系

统;１６GB内存,２．９GHzIntelCorei５CPU.

５．２　算法评价指标

实验中分别采用均方根误差RMSE、平均绝对误差 MAE
对算法的推荐准确度进行对比,其计算公式分别如下:

RMSE＝ ∑
n

i＝１

１
n

(observedi－predicti)２ (１３)
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MAE＝
∑
n

i＝１
|observedi－predicti|

n
(１４)

其中,observerdi 表示测试集中的真实评分;predicti 表示算

法计算得到的预测评分.因RMSE与MAE 代表预测值与真

实值之间的差距,所以其值越小,推荐的结果越准确.

５．３　实验结果分析

在实验过程中,首先对相关参数进行选择,实验结果如表

２、表３所列.针对不同数据集,分别选取源、目标领域标签偏

好权重的最优值.

表２　β不变而λ变化时的RMSE 值

Table２　RMSEvaluewhenonlyλchanges

数据集 λ＝０．３６ λ＝０．３８ λ＝０．４０ λ＝０．４２ λ＝０．４４
S１－T１ ０．９１０ ０．９０６ ０．９２３ ０．９２１ ０．９２９
S２－T２ ０．８８３ ０．８８２ ０．８９１ ０．８９３ ０．８９５
S３－T２ ０．９０５ ０．８８９ ０．８８８ ０．８８５ ０．９００

表３　λ不变而β变化时的RMSE 值

Table３　RMSEvaluewhenonlyβchanges

数据集 β＝０．５８ β＝０．６０ β＝０．６２ β＝０．６４ β＝０．６６
S１－T１ ０．９１８ ０．９１０ ０．９１９ ０．９０６ ０．９２１
S２－T２ ０．８９６ ０．８８２ ０．９０３ ０．８９６ ０．９０４
S３－T２ ０．８９１ ０．９０１ ０．８８５ ０．８８６ ０．８９３

由表２、表３可知,针对不同数据集,各有相应的最优值.

实验进一步观察 MAE 值随权重因子的变化情况,如表４、表

５所列.

表４　β不变而λ变化时的MAE 值

Table４　MAEvaluewhenonlyλchanges

数据集 λ＝０．３６ λ＝０．３８ λ＝０．４０ λ＝０．４２ λ＝０．４４
S１－T１ ０．６９０ ０．６８８ ０．６９４ ０．７０５ ０．７１３
S２－T２ ０．６４５ ０．６３４ ０．６４６ ０．６４６ ０．６４７
S３－T２ ０．６４８ ０．６４４ ０．６４３ ０．６４２ ０．６５６

表５　λ不变而β变化时的MAE 值

Table５　MAEvaluewhenonlyβchanges

数据集 β＝０．５８ β＝０．６０ β＝０．６２ β＝０．６４ β＝０．６６
S１－T１ ０．７０２ ０．７０３ ０．７０６ ０．６８８ ０．６９７
S２－T２ ０．６５１ ０．６３４ ０．６５６ ０．６４５ ０．６５５
S３－T２ ０．６４４ ０．６５０ ０．６４２ ０．６４３ ０．６４４

由表４、表５可知,λ和β 的最优值始终维持在一定的变

化范围内.特别地,因迁移学习中源领域数据只起到辅助作

用,故在主题偏好计算中目标领域权重的占比仍较大.

在ITTCF中,初始主题是通过源领域已有标签训练得到

的.因此,需要通过实验获取最优的主题个数.在预处理后

得到的 MoviLens１０M 数据集中,保持主题间的最大距离为

０．６不变,每次增加５个类.最后设定S１ 至T１ 的源领域主

题聚类个数为２０.算法中,Dmax也同样根据现有数据训练得

到,其值取自０．１至０．９,每次增加０．１,保持主题个数为２０
不变.经实验验证,将Dmax设置为０．６.

与 MovieLens不同,豆瓣数据集的标签冗余性低,是项目

自身的属性偏好,因此更适合进行基于标签的推荐.由表

１—表４也可以看出,在不同参数下,豆瓣数据集的实验结果

普遍优于 MovieLens的实验结果.实验中依然保持 Dmax为

０．６,在豆瓣电影领域中,当主题个数为３时,实验结果最佳;

而在豆瓣图书领域中,当主题个数为１０时,其 RMSE 值最

优.而保持主题个数不变时,最大距离依然在取０．６时结果

最佳.

与传统ItemCF算法一样,ITTCF也是基于项目的推荐.

因此,本文首先将ITTCF与ItemCF算法进行对比,结果如

图４所示.

(a)RMSE 的对比 (b)MAE 的对比

图４　本文算法与ItemCF的性能对比

Fig．４　PerformancecomparisonofthismethodandItemCF

从图４(a)可以看出,本文提出的算法在不同领域实验内

的RMSE 值均低于ItemCF算法的 RMSE 值:在 MovieLens
１０M 数据集上低５．６％,在豆瓣电影数据集上低６．９％.而当

进行项目级别的跨领域推荐时,ITTCF的RMSE值依然大幅

低于ItemCF算法.图４(b)为不同数据集上 MAE 的对比结

果,观察可知ITTCF的 MAE值均低于对比算法的MAE 值.

以上结果证明了本文算法的推荐结果优于对比算法,进一步

体现了利用迁移技术缓解目标领域数据稀疏性的有效性.

接下来,本文将ITTCF与基于模型的经典矩阵分解算法

即 ALS[２２]算法和SVD＋＋[２３]算法进行对比,以验证其全面

性.其中,SVD＋＋在矩阵分解中进一步加入了相关因子,与

ITTCF一样利用了用户的隐式偏好信息进行推荐.如图５
所示,ITTCF在３个数据集上的实验结果皆优于对比算法.

其中,S１－T１,S２－T２ 领域的效果提升较为明显,这得益于同

领域内具有较高的用户重叠程度.在S３－T２ 领域中,本文

算法较SVD＋＋在RMSE 和MAE 上的差别均在１％以内,

这从侧面反映了算法在应对项目级别的跨领域环境时需要做

出进一步的优化,包括迁移内容的多项融合、迁移模式交替

等,这也将成为算法后续的研究方向.

(a)RMSE 的对比 (b)MAE 的对比

图５　本文算法与 ALS和SVD＋＋的性能对比

Fig．５　PerformancecomparisonofthismethodwithALSand

SVD＋＋

进一步将ITTCF与 CBT[１６]算法进行对比,结果如图６
所示.CBT[１６]算法作为最早将迁移学习运用在跨领域推荐

的基线算法之一,在实验过程中仅对评分模式进行迁移.有

别于ITTCF利用异构行为的方式,其能够验证融合用户行为

的标签迁移对推荐结果造成的影响.

５第１０期 葛梦凡,等:加入标签迁移的跨领域项目推荐算法



(a)RMSE 的对比 (b)MAE 的对比

图６　本文算法与CBT的性能对比

Fig．６　PerformancecomparisonofthismethodwithCBT

由图６可知,不同数据集中,CBT算法的RMSE及MAE
值均高于ITTCF算法.但与图４中ItemCF算法的测评指标

相比,CBT的值仍较低.这既验证了当领域内部数据稀疏

时,迁移技术能够在一定程度上缓解这个问题;也反映出了除

数字评分外,标签文件对推荐结果有着积极的影响.
结束语　本文提出的ITTCF算法首先解决了“迁移什

么”的问题,运用分层聚类技术对源领域的稠密标签数据进行

了聚类,并将聚类结果作为知识迁移至稀疏的目标领域,结合

传统ItemCF算法辅助完成学习任务.最后在 Movielens１０M
数据集和豆瓣数据集上,将ITTCF算法与４种经典算法进行

对比.实验结果表明,加入项目的标签属性偏好能够使推荐

结果更加准确.算法在迁移模式上对源、目标领域进行共同

学习,能够在一定程度上避免负迁移的发生,是一种具有双向

性及丰富交互的集体式迁移.
未来,我们将试图找到一种更好的迁移算法与ITTCF进

行项目级别的跨领域对比实验.另外,考虑融合更多的用户

行为信息,如收藏、浏览记录等,以更加丰富的数据辅助完成

预测评分,缓解数据稀疏等问题,从而得到更好的推荐结果.
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