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摘　要　传统的单领域推荐算法受限于用户和项目的稀疏关系,存在用户/项目冷启动的问题,并且,其仅以用户对项目评分进

行建模,忽略了评论文本中所蕴含的信息.基于评论文本的跨领域推荐算法在辅助领域提取用户/项目的评论信息来缓解目标

领域的数据稀疏问题,以提高推荐的准确率.文中提出了结合自注意力机制和迁移学习的跨领域推荐算法 SAMTL(SelfＧAtＧ
tentionMechanismandTransferLearning).与现有算法不同,SAMTL充分融合了目标领域和辅助领域的知识.首先,引入自

注意力机制建模用户的喜好信息;其次,通过交叉映射跨域传输网络实现借助一个领域的信息来提高另一个领域的推荐准确

率;最后,在知识融合模块和评分预测模块整合两个域的信息,进行评分预测.在 Amazon数据集上的实验表明,与现有的跨领

域推荐模型相比,SAMTL的 MAE 和 MSE 值更高,在３种不同的跨领域数据集上的 MAE 值分别提高了８．４％,１３．２％和

１９．４％,MSE 值分别提高了６．３％,７．８％和５．６％.通过多项实验验证了自注意力机制和迁移学习的有效性,以及它们在缓解

数据稀疏和用户冷启动问题方面的优势.
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Abstract　TraditionalsingleＧdomainrecommendationalgorithmislimitedbythesparserelationshipbetweenusersanditems,and
thereisaproblemofuser/itemcoldstart,andonlymodelstheitemratingsbyusers,ignoringtheinformationcontainedinthereＧ
viewtext．ThecrossＧdomainrecommendationalgorithmbasedonreviewtextextractsuser/itemreviewinformationintheauxiliaＧ
rydomaintoalleviatedatasparsenessinthetargetdomainandimprovetheaccuracyofrecommendation．Thispaperproposesa
crossＧdomainrecommendationalgorithmSAMTLthatcombinesselfＧattentionmechanismandtransferlearning．Differentfrom
existingalgorithms,SAMTLfullyintegratestheknowledgeofthetargetdomainandauxiliarydomains．Firstly,theselfＧattention
mechanismisintroducedtomodeluser’spreferenceinformation．Then,bythecrossＧmappingcrossＧdomaintransmissionnetＧ
work,therecommendationaccuracyofanotherdomainisimprovedwiththehelpofinformationinonedomain．Finally,theinforＧ
mationofthetwodomainsisintegratedintheknowledgefusionandscoringpredictionmoduletoperformscoringprediction．ExＧ

perimentsonAmazondatasetshowthat,comparedwiththeexistingcrossＧdomainrecommendationmodel,SAMTLhashigher
MAEandMSEvalues,andMAEincreasesby８．４％,１３．２％and１９．４％onthreedifferentcrossＧdomaindatasets,MSEincreaＧ
sesby６．３％,７．８％ and５．６％ respectively．AnumberofexperimentsverifytheeffectivenessofselfＧattentionmechanismand
transferlearning,aswellastheadvantagesinalleviatingdatasparsityandusercoldstartproblems．
Keywords　Recommendationsystem,CrossＧdomain,Transferlearning,SelfＧattention,Commenttext

　

１　引言

推荐算法能有效缓解信息过载,常用的推荐算法包括

基于内容的单领域推荐算法[１]、混合推荐算法[２]和协同过滤

算法.其中,最经典的算法是协同过滤算法[３],其主要根据用

户的历史反馈向用户推荐项目.然而,这些方法对于没有



历史反馈的新用户,即冷启动用户而言,效果甚微.近年来,

跨领域推荐引起了广泛关注[４].跨领域推荐[５]旨在给定两个

相关的域(如音乐和电影),用户可能在一个域(源领域)中具

有历史交互,而在另一个域(目标领域)中没有历史交互.在

目标领域,这些用户被视为冷启动用户,但是,这两个域是相

关的,存在一部分共享知识,而这部分知识可以迁移到目标领

域中,以缓解目标领域的数据稀疏问题,从而提高推荐系统的

推荐准确度.

如果跨领域推荐算法只利用项目所包含的用户评分数

据[６]进行推荐预测,则效果不理想,只能在一定程度上缓解数

据稀疏问题,因为评分数据包含的信息单一,难以从源领域学

习到有效的知识对用户和项目进行建模,并且难以将源领域

知识迁移到目标领域,以提高推荐精度.

跨领域推荐的核心任务是对两个相关域之间的用户进行

偏好映射.为实现这一映射,现有的方法(如 EMCDR[７],

CDLFM[８]和 RCＧDFM[９])将用户的偏好编码为单个向量,然

后对整体进行跨域映射.如图１所示,现有解决方案分别在

源领域和目标领域中学习用户/项目表示,然后基于重叠的用

户来学习并进行跨域映射.但是源领域和目标领域用户之间

的直接映射无法明确捕获用户在不同域中的各种细粒度偏

好,例如,喜欢摇滚音乐的用户可能更喜欢观看科幻电影.

近年来,利用用户/项目的评论进行推荐的方法激增[１０].

本文提出了一种端到端的基于自注意力机制的跨领域推荐算

法.本文的主要贡献如下:

(１)在源领域和目标领域分别对用户评论聚合文本和项

目评论聚合文本进行特征提取,更好地为冷启动的用户和项

目进行建模.

(２)使用自注意力机制从词级别特征提取评论文本中的

重要信息,提高了模型对重要信息的关注.

(３)提出了一种新的跨领域推荐模型,该模型可以有效迁

移所学习到的知识,提高推荐性能,缓解数据稀疏和用户冷启

动问题.在３个数据集上的实验结果表明,SAMTL算法取

得了更好的推荐结果.

图１　现有跨领域解决冷启动用户的方法

Fig．１　ExistingcrossＧdomainsolutionstocoldＧstartusers

２　相关工作

按照不同领域信息的处理方式可将现有的跨领域推荐技

术分为聚合式推荐[１１]和迁移式跨领域推荐.Li等[１２]提出的

CBT算法从用户和项目的评分矩阵入手,分析了用户和项目

自身独有的特征,把用户和项目分别进行聚类,通过聚类压缩

得到用户和项目的评分模式并以“CodeBook”的形式存储,再

将“CodeBook”迁 移 到 目 标 领 域 中 以 缓 解 数 据 稀 疏 问 题.

RMGM 算法[１３]与CBT算法类似,通过构建和分解集群级别

的评分矩阵来预测目标矩阵中所缺失的部分.聚合式迁移算

法通过嵌入式迁移技术将源领域的知识和目标领域的知识合

并,其中最具代表性的算法是 TCF[１４].该算法通过引入二进

制评分来缓解目标领域出现的数据稀疏问题,提高了推荐准

确性.Karatzoglou等[１５]提出了一种融合机器学习的迁移学

习方法,该方法从含有大量数据的源领域中提取知识,迁移到

数据稀疏的目标领域中以解决数据稀疏问题,然后对目标领

域生成推荐.Wang等[１６]通过评分矩阵的合分解提取用户的

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,提出了一种三元桥迁移学习模型,增加了正迁移.

Shi等[１７]使用用户生成的标签作为桥梁连接源领域和目标领

域,提出了基于标签推导的协同过滤跨领域推荐算法.用户

生成的标签包含了用户的喜好信息,这些信息可以用来计算

源领域和目标领域用户的相似度,这种相似度也可以融入基

于矩阵分解的模型中,以提高推荐的准确性.Singh等[１８]提

出了一种基于协同矩阵分解的跨领域推荐系统,通过连接多

个评估矩阵并跨域共享用户的偏好特征来实现跨域的知识集

成.Elkahky等[１９]提出一种基于 DSSM 模型的跨领域深度

推荐模型,该方法将商品和用户的辅助信息映射到一个潜在

空间,在该空间中,用户与其偏好商品之间的相似性将被最大

化,再利用 DSSM 模型的匹配能力将编码到隐语义空间的用

户和商品进行兴趣匹配.Hu等[２０]提出了一种基于三元关系

(用户Ｇ项目Ｇ域)的广义跨域三元分解(CrossＧdomainTriadic

Factorization,CDTF)模型,该模型设计了两种 CDTF算法,

分别利用用户的显式和隐式反馈,以及基于遗传算法的权重

参数来调整算法,以尽可能地平衡各个域之间的影响,更好地

捕获用户因子和项目因子之间的相互作用.

３　相关知识

３．１　自注意力机制

本文的自注意力模型采用点积运算的方式来计算评论文

本的重要性,其计算式如下:

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

n
æ
è
ç

ö
ø
÷V (１)

其中,Q,K,V 分别是查询向量矩阵、键向量矩阵和值向量矩

阵.这３个矩阵中每一行分别代表一个对应向量,一般通过

把输入向量序列X 分别乘以３个矩阵Wq,Wk,Wv 得到.

３．２　跨领域推荐

跨领域推荐的目的是丰富目标领域的数据,学习源领域

中用户的喜好信息,最终提高目标领域推荐的准确性.跨领

域推荐的任务定义如下.

US 和UT 是源领域和目标领域中具有用户偏好的用户集

合,IS 和IT 分别是源领域和目标领域中具有项目属性的项

目集合,则跨领域推荐可以定义为:通过源领域的知识给目标

领域的用户推荐目标领域的项目,即把IT 利用US∪IS 的知

识推荐给UT.

３．３　迁移学习

迁移学习[２１]指将在数据密度较高的领域学习到的知识

迁移到数据密度较低的领域,即将在源领域中学习到的用户

喜好信息迁移到目标领域,提高了目标领域推荐的准确性.

１７方义秋,等:基于自注意力机制和迁移学习的跨领域推荐算法



同时,迁移学习降低了传统机器学习中训练集和测试集要满

足独立同分布的条件,提高了目标领域推荐的精度.迁移学

习的任务定义如下.

假设源领域DS 和源任务TS,目标领域DT 和目标任务

TT,当DS≠DT 或TS≠TT 时,将DS 和TS 中学习到的fS(􀅰)

迁移到目标领域中,以提高目标预测函数fT(􀅰)的预测准确

度,迁移学习可以表示为‹DS,DT,TS,TT．fT(􀅰)›.

４　自注意力机制和跨域传输网络

SAMTL模型结构如图２所示.SAMTL模型由嵌入层、

自注意力模块、交叉跨域传输网络和决策网络组成.其中,嵌

入层使用 GloVe[２２]生成用户和项目的评论词向量;自注意力

模块提取用户的源领域特征、目标领域特征和项目的源领域

特征、目标领域特征.交叉跨域传输网络中,信息可进行双向

传递,从而达到使用辅助领域来提升目标领域推荐效果的目

的.最后在决策网络进行不同领域的知识融合和评分预测.

图２　SAMTL的体系结构

Fig．２　ArchitectureofSAMTL

４．１　相关定义

本节主要介绍本文模型中输入相关数据的定义.

定义１(输入数据表示)　输入模型的数据表示为一个三

元组{U,I,XUI},其中U 为用户、I为项目、XUI为用户U 对项

目I所做的评论.

定义２(评论聚合文本文档)　用户U 对项目I填写的全

部评论文本或某个项目I 具有的用户U 填写的全部评论

文本.

定义３(用户评论文本文档)　用户对所有项目撰写的评

论文本的集合DU 一定程度上代表用户的偏好信息.用户u
的评论文本文档可以表示为du

１:a＝{X１,X２,X３,􀆺,Xa},其中

a表示用户撰写评论的数目.

定义４(项目评论文本文档)　项目具有的所有用户填写

的全部评论文本集合DI,一定程度上代表项目的属性信息.

项目i的评论文本文档可以表示为di
１:b＝{X１,X２,X３,􀆺,

Xb},其中b表示项目拥有的评论的数目.

４．２　用户/项目评论聚合文本的词向量表示

本文将用户撰写的所有评论和项目包含的所有评论分别

归纳为一个文档,从中可以体现出用户的整体偏好以及项目

的整体属性,能够更加便捷地获取用户和项目的特征.

假设每条评论X包含n个单词,则评论文本可以表示为:

X１:n＝x１􀱇x２􀱇x３􀱇􀆺􀱇xn (２)

其中,􀱇表示连接操作.

使用 GloVe生成每个词的词向量矩阵,每个词向量维度

为k,评论X 的句向量可表示为:

c＝cx１ 􀱇cx２ 􀱇cx３ 􀱇􀆺􀱇cxk
(３)

计算得到所有评论的句向量,根据定义３可以得出用户

评论文本文档du
１:a的词向量,记为Vu

１:a,其表达式为:

Vu
１:a＝c１􀱇c２􀱇c３􀱇􀆺􀱇ca (４)

根据定义４可以得出项目评论文本文档di
１:b的词向量,

记为Vi
１:b:

Vi
１:b＝c１􀱇c２􀱇c３􀱇􀆺􀱇cb (５)

评论聚合文本词向量生成的具体流程如算法１所示.

算法１　评论聚合文本词向量生成算法

输入:评论文本集合{{U,I,XUI}(１􀆺N)}

输出:用户评论聚合文本di和项目评论聚合文本du

１．for评论文本集合中所有用户u(u∈U)do

２．ifu＝{U,I,XUI}[０]then

３．将评论XUI词向量化生成句向量cUI

４．执行操作(１):du＝du􀱇cUI

５．endif

６．endfor

７．for评论文本集合中的每一个项目i(i∈I)do

８．ifi＝{U,I,XUI}[０]then

９．将评论 XUI词向量化生成句向量cUI

１０．执行操作(２):di＝di􀱇cUI

１１．endif

１２．endfor

１３．returndu,di

其中,{U,I,XUI}[０]表示评论文本集合的第１个元素,{U,I,

XUI}[１]表示评论文本集合的第２个元素.

４．３　自注意力机制网络

注意力机制关注部分细节,而非基于全部信息.本质上,

Attention是从大量信息中筛选出少量重要信息,并聚焦到这

些重要信息上,忽略大多数不重要的信息.本文在嵌入层和

交叉跨域传输网络之间加入了自注意力模块.

由 于 卷 积 神 经 网 络 (ConvolutionalNeuralNetwork,

CNN)中卷积核尺寸的限制,卷积操作覆盖的范围非常有限,

当特征距离稍远时,就难以获取.而自注意力机制不仅能够

建模序列中用户评论的上下文信息,还能够通过计算序列中

任意２个评论之间的相关程度来捕获行为的长期依赖关系和

序列的全局信息,缓解CNN只能覆盖局部信息的问题.

自注意力机制对外部信息依赖较少,更能捕捉到内部信

息的特征,自注意力机制如图３所示.给定用户的嵌入向量

构成的矩阵Vu＝[vu,１,vu,２,vu,３,􀆺,vu,a],vu,i∈Vu
１:a,其中a表

示用户的个数.由用户向量构成的query,key和value矩阵

作为自注意力机制的输入,输出是带有权重的value矩阵.

具体算法步骤如下.

步骤１　将query和key投影到同一空间中得到Q和K.

Q＝ReLU(VuWQ) (６)

K＝ReLU(VuWK) (７)
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其中,WQ ∈Va×a＝WK ∈Va×a分别为query和 key的权重矩

阵,使用 ReLU非线性激活函数进行学习.

步骤２　将１中的结果相乘并进行softmax归一化处理,

输出a×a的矩阵Su.

Su＝softmax QKT

n
æ
è
ç

ö
ø
÷ (８)

其中,Q,K,V 分别表示自注意力模块中的query,key和vaＧ
lue.QKT 采用点积运算的方式是为了计算query与某个key

之间的相似性,其中scale操作 n是为了避免与K 的某个点

积结果过大,导致归一化后出现０或１的情况.为了避免key
和query由相同向量导致的高匹配分数,在scale之后使用

mask来隐藏矩阵的对角线元素.softmax表示对(QKT/n)

运算之后的结果进行归一化处理,使计算后得到的数值变成

权重之和为１的概率分布.对每一个样本,有一个nq 维的查

询向量,构成一个a×nq 纬的查询向量矩阵Q,可以认为查询

向量是样本的特征.然后,对数据中的每条信息(向量),都有

一个nk 维的键向量和nv 维的值向量,构成一个键值对.
步骤３　将步骤２中得到的权重矩阵Su 与value值相

乘,得到用户自注意力模块的最终加权值Zu.

Zu＝SuVu (９)

图３　自注意力机制结构

Fig．３　SelfＧattentionmechanismstructure

４．４　跨域传输网络

４．４．１　基于交叉映射的感知网络

本节提出了一种基于交叉映射的跨域传输网络[２３]来实现

域跟域之间的信息传输.其主要任务是在两个域之间通过在

同一层网络中共享同一个矩阵来实现域和域之间的双向信息

传递,从而达到使用辅助域来提升目标领域推荐效果的目的.

跨域传输网路(CrossＧdomainTransportNetwork,CTN)

的架构如图４所示,可以看出CTN是一个单层交叉映射感知

网络,它以来自源领域和目标领域两个域的用户矩阵作为输

入,对其中的第n层和第n＋１层的具体描述如下.
(１)第n层

令Ln
A 表示 CTN 在域 A 中的第n 层的输出,Ln

B 表示

CTN在域B中第n层的输出,Γn
A 表示同时考虑两个域信息

的在域A 的第n 层的输出,即域 A 的第n＋１层的输入.

Ln＋１
A 表示在域A的第n＋１层的输出.类似地,Γn

B 和Ln＋１
B 也

是同样的释义.CTN在第n层域A和域B的输出公式如下:

Γn
A＝Wn

ALn
A＋FnLn

B (１０)

Γn
B＝Wn

BLn
B＋FnLn

A (１１)
其中,WA 和WB 分别表示域A 和域B 的权重矩阵,矩阵F 的

作用是控制域A 与域B 之间信息流的传输.跨域传输的信

息会同时从域 A 传向域B 和从域B 传向域A 中.因此,

CTN 可以实现知识的双向传输,保证模型在每个域都可以

接收到用户在其他辅助域的相关信息.
(２)第n＋１层

跨域传输模块通过一个交叉映射网络来实现域跟域之间

的信息传输.域A 和域B 通过交叉连接进行耦合:

Ln＋１
A ＝σ(Γn

A)＝σ(Wn
ALn

A＋FnLn
B) (１２)

Ln＋１
B ＝σ(Γn

B)＝σ(Wn
BLn

B＋FnLn
A) (１３)

其中,σ(􀅰)表示激活函数(在实验中,使用 ReLU作为模型的

激活函数).由式(１２)可知,域A 中Ln＋１
A 会接收到两部分信

息:一部分是权重矩阵WA 控制的本域信息Ln
A;另一部分是

由矩阵F控制的来自域B 的信息(域B 同理).本文将矩阵

F称为传输矩阵,因为矩阵F控制着来自其他域的信息传输.

图４　交叉跨域传输网络

Fig．４　CrossＧdomaintransmissionnetwork

４．４．２　知识融合和评分预测

自注意力机制分别在源领域和目标领域提取用户和项目

的特征后,再由全连接层将从源领域提取的特征和从目标领

域提取的特征进行融合,并映射到同一特征空间中,由此得到

最终特征Zk:

Zk＝
f(WsLn＋１

s ＋bs), ifk＝s

f(WtLn＋１
t ＋bt), ifk＝t{ (１４)

其中,f为 ReLU激活函数[２４];Ws 表示源领域权重;Wt 表示

目标领域权重;bs 表示源领域的偏执量;bt 表示目标领域的偏

执量;k表示领域标签,k＝s为源领域,k＝t为目标领域.

Su,i＝ZsTWZt (１５)

其中,Su,i表示源领域和目标领域具有的共同特征.

最后,得到用户对项目的预测评分r∧u,i:

r∧u,i＝ １
M∗M　∑

M

p＝１
　∑

M

q＝１
Su,i(p,q)＋bu＋bi (１６)

其中,M 表示源领域和目标领域的序列个数,bu 和bi 分别表

示用户偏移量和项目偏移量.

４．４．３　损失函数

本文使用平方损失函数作为目标函数对各个域进行如下

训练:

L＝ １
|S| ∑

(u,i)∈S
(ru,i－r∧u,i)２＋λ

２‖Θ‖２ (１７)

其中,ru,i和r∧u,i为用户u 对项目i的真实评分和预测评分,S
表示源领域和目标领域的训练序列,为了防止过拟合问题,加

入正则化项λ
２‖Θ‖２,λ为正则化参数,Θ表示模型参数.模

型中所有的参数都是以端到端的方式进行学习.

５　实验结果及分析

５．１　实验数据集

为了保证实验结果的可信度,本文选取亚马逊公司的公开

数据集进行实验.亚马逊公司的公开数据集主要包括了用户
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对商品的评论信息和商品的属性信息,其中评论信息一共有

１４２８０００００条,评分范围为１~５的整数,时间跨度是１９９６－

２０１４年.

本文在亚马逊公司数据集中选择“电影”、“图书”和“音

乐”作为实验数据,在每个域中,删除没有评论文本的交互记

录,然后过滤掉交互少于１０个的用户和交互少于３０个的项

目.数据集统计信息如表１所列.由于这３个域彼此相关,

首先构建了３个跨域方案:“电影”和“图书”、“电影”和“音

乐”以及“图书”和“音乐”.在每种情况下,选择具有更多用户

的域作为源领域,另一个为目标领域.从所有重叠用户中抽

取５０％用户作为冷启动用户,即这部分用户在目标领域中的

交互被隐藏,但是他们的交互信息可以用来验证以及测试,测

试用户占３０％,验证用户占２０％,剩下的５０％的重叠用户用

于训练.为了模拟不同比例的重叠用户,设定剩余的５０％的

重叠用户按照一定的比例(１００％,７０％,５０％,３０％)来构成训

练集.

表１　３种跨领域场景统计

Table１　StatisticsofthreecrossＧdomainscenarios

Domain Reviews
Overlap
users

Overlap
usersratio

Verification
user

Test
users

θ＝１００％ θ＝７０％ θ＝５０％ θ＝３０％

Ds

Dt

Movie １６９７５３３
Book ８８９８０４１

６０７４
２１．８３％
４．８０％

１２１４ １８２３ ３０３７ ２１２５ １５１９ ９１１

Ds

Dt

Movie １６９７５３３
Music １０９７５９２

２７８２
１０．００％
２５．１７％

５５６ ８３５ １３９１ ９４３ ６９６ ４１７

Ds

Dt

Book ８８９８０４１
Music １０９７５９２

１７０５
１．３５％
１５．４３％

３４０ ５１２ ８５３ ５９７ ４２７ ２５６

　　　　注:θ代表重叠用户的比例

５．２　评价指标

本文选用平均绝对误差 MAE 和均方误差MSE 作为评

价指标,推荐精度越高,代表预测分数越接近真实分数,即

MAE和MSE 两个指标越小,代表推荐准确性越高.MAE
和MSE 的定义分别为:

MAE＝１
N ∑

N

i＝１
|ru,i－r∧u,i| (１８)

MSE＝１
N ∑

N

i＝１
(ru,i－r∧u,i)２ (１９)

其中,N 表示测试数据的数量,ru,i表示测试数据的真实评分,

r∧u,i表示模型计算后得到的对ru,i的预测值.

５．３　对比模型

为了评估SAMTL模型的性能,将其与以下模型进行了

对比.

(１)DＧATT[２５].一种基于注意力机制的推荐模型.通过

注意力机制提取重要单词并获取到用户和项目的特征后再输

入到卷积神经网络编码层进行评分预测.

(２)ANR[２６].一种基于跨域联合矩阵分解模型.通过构

建用户对不同项目的评分矩阵,将用户评论和项目类型相关

联进行评分预测.

(３)CDTF[２０].一种基于张量分解的跨领域推荐模型.

通过张量的三因式分解来捕捉用户Ｇ项目Ｇ领域的三元关系,

从而进行知识迁移.

(４)MF[２７].一种基于矩阵分解的推荐算法.将评分矩

阵分解为用户和项目矩阵,由此来预测用户和项目矩阵中缺

失的部分.

(５)DFM[９].一种使用堆叠式降噪自动编码器(SDAE)

将审阅文本和项目内容与辅助域和目标领域中的评分矩阵融

合在一起,使用多层感知器在两个域之间转移用户潜在因素

由此来解决数据稀疏性和冷启动问题.

(６)EMCDR[７].一种跨域推荐的嵌入和映射框架.使用

多层感知器来捕获跨域的非线性映射,以及使用具有大量数

据的实体来学习映射功能.

(７)CBT[１２].一种跨领域推荐的经典模型.假设不同领

域间具有类似的评分模式,,将用户和项目的特征因子通过聚

类的方式合并为评分模式矩阵,在不同领域间进行评分模式

的共享.

５．４　实验设置

本文实验环境配置如下:操作系统为ubuntu１６．０４;内存

为 １２８GB;处 理 器 为 Intel(R)Xeon(R)Gold５２１８ CPU

２．３０GHz;图形处理器为两张 QuadroRTX４０００GPU,磁盘

为４TB机械硬盘;开发框架为tensorflow２．２.预处理数据集

中所有的用户和项目文档:１)删除停用词和文档中出现频率

较高的词(相对文档频率高于０．４５);２)根据其tfＧidf(term

frequencyＧinversedocumentfrequency)分数,选择前２００００个

单词作为词汇,并从原文档中删除其它单词;３)截断长文档和

填充短 文 档,使 它 们 的 长 度 大 约 等 于 ５００ 个 单 词.利 用

GoogleNews中经过训练的３００维词向量嵌入来获取每个单

词的初始嵌入向量,卷积核数量设置为２００,窗口大小为３.

在训练过程中,采用dropout策略随机忽略一小部分值,设置

dropout比率为０．６,学习率为０．００１,进行模型训练.

本文研究了卷积核数目对SAMTL模型性能的影响.分

别设置卷积核数量为５０,１００,１５０,２００,２５０.在“音乐Ｇ图书”

数据集中得到的实验结果如图５所示.

图５　卷积核数量对 MSE值的影响

Fig．５　InfluenceofconvolutionkernelnumberonMSEvalue
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从图５ 可以看出,卷积核数量在 ５０~２００ 时,模 型 的

MSE值存在波动;卷积核数量在２００时,MSE 的值达到最

小;卷积核数量到达２５０时,MSE 值急剧增大,模型性能衰

减,因此本文设置卷积核数量为２００.

５．５　实验结果及分析

为了验证SAMTL模型的推荐精度,将SAMTL模型与

现有的跨领域推荐模型 ANR,CDTF,DFM 以及 EMCDR在

“电影Ｇ图书”“电影Ｇ音乐”和“图书Ｇ音乐”３个数据集上进行比

较,并采用 MAE和 MSE作为实验评估指标,实验结果如表２
所列.

表２　不同方法在不同数据集下 MAE和 MSE的值

Table２　MAEandMSEofdifferentmethodsindifferentdatasets

Ds→Dt Movie→Book Movie→Music Book→Music

Methods
Index

MAE MSE MAE MSE MAE MSE

ANR ０．８６７３ １．１２４１ ０．９１５２ １．１２２３ ０．８２０４ ０．８９５３

CDTF １．１５３２ １．２８０１ １．１５２１ １．２２４１ ０．９３１２ ０．９８３１

DFM ０．９２５４ １．１４０４ ０．８５６２ １．１３７１ ０．８８１４ ０．９２３４

EMCDR ０．９３４４ １．１３０１ ０．８９３２ １．１１７０ ０．８５４２ ０．９２４１

SAMTL ０．８００２ １．０５７２ ０．７５６３ １．０３６１ ０．６８６９ ０．８４８２

从表２可知,SAMTL模型在３个数据集上的 MAE指标

和 MSE指标均优于对比模型,且都是最优结果.SAMTL模

型在 “电 影Ｇ图 书”数 据 集 上 的 MAE 值 和 MES 值 分 别 为

０．８００２和１．０５７２,比对比模型中效果最好的 ANR模型分别

提高了８．４％和６．３％.

在“电影Ｇ音乐”数据集上,其 MAE 值为０．７５６３,比对比

模型中 表 现 最 好 的 DFM 模 型 提 高 了 １３．２％;MSE 值 为

１．０３６１,比对比模型中 MSE 最好的 EMCDR提高了７．８％.

在“图书Ｇ音乐”数据集上,本文模型的 MAE 值为０．６８６９,比

对比模型中 MAE 值最高的 ANR 模型提高了１９．４％;MSE
值为 ０．８４８２,比 ANR 模 型 提 高 了 ５．６％.结 果 表 明,

SAMTL模型具有更高的评分预测准确度.

５．６　迁移学习的有效性

为验证SAMTL模 型 具 有 有 效 的 知 识 迁 移 以 及 表 明

迁移学习可以提高目标领域推荐精度的影响,将 SAMTL
模型与 MF和 DＧATT 两个单领域的推荐模型进行对比,

两个单领域推荐模型只在“电影”和“图书”数据集上进行

测试.本实验也采用 MSE作为评价指标,结果如图６和

图７所示.

图６　“音乐”Ｇ“电影”数据集中的 MSE比较

Fig．６　MSEcomparisonbetween“music”and“movie”datasets

图７　“音乐”Ｇ“图书”数据集中的 MSE比较

Fig．７　MSEcomparisonbetween“music”and“book”

datasets

图６和图７的结果表明,本文提出的SAMTL模型优于

对比模型.在“音乐”Ｇ“电影”数据集上SAMTL模型的 MSE
值为 １．０３６２,相 比 MF 模 型 和 DＧATT 模 型 分 别 提 升 了

４１．１％和９．６％;在“音乐”Ｇ“图书”数据集上,SAMTL模型的

MSE值为 ０．８４８２,相 比 MF 和 DＧATT 模 型 分 别 提 升 了

９．１％,４．１％.从实验结果可以看出,使用了辅助领域数据的

SAMTL模型在目标领域的推荐精度要高于单领域推荐模

型,表明SAMTL模型具有更好的知识迁移性能.

从图８和图９可以看出,利用评论文本的模型CBT和DＧ

ATT以及SAMTL 的 MSE 值相比利用评分的 MF 在“音

乐”Ｇ“电影”数据集上分别提升了３２．４％,２８．８％和４１．１％;

在“音乐”Ｇ“图书”数据集上分别提升了６．２％,４．８％和９．１％.

由此可知,与使用评分相比,使用评论文本可以提高模型的推

荐性能.

图８　“音乐”Ｇ“电影”数据集中的 MSE比较

Fig．８　MSEcomparisonbetween“music”and“movie”

datasets

图９　“音乐”Ｇ“图书”数据集中的 MSE比较

Fig．９　MSEcomparisonbetween“music”and“book”

datasets

本文设计了一组新的对比实验来进一步的验证SAMTL
模型能有效地进行知识迁移.将单领域推荐模型的数据集的

５０％作为训练集,剩下的５０％作为验证集.实验结果如图１０
和图１１所示.
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图１０　“音乐”Ｇ“电影”数据集中的 MSE比较

Fig．１０　MSEcomparisonbetween“music”and“movie”

datasets

图１１　“音乐”Ｇ“电影”数据集中的 MSE比较

Fig．１１　MSEcomparisonbetween“music”and“movie”

datasets

从图１０和图１１可知,SAMTL模型在“音乐”Ｇ“电影”和

“音乐”Ｇ“图书”数据集中的 MSE 值均为最低,说明 SAMTL
具有最佳的推荐精度;在数据集“音乐”Ｇ“电影”中,SAMTL
模型的 MSE值为１．０７９３,相比 MF,DＧATT和 CBT分别提

升了３６．４％,６．１％和４．２％;在“音乐”Ｇ“图书”数据集上,

SAMTL模型的 MSE值为０．８７３２,相比 MF,DＧATT和CBT
分别提升了９．２％,４．５％和２．４％.从结果可知,SAMTL模

型可以通过迁移学习利用源领域的知识来提高目标领域的推

荐精度,表明SAMTL模型具有较好的知识迁移性能.

５．７　缓解数据稀疏的问题

本文通过与单领域模型和跨领域模型的对比来验证

SAMTL模型可以缓解目标领域数据稀疏的问题.在实验

中,通过控制测试集用户的评论数来调整数据的稀疏程度,从

用户的评论中随机挑选α倍的评论作为测试集,α分别设为

３０％,５０％,７０％以及１００％.

(１)与跨领域推荐模型的比较

本实验对跨领域推荐算法采用不同的α进行测试,结果

如图１２和图１３所示.

图１２　“音乐”Ｇ“电影”数据集上,不同评价标准的实验结果比较

Fig．１２　Comparisonofexperimentalresultsofdifferentevaluation

criteriain“music”and“movie”datasets

图１３　“音乐”Ｇ“图书”数据集上,不同评价标准的实验结果比较

Fig．１３　Comparisonofexperimentalresultsofdifferentevaluation

criteriain“music”and“book”datasets

其中,α表示数据的稀疏程度,α越小代表数据越稀疏.

从图１２和图１３可以看出,无论α如何变化,SAMTL模型在

“音乐”Ｇ“电影”和“音乐”Ｇ“图书”两个数据集上的 MAE 和

MSE 值均最小,取得了较好的效果.

图１２给出了“音乐”Ｇ“电影”数据集上的实验结果,可以

看出,随着α的增加,即数据稀疏程度的降低,各个模型的推

荐效果均有提升.例如,当α为１００％时,相比α为３０％时,

ANR,CDTF,DFM,EMCDR和SAMTL模型的MAE值分别

提高了１．４％,５．５％,９．１％,５．８％和１．６％.相比α为５０％
时,其 MAE 值分别提高了 ０．９％,４．３％,５．８％,３．４％ 和

１．６％.由此可见,SAMTL模型相比对比模型可以获取到更

多有利于预测评分的用户信息和项目信息.

图１３给出了“音乐”Ｇ“图书”数据集上的实验结果,可以

看出,随着α增加,各个模型的推荐效果均有提升.例如,当α
为１００％时,相比α为３０％时,ANR,CDTF,DFM,EMCDR和

SAMTL模型的 MAE 值分别提高了１．８％,１．８％,１．５％,

１．８％和１．３％.相比α为 ５０％ 时,其 MAE 值分别提升了

１．１％,１．３％,１．２％,１．２％和０．７％.由此可见,SAMTL模

型相比对比模型可以获取到更多有利于预测评分的用户信息

和项目信息.

结束语　本文提出了一种基于自注意力机制和迁移学习

的跨领域推荐算法模型SAMTL.该模型将源领域学习到的

知识迁移到目标领域来提高推荐精度,有效缓解了用户冷启

动和数据稀疏带来的问题.SAMTL模型首先利用卷积神经

网络从评论文本中提取用户和项目的特征信息,用于评分预

测;然后在用户级和项目级使用自注意力机制,从词级别和特

征级别提取评论文本的重要信息,充分考虑用户偏好和目标

项目之间的关系;最后提取源领域和目标领域特有的特征进

行联合建模,从而有效地将源领域信息迁移到目标领域,提高

了推荐质量.虽然SAMTL模型取得了较好的结果,但其仍

具有一定的局限性.在用户和商品建模上,本文只使用了用

户评论信息和商品评论信息,但还存在许多用户和商品的其

他可用信息(如用户职业、用户浏览记录、商品价格等),未来

将加入这些可用信息以及增加相似用户的信息来提高推荐的

准确性.
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