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摘 要：冷启动问题一直是推荐系统中十分有挑战性的问题。目前，基于映射的跨域推荐技术在解决冷启动问题上已取

得了十分不错的效果，其方法主要分为两类，一类关注共性，即所有用户共享一个映射函数；另一类则关注个性，即为每

个用户分别分配个性化的映射函数；然而，这两类方法均没有考虑到用户共性与个性的互补性；此外，这两类方法也忽视

了目标域知识本身的挖掘。为了解决以上问题，本文提出了目标域特征感知与互补用户迁移的跨域推荐模型。一方面，提

出个性-共性互补映射模块以显式建模用户个性和共性的互补信息，另一方面，提出了关系网络以挖掘目标域知识。最后，

在 Amazon数据集上的实验取得了目前最优的效果，验证了本文所提出模型的有效性。 

关键词：跨域推荐；冷启动；推荐系统；数据稀疏性；迁移学习 

中图分类号：TP391               文献标识码： A          

Cross-Domain Recommendation Model Based on Target Domain Feature Awareness and 

Complementary User Transfer 

DUAN Le-le, LI Bo-yi, DING Zi-zhao, ZHU Xiao-fei 

（College of Computer Science and Engineering, Chongqing University of Technology, Chongqing 400054, China）   

Abstract:  The cold-start problem has always been a very challenging problem in recommender systems. At present, mapping-based 

cross-domain recommendation technology has achieved very good results in solving the cold-start problem. The methods are mainly 

divided into two categories. One focuses on commonality, that is, all users share a mapping function; the other focuses on personality, 

that is, assign a personalized mapping function to each user; however, these two types of methods do not consider the complementarity 

of user commonality and personality; in addition, these two types of methods also ignore the mining of target domain knowledge itself. 

In order to solve the above problems, this paper proposes a cross-domain recommendation model that combines complementary 

knowledge transfer and target domain feature extraction. On the one hand, a personality-commonality complementary mapping 

module is proposed to explicitly model the complementary information of user personality and commonality, and on the other hand, a 

relational network is proposed to mine target domain knowledge. Finally, the experiments on the Amazon dataset have achieved the 

best results so far, which verifies the effectiveness of the model proposed in this paper. 
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1 引言 

 

推荐系统[1-2]被广泛应用于各种各样的商业场合中，如

电子商务系统、社交网络系统等[1-3]，在信息过载问题越来

越突出的背景下，推荐系统因其能从海量的信息中筛选出合

适的部分来为用户提供推荐服务而扮演着越来越重要的角

色。近年来，推荐系统的研究工作吸引了大量来自工业界和

学术界的研究人员。然而，大多数的推荐系统模型由于无法

很好的解决数据稀疏性问题，导致系统对于新用户始终无法

提供令人满意的推荐性能。 

 作为一种十分有效的数据稀疏性问题解决方案，跨域

推荐技术通过将用户信息相对丰富的源域知识迁移到目标

领域中来缓解目标领域的数据稀疏性问题。为了更好的将源

域的知识迁移到目标领域中去，现存许多工作[4-7]基于“所

有用户在源域和目标域中的偏好之间的关系共享”的假设，

在源域和目标域之间为所有用户学习一个公共的映射函数，

以实现将源域中的知识迁移到目标域中去。然而，这个假设

也许是不切实际的，不同的用户在源域和目标域的偏好的关
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系并不完全一致，这种在源域和目标域之间学习一个公共的

映射函数来进行知识迁移的方法难以准确反映每一个用户

的偏好信息，因此基于这种方式的跨域推荐系统无法反映用

户的个性化偏好。对于这个问题，最近，Zhu等人[8]的 PTUPCDR

模型提出了为每一个用户分别提供个性化的映射函数，考虑

到了不同的用户的不同的偏好信息，较好的克服了基于公共

的映射函数的方法的弊端，实现了更好的跨域推荐性能。 

 基于公共映射函数的方法[4-5]仅仅关注到了用户间的

公共属性，缺乏对不同用户个性属性的显式建模；Zhu等人

[8]提出的 PTUPCDR模型虽然考虑到了不同用户的不同的偏好

信息，但其基于个性化映射函数的方法仅仅关注了单个用户

的个性属性，缺乏了对所有用户的公共的属性的显式建模。

因此，不管是基于公共的映射函数的方法还是基于个性化映

射函数的方法，对于用户的建模都是有失偏颇的，单独建模

任何一个方面都无法使模型性能达到最优，需要同时考虑到

用户的公共属性和个性化的属性才能更全面刻画用户信息，

达到更优的推荐性能。 

 除此之外，现有的跨域推荐算法[3-7]过多的将研究重点

放在了如何将源域的知识更好的迁移到目标域中去，却忽视

了对目标域知识本身的探索，忽略了目标域本身的某些信息

对解决冷启动问题的作用。这也有可能将导致跨域推荐结果

的次优。比如当源域中的某些用户的交互数据本身就不够充

足时，学习到的源域知识相对不足，在这种情况下，源域迁

移的知识对目标域的冷启动问题的帮助自然十分有限；另外，

近年来，用于解决冷启动问题的单域推荐系统的发展也取得

了相当的进展，因此，当源域知识相对不足时，目标领域本

身的知识对于解决冷启动问题就至关重要。 

 对于以上问题，本文提出了一个新的跨域推荐模型

CDRTFC(a Cross-Domain Recommendation model based on 

Target domain Feature awareness and Complementary user 

Transfer)，首先，CDRTFC学习一个用户公有属性和私有属

性互补的映射模块来更全面的迁移用户在源域中的知识；其

次，CDRTFC 在目标域中学习一个关系网络来提取目标域的

用户特征，最后，CDRTFC 通过互补的映射函数将源域迁移

的知识与通过关系网络获得的目标域用户特征进行融合，得

到最终的用户表示，最后进行推荐。本文的主要贡献可以总

结为以下三个方面： 

 针对现存的基于映射函数的方法存在的“有偏”的问

题，提出了个性-共性互补映射模块，实现用户个性与

共性属性的互补，更全面刻画用户在目标域的特征。 

 针对现存的跨域推荐方法存在的缺乏对目标域知识的

挖掘的不足，提出了用户感知目标域特征抽取模块，

以抽取合适的目标域特征，实现更好推荐性能。 

 本文提出的方法在三个跨域推荐任务上均实现了最优

的性能证明了本文所提出方法的有效性。 

 

 

 

2 相关工作 

 

2.1 跨域推荐 

 推荐系统中的冷启动问题长期以来都是十分具有挑战

性的问题，是任何一个推荐系统都无法绕开的关键问题。近

年来越来越多的研究者致力于推荐系统中冷启动问题的解

决，并由此衍生出了各种各样的模型[9-12]，其中，在通过充

分利用信息相对丰富的源域知识来帮助目标域缓解数据稀

疏性和冷启动问题上取得了相当不错的效果。表明了源域知

识对于目标域的推荐系统性能的提升的有效性。具体而言，

Singh等人[13]提出的 CMF模型是对矩阵分解模型的扩展，源

域和目标域重叠用户共享嵌入表示；Pan等人[14]提出的 CST

模型利用源域预训练好的用户嵌入来初始化目标域的用户

嵌入，同时约束共享的用户和商品使其在两个域的嵌入尽可

能接近；Hu 等人[15]提出的 CoNet 模型在两个领域的结构中

交互知识，实现对偶知识迁移；He等人[16]提出的 MINDTL 模

型将目标域的信息与从源域的的评分矩阵中抽取的评分模

式信息相结合进行推荐；Li 等人[17]提出的 DDTCDR模型认为

不论是源域和目标域都有各自特定的领域知识，提出了一种

新的隐藏正交映射来抽取用户在源域和目标域中的知识，与

此同时也保留了用户在不同领域的隐藏空间表示的关系；

Man 等人[5]提出的 EMCDR模型通过隐藏因子模型分别学习到

源域和目标域的用户和商品嵌入表示，然后在学习到的嵌入

表示的基础上利用两个域的公共用户学习一个映射函数，最

后利用映射函数将源域用户表示映射到目标域，进行推荐；

Zhu 等人[8]出的 PTUPCDR模型利用元学习技术为每个用户分

别学习一个映射函数，模型能够充分考虑到每个用户的个性

化特征；本文的工作基于 PTUPCDR 模型，指出了 PTUPCDR

缺失了对用户共性特征的建模和对目标域特征本身的挖掘，

提出了共性-个性互补映射模块和目标域特征挖掘的用户感

知目标域特征抽取模块，并取得了最优的性能。 

2.2 冷启动推荐 

 冷启动问题[18-20]是推荐系统不可避免的十分具有挑战

性的问题，推荐系统主要目标在于解决信息过载的问题，向

用户从海量的商品中挑选出用户可能感兴趣的商品进行推

荐，其中涉及到用户和商品两类对象，不论是将新商品推荐

给合适的用户还是给新用户推荐合适的商品都十分具有挑

战性，因为不论是新用户还是新商品，由于缺乏必要的交互

数据，对于已有推荐系统来说难以准确刻画用户和商品的特

征，导致推荐性能不理想。然而，在当今信息时代，尤其是

对于互联网产品来说，新用户、新商品往往是持续产生的，

冷启动问题更是常态，伴随着推荐系统运转的整个周期；此

外，推荐系统拥有更好的冷启动推荐性能才能吸引更多的新

用户，并提升用户粘性，实现更大的效益，因此，如何解决

好冷启动问题就成为推荐系统的重中之重。 

现有的工作主要利用一些辅助信息来帮助缓解冷启动
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问题。对于新用户，可以利用先验数据信息进行推荐，比如

给新用户推荐热门商品；也可以利用用户在注册时的信息进

行推荐，比如性别、年龄、爱好等[21-22]；对于新的商品，可

以利用商品本身的属性信息进行推荐，比如商品的品类、用

途等描述[8,23]；除此之外，近年来，跨域推荐系统[24-26]在通

过充分利用信息相对丰富的源域[5]来帮助目标域缓解冷启

动问题上取得了十分不错的效果，越来越受到重视，吸引了

越来越多的研究，本文也跟随这一脚步，提出了新的利用辅

助域知识来缓解冷启动问题的跨域推荐方法 CDRTFC。 

 

3 方法与模型 

 

3.1 问题定义 

 在跨域推荐系统中，通常包含源和目标两个域，每个

域都有各自的用户集合
1 2 | |{ , ,..., }UU u u u 、商品集合

1 2 | |{ , ,... }VV v v v 和对应的评分矩阵 | | | |U VR ， 其中，

iu U 表示用户集合中的第 (1 )i i n  个用户， jv V 表示

商品集合中的第 (1 )j j m  个商品， ijr  表示用户 iu 对

商品 jv 的评分。为了区别两个域的不同表示，本文使用上

标 { , }d s t 来加以标识。比如，源域的用户、商品和评分矩

阵分别表示为 sU 、 sV 和 s
R ，目标域的用户、商品和评分

分别表示为 tU 、 tV 和 t
R 。此外，由于本文的方法基于两

个域的公共用户，定义两个领域的公共用户表示为 oU =
s tU U ，因此，后文中不论是个性-共性互补映射函数模块

的学习还是用户感知的目标域特征抽取模块的学习都基于

公共用户集合 oU 。与此同时， s tV V ，即在两个不同

的领域之 

间不存在公共的商品。另外，对于跨域推荐系统来说，冷启

动用户表示那些存在于源域中但不存在于目标域中的用户，

记为 { |  }c s tU u u U and u U   。跨域推荐的目标是利用源 

域的评分 s
R 和目标域的评分 t

R 来辅助目标域中的冷启动

用户 cu U 的推荐。本文所提出的 CDRTFC 模型框架如图 1

所示。 

3.2 单域隐藏因子建模 

这一阶段，分别利用源域和目标域的评分矩阵信息独

立的训练各自的单域推荐模型。对于单域推荐模型来说，最

高效的模型莫过于隐藏因子模型[1-2]，其中基于深度学习和

矩阵分解的模型近年来越来越收到关注并取得了显著的进

步。由于本文的重点主要在于讨论跨域推荐的框架，而并不

在乎具体的单域建模的模型，因此本文统一使用 fθ 表示底

层的单域推荐模型，其中 θ为模型的参数，为了对源域与目

标域加以区分，本文使用 s

sf
θ 表示源域推荐模型， t

tf
θ 表示

目标域推荐模型。在隐藏因子模型中，每一个用户和商品隐

藏空间中会被分配一个分布式表示，也称作嵌入向量。本文

使用
s d

i u 和
s d

j v 表示源域的第 i 个用户和第 j 个商品

的嵌入向量表示，使用
t d

i u 和
t d

j v 表示目标域的第 i

个用户和第 j 个商品的嵌入向量表示，其中 d 表示向量嵌入

维度。对于第 i 个用户对第 j 个商品的评分的概率可以进行

如下的建模： 

 2 2( | , , ) ( | ( ), )T

ij i j ij i jP r N r f  θu v u v  (1) 

上式表示评分的概率建模以 ( )T

i jfθ u v 为均值，以 2 为方差

的高斯分布。其中， 2 为超参数，
T

i ju v 表示嵌入向量 vu 和

jv 的内积， fθ 的形式取决于具体的隐藏因子模型。 

对于模型参数 θ的优化可通过以下公式进行： 

图 1 CDRTFC模型整体框架图 

Fig.1 Overall framework of the CDRTFC model 
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其中，ˆ ( )T

ij i jr f θ u v ，表示模型预测评分， ijr 表示真实评分。

通过以上公式分别在源域和目标域训练各自的单域推荐模

型。 

3.3 个性-共性互补映射 

基于公共映射函数的方法仅仅关注到了用户间的公共

属性，缺乏对不同用户个性的属性的显式建模；而基于个性

化映射函数的方法仅仅关注了单个用户的个性化属性，缺乏

了对所有用户的公共属性的显式建模。因此，不论单独对个

性还是共性进行建模，都有可能导致结果次优，而将两者结

合起来，相互补充进行建模，更有可能取得更好的结果，基

于此，本文提出了个性-共性互补映射模块来对用户的个性

属性和公共属性进行互补建模，如图 1模块（a）所示。 

3.3.1 用户个性化映射 

对于用户个性化映射表示，本文借鉴 PTUPCDR[8]的做法，

首先根据用户的对商品的交互序列获取用户特征，再将此用

户特征输入元网络得到输出权重向量，再以此权重向量作为

映射函数的参数，达到个性化映射表示的目的，具体过程如

下： 

设用户 iu 在源域的商品交互序列为
1 2

{ , ,..., }
i n

s s s s

u t t tS v v v ，

其中 n 表示交互的商品数量，
k

s

tv 表示用户在第 kt 个时刻交

互的商品。则根据源域推荐模型，可以得到用户 iu 在源域的

商品交互序列的嵌入向量表示
1 2

{ , ,..., }
i n

s s s s

u t t tS v v v ，其中

( )s
k k

s s s

t tf v
θ

v 。根据注意力机制[27-28]，可以获得交互序列嵌

入向量融合之后的单个向量表示如下： 

 
i

s
j ui

s

u j j

v S




 p v  (3) 

其中， j 表示用户 iu 对商品 jv 的注意力分数，
i

d

u p 表

示基于商品的用户特征。上式可以直观地理解为不同的交互

商品对于刻画对目标域有用的可迁移的用户特征的贡献不

同，具体贡献的大小通过注意力分数 j 来刻画，分数越大，

贡献就越大。而具体的注意力分数 j 可以通过注意力网络

得到： 

 
exp( )

exp( )s s
l ui

j

j

lv S

a

a







 (4) 

其中， ( ; )s

j ja Attn v φ ， ( )Attn  表示注意力网络，φ表示注

意力网络的参数。 

结合基于参数生成的元学习方法，将前面获得的基于

商品的用户特征表示
iup 作为元学习网络的输入，生成相应

的输出并进一步将其输出作为映射函数的权重参数，最终通

过该映射函数获得该源域用户在目标域的的个性化表示。具

体过程可作如下形式化： 

 ( ; )
i i

meta

u ufw p ε  (5) 

 ( ; )p

i

t p s

i i ufu u w  (6) 

其中， ( )metaf  表示元网络，使用两层感知机实现， ε 表示

元网络参数，
iuw 表示元网络的输出，其形状依赖于映射函

数 pf 的结构，由于不同的用户的个性特征不同，因此产生

的元网络输出
iuw 也会因个性化特征的不同而不同，因此映

射函数 pf 的输出 pt

iu 也会不同，换句话说，映射函数 pf 的

输出 pt

iu 反映了用户的个性化特征，从而实现用户的个性化

映射，在本文的实现中，同样采用两层感知机作为个性化映

射函数的基本结构。 

3.3.2 用户共有特征映射 

尽管经过用户个性化映射函数的映射，源域用户 iu 在

目标域中的表示 pt

iu 已经能够较好的反映出用户 iu 的个性特

征，但由于其一个用户独享一个映射函数的模式，导致映射

之后的表示 pt

iu 可能会过于关注自己本身的个性化特征，而

忽略了源域中所有用户的到目标用户映射存在的共有特征，

这可能会导致部分共有特征信息的丢失，从而导致映射到目

标域中的用户表示不够准确。基于这个问题，本文进一步提

出了用于用户共有特征挖掘的用户共有特征映射模块。该模

块直接以源域用户嵌入向量表示作为输入，所有用户共享参

数，输出即为融合了所有用户共有特征的输入用户在目标域

中的表示： 

 ( ; )comt com s

i ifu u ω  (7) 

其中，
s

iu 为用户 i 在源域中的嵌入表示，ω为模块参数。 对

于 ( )comf  ，仍然采用两层感知机的结构。 

3.4 用户感知目标域特征抽取 

现有的跨域推荐算法大多仅仅着眼于如何更好的将源

域的知识更准确地迁移到目标域中去，却忽略了对目标域本

身所蕴含的知识的探索，尤其是当源域中的知识本就相对缺

乏时，迁移源域知识的做法并不能带来理想的推荐性能，因

此，本文进一步提出了用于目标域知识挖掘的关系网络模块，

如图 1 模块（b）所示。首先，根据前一节所描述的个性-

共性映射函数模块，可以获得源域用户的分别基于个性与共

性的在目标域中的表示 pt

iu 和 comt

iu ，进一步，将两种互补表

示进行融合，获得融合后的在目标域中的表示 fuset

iu ： 

 
2

p com

fuse

t t
t i i
i




u u
u  (8) 

其次，由于源域用户
s

iu 映射在目标域中表示 fuset

iu 的所

有信息都来源于对源域知识的迁移，并没用显式的考虑到目

标域户的特征，当源域知识本身就相对不足时，直接使用
fuset

iu 在目标域中对商品进行推荐可能会导致结果次优，因此，

对目标域中的用户特征的抽取并将抽取的特征融入到源域

用户
s

iu 在目标域中映射的表示 fuset

iu 中便十分有必要。受归

纳关系模型[29]（Inductive Relation Model）的启发，对

于目标域用户特征信息的抽取，本文以 fuset

iu 作为查询，通过

注意力机制[26-27]获得目标域中各个用户嵌入向量相对于查

询向量 fuset

iu 的权重
t

ji ，其中 i 表示源域中用户
s

iu ， j 表示

目标域中用户
t

ju 。直觉上看，权重
t

ji 可以理解为为了获取

源域用户
s

iu 在目标域中的嵌入向量表示，目标域用户
t

ju 所

做的贡献的大小，贡献与权重大小成正比。然而，在实际中，
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由于目标域的用户数量往往很大，对于目标域中的每一个用

户都计算一个权重会导致巨大的计算量，这对于实际应用是

不现实的，因此本文采用采样的策略从目标域用户集合中采

样一部分用户作为整个目标域用户集合的模拟，并称这个用

户子集为“关键集”，然后再基于这个“关键集”抽取目标

域用户特征。考虑到仅仅采样单一关键集可能会导致采样偏

差，无法更精确的学习到目标域用户特征，本文进一步采用

了多“关键集”的采样策略，即从目标用户集合中采样多个

不同的关键集，来对目标域用户集合进行模拟。假设从目标

域用户集合 tU 中抽取的关键集为 1 2, ,...,t t t

zU U U ，其中 z 表示

采样的关键集的个数， 则对于第 zk 个关键集（1 zk z  ）

中的用户 zk

ju ，源域用户
s

iu 通过注意力机制计算的注意力分

数为： 

 
( ) [ ]

( ) [ ]

fusez z z z

z
ks z

fusez z z zi j
k tz
o kz

tk k k kT

q i k jk

tk k k kTu u

q i k ou U










I W u W u

I W u W u
 (9) 

其中，
z

t

kU 表示第 zk 个关键集， z zk k

j ou u、 分别表示用户

z zk k

j ou u、 对应的向量嵌入， 2 1zk dI , zk d d

q

W ， 

zk d d

k

W  是可训练参数，表示连接操作。 

则根据第 zk 个关键集获得的基于用户
s

iu 的目标域特征向量

嵌入为： 

 z z z z
ks zi i o

k tz
o kz

k k k k

s v ou u
u U




 u W u  (10) 

其中， zk d d

v

W 为可训练参数。 

类似的，对每一个关键集都进行相同的操作，可以获

得用户
s

iu 在每一个关键集上对应的目标域特征向量嵌入：
1 2, ,...,

i i i

z

s s su u u ，然后将每一个关键集的特征向量嵌入进行融

合，得到最终的目标域特征，具体形式如下： 

 
1

[ ]fea z

i
z

z
t k

i a s
k 

 u W u  (11) 

其中，
d zd

a

W 为可训练参数。 

最后，将通过互补映射迁移的用户表示与用户感知的

目标域特征表示进行融合，得到最终的用户表示： 

 ˆ
2

fuse feat t

t i i
i




u u
u  (12) 

 

4 模型优化 

 

由于本文的跨域推荐框架的学习主要基于两个域的公

共用户，因此，本模型中的所有参数均基于公共用户的监督

信号进行优化。为了学习映射函数，现存的大多数的基于映

射函数的方法[3-6]采用一种映射导向的优化过程来学习，具

体来讲就是直接通过最小化经过映射函数转换的源域的用

户表示[30]与该用户在目标域中的表示的距离来学习映射函

数。然而，由于某些用户的交互记录较少，学习到的用户或

商品的嵌入表示可能并不准确，为了减少这种不准确的嵌入

表示带来的影响，本文与 PTUPCDR[8]保持一致，采用任务导

向的优化过程来训练模型，这样模型的训练直接以推荐目标

为导向，能尽可能的减少嵌入表示的不准确性带来的消极影

响，具体优化目标如下： 

 21
ˆ ˆL( , ) ( )

| | t
ij o

ij ij ij ijt

r Ro

r r r r
R 

   (13) 

其中， { | , }t o t

o ij i jR r u U v V   ,表示目标域中公共用户的真

实评分集合， ˆ ˆ( )t T t

ij i jr  u v 表示模型预测的评分。 

 

5 实验 

 

5.1 实验设置 

5.1.1 数据集 

 为便于与其他模型公平比较，本文选用现存的大多数

方法[4,10,31]都采用的数据集,即 Amazon 数据集，它是现实场

景下用户商品交互行为的大规模数据集。具体地，本文使用

Amazon-5cores 数据集，并且从总共 24 中类别中挑选出三

种 流 行 的 数 据 类 别 ： movies_and_tv(Movie) , 

cds_and_vinyl(Music),and books(Book),并据所选数据集

定义三种跨域任务类别，分别为任务一：Movie-Music,任务

二：Book-Movie 和任务三：Book-Music.所有的数据划分与

处理细节均与 PTUPCDR保持一致。详细任务数据统计信息如

表 1所示。 

5.1.2 评价指标 

亚马逊评论数据集包含每一次交互行为用户对于商品

的评分（0-5 分），预测用户对商品的评分本质上属于回归

问题，因此，与已有的工作[5,10,30]保持一致，本文选用平均

绝对误差（MAE）和均方根误差（RMSE）作为评价指标，为

了方便表示，在下文中，均方根误差和平均绝对误差均用

RMSE和 MAE表示。其计算方式如下： 

 
1

1
ˆ= | |

n

i i

i

MAE y y
n 

  (14) 

 2

1

1
ˆ( )

n

i i

i

RMSE y y
n 

   (15) 

其中， n 表示样本数量， ˆ
iy 表示模型预测值，

iy 表示真实

值。 

5.1.3 基线模型 

本文所提出的CDRTFC模型大体上可以将其归为基于映

射的跨域推荐算法，并且其并不借助除了用户商品交互数据

之外的其他辅助信息，因此本文所提出的模型主要与同样基

于映射的跨域推荐算法[4-5,7]进行比较，因此，本文选取以下

模型作为比较的基线模型： 

①TGT。接用目标域数据训练的矩阵分解模型。 

②MF[12]。CMF 可以看做是矩阵分解模型 MF 的扩展，使

其可以应用于跨域推荐系统中，其公共用户的嵌入表示在源

域和目标域保持一致； 

③EMCDR[5]。CDR是十分流行的一种跨域推荐算法，许多

基于映射的跨域推荐算法均由其发展而来。其首先通过隐藏
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因子模型分别学习到源域和目标域的用户和商品嵌入表示，

然后根据学习到的嵌入表示利用两个域的公共用户学习一

个映射函数，最后利用映射函数将源域用户和映射到目标域，

进行推荐。 

④DCDCSR[6]。CDCSR 考虑到不同用户的稀疏度对于学习

到的表示准确性的影响，缓解了过于稀疏导致的表示不准确

的问题，提升了模型的鲁棒性。 

⑤SSCDR[4]。SCDR 考虑到源域和目标域重叠用户过少时

映射函数容易过拟合的问题，并应用半监督学习来缓解这个

问题。 

⑥PTUPCDR[8]。TUPCDR 利用元学习技术为每个用户分别

学习一个映射函数，使模型能够充分考虑到每个用户的个性

化特征，是目前性能最优的基线模型。 

5.2 总体实验 

总体实验结果如表 2、表 3所示，最优的结果采用加粗

表示，Imp%表示本文的方法 CDRTFC 相对于最好的基线性能

的相对提升百分比。 

表 2 展示了本文提出的模型 CDRTFC 在平均绝对误差

（MAE）评价指标上与其他基线模型性能的对比，从表中可

以看到，本文提出的模型在平均绝对误差（MAE）指标上的

表现超过了所有的基线模型，其中，在任务一和任务三中的

效果提升明显，在任务二中的提升相对较小。原因可能在于

对于任务一和任务三，由于两个域的重叠用户较少，可能导

致映射函数的学习不够充分，无法准确迁移源域知识到目标

域，也即是说源域知识对目标域的帮助有限，而通过本文提

出的用户感知目标域特征抽取模块通过目标域本身的知识

挖掘可以有效弥补这个不足，因此提升较大；而对于任务二，

由于重叠用户较多，已有的基线模型就能学习到较好的映射

函数，本文的方法的改进效果则相对减弱，因而最终的提升

相对较小。 

 表 3 展示了本文提出的模型 CDRTFC 在均方根误差

（RMSE）评价指标上与其他基线模型性能的对比，结果与表

2类似，均取得了最优的性能，其中，在任务一和任务三中

的效果提升明显，在任务二中的提升相对较小。具体原因分

析与表 2一致。 

 

 

表 1 不同跨域任务数据集信息统计 
Table 1 Statistics of different cross-domain task datasets 

跨域任务 
商品 用户 评分 

源域 目标域 重叠用户 源域 目标域 源域 目标域 

任务一 50,052 64,443 18,031 123,960 75,258 1,697,533 1,097,592 

任务二 367,982 50,052 37,388 603,668 123,960 8,898,041 1,697,533 

任务三 367,982 64,443 16,738 603,668 75,258 8,898,041 1,097,592 

 
表 2 本文提出的模型 CDRTFC 在平均绝对误差（MAE）评价指标上与其他模型的对比。 

Table 2 Comparison of the proposed CDRTFC in the mean absolute error (MAE) with other models. 
   TGT CMF DCDCSR SSCDR EMCDR PTUPCDR CDRTFC Imp% 

任务一 

20% 4.4803 1.5209 1.4918 1.3017 1.2350 1.1504 1.0139 11.86% 

50% 4.4989 1.6893 1.8144 1.3762 1.3277 1.2804 1.1324 11.56% 

80% 4.5020 2.4186 2.7194 1.5046 1.5008 1.4049 1.2241 12.87% 

任务二 

20% 4.1831 1.3632 1.3971 1.2390 1.1162 0.9970 0.9672 2.99% 

50% 4.2288 1.5813 1.6731 1.2137 1.1832 1.0894 0.9810 9.95% 

80% 4.2123 2.1577 2.3618 1.3172 1.3156 1.1999 1.0490 12.58% 

任务三 

20% 4.4873 1.8284 1.8411 1.5414 1.3524 1.2286 0.9780 20.40% 

50% 4.5073 2.1282 2.1736 1.4739 1.4732 1.3764 1.0375 24.62% 

80% 4.6204 3.0130 3.1405 1.6414 1.7191 1.5784 1.2109 23.28% 

 
表 3 本文提出的模型 CDRTFC 在均方根误差（RMSE）评价指标上与其他模型的对比。 

Table 3 Comparison of the proposed CDRTFC in the root mean square error (RMSE) with other models. 

   TGT CMF DCDCSR SSCDR EMCDR PTUPCDR CDRTFC Imp% 

任务一 

20% 5.1580 2.0158 1.9210 1.6579 1.5515 1.5195 1.3127 13.61% 

50% 5.1736 2.2271 2.3439 1.7477 1.6644 1.6380 1.4781 9.76% 

80% 5.1891 5.1891 3.3065 1.9229 1.8771 1.8234 1.6399 10.06% 

任务二 

20% 4.7536 1.7918 1.7346 1.6526 1.4120 1.3317 1.2352 7.25% 

50% 4.7920 2.0886 2.0551 1.5602 1.4981 1.4395 1.2665 12.02% 

80% 4.8149 2.6777 2.7702 1.7024 1.6433 1.5916 1.3711 13.85% 

任务三 

20% 5.1672 1.3829 2.2955 1.9283 1.6737 1.6085 1.2670 24.61% 

50% 5.1727 2.7275 2.6771 1.8441 1.8000 1.7447 1.3649 21.77% 

80% 5.2308 3.6948 3.5842 2.1403 2.1119 2.0510 1.6401 20.03% 

 

 

 

5.3 消融实验 

为验证本文所提出的个性-共性互补映射模块与用户

感知的目标域特征抽取模块的有效性，本文进一步对其做了
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以下消融实验，其中，w/o com 表示将个性-共性互补映射

模块替换为 PTUPCDR提出的个性化映射函数模块，即仅考虑

各个用户的个性化属性，忽略其共有属性；w/o t_fea 表示

移除本文提出的用户感知目标域特征抽取模块，即不考虑对

目标域知识本身的挖掘与利用，仅仅利用源域迁移的知识。

具体结果见表 4、表 5。根据表 4、表 5，可以发现，本文所

提出的任何一个单个模块的添加都能获得优于所有基线模

型的结果，尤其是个性-共性互补映射模块提升比较显著，

而用户感知的目标域特征抽取模块对性能的提升相对较小，

表明源域的知识仍然是性能提升的主要来源，目标域抽取的

特征的作用更多在于源域知识相对不足时的弥补，这不仅证

明了本文所提出的两大模块的有效性，同时也说明了总体实

验中提出的猜想的可靠性。值得注意的是，在少数情况下，

本文所提出的两个模块在同时应用时效果会略低于仅应 

用个性-共性互补映射模块时的情形，猜想原因可能在于在

引入目标域特征时，也可能会引入噪声，导致模型性能下降，

这一部分的内容将作为未来的研究工作。 

 
表 4 对于平均绝对误差（MAE）的消融实验 

Table 4 Ablation experiments for mean absolute error (MAE) 
   w/o com w/o t_fea CDRTFC 

任务一 

20% 1.1003 1.0793 1.0139 

50% 1.1661 1.1091 1.1324 

80% 1.2622 1.2516 1.2241 

任务二 

20% 0.9929 0.9713 0.9672 

50% 1.0213 1.0107 0.9810 

80% 2.6777 1.0421 1.0490 

任务三 

20% 0.9972 1.0003 0.9780 

50% 1.0600 1.0676 1.0375 

80% 1.2313 1.1978 1.2109 

 

表 5 对于均方根误差（RMSE）的消融实验 

Table 5 Ablation experiments for root mean square error (RMSE) 

   w/o com w/o t_fea CDRTFC 

任务一 

20% 1.4045 1.3905 1.3127 

50% 1.5227 1.4498 1.4781 

80% 1.6885 1.6761 1.6399 

任务二 

20% 1.2762 1.2428 1.2352 

50% 1.3225 1.2980 1.2665 

80% 1.4157 1.3610 1.3711 

任务三 

20% 1.3080 1.2951 1.2670 

50% 1.3970 1.4066 1.3649 

80% 1.6577 1.5996 1.6401 

 

5.4 通用性实验 

为验证本文所提出的模型在不同的底层模型上的泛化

能力，在该实验中，进一步展示了本文所提出的模型在以

MF 和 GMF 为底层模型上的与其他的跨域推荐模型的性能比

较，具体比较结果如图 2、图 3、图 4 和图 5 所示，可知不

论是以 MF 为底层模型还是以 GMF 为底层模型，本文所提出

的模型均能取得最优性能，表明本文所提出的具有一定的通

用性。 

 

图 2 基于 MF 模型，本文所提出的 CDRTFC 模型与 EMCDR、PTUPCDR 关于

平均绝对误差（MAE）性能对比实验。 

Fig. 2 Based on the MF model, the CDRTFC model proposed in this 

paper compares the performance of the average absolute error (MAE) 

with EMCDR and PTUPCDR. 

 

图 3 基于 MF 模型，本文所提出的 CDRTFC 模型与 EMCDR、PTUPCDR 关于

均方根（RMSE）性能对比实验。 

Fig. 3 Based on the MF model, the CDRTFC model proposed in this 

paper is compared with EMCDR and PTUPCDR on root mean square 

(RMSE)performance. 

 

图 4 基于 GMF 模型，本文所提出的 CDRTFC 模型与 EMCDR、PTUPCDR关

于平均绝对误差（MAE）性能对比实验。 

Fig. 4 Based on the GMF model, the CDRTFC model proposed in this 

paper compares the performance of the average absolute error (MAE) 

with EMCDR and PTUPCDR. 

 

图 5 基于 GMF 模型，本文所提出的 CDRTFC 模型与 EMCDR、PTUPCDR关

于均方根（RMSE）性能对比实验。 

Fig. 5 Based on the MF model, the CDRTFC model proposed in this 

paper is compared with EMCDR and PTUPCDR on root mean square 

(RMSE)performance。 
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5.5 参数敏感性实验 

为验证本文所提出模型的鲁棒性，本实验分别测试了

模型在目标域中采样关键集的个数和每一个关键集内包含

的用户个数对模型性能的影响。同时，为了简便起见，在测

试其中一个因素对模型性能影响时，固定另一个因素不变；

即在测试关键集个数对模型性能影响时，固定每个关键集内

的用户数量为 100，类似地，当测试关键集内用户数量对模

型性能影响时，固定采样的关键集个数为 4；另外，为了尽

可能真实地反映超参数对模型性能的影响，每一种任务的实

验结果都基于 50%  设置下进行。即训练集和测试集各占

一半。具体的实验结果如图 6、图 7、图 8 和图 9 所示。根

据实验结果，总体来看，不同超参数设置对于模型最终性能

的影响比较小，说明 CDRTFC模型对于超参数设置比较稳定。 

对于各个任务而言，取得最优性能时超参数的组合不

同。具体的，对于任务一而言，当关键集个数固定为 4个的

情况下，用户数量为 100时取得最好的结果；当用户数量固

定为 100个的情况下，关键集数量取值为 4 时取得最好的结

果；对于任务二，大体上也能获得类似的结果；但对于任务

三而言，结果与前两个任务有一定的差别，当关键集个数固

定为 4时，用户数量为 250个时效果最好；当用户数量固定

为 100个的情况下，关键集数量取值为 3或 5时取得最好的

结果；但总体的结果波动不大，验证了本文所提出的模型的

鲁棒性。 

 

图 6 对于不同任务，关键集内用户数量对平均绝对误差（MAE）的影响。 

Fig. 6 The effect of the number of users in the key set on the 

mean absolute error (MAE) for different tasks. 

 

 

图 7 对于不同任务，关键集内用户个数对均方根误差（RMSE）的影响。 

Fig. 7 The effect of the number of users in the key set on the 

root mean square error (RMSE) for different tasks. 

 

图 8 对于不同任务，关键集数量对平均绝对误差（MAE）性能的 

影响。 

Fig. 8 The effect of the number of key sets on mean absolute error 

(MAE) performance for different tasks. 

图 9 对于不同任务，关键集数量对均方根误差（RMSE）性能的影响。 

Fig. 9 The effect of the number of key sets on root mean square 

error (RMSE) performance for different tasks. 

 

6 总结 

 

针对现有的基于映射的跨域推荐模型所存在的不足，

本文提出了目标域特征感知与互补用户迁移的跨域推荐模

型。一方面，互补知识迁移模块同时考虑到了用户的个性与

共性信息，克服了原有模型或仅考虑用户共性信息或仅考虑

用户个性信息的缺陷；另一方面，用户感知目标域特征抽取

模块提出对目标域知识进行挖掘，弥补了现有跨域推荐模型

忽略目标域本身知识挖掘的不足，进一步提升了模型的性能。

实验结果表明，本文提出的目标域特征感知与互补用户迁移

的跨域推荐模型总体性能在不同数据集下均优于基线模型。

但通过消融实验表明，本模型对于目标域特征知识的抽取域

融合方面仍存在一定缺陷，比如可能会引入噪声等，因此，

对于如何更有效地抽取与融合目标域特征知识仍有待进一

步研究，这也将作为作者未来的研究工作之一。 
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