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摘  要 

多数跨域推荐模型在利用评论文本进行跨域推荐时，没有考虑到评论文本中的情感信息。而对于考虑到

评论情感信息的跨域模型多数都是进行单向跨域推荐。因此，本文提出一种基于评论情感向量化的双向

跨域推荐模型。该模型对不同领域的评论文本利用bert + Transformer方法进行评论情感分类，得到隐

含用户情感信息的情感向量化表示，再从中计算相对应的用户偏好向量和商品特征向量，然后根据生成

的特征向量进行跨域推荐。对于跨域学习，本文在神经因子分解机(NFM)模型的基础上利用潜在正交映

射函数学习两个域内的用户偏好以及跨域学习到的用户偏好，从而进行双向推荐。通过在四组数据集上

进行对比实验，实验结果表明，该模型能有效缓解了数据稀疏的问题。 
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Abstract 
When most cross-domain recommendation models use review text for cross-domain recommen-
dation, they do not consider the emotional information in the review text. For cross-domain mod-
els that take into account the emotional information of comments, most of them are one-way cross- 
domain recommendations. Therefore, this paper proposes a dual cross-domain recommendation 
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model based on comment sentiment vectorization. The model uses the bert + Transformer method 
to classify the review emotions of review texts in different fields, and obtains the emotion vecto-
rized representation of the implicit user emotion information, and then calculates the correspond-
ing user preference vector and product feature vector from it, and then cross domain recommen-
dation is carried out according to the generated feature vectors. For cross-domain learning, based 
on the neural factorization machine (NFM) model, this paper uses the latent orthogonal mapping 
function to learn the user preferences in the two domains and the user preferences learned across 
domains, so as to perform two-way recommendation. Through comparative experiments on four 
datasets, the experimental results show that the model can effectively alleviate the problem of data 
sparseness. 

 
Keywords 
Cross Domain Recommendation, Review Text, Sentiment Vectorization, Potential Orthogonal 
Mapping 
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1. 引言 

多数单领域推荐不能有效解决数据稀疏和冷启动问题，无法满足用户的需求，因此跨域推荐成为了

推荐系统的热点之一。跨域推荐指通过把用户在领域 A 中丰富的反馈信息的知识迁移到用缺乏该用户反

馈信息的领域 B 中进行商品推荐。因此，研究人员对于跨域推荐的研究多数是基于知识迁移上进行的[1]。
而在研究跨域推荐过程中，常用的反馈信息是评论文本[2] [3]，原因在于评论文本中蕴含着丰富的用户偏

好信息和商品特征信息，适合进行知识迁移。 
然而，现有的多数跨域推荐模型都是基于数据密集的领域向数据稀疏的领域进行知识迁移的方式进

行单向推荐[2] [3] [4]，这些模型利用两个领域中的共同用户作为桥梁进行知识迁移，从而利用辅助域中

的丰富信息来提高目标域的推荐效果，但这也意味着它们并没有利用目标域中的信息来帮助辅助域。然

而，不同领域下的用户数据具有丰富性和多样性，如果可以同时利用这些用户的知识进行双向迁移，实

现双向推荐，更能充分利用两个领域的知识，有利于缓解数据稀疏的问题。 
基于上述问题，本文提出一种基于评论情感信息向量化的双向跨域推荐模型(Dual Cross Domain Rec-

ommendation based on Sentiment Vectorization of Reviews, RSCDR)。该模型利用 bert [5] + Transformer [6]
的方式对每条评论文本中的情感信息进行文本情感向量化，并分别计算出用户偏好向量和商品特征向量；

然后，利用潜在正交映射的方式同时对两个领域进行跨域推荐，即在两个领域中，利用正交映射函数将

用户的偏好从域 A 中迁移到域 B 中(反之亦然)。最后，本文利用 NFM [7]进行评分预测。 

2. 相关研究 

单向跨域推荐的核心在于辅助域的知识如何迁移到目标域中。Xu 等[2]认为利用评论文本中丰富的情

感信息进行跨域推荐，能更好挖掘出用户偏好。因此，Xu 提出了一种新型的情感信息提取模型，该模型

通过自动识别用户评论的语义方向提取出评论文本中的情感信息，并利用多层感知机 MLP [8]将辅助域

中的情感信息向目标域中迁移，从而进行跨域推荐。Fu 等[3]利用扩展的堆叠降噪自编码器(SDAE) [9]将
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多种辅助信息和评分矩阵进行融合，从而提取出不同领域下的潜在特征，再通过 MLP 来学习不同领域之

间的特征映射。文献[10]利用情感分类器对不同领域的每条评论文本进行情感分类，并计算出两个领域内

共同用户兴趣向量，再利用领域自适应网络分离出不同领域之间的共享的用户兴趣向量后再进行迁移的

方法来进行跨域推荐。 
对于多目标跨域推荐，多数文献利用两个领域中共同用户的共享特征进行跨域学习。文献[10]通过扩

展 DeepCoNN [11]模型，提出了一种基于卷积神经网络(CNN) [12]的多域产品推荐模型 CCoNN，该模型

利用多个域之间的公共用户评论信息生成用户偏好向量和项目特征向量，并在多任务学习(MTL) [13]的基

础上通过分解机(FM) [14]对用户-产品对进行总体评级预测。Zhu 等[15]认为利用丰富的用户反馈信息就

有可能同时提高两个领域的推荐性能，而不是单一的目标域。为此，Zhu 等提出了一种双目标跨域推荐

模型来解决现有的单目标跨域推荐的局限性，该模型利用评分和评论文本信息生成用户和项目的评分和

文档嵌入，并在多任务学习的基础上，设计了一种可适应的嵌入共享策略来组合共享跨域的公共用户嵌

入，再利用 NCF [16]实现双目标跨域推荐，以用来提高推荐性能。而文献[17]提出了一种基于双重学习

机制的跨域推荐的新方法，即利用潜在正交映射函数来提取不同领域中的用户偏好信息，同时保持不同

潜在空间中用户之间的关系后，进行双向迁移，从而提高不同领域之间的推荐性能。 
在文献[10]和文献[17]的研究基础上，本文提出一种基于评论情感向量化的双向跨域推荐模型。该模

型利用情感分类的方法进行特征提取，并利用所提取的情感向量化计算出用户偏好和商品特征，再通过

潜在正交映射函数进行双向跨域学习，从而预测出不同领域下用户对商品的评分。 

3. 模型设计与分析 

3.1. 评论情感信息向量化 

用户在对商品进行评价时，给出的评分具有用户对商品的情感打分，而评论文本中往往包含着用户

偏好信息和商品特征信息。评分的高低决定了用户对商品的喜爱程度，因此可以从评论文本中进行用户

情感分析，从而挖掘出更深层次的用户偏好和商品特征。文献[18]提出了一种具有评论感知的推荐模型

SentiRec，该模型将每个评论文本编码为固定大小的评论向量，并对评论向量进行训练以体现评论文本的

情感。文献[10]参照 SentiRec 模型，利用 word2vec [19] + CNN + 逻辑斯蒂回归的方式提取每一条评论文

本的情感向量，再计算出对应的用户向量和商品特征。在文献[10]研究方法的基础上，本文利用

bert+Transformer 的方式挖掘出每条评论文本中隐含的用户情感向量。 
多数电商平台把评分值设定在 1 到 5 之间，本文将情感阈值设定在 3。本文利用评分值来为每一条

评论文本添加一个情感标签：当评分大于或等于 3 时，对应的评论文本的情感标签为积极，而小于 3 时，

对应的评论文本的情感标签为消极；然后，通过情感分类器将评论情感标签融入到评论文本向量中，生

成特定的用户情感向量，最终获取到对应的用户偏好向量和商品特征向量。 
bert 模型具有多层 Transformer [6]结构，而 Transformer 是一种基于 Attention 机制进行特征提取的提

取器。从图 1 中可以看出，Transformer Encoder 的结构包括自注意力和前馈神经网络。首先。自注意力

对整条评论文本的单词序列进行关注，并帮助模型对单词进行编码，获取到评论文本的上下文语义，再

将数据输送到前馈神经网络中进行计算。本文首先通过 bert 模型将评论文本的单词转换为词向量，再利

用 Transformer 为编码器的方式进行特征提取，并利用分类器进行情感分类。处理流程如图 1 所示： 
文献[6]指出 Transformer 并不包含递归和卷积，因此 Transformer 为 word embeddings 添加了位置编

码，用来识别序列中的单词顺序。本文利用正弦函数 sin 和余弦函数 cos 的线性变换来提供位置信息： 

( ) ( )2, 2 sin 10000 modeli dPE pos i pos=                             (1) 
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Figure 1. Sentiment classifier 
图 1. 情感分类器 

 

( ) ( )2, 2 1 cos 10000 modeli dPE pos i pos+ =                             (2) 

模型把从 Tranformer 解码器中提取到的特征向量输入到分类器中进行情感分类。然而，此时经过情

感分类器得到的是每条评论文本的评论情感向量 vectorui，文献[10]表明，用户和商品的关系存在一对多

或多对多的，因此还需要将用户和商品对应的所有评论文本进行平均化，即： 

( )
,uii

u
u

vector
u i I

len I
= ∈∑                                      (3) 

( )
,uii

i
i

vector
i u U

len U
= ∈∑                                      (4) 

其中，Iu表示用户 u 对所有商品进行过评论的集合，Ui表示对商品 i 进行过评论的用户集合。 
通过上述方法，本文得到了两个不同领域中的用户偏好向量 u 和商品特征向量 i，用来作为下一个模

块的输入。 

3.2. 基于 NFM 的跨域学习 

本文设置的场景为两个领域存在相同的用户，他们都在两个领域中购买了商品。根据文献[17]的描述，

如果两个用户在领域 A 中有类似偏好，那么他们在领域 B 中也应该存在着相似的偏好。因此，为了理解

领域 A 中的偏好，可以将领域 B 的用户偏好和它们组合在一起，反之亦然。文献[17]提出在两个 NCF 模

型上进行双重迁移学习推荐，利用潜在的正交映射，在源域和目标域之间同时迁移用户偏好，最终得到

不同领域的用户评分。然而，交互特征对于用分评分预测是非常重要的，深入考虑稀疏的特征之间的交

互，挖掘出交互特征的深层次含义，有助于提高模型的迁移能力，从而提高模型的性能。因此，基于该

文献提出的潜在正交映射函数的方法上，本文利用 NFM 模型进行评分预测。 
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框架如图 2 所示，rwithin表示域内学习，用于预测目标域的用户偏好。rcross表示通过利用潜在正交映

射函数对源域用户进行操作，捕获不同领域的差异性。因此，两个领域的最终评分定义为 

( ) ( ) ( )ˆ 1 NFM , NFM ,A A A A B A Ar u i X u iα α= − + ∗                            (5) 

( ) ( ) ( )Tˆ 1 NFM , NFM ,B B B B A B Br u i X u iα α= − + ∗                           (6) 

其中，α表示两个 NFM 模型在预测用户偏好方面的相对重要性。 
 

 
Figure 2. Potential orthogonal mapping on NFM model 
图 2. NFM 模型上的潜在正交映射 

 
用户评分的预测是基于文献[7]提出的 NFM 模型，NFM 模型因为在 embedding 层和 MLP 网络之间

添加了一个特征交叉池化层，从而能提取到深层次的交互特征。 
对于 NFM 的 embedding 层，本文直接把上一节中计算得到的用户偏好特征 u 和商品特征 v 充当网络

输入的嵌入向量。本文通过相乘的方式来组合这两个特征，定义如下： 

x u v= ∗                                         (7) 

NFM 模型的定义公式如下： 

( ) ( )0
1

ˆ
n

i i
i

r x w w x f x
=

= + +∑                                  (8) 

其中，x 表示两个特征组合成的交互特征，w0表示全局偏差， ix x∈ 表示交互特征 i 的值，wi表示潜在特

征向量的系数，ƒ(x)代表 Bi-Interaction pooling，一个多层前馈神经网络，其公式定义如下： 

( ) ( )
2

2

1 1

1
2

n n

BI i i i i
i i

f x x v x v
= =

  = −  
   
∑ ∑                               (9) 

https://doi.org/10.12677/csa.2021.112034


何雅芳 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2021.112034 339 计算机科学与应用 
 

而在 Bi-Interaction pooling 之上是一堆连接层，用于学习特征之间的高阶交互，从而获的更深层次的

特征交互。NFM 模型的评分预测公式如下： 

( ) ( )( )( )( )T
0 1 1 1

1
ˆ

n

i i L L BI x L
i

r x w w x h W W f V b bσ σ
=

= + + + +∑ � �                 (10) 

其中，L 表示隐藏层数，Wl、bl、σl分别为第 l 层权重矩阵、第 l 层偏置向量和第 l 层激活函数。 

3.3. 损失函数和目标函数 

在评论文本情感向量化中，本文利用交叉熵损失函数作为整个情感分类器的损失函数，该公式定义

如下： 

( ) ( ) ( )ˆ ˆ ˆ, log 1 log 1l y y y y y y= + − −                             (11) 

而基于 NFM 的跨域学习中，根据文献[17]描述，设 VA、VB 分别为评分矩阵，则模型的目标函数可

以定义为： 

ˆ ˆmin A A B BV r V r− + −                                   (12) 

其中， Âr 、 B̂r 分别表示公式(6)和(7)。 

4. 实验方案与结果分析 

4.1. 数据集 

本文选择的数据集是公开的 Amazon 数据集[20]，该数据包含不同类型的领域。本文选取了以下 5 个

商品域中进行实验(表 1)，分别为 Movies_and_TV (Movie)、Books (Book)、Apps_and_Android (Android)、
Toys_and_Games (Toy)、CDs_and_Vinyl_5 (Music)。由于 Movie、Book 和 Music 数据集过大，因此本文

对着三个数据集进行数据筛选。比如，在“Movie-Book”数据中，先筛选出商品数大于或等于 150 的商

品，再从中筛选用户数大于或等于 15 的用户。 
 

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(%) 

Android 
848 

4016 35831 0.2% 

Toy 5330 40029 0.27% 

Movie 
990 

2134 258776 3.05% 

Book 5334 197328 0.9% 

Movie 
797 

3498 287951 2.57% 

Music 7498 258765 1.03% 

Book 
1107 

7812 177222 0.49% 

Music 7324 205100 0.6% 

4.2. 数据预处理和参数设计 

bert 预训练模型中使用的是 Transformers 提供的 Bert-base-uncased，它的结构是 12 层的 Transformers，
输出层维度为 512 层，隐向量的维度为 32。另外，本文将所有数据集按照 8:1:1 的比例划分为训练集、
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验证集和测试集。学习速率设为 0.002，dropout 设为 0.5，优化器为 Adam。 

4.3. α的取值 

由公式(6)和(7)可得，α 的取值影响整个模型的性能。α 表示指引两个领域中用户偏好的重要性。因

此，α取适宜数值才能让模型发挥更好的作用。文献[17]表明，α取 0 到 0.2 之间的正值，模型的效果最

好。但根据图 3 实验结果，本文模型在这个取值范围得到的结果并没达到最好的效果，原因可能在于模

型不同、收敛性不同、数据集稀疏程度不同等。因此，本文将 α的取值分别设置为 0.03，0.1，0.3，0.5，
0.7，0.9，并进行对比，从中挑选出 α值，使得模型效果最好。 

 

 
Figure 3. MSE values in different parameter α 
图 3. 参数 α对 MSE 值的影响 

 
图 3 显示了不同 α值对模型性能的影响，通过观察四个表的 MSE 可以发现，α对不同的数据集的影

响是不相同的，经过多次实验发现，当 α = 0.9 时，模型的性能较好。因此，本文将 α的值设为 0.9。 

4.4. 对比模型 

本文采用均方误差 MSE 作为评价指标，MSE 值越低表示模型的性能越好，其公式如下： 

( )2
1

1 ˆMSE N
ui uin r r

N =
= −∑                                 (11) 

其中，N 表示样本个数， ûir 表示在模型中获得的预测评分， uir 表示可以真实评分。 
本文选取了以下几个基线模型进行对比分析： 
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1) FM：一种基于矩阵分解的模型，可以解决由数据稀疏引起的特征组合问题。 
2) NFM：在 FM 模型上，引入 Bi-Interaction pooling 进行评分预测。 
3) DDTCDR：该模型在 NCF 模型的基础上利用潜在正交映射进行跨域推荐。根据文献描述，在 α

取 0 到 0.2 之间的正值，模型的效果最好。在该模型中，本文把 α值设为 0.03。 
所有模型的嵌入向量来自评论情感向量化生成的用户偏好特征和商品特征。 
另外，FM、NFM 模型部分代码参考文献[21]。 

4.5. 实验结果和分析 

在四组数据集上进行实验分析，粗体表示该组数据集中得到的最优结果。 
如表 2 所示，从总体上看，相对于其他模型，本文模型的性能效果较好。 
 

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 FM NFM DDTCDR RSCDR 

Movie 0.6413 0.5846 0.8811 0.5855 

Book 0.8926 0.8660 1.1303 0.8450 

Movie 0.8115 0.7614 1.1164 0.7551 

Music 0.9321 0.8810 1.2702 0.8662 

Book 0.9520 0.9347 1.1966 0.9113 

Music 0.7103 0.6905 0.9484 0.6643 

Android 2.0938 1.2587 1.3605 1.2513 

Toy 2.2199 1.0167 0.8647 0.9951 

 
FM 模型和 NFM 模型进行对比，可以发现 NFM 模型在特征提取的能力比 FM 强。将 FM 模型和

RSCDR 模型进行比较，可以观察到 RSCDR 的性能提升不少。 
RSCDR 模型基于 NFM 模型，通过进行对比，RSCDR 在三个数据组中取得最优结果，在“Movie-Book”

实验组中，RSCDR 模型和 NFM 模型在 Movie 数据集结果相差很小，但在同组的 Book 数据集中，RSCDR
模型比 NFM 提高了 2.1%。同时，在“Movie-Music”数据组中，RSCDR 分别提高 0.64%和 1.48%，在

“Book-Music”和“Android-Toy”数据组中，RSCDR 比 NFM 模型分别提高了 2.33%、2.61%、0.74%和

2.16%，由此可见，利用潜在正交矩阵进行跨域推荐 RSCDR 模型能够有效解决推荐系统中数据稀疏的问题。 
DDTCDR 模型与本文模型最为相似，都是利用了潜在正交矩阵进行跨域映射，进行双向推荐。但从

本文实验结果上看，只有在“Android-Toy”数据组的 Toy 数据集中，RSCDR 模型的性能比不上 DDTCDR
模型，但在其余三组数据组中，DDTCDR 模型取得的效果并不明显，RSCDR 的 MSE 值均能比 DDTCDR
要低。因此，在本实验中，从总体上说明基于 NFM 的 RSCDR 模型能有效挖掘出交互特征的深层含义，

能够提高跨域推荐的性能。 

5. 结束语 

本文利用情感分类器对不同领域的评论文本中的情感进行分类，将评论进行情感向量化，并从中计

算出用户偏好特征和商品特征，并在 NFM 模型上利用潜在正交函数进行双向迁移，实现双向跨域推荐。

通过实验证明该模型的在跨域推荐上具有较好的效果。因此，在下一步工作中，可以深入研究，不同特
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征提取方式对潜在正交映射的影响。 
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