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[摘  要] 用户冷启动问题是推荐系统面临的一大挑战,而跨域推荐是解决用户冷启动问题的有效手段

之一。以往的跨域推荐主要依赖于用户特征的单向映射,即从源推荐领域到目标推荐领域或从目标推荐

领域到源推荐领域,没有有效地融合用户在两个推荐领域上的信息。为了解决上述问题,提出了一种双向

跨域推荐模型(Bidirectional Cross Domain Recommendation Model,Bi-CDRM),该模型通过训练两个用

户特征映射网络,分别实现用户特征从源域到目标域和从目标域到源域的映射,以得到粗粒度的用户映

射特征；引入相关性计算单元,利用注意力机制对粗粒度的用户映射特征和交互物品特征进行加权,最后

使用平均池化得到更细粒度的用户全局特征。这一过程不仅提升了跨域推荐模型的性能,也增强了用户

特征映射的可解释性。在Amazon数据集的三个跨域推荐场景下,Bi-CDRM在评分预测任务中,效果相较

于对比模型有显著的提升。 

[关键词] 推荐系统；跨域推荐；用户冷启动；数据挖掘；深度学习 

中图分类号：P413  文献标识码：A 

 

Bidirectional Cross Domain Recommendation Model 
Jianlong Zheng¹  Danyang Wang²* 

1 Civil Aviation Flight University of China 

2 The Third Geodetic Surveying Team of the Ministry of Natural Resources 

[Abstract] User cold start is a major challenge faced by recommendation systems. Cross domain 

recommendation is one of the effective methods to solve the problem of user cold start. Previous cross domain 

recommendations mainly relied on single direction mapping of user features, namely from the source 

recommendation domain to the target recommendation domain or from the target recommendation domain to 

the source recommendation domain, without effectively integrating user information in the two 

recommendation domains. To address the aforementioned issues, a Bidirectional Cross Domain 

Recommendation Model (Bi CDRM) is proposed. This model trains two user feature mapping networks to 

map user features from the source domain to the target domain and from the target domain to the source 

domain, respectively, to obtain coarse grained user mapping features; Introducing correlation unit, utilizing 

attention mechanisms to weight coarse-grained user mapping features and interactive item features, and finally 

using average pooling to obtain finer grained global user features. This process not only improves the 

performance of cross domain recommendation models, but also enhances the interpretability of user feature 

mapping. In three cross domain recommendation scenarios on the Amazon dataset, Bi-CDRM showed 

significant improvement in rating prediction tasks compared to the comparison models. 
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引言 

推荐系统(Recommendation System,RS)能有效缓解信息过载,

帮助用户从海量数据中发现潜在兴趣内容。随着互联网发展,推荐

系统已在电商[1]、社交[2]与新闻[3]等多个领域广泛应用。其技术演

进也从早期的协同过滤(Collaborative Filtering,CF)[4]逐渐发

展至基于深度学习的模型[5],后者能更有效地挖掘用户与物品

特征,提升推荐性能。然而,这些算法通常依赖充足的数据支持,

在用户交互行为稀疏甚至缺失的情况下,效果往往不佳,即“用

户冷启动问题”,这仍是当前推荐系统的一大挑战。 

针对用户冷启动,早期工业界常采用非个性化推荐(如热门
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物品推荐)或基于人口统计信息(如性别、职业等)[6]的泛个性化

推荐。但前者易降低用户粘性,后者又因隐私保护[7]限制而难以

获取数据。 

近年来,跨域推荐受到广泛关注。其基本思路是：若两个领

域相似,用户兴趣偏好通常也相近[8],因此可利用源域中的用户

行为数据辅助目标域的推荐,缓解目标域中的冷启动问题。跨域

推荐的核心在于实现源域与目标域间的用户偏好映射[9-12],典

型方法如DTCDR[13]和EMCDR[14],均通过将源域用户特征映射至目

标域实现推荐。 

然而,现有方法多依赖单向用户特征映射,未能充分融合两

个领域的信息。为构建更细粒度、更具解释力的用户全局特征,

本文提出双向跨域推荐模型(Bi-CDRM),通过双向融合不同领域

用户信息,并引入相关性计算单元,自适应学习用户映射特征与

交互物品间的相似性。 

1 相关工作 

跨域推荐的出现有助于缓解用户冷启动问题,目前研究主

要集中在基于共享实体表示和基于域间映射的两类模型。 

基于共享实体表示的模型适用于多目标域且域间存在高度

相似重叠实体(通常为重叠用户)的场景。该类模型通过共享或

组合重叠实体的跨域特征,融合多领域信息以建立域间关联,从

而提升多领域推荐性能[8]。典型模型包括：DTCDR[13]通过结合层

整合重叠用户信息,以保留多领域显著特征并共享至双域推荐

模型；GA-DTCDR[15]在DTCDR基础上引入图嵌入构建无向异构图

表示域内实体,采用element-wise attention机制融合重叠实

体表示；MV-DNN[16]可视为DSSM[17]双塔模型的扩展,将不同域物

品作为多视图输入,用户作为主视图输入,各视图使用结构相同

但参数独立的MLP获得表示向量,再与用户表示计算余弦相似度

进行预测；DDTCDR[18]则利用深度双向迁移学习机制学习重叠用

户的兴趣迁移,并通过跨域隐式正交映射保持用户偏好的相似

性,同时优化逆映射计算。 

基于域间映射的模型适用于源域数据充足而目标域数据稀

疏的场景。该类方法同样关注域间重叠实体[8],但侧重于通过学

习映射函数建立域间关联。当用户在源域活跃而在目标域处于

冷启动状态时,可通过映射函数获得目标域中的用户特征表示。 

EMCDR[14]作为首个域间映射模型,通过对各域评分矩阵进

行矩阵分解获取用户与物品表示,再利用重叠实体训练映射函

数,使映射后用户表示接近目标域表示；TMCDR[19]将跨域推荐分

为Transfer阶段和Meta阶段,前者预训练所有实体获取双域特

征表示,后者引入元学习思想,采用面向任务的优化方法直接利

用任务标签优化元网络,并通过得分/排序方式训练；DCDCSR[20]

学习目标域到标准域的映射函数,该标准域为融合多领域信息

的通用特征空间,通过重叠实体学习映射后将多域用户特征映

射至标准域进行推荐；PTUPCDR[21]学习一个元网络,以源域用户

特征为输入,为每个用户生成个性化特征映射桥；DCDIR[22]在知

识图谱上设计基于元路径的方法,使用GRU建模源域用户动态兴

趣,再利用MLP学习双域特征映射函数；SSCDR[23]针对现实中重

叠实体比例低导致映射函数泛化能力弱的问题,设计了无监督

损失函数,将模型转化为半监督学习过程,从而利用域内丰富非

重叠实体提升映射函数的鲁棒性与推荐性能。 

2 双向跨域推荐模型 

2.1用户特征表示。特征提取。使用TextCNN模型从每条评

论中提取特征。TextCNN是一种适用于文本分类任务的卷积神经

网络结构,能有效捕捉文本中的局部信息。 

偏好预测任务。将TextCNN模型的输出输入到一个二分类器

中,完成用户对物品的偏好预测任务。这一步的目标是训练模型,

使其能准确预测用户对每个物品的偏好。 

用户特征计算。利用训练好的TextCNN模型,计算用户对每

个评论的特征。将TextCNN最后一层的输出进行平均池化,得到

用户的最终特征表示,即 bsi_emu 或 bti_emu 。 

 

图1 用户特征表示 

2.2物品特征表示。特征提取。针对物品id,物品类别(cate),

物品品牌(brand)三个特征,使用独热编码(one-hot)进行处理,

每个特征的每个取值都被映射为一个唯一的整数索引,然后通

过独热编码将这个索引表示为一个稀疏向量,其中只有一个元

素为1,其余为0。这样,每个特征都被转化为一个高维稀疏向量。

针对物品名称(title),物品描述(description)两个特征,使用

谷歌预训练模型对分词后的物品名称和物品描述进行特征提取,

生成针对语义信息更为丰富的词向量。 

特征拼接。将上述得到的五个特征向量,即id embedding, 

cate embedding,brand embedding,title embedding,descript 

ion embedding进行拼接,得到一个高维稀疏特征向量。 

嵌入层。使用全连接神经网络将拼接得到的高维特征向量

映射到一个更紧凑且表示丰富语义信息的低维向量空间。 

 

图2 双向跨域推荐模型 
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最终获得一个维度为的低维密集向量,作为物品的特征表

示,即 bsi_emi 或 bti_emi 。 

 

图3 物品特征表示 

2.3用户特征映射网络。用户特征映射网络(User Mapping 

Network,UMN)使用MLP[24-26]作为基本结构。采用MLP作为基本结

构具有以下优点：首先,输入特征和输出特征的维度一致,MLP

可以很好的捕获需要映射的特征；其次,MLP是一种非线性的变

换,比一般的线性映射更灵活,最后,MLP具有非常强的自适应学

习能力。为了更好更快地学习输入到输出的映射关系,加快网络

训练速度,提高网络的泛化能力,使用了激活函数PRelu。PRelu

激活函数可以自适应地学习矫正线性单元的参数,提高模型准

确率,并且在训练过程中降低模型过拟合的风险,具体如下： 

PRelu激活函数 

0
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本文所提出的模型将分别训练两个用户特征映射网络： 

User Mapping Network1(UMN1)：完成用户特征从源域到目

标域的映射： 

1 1PRelu( W b )= +i_emb_st si_embuu                     (2) 

其中, bsi_emu 为源域上的用户特征, _emb_stiu 为该用户映

射后的特征。 

User Mapping Network2(UMN2)：完成用户特征从目标域到

源域的映射： 

2 2PRelu( W b )= +i_emb_ts ti_embuu                     (3) 

其中, bti_emu 为目标域上的用户特征, _emb_tsiu 为该用户

映射后的特征。 

 

图4 用户特征映射网络 

2.4相关性计算单元。为了融合用户在两个推荐领域上的信

息,从而更全面的捕获用户兴趣,获得更加细粒度的用户全局特

征,提出相关性计算单元。如图2中所示。 

仅使用用户特征映射网络得到的映射特征,是粗粒度的,因

为并没有考虑映射之后的特征是否可以真正代表用户在另一个

推荐领域的兴趣。并且在实际应用场景中,两个相似推荐领域之

间总会存在一定的差异性,而在特征映射时,考虑只对相似的部

分做特征映射至关重要。在上述条件之下,对于本研究中提出的

模型而言,期望最终得到的用户全局特征更能代表用户在两个领

域之间的兴趣偏好。因此希望用户特征映射网络映射得到的用户

特征能够尽可能与目标推荐领域中用户交互的物品存在一定的

关联性,这样也能使得用户特征映射这一过程更具有可解释性。 

相关性计算单元用于计算映射特征与交互物品的相似性,

并把这种相似度作为一个权重,最后进行加权平均得到最终的

全局用户特征。 
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其中 a() 表示相关性计算单元。 

3 实验 

3.1数据集。本文选取了Amazon数据集中三个最大的推荐领

域的数据,分别是Book域,Movie域和Music域来评估模型性能,

各个域统计信息如表1所示。构建了三个跨域推荐场景,使用重

叠用户数据进行训练,目标推荐领域作为冷启动域,如表2所示。 

表1 实验数据集统计信息 

Amazon数据集

域 Book Movie Music

#用户 126,666 27,822 11,053

#物品 63,202 12,287 7,710

#评论 3,494,976 779,376 296,185

 

表2 跨域推荐场景 

数据集 场景 域 重叠用户

Amazon数据集

场景1
sD

6,074

tD

场景2
sD

2,782

tD

场景3
sD

1,705

tD
 

3.2实验设置。本文对所有的用户数据和物品数据进行了预
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处理：过滤掉交互次数小于10次的用户和被交互次数小于30次

的物品；从用户评论信息中抽取用户特征时,过滤掉了英文停用

词,为了提高抽取特征的准确性,对一些错误的单词进行了纠正,

并且设置了评论信息的最大长度为500,对长度大于500的评论

信息进行了截断；进行卷积操作时,使用了50个卷积窗口大小为

3的卷积滤波器来提取用户特征；使用谷歌预训练词向量模型对

物品特征进行编码。最后编码完成的用户特征和物品特征维度

均为128；整个模型训练优化过程中,设置学习率为0.001,每个

跨域场景训练50个epoch。最后采用MSE来评估模型的性能,MSE

被广泛用于推荐系统的评估。公式如下： 

21
u ,i u ,i

( u ,i ) O

M ˆ( r r )
|O |

SE
∈

= −                       (7) 

4 性能对比 

本节汇总了各模型在Amazon数据集不同推荐场景下的性能

(表3、图5),并得出以下结论： 

在Amazon数据集上,Bi-CDRM相较于最优基线ANR,在三个场

景中MSE分别降低0.01、0.015和0.004。尽管ANR本身为基于评

论的单域推荐模型,该结果仍验证了在跨域推荐中引入用户评

论以建模用户特征的有效性；CMF在所有场景中表现最差,Bi- 

CDRM相较其MSE分别下降约0.054、0.032和0.048,说明仅依赖联

合矩阵分解构建共享实体表示难以有效提升性能；R-DFM融合评

分与评论信息建模用户特征,相较仅使用评分矩阵的EMCDR与

DFM,MSE进一步降低。而Bi-CDRM相比R-DFM在三个场景中MSE分

别下降0.019、0.021和0.02,进一步证实结合评分与评论信息构

建用户特征表示的有效性。 

上述实验结果整体验证了本文所提Bi-CDRM模型的有效性。 

表3 不同跨域场景下的对比结果 

对比模型 场景1 场景2 场景3

CMF 1.167 1.139 0.939

EMCDR 1.129 1.116 0.924

CDLFM 1.126 1.115 0.918

DFM 1.141 1.136 0.923

R-DFM 1.132 1.128 0.911

ANR 1.123 1.122 0.895

Bi-CDRM 1.113 1.107 0.891

[27]

[28]

[28]

[29]

 

 

图5 不同跨域场景下的对比结果 

5 总结与展望 

本文提出了一种双向跨域推荐模型Bi-CDRM,设计了基于

MLP的用户特征映射网络将用户特征从一个推荐领域映射到另

一个推荐领域,从而得到粗粒度的用户映射特征；引入相关性计

算单元,利用注意力机制对粗粒度的用户映射特征和交互物品

特征进行加权,再使用平均池化得到细粒度的用户全局特征。下

一步将考虑在以下几个方面展开研究：(1)用户偏好演化建模：

用户偏好是动态变化的,跨域推荐需要能够及时捕捉用户偏好

的演变。未来的研究可以探索更加精确的用户偏好动态建模方

法,以提高跨域推荐的准确性。(2)多模态跨域推荐：当前的跨

域推荐主要是针对单一模态的数据进行的,例如用户交互或物

品信息。未来的研究中可以将多模态数据整合到跨域推荐中,

如图像、视频,语音等。 
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