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摘　要　为解决推荐系统中数据稀疏造成的用户冷启动问题,文中提出了一种基于方面级用户偏好迁移的跨领域推荐算法

(CrossＧDomainRecommendationviaReviewAspectＧLevelUserPreferenceTransfer,CAUT),设计了基于两阶段生成对抗网络

的用户方面级偏好跨领域迁移结构,通过用户历史评论挖掘用户细粒度方面级偏好.CAUT利用预训练源领域编码器参数对

目标领域编码器进行参数初始化,在固定源领域编码器参数的同时引入领域鉴别器,以解决源领域与目标领域数据分布差异的

问题,进而可以有效利用源领域的丰富数据,缓解目标领域数据稀疏造成的用户冷启动问题.在亚马逊电商平台真实数据集上

进行了实验,结果表明,与最新算法相比,CAUT 在用户对商品的评分预测均方根误差(RMSE)指标上有明显的提升,说明

CAUT可有效缓解用户冷启动问题.
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Abstract　InordertosolvetheusercoldＧstartproblemcausedbydataＧsparseinrecommendersystem,thispaperproposesa

crossＧdomainrecommendationalgorithmbasedonaspectＧleveluserpreferencetransfer,namedCAUT．CAUTisdevisedtolearn

aspecttransferacrossdomainsfromatwoＧstagegenerativeadversarialnetworkandextractaspectＧleveluserfineＧgrainedprefeＧ

rencefromreviews．Thedatadistributionmisalignmentbetweensourceandtargetdomainsiseliminatedbyfixingsourcedomain

encoderparametersanddesigningadomaindiscriminator．ThentheusercoldＧstartproblemcausedbydataＧsparseinthetarget

domaincouldbealleviatedbyutilizingsourcedomaindataviaCAUT．ExperimentsonrealＧworlddatasetsshowthattheproposed

CAUToutperformsSOTAmodelssignificantlyinratingpredictionRMSEindicator,suggestingthatCAUTcaneffectivelysolve

theusercoldＧstartproblem．

Keywords　CrossＧdomainrecommendation,AspectＧleveluserpreference,ColdＧstartuser,Generativeadversarialnetwork

　

１　引言

推荐系统作为有效的过滤手段,在电商平台为用户从海

量信息中筛选其感兴趣的商品.传统推荐算法可以分为协同

过滤、基于内容或混合推荐的方法,然而这些方法的有效性通

常依赖于用户与商品丰富的历史交互.当用户在平台中只拥

有非常少的交互记录时,少量的用户交互数据产生的数据稀

疏问题会使得传统推荐算法失效,导致冷启动问题.

跨领域推荐旨在使用源领域的丰富知识作为辅助信息缓

解目标领域的数据稀疏问题,提升目标领域的个性化推荐效

果[１Ｇ５].已有的研究通过构建联合协同过滤矩阵[５]、共享参

数[３]或共享数据[６]等方法实现信息的跨域流动.但跨领域

推荐仍然存在巨大挑战,这是因为源领域与目标领域间的数

据分布存在巨大差异,导致信息迁移并不总是有效的.

用户评论作为隐式反馈反映了用户对商品的主观评价与

描述,是推荐系统中重要的辅助信息.基于评论进行用户偏

好建模是近年来个性化推荐的研究热点[７Ｇ１２].区别于直接将

评论编码为简单特征向量的方法,方面级用户偏好建模方法

ANR[７]通过提取细粒度的方面级知识对用户进行偏好建模.

基于不同领域的方面级用户建模,有望实现细粒度的用户偏

好迁移.但源领域和目标领域的用户方面级特性差异较大,

如何挖掘具有较大共性的方面级特性并进行迁移是一项很大

的挑战.为解决上述问题,本文提出了基于评论方面级用户

偏好迁移的跨领域推荐算法 CAUT 模型,设计了基于迁移



学习的知识跨领域迁移结构,利用评论文本挖掘用户潜在的

方面级偏好,将数据丰富的源领域方面级用户偏好迁移到数

据稀疏的目标领域,从而缓解目标领域用户冷启动问题,提升

目标领域个性化推荐效果.本文的主要贡献如下:

(１)设计了基于迁移学习的用户偏好迁移算法,在迁移学

习中通过固定源领域编码器参数、引入领域鉴别器等策略来

解决源领域与目标领域数据分布差异的问题,从而有效地利

用源领域的丰富数据来缓解目标领域数据稀疏带来的用户冷

启动问题.

(２)通过卷积神经网络捕获词在评论中的上下文相关性,

结合注意力机制和方面级表示,学习方面级用户偏好,捕获用

户细粒度高级的方面级知识特征.

(３)探索了不同方面个数对用户偏好挖掘的影响,选择最

优的方面个数组合进行充分实验,在大型公开的亚马逊数据

集中取得了具有竞争力的实验结果.

２　相关工作

２．１　跨领域推荐

传统跨领域推荐方法从知识聚合、知识迁移两种角度利

用评分矩阵完成冷启动用户的信息传递[４].已有工作把源领

域和目标领域用户对商品的评分矩阵整合为统一的联合矩阵

来共享用户因子,从而实现知识的跨领域集成[１３].但当不同

领域被作为一个整体考虑时,这些基于协同过滤的工作会受

到严重的数据稀疏问题的困扰[１４Ｇ１５].本文从基于映射和基

于共享的角度介绍了近年来跨领域推荐的相关工作.

Man等最早提出基于映射的 EMCDR[１]方法,学习从源

领域到目标领域的用户表示映射函数,预测时通过映射源领

域的用户表示得到目标领域的用户表示,奠定了基于映射方

法的框架基础.在后续的工作中,CDLFM[２]等结合协同过滤

的方法被陆续提出.

基于共享的跨领域推荐方法可以分为参数共享和数据共

享.CoNet[３],DDTCDR[１６]等基于参数共享的方法在目标领

域共享源领域的部分参数,并共同学习更新这些参数.其中,

CoNet的核心为隐藏层的交叉连接单元,通过交叉连接单元

来学习两个领域不同层的权重以实现参数共享.此外,基于

数据共享的 CDＧDNN[１７],DTCDR[６]等方法直接将源领域数

据与目标领域进行共享,从而丰富目标领域数据.PPGN[１８],

DMGE[１９]等方法从图的角度实现跨领域推荐,通过构建两个

领域的交互异构图,结合图卷积神经网络将推荐任务转换为

图链接预测任务.Zhao等在 CATN[１４]方法中利用辅助信息

增强用户表示,在评分预测时进行跨领域方面级特征匹配,从

而取得了目前最好的结果.

然而,上述方法大多忽略了评论等丰富的相关内容,只考

虑基于评分矩阵的协同过滤方法,部分使用评论文本的方法

直接对原始数据进行内容拼接融合,忽略了不同领域数据分

布差异的问题.

２．２　基于评论的用户偏好挖掘

用户画像是实现个性化推荐的基础,为了更加精准地

刻画消费者的用户画像,电商平台为用户提供了多种评价反

馈的渠道.评分是用户结合多方面评估后给出的一定数值范

围内综合评价的显式反馈,具有简单、高效且易于处理等特

征.评论是用户对商品的隐式反馈,从更加细致的角度来表

达用户对商品的评价和偏好,能在一定程度上缓解推荐系统

中的数据稀疏问题.挖掘评论中隐含的用户偏好,可以更加

精准地进行用户画像,促进电商平台的用户个性化推荐.

评论文本是隐式反馈式用户对商品的主观评价与描述.

以往大量的工作表明[２０],评论文本能有效地缓解基于协同过

滤推荐方法中数据稀疏的问题.随着深度学习技术的快速发

展,结合深度神经网络的自然语言处理方法也在推荐系统的

应用中被广泛关注,DeepCoNN[８],DＧATTN[９],HACN[２１]等方

法对由用户历史评论组成的用户文档进行知识挖掘,建模用

户画像特征.然而,在电商平台中,不是所有评论都是同等重

要的,无关评论会影响模型对用户偏好的准确挖掘,基于这一

出发点,NARRE[１０],MPCN[１１],HUITA[１２]等评论级方法利

用注意力机制对不同的评论赋予不同的重要性,筛选具有代

表性的相关评论进行用户画像挖掘.

用户给出的评论包含了用户的多种偏好以及商品的各种

特点,只关注单一角度直接将评论文本编码为特征向量的方

法忽略了用户偏好和商品特征的多样性[２２].Chin等提出方

面级用户偏好建模方法 ANR[７],利用评论文本挖掘用户文档

中个性化的方面级偏好,区别于只关注单一角度的方法,方面

级用户兴趣偏好是一种细粒度的知识表示,能够从不同的方

面对用户进行刻画.然而,ANR也是一种文档级方法,未区

分不同评论的信息,同时也受限于静态词向量带来的语义问

题.因此,为了进行更准确的用户方面级兴趣偏好建模,本文

设计了CAUTＧAspect模块,利用评论中每个词的上下文信

息,动态挖掘每一条评论的方面级特征.

３　模型描述

本文使用跨领域推荐来解决个性化推荐中的用户冷启动

问题.首先对问题进行符号化描述,相关符号如表１所列,然

后概述本文提出的基于评论方面级用户偏好迁移的跨领域推

荐算法CAUT,并对每个模块进行详细的介绍.

表１　相关符号说明

Table１　Notationsandtheirdefinitions

符号 说明

G 方面级词表示映射矩阵

Ds 源领域

Dt 目标领域

Mu 用户嵌入矩阵

Uc 冷启动用户集合

Pu 用户方面级偏好

A 领域全局方面表示

３．１　问题描述

Ds 和Dt 分别表示源领域和目标领域,共享用户为在Ds

和Dt 两个领域都有历史交互记录的用户集合,Uc 为冷启动

用户集合.其中,冷启动用户指只在源领域有商品交互而在
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目标领域中没有交互的用户.对于给定的冷启动用户u∈

Uc,本文的目标是预测其在目标领域对应商品的评分.

图１　CAUT跨领域推荐模型框架

Fig．１　CrossＧdomainrecommendationviaaspectＧlevel

userpreferencetransfermodel

CAUT的总体结构如图１所示,包含方面级用户偏好提

取模块CAUTＧAspect和用户方面级偏好跨领域迁移模块.

本文使用Du 表示用户u 给出的评论集合,Di 表示商品i收

到的评论集合,使用上标“s”和“t”分别表示源领域和目标领

域,即Ds
u 表示用户在源领域的评论集合.类似地可以对源

领域、目标领域的用户和商品进行表示.在模型的训练中,利
用共享用户作为连接源领域和目标领域的桥梁,对给定的共

享用户u,其拥有两个用户文档,分别为Ds
u 和Dt

u.本文提出

的跨领域推荐算法的过程如下:

(１)使用Ds
u 和Dt

u 评论集合作为输入挖掘用户方面级偏

好,得到Ps
u 和Pt

u 分别作为用户在源领域和目标领域的方面

级偏好;类似地,得到两个领域相关的商品特征.

(２)使用Ps
u 和Pt

u 训练跨领域迁移模块,使得Ps
u 在迁移

后能学习表示用户在目标领域的方面级偏好Pt
u.

(３)对于目标领域的冷启动用户,使用该用户的源领域方

面级偏好Ps
u 得到目标领域用户方面级偏好Pt

u,预测其与目

标领域对应商品的评分.

３．２　方面级用户偏好建模

为了更好地理解“方面”,参考文献[７],本文对方面做

如下定义:方面是领域细粒度的高级语义知识,包含领域

的特有属性,例 如,在 电 子 产 品 领 域,方 面 可 以 包 含 产 品

功能、电池性能、品牌等信息.

方面级用户偏好建模(CAUTＧAspect)方法如图２所示,

包含提取上下文特征的卷积模块、方面级词表示映射模块以

及方面级注意力模块.源领域和目标领域中的用户、商品使

用相同的过程提取方面级特征,下文以使用 Du 挖掘用户方

面级偏好为例.

图２　方面级用户偏好提取模型(CAUTＧAspect)

Fig．２　AspectＧleveluserpreferenceextractmodel

３．２．１　文本输入及卷积层

Du＝[review１,review２,􀆺,reviewL]是用户文档,其中每

条review 是用户在当前领域对商品给出的评论,每条评论有

n个词,具体表示为reviewi＝[w１,w２,􀆺,wn].对于用户文

档Du,通过预训练的嵌入式词矩阵学习每条评论中词的嵌入

式表达 Mu 并将其作为模型的输入,其中:

Mu＝[Mu,１,Mu,２,􀆺,Mu,L],Mu,l∈Rn×d

Mu,l＝[e１,e２,􀆺,en],en∈Rd

其中,Mu,l表示用户文档的输入为l条评,每条评论包含n个

d 维的嵌入式词向量.
为了解决静态词向量带来的歧义问题,本文通过挖掘每

个词在句子中的上下文信息来获得更加准确的动态语义表

达.使用一维卷积网络,对矩阵Mu,j进行卷积计算,采用窗口

大小为ω的卷积核提取上下文特征,得到包含上下文信息的

动态词表示特征矩阵.

Cj＝[c１,c２,􀆺,cn],ci∈Rd′

其中,ci∈Rd′是评论j中第i个词结合上下文局部特征得到

的词向量,其计算过程为:

ci＝convs(e
i＋－ω＋１

２
,e

i＋－ω＋３
２

,􀆺,e
i＋ω－１

２
)Τ (１)

３．２．２　基于方面的表示学习

对于给定用户的第j条评论Cu,j,为了挖掘该评论的方

面级特征Pu,j,本文设计方面级词表示映射矩阵,用于学习每

个词在不同方面的特征表示.

G＝[g１,g２,􀆺,gK],gk∈Rda×d′

其中,K 为领域中方面的个数,da 是每个方面的潜在特征维

度.紧接着,评论中词i在方面k下的方面级词特征vi,k的计

算过程为:

vi,k＝ci×gT
k (２)

３４张　佳,等:基于评论方面级用户偏好迁移的跨领域推荐算法



对于评论j与方面k,通过连结方面k下该评论所有的方

面级词特征可以获得初步的评论j基于方面k 的方面级特

征,即:

V′j,k＝[v１,k,v２,k,􀆺,vn,k]

３．２．３　方面级注意力学习

通过式(２)可以学习到评论中每个词的方面级表示,然而

在同一个方面中不是所有的词都是同等重要的,例如评论“虽
然苹果手机好看、系统流畅,但价格太贵了”中,在价格相关方

面,“价格、贵”等词的重要性比其他如“流畅、好看”等词更高.
因此,学习方面级词注意力以更准确地表达评论的方面级特

征是必要的.此外,由于不同领域关注的方面不同,例如护肤

品领域侧重于品牌、效果以及价格等方面,而电子游戏领域则

更加侧重于角色、情节以及类型等方面.为学习方面级注意

力,本文引入领域全局方面表示用于指导方面级词注意力的

学习,领域全局方面特征如下:

A＝[a１,a２,􀆺,aK],ak∈Rda

领域在 K 个方面下的不同特征分别结合方面级词表示

通过式(３)计算方面级词注意力.

attnk,j＝softmax(ak (V′j,k)T) (３)
紧接着,评论j的方面k的特征Vj,k的计算式如下:

Vj,k＝∑
a

i＝１
attnk,j,ivi,k (４)

对评论词分配不同的注意力后,将用户评论在所有方面

下的特征连结,得到用户u在评论j中的方面级表示.

Pu,j＝[Vj,１,Vj,２,􀆺,Vj,K]

最后,将用户u的评论文档Du 中所有评论的方面级特

征进行连结,得到用户在该领域的方面级偏好特征.

Pu＝[Pu,１,Pu,２,􀆺,Pu,j]
通过上述步骤,可以分别得到源领域与目标领域用户和

商品的方面级表示.其中,源领域中用户u的方面级偏好为

Ps
u,商品i的方面级特征为Ps

i,同理Pt
u 和Pt

i 分别表示目标

领域的用户与商品的方面级特征.

３．３　方面级用户偏好跨领域迁移

本文设计了基于两阶段生成对抗网络的用户偏好迁移模

型,将交互数据丰富的源领域用户方面级兴趣偏好迁移到数

据稀疏的目标领域,可以有效缓解在目标领域缺少交互历史

的用户冷启动问题.受到生成对抗网络 ADDA[２３]方法的启

发,在数据丰富的源领域训练方面级特征编码器Es 并将其作

为生成器,结合领域鉴别器Dc 的约束,通过将源领域与目标

领域的数据映射到相近的特征空间,来解决不同领域数据分

布差异的问题,以实现知识的跨域迁移.
在预训练阶段,使用Ps

u 和Ps
i 作为Es 的输入,结合多层感

知机预测用户对商品的评分r′,利用平方损失函数进行优化.

losse＝ １
|ο|∑

(u,i)
(ru,i－r′u,i)２＋λθ‖θ‖２ (５)

在迁移学习阶段,目标是将用户源领域的方面级特征迁

移到目标领域.首先利用预训练的源领域特征编码器Es 对

目标领域特征编码器Et 进行参数初始化,并且在训练过程中

固定Es 的参数,更新Et 的参数,使得经过Et 编码的方面级

特征在编码后不断向源领域的特征分布靠近,同时又保留目

标领域数据分布的特性.
为了约束两个编码器编码后的特征分布相近,本文采取了

两个策略:首先固定源领域编码器的参数不参加训练;与此同

时,设计领域鉴别器用于区分编码后的特征是来自于源领域

还是目标领域,当编码后的特征分布足够相似时,领域鉴别器

将无法正确判断特征数据的所属领域.一方面特征编码器能

挖掘足够有效的领域相关特征,实现更加准确的评分预测;另
一方面领域相关特征使得领域鉴别器能准确判断数据来源,

只有当源领域与目标领域编码后的数据特征分布足够相似

时,领域鉴别器才无法准确判断.因此,在迁移学习阶段,领
域鉴别器与特征编码器的训练过程是相互对抗.

领域鉴别器 Dc 的优化目标是分类任务,本文设定源领

域是正类,标签为１,目标领域是负类,标签为０.目标领域特

征编码器Et 的优化目标为评分预测的回归任务.在对抗学

习中,目标领域编码器Et 的优化方法如式(５)所示,领域鉴别

器Dc 的优化为交叉熵损失函数.

lossD＝－ylogDc(x)－(１－y)log(１－Dc(x)) (６)

４　实验及分析

４．１　实验数据及参数设置

本文使用推荐领域广泛使用的亚马逊公开数据集[２４]进

行实验.亚马逊拥有丰富的商品评论数据,该公开数据集包

含２５个不同领域的用户商品交互记录子数据集,每个子数据

集中都包含用户、商品、评分和评论等信息.本文提出的

CAUT使用用户评论文本进行商品评分预测.

用户信息在所有子数据集中共享,在实验中利用源领域

和目标领域的共享用户历史交互作为实验数据,按照７∶１∶２
的比例划分训练集、验证集和测试集.测试集为目标领域冷

启动用户Uc,Uc 在目标领域中没有交互记录.

考虑到跨领域推荐中知识迁移的可跨性问题,本文提出

了如下３个假设:源领域的数据应该足够丰富、源领域与目标

领域应该有足够多的共享用户、共享用户在源领域和目标领

域的占比应该足够大.基于上述假设,实验中选择以elecＧ
tronic数据集为源领域,同时选定共享用户数量在源领域中

占比高于２％且在目标领域中占比高于２０％的子数据集作为

目标领域进行跨领域推荐实验.

CAUT以共享用户为桥梁,源领域与目标领域间的共享

用户数量是实验的基础.如表２所列,以electronic数据集为

源领域,目标领域包括video等８个子数据集,统计筛选评论

后的源领域与目标领域的共享用户数据.为了消除无效评论

以及用户评论量较少的影响,将评论字数少于１０的评论视为

无效评论,将有效评论数少于１０的用户视为无效用户.

表２　实验数据统计

Table２　StatisticsofAmazondatasets

目标领域
共享

用户

源领域的

共享用户/％
目标领域的

共享用户/％
video １２０３ ３．３２２ ２４．０４１
sport １４６０ ４．０３１ ２８．９１０
cell １２５１ ３．４５４ ６２．８３３

health ２９１４ ８．０４６ ４７．９８３
office １３１３ ３．６２５ ８２．１６５
pet ７５６ ２．０８７ ２９．０５５

home ３４９４ ９．６４８ ３６．１６６
beauty １０５４ ２．９１０ ３１．４０６

参考文献[１１]中的预处理方法,首先去除停用词并根据
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词频逆文档频率选择词表,对每条有效评论进行截长补短至

１５０字,使用基于Glove在GoogleNews中预训练的３００维词

向量.方面的个数设置为５,每个方面的维度为１００维,使用

３个窗口大小为３的卷积核,批量大小为６４.

CAUT由方面级用户偏好建模(CAUTＧaspect)和方面级

用户偏好迁移(CAUTＧtransfer)两部分组成,其中 CAUTＧasＧ

pect在每个领域数据集中独立进行,迁移过程中使用已训练

好的离线模型来获取用户偏好.为了分析卷积神经网络在方

面级用户偏好建模中的复杂度,以sport,cell,health为例,表

３列出了CAUTＧaspect模型的参数统计结果,其中卷积神经

网络的参数量约为０．２７×１０６,而每个数据集词表不同,导致

模型输入的embedding层参数不一致.同时,对于卷积神经

网络在CAUTＧaspect中的时间复杂度,由于CAUTＧaspect使

用一维卷积并在评论中以窗口的形式线性滑动,因此卷积神

经网络的时间复杂度为 Ο(N).

表３　模型参数统计

Table３　Modelparameterstatistics

Dataset sport cell health
卷积参数量 ０．２７×１０６ ０．２７×１０６ ０．２７×１０６

词向量参数量 １３．８２×１０６ ９．７３×１０６ １６．２９×１０６

其他参数 ０．７７×１０６ ０．７７×１０６ ０．７７×１０６

总参数量 １４．８６×１０６ １０．７７×１０６ １７．３３×１０６

磁盘占用大小/MB ５７．６ ４１．４ ６６．２

实验中,本文使用均方根误差(RMSE)作为评估指标,所
有的实验数据取５次实验的平均值,RMSE的计算过程如下:

RMSE＝
∑
N

１
(r－r′)２

N
(７)

４．２　实验结果及讨论分析

本文提出的 CAUT算法设计了基于生成对抗网络的跨

领域迁移结构来对用户的方面级偏好进行迁移.为了验证

CAUT的有效性,需要探究以下两个问题.

问题１　CAUT中用户方面级偏好建模是否有效,与单

领域推荐方法相比,其在评分预测指标上是否有优势.

问题２　CAUT提取的方面级偏好在跨领域迁移模块上

能否进行有效的知识迁移? 即 CAUT 能否将源领域知识有

效地应用于目标领域,缓解目标领域用户的冷启动问题,并在

评分预测指标 RMSE上有足够的竞争力.
本文选择以下方法作为对比的基线方法,包括基于评论

用户建模单领域推荐方法、经典的跨领域推荐方法.基于评

论用户建模单领域推荐的对比方法如下.
(１)DeepCoNN[８](２０１７).是单领域推荐中应用得较广

且性能优越的方法,基于卷积神经网络从评论中获取潜在的

用户、商品表示.大量的实验证明,DeepCoNN方法远优于经

典的矩阵分解、主题模型等方法[１４].
(２)ANR[７](２０１８).该方法是最先进的单领域推荐方法

之一,通过对用户、商品的方面级信息匹配进行评分预测.与

基于注意力的方法不同,该方法基于深度神经网络挖掘用户

细粒度的方面级信息.
跨领域推荐的对比方法如下.
(１)EMCDR[１](２０１７).首次提出利用多层感知机学习用

户潜在特征从源领域到目标领域的映射,该映射思想被广泛地

运用于后续的工作中,是跨领域推荐的经典方法之一.
(２)PPGN[１８](２０１９).该方法构建用户和商品的交互图,

挖掘结构化信息,将跨领域推荐任务转换为链接预测任务,基
于图卷积神经网络充分利用了图信息,但未使用文本信息.

(３)CATN[１４](２０２０).目前领先的方面级跨领域推荐方

法,使用辅助信息增强用户文档,挖掘用户方面级特征,并在

跨领域推荐中利用方面级特征的匹配程度进行评分预测.
(４)PTUPCDR[２５](２０２２).该方法首次提出用户特征个

性化迁移理念,在基于映射方法的基础上,利用元学习为每个

用户设计生成不同的个性化映射参数,其效果优于 EMCDR
等全部用户共享同一个映射模型的方法.

在实验对比中,本文对最优的实验数据加粗标注,对次优

的实验结果使用下划线进行标注.与此同时,对于实验的提

升比例,效果优于对比方法的正向提升使用“＋”进行标注,效
果差于对比方法的负面提升使用“－”进行标注.

４．２．１　单领域实验

对于问 题 １,本 文 在 单 领 域 进 行 评 分 预 测 实 验 并 与

ANR,DeepCoNN两种方法进行非冷启动实验对比.实验设

置参考文献[６],如表４所列,提升百分比为本文提出的用户

方面级偏好建模(CAUTＧaspect)与 ANR方法对比计算.

表４　单领域评分预测实验结果

Table４　Singledomainratingspredictionresults

Dataset DeepCoNN ANR
CAUTＧ
Aspect

Improve
/％

video １．２２３９ １．０３６１ ０．９９５１ ＋３．９５
sport １．１４０２ ０．９５１９ ０．８５８９ ＋９．７６
tool １．１９５４ １．００６４ ０．８９６９ ＋１０．８８
cell １．４２８２ １．１７０５ ０．９５９５ ＋１８．０２
pet １．５６５１ １．１４４３ １．０８４６ ＋５．２１

office １．２４２９ ０．８７８２ ０．７４２９ ＋１５．４１
health １．１４９３ １．０４８４ ０．９８６９ ＋５．８６
beauty １．２５１３ １．１１３７ ０．９７３６ ＋１２．５７
home １．２２８１ １．０６８９ ０．９５９３ ＋１０．２５

electronic １．２８８０ １．１３６０ １．０８８９ ＋４．１４

由表４可知,在单领域非冷启动实验中,本文提出的方面

级用户偏好建模方法CAUTＧAspect在 RMSE指标上优于经

典的 ANR,DeepCoNN方法,这说明本文方法能够提取有效

的用户方面级特征,从而进行准确的用户偏好建模.

DeepCoNN和 ANR 在进行用户偏好建模时,直接使用

用户文档进行建模,DeepCoNN 利用卷积神经网络直接将用

户文档编码为单个的特征向量,ANR则更加深入地挖掘细粒

度方面级知识并取得了优于 DeepCoNN的结果.DeepCoNN
实验的效果较差,这是因为只关注单一特征的表示方法无法

挖掘数据集中多样化细粒度的用户偏好和商品特征.

ANR和CAUTＧAspect都是基于方面级用户偏好建模的

方法,CAUTＧAspect的效果优于 ANR,可能的原因如下.首

先,CAUTＧaspect在处理用户文档时对每一条评论分别进行

方面级知识的提取,然后融合所有评论的方面级特征,而 ANR
不对评论做区分,直接将所有评论拼接成一个文档,没有进行

重点评论筛选.其次,在提取方面级特征时,CAUTＧAspect利

用卷积神经网络学习评论中包含每个词上下文信息的动态词

向量,解决静态词向量表示能力不足的问题.而 ANR直接

使用预训练的静态词向量,忽略了同一词在不同语境中的

歧义问题.因此,CAUTＧAspect通过挖掘动态词向量并对
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不同评论赋予不同的注意力能通过评论文本更准确地挖

掘用户的方面级偏好特征,从而在单领域实验中取得更好

的效果.

４．２．２　跨领域实验

对于问题２,本文使用electronic数据集作为源领域,并
选定８个有足够共享用户的数据集作为目标领域,分别与

EMCDR,PPGN,CATN 以 及 PTUPCDR 等 方 法 在 RMSE

指标上进行对比.其中,提升百分比由 CAUT与目前领先的

跨领 域 推 荐 算 法 CATN 以 及 最 新 的 个 性 化 迁 移 方 法

PTUPCDR对比计算所得.从表５中可以得到以下结论与分

析:本文提出的CAUT方法在６个数据集中能取得当前最优

的跨领域推荐效果,且相对次优的方法有显著的提升,这说明

CAUT对用户方面级偏好进行知识迁移能够有效缓解目标

领域用户的冷启动问题.

表５　跨领域用户冷启动评分预测实验结果

Table５　CrossＧdomaincoldＧstartuserratingspredictionexperiments

method

targetdomain
EMCDR PPGN PTUPCDR CATN CAUT(Ours)

Improve/％
CAUTvs．

PTUPCDR

CAUTvs．

CATN
sport １．０９９７ １．４８０４ １．００７３ １．０２３５ ０．８８６４±０．０００６ ＋１２．００ ＋１３．３９
video １．４６８２ １．６３３１ １．１１７５ １．０４３３ １．０６３５±０．００２７ ＋４．８３ －１．９３
cell １．２３７４ １．６２２４ １．１６２５ １．１２４１ １．０２３５±０．００３３ ＋１１．９６ ＋８．９４

health １．３９５７ １．５４８５ １．０８１８ １．１０９６ １．０２８６±０．０００８ ＋４．９２ ＋７．２９
office １．１０３２ １．６９２０ ０．９１３８ ０．９１９１ ０．８５９９±０．００３８ ＋５．９０ ＋６．４４
pet １．３８１６ １．８１５４ １．１５７１ １．１８３７ １．０９８８±０．００２３ ＋５．０４ ＋７．１７

home １．２３５５ １．４６１６ １．０８６４ １．１５７６ ０．９７６２±０．０００７ ＋１０．１４ ＋１５．６７
beauty １．３３５１ １．４８０５ １．１１３５ １．０４２２ １．０５０２±０．００１２ ＋５．６８ －０．７６

　　此外,虽然CAUT在video,beauty两个数据集上取得了

略差于 CATN 的次优结果,但实验结果相差不大,与最优方

法非常接近,且与其他方法相比均有较大的提升.分析其可

能的原 因 是,源 领 域 electronic数 据 集 和 目 标 领 域 video,

beauty数据集之间用户偏好的相关性难以挖掘.研究源领域

与目标领域的相关性、探索不同方面级特征在知识迁移中的

作用亦是进一步研究的方向.

可以观察到,CAUT 在sport等其他６个领域的效果均

优于CATN,这是因为CAUT使用生成对抗网络进行知识迁

移,以尽可能地消除不同领域数据分布差异带来的问题.然

而,对比方法CATN基于源领域用户与目标领域商品方面级

特征的相关度进行知识匹配,忽略了领域间数据分布差异的

问题,推荐效果受领域间方面级特征匹配程度的影响较大,因
此本文提出的CAUT方法在准确性上比CATN更加稳定.

PTUPCDR方法在５个目标领域数据集中取得了仅次于

CAUT的次优效果,这说明在用户偏好知识的迁移过程中

“个性化”迁移策略是有效的.然而,虽然源领域与目标领域

间不同用户偏好的迁移关系有差异,但领域内的知识存在共

性,因此共性迁移应该是个性化迁移的基础,个性化迁移应在

共性迁移之上进行微调.

EMCDR和 PPGN 方法表现较差,这是因为这两种方法

都只使用了评分数据,并未使用蕴含丰富语义特征的评论信

息.CAUT和CATN的性能优于 EMCDR和PPGN,也进一

步说明了方面级知识的提取在跨领域推荐中的有效性.

４．３　方面个数分析

方面的个数会影响用户方面级兴趣偏好特征的粒度,本

文在多个领域中分别选取３~１０共８个不同的方面个数,展
开方面个数对用户偏好挖掘影响的实验探究,并使用 RMSE
指标进行实验评估.

通过图３可以观察到,不同的数据集取得最优的方面个

数不是完全一致的,这是因为各个领域数据集中评论的内容

不同,导致其所包含的方面级特征也是有差异的.与此同时,

可以观察到cell,health,video,home这 ４个数据集的最优

方面个数是５,pet,office的最优方面个数是４,sports和tool
的最优方面个数分别是３和７.总体而言,大部分数据集的

最优方面个数在４~６之间.随着方面个数的增加,RMSE指

标在后期呈现明显的增长趋势,这意味着推荐效果下降.

(a)health,cell,video,pet

(b)sport,office,tool,home

图３　方面个数对 RMSE指标的影响

Fig．３　EffectofnumberofaspectsonRMSE

对于上述现象,本文分析可能的原因是方面的个数会通

过改变领域中每个方面知识的粒度来影响推荐效果.方面个

数过少会导致方面级特征粒度较大,表达不够具体,而过多的

方面个数会导致方面级特征粒度过细,难以表达领域的共性

特征.此外,虽然不同的方面个数对个性化推荐的效果有影

响,但整体波动不大,这进一步说明本文提出的用户方面级兴

趣偏好挖掘方法具有鲁棒性.
结束语　本文提出了一种基于方面级用户偏好迁移的跨

领域推荐算法CAUT,用于解决数据稀疏场景下的用户冷启

动问题.CAUT使用基于两阶段生成对抗网络的迁移结构实

现源领域到目标领域的知识迁移,利用评论挖掘用户的方面级

兴趣偏好,缓解电商平台用户冷启动带来的数据稀疏问题,在
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大型公开的亚马逊数据集中取得了具有竞争力的结果.
方面级知识的跨领域迁移,为跨领域推荐的可解释性工

作提供了新的思路,通过对方面级特征的分析,可以更好地挖

掘领域间的相关性.在接下来的工作中,我们将进一步探索

跨领域推荐中方面级知识的有效性,研究不同方面在知识迁

移中发挥的作用.然后,继续深入研究领域之间的可跨性问

题,挖掘源领域与目标领域之间知识迁移的内在联系,从而进

行更准确的跨领域推荐.
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