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摘  要 

每一个评论–评分对反映出不同的用户偏好和商品特征，如何从评论–评分对中挖掘出用户和商品的潜在

特征是提高跨域推荐算法性能的关键。因此，本文提出一种基于融合特征动态方面表示的跨域推荐模型。

根据不同的评论–评分对，利用卷积神经网络(CNN)结合注意力机制(Attention)的方式获取评论–评分对融

合特征的动态方面表示，通过这种方式为两个领域学习到更多的用户偏好和商品特征。然后，利用多层感

知机(MLP)实现辅助域到目标域中的知识迁移，进行跨域推荐，以解决数据稀疏和冷启动问题。该模型在公

开数据集上进行对比实验，通过对比RMSE评估指标，实验结果表明该模型在跨域推荐上取得的效果更好。 
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Abstract 
Each review-rating pair reflects different user preferences and product feature. How to dig out the 
potential features of users and products from the review-rating pair is the key to improving the 
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performance of the cross-domain recommendation algorithm. Therefore, this paper proposes a 
cross-domain recommendation based on dynamic aspect representation of fusion features. Ac-
cording to different review-rating pairs, convolutional neural network (CNN) combined with at-
tention mechanism (Attention) is used to obtain the dynamic aspect of review-rating pairs. More 
user preferences and product features are learned for the two fields in this way. Then, the mul-
ti-layer perceptron (MLP) is used to realize the knowledge transfer of the auxiliary domain to the 
target domain, and cross-domain recommendation is used to solve the problem of data sparseness 
and cold start. A comparative experiment was carried out on open datasets. By comparing the 
RMSE evaluation index, the experimental results show that the model achieves better results in 
cross-domain recommendation. 

 
Keywords 
Cross-Domain Recommendation, Review-Rating Pair, Convolutional Neural Network,  
Attention Mechanism, Multi-Layer Perceptron 
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1. 引言 

目前大多数的推荐系统都是提供单一领域的商品推荐，比如 Netflix 电影推荐、MOOC 的课程推荐等。

单领域推荐来源单一，往往存在着数据稀疏和冷启动问题，推荐效果不明显。因此，跨域推荐成为推荐

系统中的一个热点。跨域推荐通过利用用户在经验丰富的领域中的反馈信息，推测出用户在经验缺乏的

领域上的偏好，从而有效解决单领域下的数据稀疏和冷启动问题。在跨域推荐中，研究人员最常用的用

户反馈信息是评分数据[1] [2]，通过利用不同领域间存在共同用户的关系，把数据密集的辅助域的知识迁

移到数据稀疏的目标域中，解决数据稀疏和冷启动问题。然而，一些单域推荐[3] [4]研究表明，伴随着评

分的评论能很好展示出用户偏好和商品特征，有助于为用户和商品生成更好的潜在特征，从而改善推荐

结果。因此，研究人员进一步把评论应用在跨域推荐上[5] [6]。 
虽然这些跨域算法取得的效果都不错，但是它们忽略了一个现象：不是所有的评论和评分都有意义，

而且评论好不意味评分高，反之亦然。例如，有些用户写一堆无意义的评论，但评分就很随意。而本文

认为这里的随意评分是根据用户对商品印象进行的。也就是说，虽然评论无意义，但也能从评分中获取

到用户对商品的偏好。如果直接使用这些反馈信息建模，本文认为这样会损害到模型的性能。因此，对

于如何整合这些的评论和评分信息既可以突出用户对商品的偏好又能减少对模型的损害是关键。 
基于以上的想法，本文提出一种基于融合特征动态方面表示的跨域推荐模型(Cross-Domain Recom-

mendation based on Dynamic Aspect Representation of Fusion Features, CDDAF)。该模型针对每一个评论–

评分对，利用 CNN [7]提取出评论的特征，并将其融合相对应的评分向量得到融合特征，采用 Attention [8]
对每个融合特征进行打分，捕获出不同融合特征的贡献度，获取融合特征的动态方面表示，进而提取不

同域下的潜在特征。在学习到两个域的共同用户的潜在特征后，利用 MLP [9]学习两个域之间的特征映

射，从而进行跨域推荐。 

2. 相关研究 

跨域推荐问题的核心在于如何利用辅助域的知识改善目标域中的推荐结果。因此，跨域推荐的前提
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是建立起辅助域和目标域之间的关系，比如利用共同物品的属性、关联规则等显示方式实现[10] [11]，也

可以通过共享领域间的潜在特征等隐式方式来实现[12] [13]。由于评论在单域推荐领域上取得了不错的效

果，尤其是针对评分较低的用户和商品。因此，一些单域推荐算法也逐渐扩展应用到跨域推荐上。 
宋[5]通过把评论这种细粒度偏好信息引入到跨域推荐中，提出了一种基于张量分解的跨域推荐模型，

通过提取出用户对项目关注不同的方面，并在两个域建立起不同的三元张量后，联合张量进行分解实现

潜在特征的迁移。Xu [14]等意识到直接利用评论实现知识迁移，会削弱掉用户某些情感信息。因此，Xu
提出了一种新的跨域推荐模型，该模型可以有效识别用户评论的语义方向，提取出用户的情感信息，并

利用 MLP 的多层映射方法，将用户的情感信息从辅助域迁移到目标域中。付[15]考虑到评分矩阵和多种

辅助信息的融合可能有助于提高跨域推荐的性能，提出一种基于评论和内容深度融合的跨域推荐模型，

该模型首先通过扩展堆叠降噪自编码器(SDAE)模型[16]后，再将 SDAE 的多个变体进行集成，学习辅助

域和目标域中的用户和商品潜在特征，利用 MLP 来学习两个域之间的特征映射。 
尽管这些模型取得了不错的结果，但依然具有一定的局限性。这些模型没有考虑到不同评论和评分

对模型的贡献度问题。此外，这些模型通过把评论拼接成长文档后建模，容易扭曲评论原本的含义，从

而忽略用户对某一商品的特定偏好信息。Chen [4]等针对这个问题，在单域推荐上提出了 NARRE 模型，

该模型利用注意力机制对每一条加入 id embedding 的评论进行加权打分，对用户和商品质量进行建模。

因此，本文受到 NARRE [4]模型和 EMCDR [1]模型的启发，设计出一种利用注意力机制获取评论和评分

对融合特征动态方面表示的跨域推荐模型。 

3. 模型设计与分析 

3.1. 问题描述和框架概述 

给定两个数据集 DA 和 DT （一个为辅助域，一个为目标域），它们满足： { }1 2, , , nU u u u=  是两个

域中的共同用户，在两个域中有反馈信息（评论、评分等），而冷用户 { }1 2, , ,t t t tmU u u u=  表示在辅助域

中有反馈信息，在目标域中无反馈信息。本文的目标是通过对辅助域和目标域建模提取出共同用户的潜

在特征，实现辅助域到目标域中潜在特征的知识迁移，从而预测出冷用户在目标域下对商品的评分。 
如图 1 所示， ( )A

uNet 和 ( )T
uNet 分别为辅助域和目标域的用户建模， ( )T

iNet 代表目标域中商品建模。 ( )A
uU

和 ( )T
uU 分别为辅助域和目标域某一共同用户 u 的潜在特征，U(A)和 U(T)分别为辅助域和目标域所有用户的

潜在特征。 ( )T
iV 代表目标域中商品 i 的潜在特征，V(T)代表目标域中所有商品的潜在特征， ( )A

tU 表示冷用

户在辅助域中的潜在特征。本文把 CDDAF 模型分为三部分：潜在特征的提取、跨域映射和评分预测。 
图 1 中的第一部分为潜在特征的生成，本文利用 CNN 结合 Max Pooling 的方式对用户的每一条评论

向量进行文本特征提取，让其与对应的评分向量进行融合，再利用 Attention 捕获融合特征的权重，以生

成潜在特征；第二部分利用 MLP 找出辅助域和目标域之间的映射函数；第三部分是利用映射函数结合冷

用户在辅助域中的潜在特征仿造出冷用户在目标域中的潜在特征后，进行评分预测。 

3.2. 潜在特征的生成 

挖掘出用户的潜在特征是提高跨域推荐算法性能的关键，因此本文借鉴 NARRE [7]模型的结构，将

评论和评分向量作为网络的输入，采取并行训练的方式获取用户和商品的潜在特征。由于在辅助域和目

标域采取相同的方法生成潜在特征，因此本文以目标域为例解释潜在特征的生成，在 ( )T
uNet 中，首先将

用户 u 每一个评分通过嵌入层映射成一个稠密向量表达，本文将其定义为 ( ) ( ) ( )
1 2, , ,T T T

u u ujR R R 。同理，对应

的评论通过嵌入层转换成一个词向量表达，本文将其定义为 ( ) ( ) ( )
1 2, , ,T T T

u u ujW W W 。然后，将评论向量输入 
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Figure 1. Model framework map 
图 1. 模型框架图 
 

到 CNN 文本处理器中，经过卷积层和最大池化层，提取到的评论特征表示为 ( ) ( ) ( )
1 2, , ,T T T

u u ujO O O 。 
本文认为评论–评分对是相辅相成的，融合评论特征和评分向量，更能反映出用户 u 的偏好。因此，

本文首先在融合前分别为 ( )T
ujO 和 ( )T

ujR 添加各自全连接层，再采取相加策略进行特征融合，并使用非线性

激活函数 relu 将它们映射到同一隐空间中，记融合特征为 ( )T
ujMix 。然而，此时获得的融合特征都具有相

同的贡献度，但实际上不同的评论–评分对存在着不同意义，因此只有通过捕获融合特征中的动态表示

才能表现出评论–评分对的贡献度。 
注意力机制的基本思想是对不同的表示分配注意力权重，以增加这部分的贡献，忽略其他无关内容

[17]。因此，为了更好获取融合特征中用户 u 具有代表性的偏好，本文把注意力向量定义为： 
( ) ( )( )T TT

uj mix uja h ReLU W Mix b∗ = +                                  (1) 

其中，得到的 ( )T
uja∗ 表示目标域中用户 u 第 j 对评论–评分对融合下的权重，b 为偏置项，Wmix为权重矩阵，

ReLU 表示非线性映射函数。 
然后，利用 softmax 函数对 ( )T

uja∗ 进行归一化，得到用户 u 偏好的最终权重 ( )T
uja ，定义如下： 

( )
( )( )

( )( )1

exp

exp

T
ujT

uj Tn
j uj

a
a

a

∗

∗
=

=
∑

                                     (2) 
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在获得每一个融合特征的权重后，进行加权求和，得到最终用户偏好特征 ( )T
uMix ，定义如下： 

( ) ( ) ( )
1

nT T T
u uj ujjMix a Mix

=
= ∑                                     (3) 

接着把所求到的 ( )T
uMix 输入全连接层中，因此用户 u 特征的最终表示为： 

( ) ( )T T
u mix uU W Mix b= +                                      (4) 

最后，将 ( )T
uNet 中间层的输出作为用户 u 的潜在特征，记为 ( )T

uU ，在 ( )T
iNet 中采取以上的方式获取到

目标域中商品 i 的潜在特征，记为 ( )T
iV 。 

由于本文关注的是评分预测问题，而这实际上是一个回归问题。在线性回归模型中，常用的损失函

数是评分损失函数 MSE [4] [6]。因此，对于目标域中的目标函数，本文参考文献[4]，设置为： 
( ) ( ) ( )( )2

,

T T T
r u i ui

u i T
L U V r

∈

= −∑                                    (5) 

其中 T 属于目标域中的训练集的样本， ( )T
uir 是目标域中训练集的真实评分。为了优化目标函数，本文采

取 Adam 优化器进行优化。此外，本文利用 dropout 机制来防止过拟合。 
同理，本文使用上述的方法获取辅助域中用户的潜在特征以及冷用户在辅助域中的潜在特征。 

3.3. 跨域映射 

Man 等[1]指出 MLP 可以通过提前确定输入–输出学习到它们之间的非线性映射关系后进行跨域映

射，文献[2] [15]通过利用 MLP 实现两个域之间用户潜在特征非线性映射获取两域关系，实现知识迁移。

因此，本文在 ( )A
uNet 和 ( )T

uNet 中通过学习得到辅助域和目标域中用户的潜在特征{U(A), U(T)}后，参考此方

法，将 U(A)作为输入，U(T)作为输出，得到非线性映射函数。该 MLP 的优化函数定义为： 
( )( ) ( )( )min ; ,A T

mlp u uL f U U
θ

θ∑                                   (6) 

其中 ( );mlpf θ• 是 MLP 映射函数，θ是参数，包括层之间的权重矩阵和偏差项。 

3.4. 评分预测 

由于冷用户在目标域中不存在任何反馈信息，系统没有足够的信息计算出冷用户在目标域中的偏好。

因此，本文通过学习得到辅助域和目标域之间的映射函数 ( );mlpf θ• ，以及冷用户在辅助域中得到的潜在

特征 ( )A
tU ，仿造出冷用户在目标域中的潜在特征变量 ( )ˆ T

tU ，定义如下： 
( ) ( )( )ˆ ;T A
t mlp tU f U θ=                                       (7) 

在得到冷用户在目标域中的仿造潜在特征 ( )ˆ T
tU 和目标域中商品的潜在特征 V(T)后，采用 concatenate

拼接策略实现特征的交互。最后，冷用户在目标域中的总体偏好表示为： 
( ) ( )ˆˆ ,T T
tu i u ir W U V b b = + +                                      (8) 

其中，[ , ]表示拼接操作，bu为辅助域中的用户偏置，bi为目标域中的商品偏置。 

4. 实验结果与分析 

4.1. 数据集 

本实验选取的实验数据集是公开的 Amazon 数据集[18]，其包含了 21 个不同类型的商品域。本实验

主要在以下 6 个商品域中进行，它们分别为 Movies_and_TV (M)、Electronics (E)、Books (B)、Video_Games 
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(V)、Apps_and_Android (A)、Kindle_Store (K)，这些数据集的用户评论都超过 5 条。 
文献[2]表明数据稠密度的大小可以影响到模型的鲁棒性。因此，本文参考文献[15]的方法，采取对

数据过滤的方式来提高数据的稠密度，并构建出具有一定数量的共同用户数据集，作为实验数据。以

“M&B”数据集为例，本文首先在两个域中筛选出超过 50 条评论的商品，然后再筛选出两个域中少于

20 条但多于 5 条评论的共同用户。其余两对数据集采取相同的方式进行稠密度的提升。所构建的共同用

户数据集如表 1 所示。 
 
Table 1. Dataset statistics table 
表 1. 数据集统计表 

商品域 用户数 商品数 评分 稠密度(%) 

V 
723 

3469 29,235 0.246 

A 3258 25,836 0.320 

M 
824 

3482 40,213 0.340 

B 2056 34,575 0.490 

K 
2021 

10,409 70,041 0.800 

E 9000 72,464 0.920 

4.2. 实验设置 

本文根据数据稠密度的不同，将数据较为稠密的数据集称为辅助域，数据较为稀疏的称为目标域。

与文献[15]类似，本实验设置的 CDDAF 模型适用于两个领域中存在共同用户的场景。本文随机选取不同

比例的用户作为冷用户，将其在目标域中的全部反馈信息抹除，利用它们进行跨域推荐。为了实验的准

确性，本文设置不同比例的冷用户作为测试集，分别为 20%，50%和 80%，记为 γ，其余用户作为训练集。

此外，本文反复对用户进行随机采样，生成 5 次不同的用户集合进行实验，以平衡不同的冷用户比例对

最终结果产生的影响。 
在经过数据预处理后，本文利用 word2vec [19]技术进行预训练词向量，获得静态词嵌入表示。在实

验过程中，CDDAF 模型的卷积核参数设置为 100，卷积核大小为 5，词向量维度设置为 300，隐层节点

数目(用户嵌入空间维度)设置为 32。 

4.3. 对比模型 

为了验证实验模型的性能，实验使用的评价指标为 RMSE (均方根误差)，其计算公式如下： 

( )2
1

1 ˆRMSE N
ui uin r r

N =
= −∑                                   (9) 

其中， ûir 表示从模型中得出的预测评分，rui表示在测试集中可以观察到的评分，N 表示测试集的个数。 
为了评估该模型跨域推荐的有效性，本文将 CDDAF 模型与以下几个模型进行比较： 
1) NMF [20]：单域推荐模型，该模型在矩阵分解后使得所分解的分量为非负，并实现非线性的维数

约减。 
2) CMF [21]：在 CMF 模型中，辅助域和目标域共享用户的潜在特征。 
3) EMCDR [1]：该模型利用矩阵分解获取两个域的潜在特征，并利用 MLP 捕获两个域的非线性映射

关系后，进行跨域推荐。 
考虑到 Attention 对于潜在特征提取的影响，本文设计了 CDDAF 的变体一起进行对比分析： 
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CDDF：该模型是 CDDAF 的变体，不考虑注意力机制，只利用 CNN 处理用户 u 的每一条评论，然

后将生成的特征，结合评分向量进行聚合，定义为： 

1

1n
u ujjMix Mix

n=
= ∑                                      (10) 

4.4. 实验结果和分析 

在 3 对数据集上进行实验结果如表 2 所示，其中粗体表示在该数据集上的最好结果。通过观察实验

结果，可以发现相对于其他算法，本文提出的 CDDAF 模型在跨域推荐上的效果更好。 
 
Table 2. Comparison of the effects of each model in different datasets 
表 2. 各模型在不同数据集中的效果比较 

Dataset γ NMF CMF EMCDR CDDF CDDAF 

V&A 

20% 4.3130 1.1315 1.1272 1.3466 1.1026 

50% 4.3444 1.1577 1.1489 1.3984 1.1260 

80% 4.3467 1.1801 1.1576 1.4452 1.1324 

M&B 

20% 4.2267 1.1206 1.1190 1.2711 1.0928 

50% 4.2613 1.1460 1.1451 1.4073 1.1020 

80% 4.2714 1.1815 1.1607 1.4781 1.1327 

K&E 

20% 4.1599 1.0784 1.0670 1.1868 0.9757 

50% 4.2457 1.0869 1.0729 1.2082 0.9899 

80% 4.2897 1.1056 1.0908 1.2599 1.0054 

 

从表 2 可以发现，单域推荐模型 NMF 的 RMSE 评价指标高到 4.0 以上，可见 NMF 依靠丰富的反馈

信息才能发挥优势，因此它在本文实验中并不能发挥优势，说明了 NMF 不能有效解决冷启动问题。 
本文通过对比 CFM、EMCDR 和 CDDAF 模型的 RMSE 评价指标，可以发现 EMCDR 和 CDDAF 推

荐性能较好，侧面证明了深度学习在跨域推荐上具有高效性。 
EMCDR 作为与本文提出的模型最为相关的一种，都是利用 MLP 进行跨域映射。通过对比 EMCDR、

CDDF 和 CDDAF 发现，推荐效果最好的是 CDDAF，EMCDR 次之，CDDF 最差。由此可见，CDDF 的

特征提取能力最弱，本文猜测原因在于聚合每个融合特征时，模型都赋予了相同的贡献度，而实际上这

种操作会损害到模型的性能，因为并不是每个评论–评分对都有意义。而 EMCDR 的特征提取能力次之，

原因在于 EMCDR 的特征提取基于评分矩阵，评分矩阵稀疏程度影响推荐效果。而与 EMCDR 相比，在

不同冷用户的比例下，CDDAF 在 RMSE 评价指标上都能取到 2%到 9%的提升，与 CDDF 相比，CDDAF
在 RMSE 评价指标有大幅度的提升，原因在于 CDDAF 不依赖于评分矩阵的稀疏程度，而 CDDAF 结合

Attention 后，模型赋予了融合特征不同的权重，反映出融合特征的动态方面变化表示。因此，本文所提

出的 CDDAF 模型是有效且合理的。 

5. 结束语 

本文在已有的单域推荐模型上，设计了一种利用注意力机制对评论–评分对的融合特征进行打分的

方法来获取不同域的潜在特征，并基于 MLP 实现跨域推荐。通过与类似的跨域算法进行对比实验，实验
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表明本文设计的模型推荐性能较好。对于下一步工作，本文可以考虑分两个模块处理评论和评分向量，

也可以考虑使用 BERT 技术，结合 GRU 和 Attention 的方式来提取特征。 
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