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收稿日期：２０２２０２１０；在线发布日期：２０２２１００８．本课题得到中央高校基本科研专项资金（２０２１ＲＣ２１７）、国家自然科学基金（６２２０２０４１）

资助．朱立玺，硕士研究生，主要研究方向为用户建模和推荐系统．Ｅｍａｉｌ：２１１２０４５６＠ｂｊｔｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．黄晓雯（通信作者），博士，讲师，主要

研究方向为多媒体计算、数据挖掘、用户建模、推荐系统等．Ｅｍａｉｌ：ｘｗｈｕａｎｇ＠ｂｊｔｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．赵梦媛，硕士研究生，主要研究方向为用户建

模和推荐系统．桑基韬，博士，教授，博士生导师，主要研究领域为机器学习与认知计算、人工智能及应用．

基于负反馈修正的多轮对话推荐系统

朱立玺　黄晓雯　赵梦媛　桑基韬
（北京交通大学计算机与信息技术学院　北京　１０００４４）

（交通数据分析与挖掘北京市重点实验室（北京交通大学）　北京　１０００４４）

摘　要　传统的推荐系统从交互历史中挖掘用户兴趣，面临着无法动态地获取用户实时偏好和细粒度偏好的问

题，近年对话推荐系统领域的兴起为此问题提供了新的解决方案．对话推荐系统优势在于其可以动态地和用户进

行交互，并在交互过程中获取用户的实时偏好，从而提高推荐系统准确率，提升用户体验．然而对话推荐系统相关

研究工作中缺乏对负反馈的充分利用，难以对用户偏好表示进行细粒度的修正，即难以有效平衡用户长期偏好和

实时偏好之间的关系，同时存在属性候选集过大导致交互轮次过多的问题．因此，本文基于经典的对话推荐框架

ＣＰＲ（ＣｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌＰａｔｈＲｅａｓｏｎｉｎｇ）提出了一种能够有效利用用户负反馈的对话推荐模型ＮＣＰＲ（Ｎｅｇａｔｉｖｅｆｅｅｄ

ｂａｃｋｇｕｉｄｅＣｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌＰａｔｈＲｅａｓｏｎｉｎｇ）．不同于现有的对话推荐系统工作，ＮＣＰＲ能够充分利用用户在交互过

程中给出的属性粒度和物品粒度的负反馈对用户的偏好表示进行动态的修正．此外，ＣＰＲ将对话推荐建模为一个

图上的路径推理问题，ＮＣＰＲ使用协同过滤算法基于属性粒度的负反馈对属性候选集进行重排序，在利用图结构

的自然优势限制属性候选集大小的同时，进一步减少候选属性空间大小．四个基准数据集上的实验结果表明，

ＮＣＰＲ在推荐准确率和平均交互轮次两个评价指标上的表现优于先进的基线模型．最后，我们设计并实现了一个

网页端的对话推荐系统，与在线用户进行交互产生推荐结果，证明了ＮＣＰＲ在真实的对话推荐场景下的有效性．

关键词　对话推荐系统；强化学习；交互负反馈；知识图谱；协同过滤
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ｉｃａｎｔｌｙｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｂａｓｅｌｉｎｅｓｉｎｔｅｒｍｓｏｆｂｏｔｈｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｒｉｃｓ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，

ｗｅｄｅｓｉｇｎａｎｄｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｗｅｂｓｉｄｅｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｔｈａｔｉｎｔｅｒａｃｔｓｗｉｔｈ

ｏｎｌｉｎｅｕｓｅｒｓｔｏｇｅｎｅｒａｔｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ，ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆＮＣＰＲｉｎａ

ｒｅａｌｗｏｒｌｄｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｃｅｎａｒｉｏ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ；ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ；ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｎｅｇａｔｉｖｅ

ｆｅｅｄｂａｃｋ；ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ；ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

１　引　言

推荐系统是一种通过理解用户的兴趣和偏好帮

助用户过滤大量无效信息并获取感兴趣的信息或者

物品的信息过滤系统，近年来引起了学术界的高度

关注，也为工业界带来了巨大收益．然而传统推荐系

统的工作方式是静态的，传统推荐系统中的推荐模

型［１４］基于离线的、历史的用户交互数据作为输入以

不断优化线下的表现．这种工作方式导致传统的推

荐系统存在一定的缺陷，即传统的推荐系统很难回

答两个问题［５］：（１）用户当前的兴趣点（实时偏好）

在哪里？因为用户的偏好具有多样性，并且会随着

时间的推移不断发生变化，因而推荐系统即便有足

够多的历史数据也很难拟合用户的线上行为并准确

推测出用户当前的兴趣偏好；（２）用户购买这个物

品的理由是什么？例如，用户可能经过朋友的大力

推荐购买了这个物品，也有可能是第一次见到这种

物品，在好奇心的驱使下下了订单．对于一个用户来

说，不同理由下的购买行为，其表现出的对物品的喜

爱程度是不同的．

学者们尝试引入社交网络等辅助信息来回答上

面的两个问题，但受限于传统推荐系统固有的静态工

作方式，同时引入的辅助信息也存在噪声，这两个问

题并没有被有效地解决［５］．问答系统中对话技术的

发展［６８］为这两个问题提供了新的解决思路．推荐系

统中引入对话技术后可以动态地和用户进行交互，获

取用户的实时反馈，推断出用户的实时偏好并理解用

户行为的动机［５］，进而向用户做出心仪的推荐．学者

们首先提出了交互式推荐系统的概念，即通过询问物
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品的方式来获取用户的实时反馈，相关研究［９１１］取得

了初步成功．然而物品的数量是非常多的，因此交互

式推荐系统的效率很低，即使有相关工作［１０，１２］针对

此问题提出了一些解决方案，比如询问物品集合，引

入树结构等，但结果依旧不尽如人意．因此学者们进

一步提出了对话推荐系统（ＣｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌＲｅｃｏｍ

ｍｅｎｄａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍ，ＣＲＳ），希望通过询问物品相关

的属性来获取用户更细粒度的反馈．

对话推荐系统是近年来的一个新兴领域，可以

根据问题的设置分为不同的研究方向，比如利用多

臂老虎机解决用户冷启动，对话理解和对话生成，基

于强化策略推荐等，本文侧重于基于强化策略进行物

品推荐．在探索的过程中学者们提出了不同的场景设

置，如单轮对话推荐（ＳｉｎｇｌｅＲｏｕｎｄＣｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌ

Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ，ＳＣＲ）和多轮对话推荐（ＭｕｌｔｉＲｏｕｎｄ

ＣｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌＲｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ，ＭＣＲ）．在单轮对

话推荐场景［１３］中，ＣＲＳ可以向用户询问多次属性，

但只能做出一次推荐，不论推荐是否被用户所接受，

这轮对话都会结束．与单轮对话推荐场景设置相比，

多轮对话推荐场景下的ＣＲＳ可以对用户进行多次

关于物品属性的询问并且可以做出多次推荐直到推

荐列表中含有用户心仪的物品或者用户失去耐心选

择退出．多轮对话推荐场景下ＣＲＳ可以同时获取属

性粒度和物品粒度的反馈，并利用这些在线反馈来

建模用户实时偏好，从而做出符合用户个性化的推

荐，更贴近现实场景．尽管当前的ＣＲＳ工作已经取

得了初步成功，但是它们对负反馈的使用方式比较

简单［１４１５］．例如，ＥＡＲ
［１４］中将属性粒度的负反馈编

码成因子分解机的输入特征向量，并将物品粒度的

负反馈作为训练的负样本用于在线更新推荐模型；

在ＳＣＰＲ
［１５］中，属性粒度的负反馈被编码为决策网

络的状态向量，物品粒度负反馈的处理为仅仅将这

些物品从物品候选集中移除．这些方法建模用户的

实时偏好时仅考虑用户的正反馈，并没有充分挖掘

负反馈中隐藏的有价值的信息．工业界的一些工作

已经证明了用户的负反馈可以有效地帮助模型构建

用户画像．例如，京东团队的Ｚｈａｏ等人
［１６］提出了一

种强化学习模型ＤＥＥＲＳ，该模型基于Ｐａｉｒｗｉｓｅ将

用户的负反馈运用到了推荐当中，并在真实的电商

场景中取得了不错的效果；此外，微信团队的Ｘｉｅ等

人［１７］提出了一种可以有效融合显／隐式正反馈和

显／隐式负反馈的模型ＤＦＮ，该模型可以学习到用

户无偏的兴趣偏好．因此，如何充分利用交互过程中

用户的负反馈是个值得关注的问题．相较于传统的

推荐系统，对话推荐系统的一大优势在于能够获取

用户的属性粒度和物品粒度的实时反馈，来建模用

户的实时偏好．因此，属性粒度的负反馈和物品粒度

的负反馈对于平衡用户长期偏好和实时偏好之间的

关系有着重要作用．

同时我们注意到，当前ＣＲＳ工作中存在属性候

选集过大导致交互轮次过多的问题．ＥＡＲ将整个属

性候选集作为强化模型的决策空间，当属性候选集

较大时模型很难学习到有效的决策策略．ＳＣＰＲ引

入知识图谱并限制强化模型的决策空间为２，将选

择属性的任务交给属性打分模型，可以有效缓解强

化模型难收敛的问题．但ＳＣＰＲ仅利用图结构的自

然优势在单轮决策中删除了部分不相关的属性，在

接收用户属性粒度的负反馈后并没有对属性候选集

的大小进行限制，只是将询问的属性从属性候选集

中移除．ＵＮＩＣＯＲＮ
［１８］采用了ＳＣＰＲ的做法，并没

有对属性候选集的大小进行额外的限制，由于图结

构只能在单轮决策中对候选集大小进行限制，随着

交互的进行，属性候选集的大小可能不降反增，这种

做法增加了属性打分模型选择属性的难度．

我们将用户偏好修正［１９］和协同过滤［２］的思想

应用到 ＣＰＲ中，提出一种称为 ＮＣＰＲ（Ｎｅｇａｔｉｖｅ

ｆｅｅｄｂａｃｋｇｕｉｄｅＣｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌＰａｔｈＲｅａｓｏｎｉｎｇ）的

对话推荐模型．具体而言，ＮＣＰＲ与用户交互时，利

用交互过程中属性的正反馈、属性和物品的负反馈

对用户的偏好表示进行修正，目的是随着交互轮次

的增加，让模型更加关注用户的实时偏好．ＮＣＰＲ收

到用户的属性粒度的负反馈时，会基于收到的属性

负反馈进行协同过滤对属性候选集进行重排序，在

利用图结构的自然优势删除部分不相关的候选属性

的同时，进一步减少候选属性空间大小．我们在四个

基准数据集上进行了对比实验、消融实验和分析实

验，实验结果表明，相较于先进的基线模型，ＮＣＰＲ

在推荐准确率和平均交互轮次两个指标上均取得了

最好表现．此外，我们设计并实现了一个网页端的对

话推荐系统，可以实时地和用户进行交互并做出推

荐，证明了ＮＣＰＲ在真实场景下的有效性．

本文的主要贡献如下：

（１）利用用户的在线反馈对用户的偏好表示进

行动态的修正，随着交互轮次的增加，让模型更加关

注于用户的实时偏好，帮助模型在知识图谱上更好

地推理，进而做出用户心仪的推荐．
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（２）使用基于属性的协同过滤模型实现对候选

集属性的重排序，在利用图结构的自然优势删除部

分不相关候选属性的同时，进一步减少候选属性空

间大小．

（３）在四个对话推荐系统领域的基准数据集上

进行了多组实验，实验结果表明所提方法在推荐准确

率及平均交互轮次两种评价指标上显著优于先进的

基线模型．同时设计并实现了一个网页端的对话推

荐系统，证明了ＮＣＰＲ在真实的对话推荐场景下的

有效性．访问网址ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｚｌｘｘｌｚ１０２６／

ＮＣＰＲ可查看系统实现和视频展示．

２　相关工作

２１　基于知识图谱的推荐系统

近年来，知识图谱作为一种辅助信息被广泛用

于个性化推荐中［２０］．一种将知识图谱用于推荐系统

的方式为基于嵌入的方法．Ｗａｎｇ等人
［２１］提出了利

用ＫＣＮＮ融合新闻语义层和知识层嵌入向量表示

的ＤＫＮ模型；Ｈｕａｎｇ等人
［２２］提出了从交互序列中

捕获用户细粒度偏好的知识增强序列推荐模型

ＫＳＲ；Ｓｏｃｈｅｒ等人
［２３］提出了推理两实体间关系的神

经张量网络模型 ＮＴＮ等．另一种将知识图谱用于

推荐系统的方式为基于路径的方法．这类工作在初

期将知识图谱视为异构信息网络（Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＨＩＮ）
［２４］．Ｈｕａｎｇ等人提出的

ＭＡＳＲ模型
［２５］、ＥＩＵＭ 模型

［２６］；Ｙｕ等人提出的

ＨｅｔｅＭＦ模型
［２７］、ＨｅｔｅＲｅｃ模型

［２８］、ＨｅｔｅＲｅｃｐ模

型［２９］；Ｓｈｉ等人
［３０］提出的ＳｅｍＲｅｃ模型；Ｈｕ等人

［３１］

提出的 ＭＣＲｅｃ模型；Ｚｈａｏ等人
［３２］提出的ＦＭＧ模

型等，这类模型通过构造元路径（ｍｅｔａｐａｔｈ）或元

图（ｍｅｔａｇｒａｐｈ）的方式帮助模型学习更高级的语义

信息［２４］．

２２　对话推荐系统

学者们在ＣＲＳ领域的不同方向中做了不同的

探索和尝试．

２．２．１　多臂老虎机解决用户冷启动

对话推荐系统的一个优势在于可以解决用户冷

启动的问题，但是研究发现多臂老虎机在用户冷启

动场景下效果显著，越来越多的工作基于多臂老虎

机期望达到探索和收益的平衡（Ｅ＆Ｅ）．比如，Ｚｈａｎｇ

等人［３３］认为传统的上下文多臂老虎机算法［３４］将物

品建模为臂进行探索实现Ｅ＆Ｅ，由于物品空间很

大，因此需要大量探索，导致其学习速度很慢．为了

提高模型学习效率，他们提出对话多臂老虎机，

（ＣｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌＵＣＢａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣｏｎＵＣＢ）将属性

询问整合进系统；Ｌｉ等人
［３５］认为简单的启发式函数

不能找到属性询问的最佳时机，因此他们提出对话

汤姆森采样（ＣｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎＴｈｏｍｐｓｏｎＳａｍｐｌｉｎｇ），

将属性和物品建模为无差别的臂，这种无缝统一属

性和物品的方式，可以以一种智能的方式决定何时

询问或推荐，同时利用汤姆森采样自然地达到探索

和收益相平衡的目标；Ｘｉｅ等人
［３６］认为现有的对话

推荐系统要求用户给出确切的反馈，这种情况下用

户给出的反馈往往带有偏差，因此他们提出了一种

新的多臂老虎机算法ＲｅｌａｔｉｖｅＣｏｎＵＣＢ，来构建一个

基于相对偏好的对话推荐系统．

２．２．２　对话理解和对话生成（ＮＬＰｂａｓｅｄ）

该类对话推荐系统希望通过自然语言来理解用

户意图并和用户进行动态地交互，通常会引入ＮＬＰ

领域的一些指标来评价模型效果，比如引入ＢＬＥＵ

来判断对话生成的流畅程度．Ｚｈａｎｇ等人
［３７］尝试为

对话推荐问题定义一个标准形式，提出了一个对话

搜索引擎ＳＡＵＲ；Ｌｉ等人
［３８］针对电影推荐的冷启动

场景设计了一个可以与用户通过自然语言交互的对

话系统，但该系统只考虑用户当前的对话状态而忽

略了用户的交互历史，因此无法学习到用户长期的

偏好；Ｚｈｏｕ等人
［３９］认为自然语言的表示和物品级

别的用户偏好之间存在语义差异，因此采用互信息

最大化（ＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）手段来

实现词级别和实体级别语义空间的对齐，在推荐和

对话两个任务上均取得了不错的表现；Ｌｕ等人
［４０］

认为当前的对话推荐系统无法从简短的对话历史中

获得充分的项目信息，因此提出了一个融入评论信

息的对话推荐系统（ＲｅｖｉｅｗａｕｇｍｅｎｔｅｄＣｏｎｖｅｒｓａ

ｔｉｏｎａｌＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ，ＲｅｖＣｏｒｅ），可以利用评论来丰

富物品信息，并协助生成流畅的回复；Ｌｉａｎｇ等人
［４１］

认为已有的工作无法将待推荐物品合适地融入生成

的回复中，因此提出名为 ＮＴＲＤ的对话推荐系统，

将对话生成和物品推荐分离；Ｚｈｏｕ等人
［４２］认为对

话数据与外部数据之间存在差异，使得利用多类型

数据变得困难．因此提出一个由粗到细的对比学习

框架Ｃ２ＣＲＳ来促进多类型数据间的语义融合．

２．２．３　基于强化策略的推荐（ＲＬｂａｓｅｄ）

用户通常需要遵循固定的形式来和该类对话推

荐系统进行交互，比如九宫格选择、是或否等．这类

９８０１５期 朱立玺等：基于负反馈修正的多轮对话推荐系统

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



工作重点关注利用用户的反馈来生成更加符合用户

个性化的推荐列表．为了帮助模型学习到用户的长

期偏好，Ｃｈｒｉｓｔａｋｏｐｏｕｌｏｕ等人
［４３］将用户的交互历

史作为系统的输入，设计了一个用户引导页形式的

对话推荐系统 Ｑ＆Ｒ，然而该系统只能和用户进行

单轮交互；Ｓｕｎ等人
［１３］提出了可以和用户多轮交互

的对话推荐系统ＣＲＭ，但是ＣＲＭ适用于单轮对话

推荐场景，即ＣＲＭ向用户做出推荐后，不论用户是

否满意这次推荐，ＣＲＭ 都会退出，这种场景是不贴

近现实的［１４］；Ｌｅｉ等人
［１４］提出了一种适用于多轮对

话推荐场景的对话推荐系统ＥＡＲ．ＥＡＲ解决了和

用户进行交互的三个基本问题：（１）每轮对话询问

用户什么属性？（２）什么时候进行物品的推荐？

（３）如何接受用户的反馈？虽然ＥＡＲ取得了不错的

表现，但仍存在物品候选集过大及决策空间大的问

题．为此，Ｌｅｉ等人
［１５］将知识图谱引入对话推荐系

统，提出了一种新的对话推荐框架ＣＰＲ，并在此框

架的基础上实现了一个称为ＳＣＰＲ的对话推荐系

统，他们的工作证明了引入知识图谱可以有效地提

升对话推荐系统的准确率，并使得推荐结果更具

解释性；Ｒｅｎ等人
［４４］认为对话推荐系统的决策模型

需要大量的语料进行训练，以保证涵盖所有情况．基

于此问题，他们提出了基于知识的问题生成系统

（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄＱｕｅｓｔｉｏｎＧｅｎｅｒａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍ，

ＫＢＱＧ）；Ｄｅｎｇ等人
［１８］认为ＥＡＲ、ＳＣＰＲ等工作将

上面提到的三个决策问题分到多个模块完成，对模

型的可扩展性有影响．因此他们基于动态权重图提

出了一个新的对话推荐系统 ＵＮＩＣＯＲＮ（ＵＮＩｆｉｅｄ

ＣＯｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌＲｅｃｏｍｍｅＮｄｅｒ），使用统一的对话

策略来解决三个决策问题．

３　犖犆犘犚

３１　交互流程

本文主要关注多轮对话推荐场景．具体来说，每

个物品狏都有一组由数据集提供的属性集合!

，
!中

的属性狆可以是对任意一个物品狏的描述（标签）．

在用于歌手推荐的ＬａｓｔＦＭ 数据集中，物品狏表示

一个歌手／乐队，属性狆 就是这个歌手／乐队的标

签，比如流行音乐、古典音乐、爵士乐等；在用于商户

推荐的Ｙｅｌｐ数据集中，物品狏表示一家商户，属性

狆就是这家商户的标签，比如快餐店、星级饭店等．

用户通过指定一个心仪的属性狆０来开启对话，比如

我想找一家五星级饭店，则指定五星级饭店为狆０，

此时用户正反馈集合初始化为!

＋
狌 ＝｛狆０｝，属性候选

集初始化为 !ｃａｎｄ＝ !＼狆０，物品候选集初始化为

"ｃａｎｄ＝"狆０
，即包含属性狆０的物品集合．接下来的每

轮交互中，ＮＣＰＲ从动作集合｛犪ａｓｋ，犪ｒｅｃ｝中选择一个

动作：（１）当选择的动作为犪ａｓｋ，ＮＣＰＲ从属性候选

集!ｃａｎｄ中选择得分最高的属性向用户询问，用户给

出属性粒度的正／负反馈．对于属性粒度的正反馈，

ＮＣＰＲ将该属性加入用户正反馈属性集!

＋
狌，然后更

新属性候选集和物品候选集．对于属性粒度的负反

馈，ＮＣＰＲ将该属性加入用户负反馈属性集!

－
狌 ，然

后基于该属性对属性候选集进行协同过滤，删除属

性候选集中与该属性相似度较高的那些属性，缩小

属性候选集的大小，相当于对属性候选集做一个重

排序；（２）当选择的动作为犪ｒｅｃ，ＮＣＰＲ利用交互过

程中用户给出的所有反馈对用户的偏好表示进行一

个细粒度的修正，即平衡用户长期偏好和实时偏好

之间的关系．然后利用修正后的用户偏好对物品候

选集进行打分并按降序排序，从物品候选集中选择

ｔｏｐ犽（犽为预设值）进行推荐，用户会给出物品粒度

的正／负反馈．对于物品粒度的负反馈，ＳＣＰＲ仅仅

将其从物品候选集中移除，ＮＣＰＲ则将其保存在物

品负反馈集合"

－
狌 中，用于模型再次选择犪ｒｅｃ动作时

修正用户的偏好表示．模型收到物品粒度的正反馈

或者交互轮次达到预设的最大值犜 时，对话结束．

算法１详细说明了上述过程．

算法１．　犖犆犘犚交互流程．

输入：用户狌，属性集合!

，物品集合"

，

推荐物品列表长度犽，最大交互轮次犜

输出：推荐成功或失败

１．用户狌初始化偏好属性狆０；

２．更新：!

＋
狌＝｛狆０｝；!

－
狌＝｛｝；!ｃａｎｄ＝!＼狆０；"ｃａｎｄ＝"

狆０
；
"

－
狌＝｛｝；

３．ＦＯＲ狋＝１，２，…，犜 ＤＯ

４．　选择一个动作犪

５．　ＩＦ犪＝＝犪ａｓｋＴＨＥＮ

６．　　利用属性打分模型对属性候选集进行打分并

按降序排序

７．　　从!ｃａｎｄ中选择得分最高的属性狆

８．　　ＩＦ狌ａｃｃｅｐｔｓ狆ＴＨＥＮ

９．　　　更新：!

＋
狌 ＝!

＋
狌 ∪狆；"ｃａｎｄ＝"ｃａｎｄ∩犞狆；

１０．　　ＥＬＳＥ

１１．　　　计算狆和其它属性之间的相似度，得到!狋

１２．　　　更新：!

－
狌 ＝!

－
狌 ∪狆∪!狋；
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１３．　　ＥＮＤＩＦ

１４．　　更新：!ｃａｎｄ＝!ｃａｎｄ＼（!
－
狌 ∪!

＋
狌 ）

１５．　ＥＬＳＥＩＦ犪＝＝犪ｒｅｃＴＨＥＮ

１６．　　利用!

＋
狌，!

－
狌，"

－
狌 对用户的偏好表示进行修正

１７．　　利用修正的用户偏好对物品候选集进行降序

排序

１８．　　从"ｃａｎｄ中选出ｔｏｐ犽物品"犽

１９．　　ＩＦ狌ａｃｃｅｐｔｓ"犽ＴＨＥＮ

２０．　　　推荐成功并退出．

２１．　　ＥＬＳＥ

２２．　　　更新："ｃａｎｄ＝"ｃａｎｄ＼"犽；"

－
狌＝"

－
狌∪"犽

２３．　　ＥＮＤＩＦ

２４．　ＥＮＤＩＦ

２５．ＥＮＤＦＯＲ

２６．推荐失败并退出．

３２　模型框架

图１给出了ＮＣＰＲ的工作流程，展示了不同模

块间的关系和消息传递的过程．ＮＣＰＲ基于Ｌｅｉ等

人［１５］所构建的知识图谱进行对话推荐，该知识图谱

是包含用户狌、物品狏和属性狆 三种节点的无向异

构图，包含了用户物品、用户用户、用户属性和物

品属性等四种类型的边．具体地说，用户物品之间

的边（狌，狏）代表用户狌和物品狏之间至少发生过一次

交互，用户用户之间的边（狌０，狌１）代表用户狌０和用

户狌１之间存在好友关系，用户属性之间的边（狌，狆）

代表用户狌在历史交互中表现过对属性狆 的偏好，

物品属性之间的边（狏，狆）代表物品狏带有狆 属性．

ＮＣＰＲ遵循ＳＣＰＲ中一些设定：（１）和用户的交互

相当于模型在图上游走的过程．即模型会维护一条

路径犘，代表交互过程中按时间顺序被用户确认的

偏好属性，并在图上推理出下一个要到达的顶点，即

向用户询问的属性或推荐的物品；（２）不考虑不同

关系的语义信息，即只关心两个顶点之间是否有一

条边；（３）将知识图谱当作一个无向图，模型只能

到达图上的属性顶点和物品顶点，且不能重复到达

同一顶点．假设模型当前的游走路径为犘＝狆０，狆１，

狆２，…，狆狋，停留在狆狋，要转移到与狆狋相邻的属性顶

点或物品顶点．这个过程可以被细分为以下的三个

步骤：推理、决策和转移．相较于ＳＣＰＲ，ＮＣＰＲ在这

三个模块中均有改进：

（１）推理模块．ＳＣＰＲ使用二阶因子分解机对物

品候选集进行打分，仅使用属性粒度的正反馈来建

模用户的实时偏好，这种做法忽略了用户属性粒度

的负反馈和物品粒度的负反馈对建模用户实时偏好

的影响．ＮＣＰＲ修改了物品打分模型，对物品进行打

分时会利用交互过程中用户给出的所有反馈来建模

用户的实时偏好．我们期望随着交互轮次的增加，用

户偏好中实时偏好的占比越来越大；

（２）决策模块．ＳＣＰＲ收到用户的负反馈后，会

给决策智能体一个固定的奖励值，我们认为在真实

场景下随着交互轮次的增加，用户会逐渐失去耐心，

因此负反馈奖励应该不断减小．ＮＣＰＲ使用奖励塑

形，当收到用户的负反馈后，给决策智能体的负反馈

奖励会随着交互轮次的增加不断减小；

（３）转移模块．ＳＣＰＲ在图上游走的过程中，只

会游走到当前节点的相邻属性节点（两个属性节点

的最短路径中不包含其它属性节点），比如在图２中

属性狆０的相邻节点为狆１和狆４．这种图结构中相邻

属性的限制可以有效地减少属性候选集大小，即

!ｃａｎｄ＝##狋＼（!
＋
狌 ∪!

－
狌 ），其中##狋为属性节点狆狋的

所有相邻属性集合．ＮＣＰＲ在此基础上使用协同过

滤算法基于属性粒度的负反馈进一步缩小属性候选

集大小，当询问的属性被用户拒绝（如狆４），ＮＣＰＲ

从属性候选集中删去与该属性非常相似的部分属

性，如图２中属性狆０的相邻属性节点狆２，可以缩短

游走路径，减少交互轮次．

图１　ＮＣＰＲ工作流程
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图２　ＮＣＰＲ模型结构图

图２展示了 ＮＣＰＲ的整体框架，我们将在第

３．３节具体介绍相关模块的工作细节．

３３　犖犆犘犚模型

３．３．１　推理模块

在该模块中，模型会对物品候选集和属性候选

集进行打分，帮助决策模块解决询问什么属性或推

荐什么物品的问题．

对物品候选集进行打分时，ＮＣＰＲ首先利用交

互过程中用户给出的所有反馈来建模用户的实时偏

好，其中属性粒度的反馈可以直接反映用户细粒度

的偏好，因此将交互过程中属性粒度的正反馈、负反

馈进行累加：

犲＋
!

＝犛狌犿（｛犲狆＋｜狆
＋
∈!

＋
狌 ｝）＝∑

狆
＋
∈!

＋
狌

犲狆＋ （１）

犲－
!

＝犛狌犿（｛犲狆－｜狆
－
∈!

－
狌 ｝）＝∑

狆
－
∈!

－
狌

犲狆－ （２）

　　一个用户拒绝一个物品的理由是多样的，因此

物品粒度的反馈不能直接反映用户的实时偏好，我

们采用对所有物品粒度的反馈取平均的方式来“投

票”选出用户不喜欢的特征：

犲－
"

＝犃狏犵（｛犲狏－｜狏－
∈"

－
狌 ｝）＝

１

"

－
狌
∑
狏－∈"

－
狌

犲狏－ （３）

其中犛狌犿 代表累加函数，犃狏犵代表平均聚合函数，

!

＋
狌 代表属性的正反馈集合，!

－
狌 代表属性的负反馈

集合，"－狌 代表物品的负反馈集合，犲狆＋ 为属性的正反

馈集合中狆
＋的嵌入向量，犲狆－ 为属性的负反馈集合

中狆
－的嵌入向量，犲－

"

为物品的负反馈集合中狏－ 的

嵌入向量．

然后通过聚合不同类型的反馈信息来修正ＮＣＰＲ

中用户的偏好表示，犲狌建模用户的长期偏好，犲
＋
!

－犲－
!

－

犲－
"

建模用户的实时偏好：

犲狋＝犲
＋
!

－犲－
!

－犲－
"

（４）

犲′狌＝犲狌＋犲狋 （５）

其中犲狌为ＦＭ 预训练得到的用户偏好表示，犲狋为用

户的实时偏好，犲′狌为修正后的用户偏好表示．

接下来利用修正后的用户偏好表示对物品候选

集进行打分，即建模用户对物品的兴趣：

狊狏＝犳（犲狏，犲′狌） （６）

犳（犲狏，犲′狌）＝犲′狌犲狏 （７）

犳（犲狏，犲′狌）＝犲狌犲狏＋犲
＋
!

犲狏－（犲
－
!

犲狏＋犲
－
"

犲狏） （８）

其中犲′狌表示用户狌修正后的嵌入向量，犲狏表示物品

狏的嵌入向量，其中犲狌犲狏建模用户狌对物品狏的长期

偏好，即与当前对话状态无关，犲＋
!

犲狏建模当前对话状

态下物品狏与用户偏好属性的相关程度，犲－
!

犲狏＋犲
－
"

犲狏

使用用户的负反馈来建模当前对话状态下用户狌对

物品狏的不满意程度．

对话推荐系统包含了很多的组件，在当前研究

领域下，学者们［１５，１８］会对前人工作中可用的组件进

行复用．为了证明 ＮＣＰＲ中关键设计的有效性，我

们不希望对某些组件进行技巧性的改进来提升实验

效果，例如将ＤＱＮ替换成ＤＤＱＮ等．ＮＣＰＲ的两

个关键设计分别是用户偏好修正和基于属性的协同

过滤，推理模块的属性打分模型和决策模块的强化

模型分别复用了ＳＣＰＲ中的信息熵模型
［４５］和ＤＱＮ

模型，详细过程可以在原工作［１５］中看到，这里做一

个简单的介绍．

属性打分模型的作用主要是帮助对话推荐系统

根据当前的物品候选集的状态对属性候选集中每个

属性带来的预期收益进行一个打分排序，即帮助模

型决定询问用户哪个属性可以更好地消除物品的不

确定性，在较短的交互轮次内做出符合用户个性化

的推荐．对于属性候选集!ｃａｎｄ中任意一个属性狆，其

打分模型可以被定义为

狊狆＝犵（狌，狆，"ｃａｎｄ） （９）

　　信息熵已经被证明是一种有效的用于不确定性

估计的方法［４５］，因此属性打分模型采用了信息熵［１５］：

犵（狌，狆，"ｃａｎｄ）＝－ｐｒｏｂ（狆）·ｌｏｇ２（ｐｒｏｂ（狆）），
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ｐｒｏｂ（狆）＝
"ｃａｎｄ∩"狆

"ｃａｎｄ

（１０）

其中"ｃａｎｄ为物品候选集集合，"狆代表所有包含属性

狆的物品构成的集合．

３．３．２　决策模块

当推理模块完成物品打分和属性打分后，决策

模块开始工作，该模块的主要作用是帮助ＮＣＰＲ从

动作集合｛犪ａｓｋ，犪ｒｅｃ｝中做出选择．

该模块采用ＤＱＮ（ＤｅｅｐＱＮｅｔｗｏｒｋ）作为策略

网络，该策略网络的状态动作价值函数由一个两层

的前馈神经网络近似：

φ（狊，犪｜狑）≈犙π（狊，犪） （１１）

犙π（狊，犪）＝犈π［犚狋｜犛狋＝狊，犃狋＝犪］ （１２）

其中犙π（狊，犪）即为动作价值函数，表示系统处于状态

狊时执行动作犪，并一直延续策略π直到当前会话结

束所能获得的累积收益的期望值，φ（狊，犪｜狑）为状态

动作价值函数的近似表示，狑即为图２所示的犠１和

犠２，即不同层的权重矩阵，φ（狊，犪｜狑）中使用ＲｅＬＵ

作为激活函数．

策略网络的输入状态向量狊由狊犺犻狊和狊犾犲狀两个状

态向量拼接而来：

狊＝狊ｈｉｓ狊ｌｅｎ （１３）

其中狊ｈｉｓ为用户反馈编码而来的一个长度为犜的状

态向量，该向量的每一维记录对应交互轮次用户给

出的反馈，该状态向量可以帮助模型学习到更好的

交互策略，比如用户已经给出了多个属性粒度的正

反馈，那么当前做出推荐动作就有很大概率获得较

高收益．狊ｌｅｎ为物品候选集长度编码而来的一个状态

向量，该状态向量用于提醒模型在物品候选集足够

小时应倾向于向用户做出推荐．例如，目前物品候选

集的大小为１０，而设定的物品推荐数目犽为１５，此

时模型继续向用户询问属性显然是不合理的．

狉ｒｅｃ
－
ｓｕｃ，狉ｒｅｃ

－
ｆａｉｌ，狉ａｓｋ

－
ｓｕｃ，狉ａｓｋ

－
ｆａｉｌ和狉ｑｕｉｔ分别代表模

型收到物品粒度的正／负反馈、属性粒度的正／负反

馈和交互轮次达到预设的最大交互轮次犜 时给智

能体的５种不同奖励．我们认为在真实场景中随着

交互轮次的增加，用户会逐渐失去耐心，因此我们认

为负反馈奖励应该随着交互轮次的增加不断减小，

因此我们使用奖励塑形使得负反馈奖励随着交互轮

次的增加不断减小：

狉＝狉０ １－
（犜－狋－１）（ ）犜

（１４）

其中犜为预设的最大交互轮次，当交互轮次大于犜

时用户就会失去耐心选择离开，狋为当前交互轮次，

取值范围为［１，犜］，狉０为奖励预设的初始值，狉为奖

励塑形后的奖励值．

３．３．３　转移模块

当ＮＣＰＲ收到用户给出的属性粒度的正／负反

馈或物品粒度的负反馈后，该模块开始工作，作用是

适应用户的在线反馈．

当ＮＣＰＲ收到关于物品集合"犽的负反馈，更新

物品候选集"ｃａｎｄ，并将其加入用户的拒绝物品集"

－
狌

中（算法１第２２行）．

当ＮＣＰＲ收到关于属性狆狋＋１的正反馈，更新属

性候选集!ｃａｎｄ和物品候选集"ｃａｎｄ，并将其加入用户

的偏好属性集!

＋
狌 中（算法１第９行，第１４行），此时

游走路径更新为犘＝狆０，狆１，狆２，…，狆狋，狆狋＋１．

当ＮＣＰＲ收到关于属性狆狋＋１的负反馈，会对知

识图谱进行剪枝操作．该模块利用基于属性的协同

过滤模型对经过信息熵模型排序过的属性候选集进

行重排序（算法１第１１行），即从属性候选集!ｃａｎｄ中

移除那些与狆狋＋１相关性较高的属性，并将这些属性

与狆狋＋１一起加入!

－
狌 中，然后更新属性候选集!ｃａｎｄ

（算法１第１１行）．其模型定义如下：

犠狆＝犺（狆，!ｃａｎｄ） （１５）

犺（狆，!ｃａｎｄ）＝｛ｓｉｍ（狆，狆犻）｜狆犻∈!ｃａｎｄ｝ （１６）

其中犠狆表示属性狆 与属性候选集中属性的相似系

数矩阵．本文中，ＮＣＰＲ设置每轮向用户询问单个属

性，因此犠狆∈!

１×犱．计算属性狆狋＋１的相似度矩阵

时，我们测试了三种不同的相似度度量函数来验证

该设计的有效性：

（１）余弦相似系数：

狑狆狋＋１狆犻＝ｓｉｍ（狆狋＋１，狆犻）＝
犲狆狋＋１·犲狆犻

犲狆狋＋１ 犲狆犻

＝
犲狆狋＋１·犲狆犻

犲２狆狋槡 ＋１
犲２狆槡犻

（１７）

　　（２）皮尔逊相似系数：

狑狆狋＋１狆犻＝ｓｉｍ（狆狋＋１，狆犻）＝
（犲狆狋＋１－珋犲狆狋＋１）·（犲狆犻－珋犲狆犻）

犲狆狋＋１－珋犲狆狋＋１ 犲狆犻－珋犲狆犻

＝
（犲狆狋＋１－珋犲狆狋＋１）·（犲狆犻－珋犲狆犻）

（犲狆狋＋１－珋犲狆狋＋１）槡
２ （犲狆犻－珋犲狆犻）槡

２
（１８）

（３）杰卡德相似系数

狑狆狋＋１狆犻＝ｓｉｍ（狆狋＋１，狆犻）＝
"狆狋＋１∩"狆犻

"狆狋＋１∪ "狆犻

（１９）

其中犲狆狋＋１和犲狆犻为属性狆狋＋１和狆犻的嵌入向量表示，

珋犲狆狋＋１和珋犲狆犻为犲狆狋＋１和犲狆犻的平均值，（犲狆狋＋１－珋犲狆狋＋１）称为

犲狆狋＋１的中心化．

考虑到协同过滤模型处理稀疏矩阵的能力较
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弱，该模型具有以下优势：（１）ＮＣＰＲ引入了知识图

谱，传统协同过滤方法无法捕捉辅助信息之间的相

关性，从而降低了推荐的准确性，基于属性的协同过

滤模型可以利用知识图谱中多源结构性数据来缓解

数据稀疏的问题；（２）在一般场景中，物品属性矩

阵不会像用户物品矩阵那样稀疏．如果物品属性

矩阵很稀疏，则可以利用式（１７）、（１８）两种基于隐向

量计算属性间相似度的方法，来弥补协同过滤模型

处理稀疏数据能力不足的问题．值得一提的是，我们

并没有构建基于物品的协同过滤模型，即ＮＣＰＲ收

到用户关于物品粒度的负反馈后，仅将该反馈用于

用户偏好表示的修正．原因有以下三点：

（１）毫无疑问，协同过滤模型通过大量物品的

训练可以学习到物品之间的共同属性，但这个前提

首先就是样本要足够多．在对话推荐中，系统推荐物

品列表长度为预设值犽，考虑到实际情况这个值不

能过大，例如本实验设置犽＝１０．因此，当前会话中

用户拒绝过的物品数量累积起来也达不到可以学习

到物品之间共同属性的程度．

（２）上面提到的通过大量物品的训练学习物品

之间的共同属性与我们构建的基于属性的协同过滤

模型中使用的杰卡德相似系数相似，即衡量两个物

品集之间的相似度作为两个属性之间的相似度．

（３）假设不考虑学习物品之间的关系，利用基于

物品的协同过滤模型对用户拒绝的每一个物品进行

协同过滤也是不合适的．Ｂｉ等人
［４６］提到物品粒度的

反馈很难被充分利用，因为用户拒绝一个物品的原

因是多样的，物品粒度的负反馈不能明确地表示用

户偏好．例如，用户给出一个物品粒度的负反馈———

“不喜欢黑色的风衣”，可能用户仅仅是不喜欢风衣

这个属性，但是模型同样会把黑色作为一个特征，

以此过滤掉物品候选集中那些带有黑色属性的物

品．然而，如果用户在与ＣＲＳ交互的过程中给出过

“喜欢黑色”这个属性粒度的正反馈，那么模型就可

以推断出“风衣”是用户不喜欢的属性．由此可见，充

分利用属性粒度的反馈与物品粒度的反馈之间的关

系可以帮助ＣＲＳ更好地学习用户偏好表示，提升用

户的满意度．

４　实验结果及分析

本文进行了多组实验来验证ＮＣＰＲ的有效性．

本章将主要回答以下问题：

问题１．ＮＣＰＲ与对话推荐系统领域的其它工

作相比，效果如何？

问题２．ＮＣＰＲ中用户偏好表示修正和基于属

性的协同过滤这两个关键设计是否都有效？

问题３．ＮＣＰＲ中参数设置是否合理？

４１　数据集

本文使用对话推荐系统领域四个常用的基准数

据集对ＮＣＰＲ进行评估，数据处理遵循ＳＣＰＲ
［１５］中

的设置：不考虑评论数少于１０条的用户，以此减小数

据稀疏性，并将数据按照７∶１．５∶１．５的比例划分为

训练集、验证集和测试集．数据集的统计如表１所示．

表１　数据集统计

数据集 用户数量 物品数量 属性数量 交互次数

ＬａｓｔＦＭ １８０１ ７４３２ 　３３ 　７６６９３

Ｙｅｌｐ ２７６７５ ７０３１１ ２９ １３６８６０６

ＬａｓｔＦＭ １８０１ ７４３２ ８４３８ ７６６９３

Ｙｅｌｐ ２７６７５ ７０３１１ ５９０ １３６８６０６

ＬａｓｔＦＭ① 数据集用于歌手／乐队推荐，Ｙｅｌｐ②

数据集用于商户推荐．Ｌｅｉ等人
［１４］对数据集中原始

属性进行手动处理，保留了ＬａｓｔＦＭ数据集中３３个

高频属性及Ｙｅｌｐ数据集中５９０个高频属性，同时考

虑到Ｙｅｌｐ数据集的属性空间较大会导致交互轮次

过多，因此为两个数据集设置了不同的问题场景．

ＬａｓｔＦＭ数据集被用于在二值问题场景下对模型进

行评估，即用户通过接受或拒绝被询问的属性来表

达自己当前的偏好．Ｌｅｉ等人
［１４］对Ｙｅｌｐ数据集的原

始属性进行了二级分类，将５９０个高频属性分为２９

个类，比如一星级饭店、二星级饭店、三星级饭店的

父类为星级饭店．Ｙｅｌｐ数据集被用于在枚举问题场

景下对模型进行评估．在枚举问题场景下，推荐系统

每次选择一个父类属性向用户询问，要求用户在该

父类下的所有孩子属性中进行选择（用户可以选择

任意个孩子属性）．Ｌｅｉ等人
［１５］认为实际场景中手动

合并原始属性并不现实，因此使用原始属性对两个

数据集进行了重构，分别称为ＬａｓｔＦＭ和Ｙｅｌｐ
．公

平起见，我们采用两个版本的数据集进行实验．

４２　实验设置

４．２．１　用户模拟器

对话推荐系统需要在与用户交互的过程中对模

型进行训练和评估．然而使用真实场景下的对话数

据来训练模型代价太大，因此我们通过构建用户模

拟器［１３］来完成这一工作．构建用户模拟器
［４７］是一种

常见的做法，也是当前研究领域大家通用的方法，当
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前研究工作［１４１５，１８］都遵循用户非常明确自己的偏好

这一相同的假设来构建用户模拟器，在相同的用户

模拟器设置下对比不同的方法是公平的．用户模拟

器使用离线数据来模拟真实场景下的对话，用户模

拟器为交互历史中每个用户物品对（狌，狏）构建一

个会话，将物品狏作为用户狌的心仪物品．会话开始

时，模拟器从物品狏的属性集合!狏中随机选择一个

属性狆０作为用户狌的偏好属性，接下来如算法１所

示，进入“模型选择动作模拟器给出反馈”的循环，

直到推荐成功或交互轮次达到预设的最大值犜．在

交互过程中模型选择动作为犪ａｓｋ时，模拟器只接受

物品狏的属性集合!狏中的属性．当模型选择动作为

犪ｒｅｃ并且给出的推荐物品列表中包含物品狏时，模拟

器接受这次推荐．值得一提的是，模型在枚举问题场

景下训练和评估时，当模型选择动作为犪ａｓｋ时，会选

出得分最高的一级属性，将一级属性下的所有二级

属性作为本轮询问的属性列表，如果目标物品狏的

属性集中包含二级属性列表中的一个或多个属性，

则本轮询问的一级属性作为用户的正反馈，否则本

轮询问的一级属性作为用户的负反馈．

４．２．２　模型参数设置

用户模拟器中，设定会话的最大交互轮次为

１５，推荐物品列表长度为１０（当物品候选集大小小

于１０时，推荐物品列表长度为犾犲狀（!ｃａｎｄ））．

推理模块的因子分解机中，嵌入向量的维度为

６４，使用带有正则化项的ＳＧＤ作为优化器，正则化

项为０．００１，模型的学习率设置为０．０１．

决策模块的ＤＱＮ模型中，使用ＲＭＳｐｒｏｐ作为

优化器并将目标网络的参数更新频率设置为２０，智

能体的奖励设置为：狉ｒｅｃ
－
ｓｕｃ＝１，狉ｒｅｃ

－
ｆａｉｌ＝ －０．１，

狉ａｓｋ
－
ｓｕｃ＝０．０１，狉ａｓｋ＿ｆａｉｌ＝－０．１和狉ｑｕｉｔ＝－０．３，衰减

因子γ设置为０．９９９．在数据存储上，记忆池大小为

５００００，每轮批量梯度下降时从经验池中均匀随机

采样１２８个转移样本．

转移模块的基于属性的协同过滤模型中，我们通

过参数分析实验选用杰卡德相似系数作为相似度量

方法，并在不同的数据集上设置了不同的超参数，这

里使用δｊａｃｃａｒｄ表示杰卡德相似系数阈值．在ＬａｓｔＦＭ

数据集上，超参数设置为δｊａｃｃａｒｄ＝０．２；在Ｙｅｌｐ数据

集上，超参数设置为δｊａｃｃａｒｄ＝０．５；在ＬａｓｔＦＭ
数据集

上，超参数设置为δｊａｃｃａｒｄ＝０．３；在 Ｙｅｌｐ
数据集上，

超参数设置为δｊａｃｃａｒｄ＝０．４．

４．２．３　基线模型

在现有的工作中，我们选择以下几个与本文方

法最相关的基线模型作为对比：

（１）贪心模型（ＡｂｓＧｒｅｅｄｙ）
［４８］．每轮交互都向

用户推荐物品，收到物品粒度的负反馈时，将这些物

品作为负样本对推荐模型进行在线更新，直到做出

成功推荐或交互轮次达到预设的最大值．

（２）最大熵模型（ＭａｘＥｎｔｒｏｐｙ）．每轮交互按照

设定的概率从动作集合｛犪ａｓｋ，犪ｒｅｃ｝中做出选择，如果

动作为犪ａｓｋ，拿出属性候选集中熵最大的属性向用户

询问；如果动作为犪ｒｅｃ，从物品候选集中选择ｔｏｐ犽

物品进行推荐．

（３）ＣＲＭ
［１３］．由标准对话系统（包含ＮＬＵ、ＤＭ、

ＮＬＧ）演变而来，包含状态追踪器、策略网络和推荐

器三个部分．其中状态追踪器记录用户当前偏好，

策略网络用于学习与用户交互的合适策略，推荐器

使用因子分解机（ＦＭ）预测符合用户当前偏好的

物品．

（４）ＥＡＲ
［１４］．通过评估、行动和反射三阶段完

成对话模块和推荐模块的交互．评估阶段利用ＦＭ

对物品候选集和属性候选集进行排序，行动阶段学

习一个合适的对话策略，反射阶段利用物品粒度的

负反馈更新ＦＭ．

（５）ＳＣＰＲ
［１５］．基于ＣＰＲ框架实现，证明了ＣＰＲ

框架的有效性．该模型启发了 ＮＣＰＲ的实现，是最

具可比性的基线模型．

（６）ＵＮＩＣＯＲＮ
［１８］．当前领域最先进的方法，使

用一种统一的对话策略来解决对话推荐系统中三个

决策问题，即询问什么属性、推荐什么物品和什么时

候询问或推荐？

４．２．４　评价指标

本文使用第狋轮的推荐准确率（狊狌犮犮犲狊狊狉犪狋犲＠狋，

犛犚＠狋）来衡量对话推荐模型在狋轮交互中做出成功

推荐的比例，使用平均交互轮次犃犜（ＡｖｅｒａｇｅＴｕｒｎ）

来衡量一次会话中，用户和模拟器的平均交互次数．

犛犚＠狋越高代表模型在指定狋轮交互内推荐效果越

好，犃犜越低代表模型的交互策略越好，即模型的效

率越高．

４３　对比实验及分析（问题１）

我们将ＮＣＰＲ与六种基线模型进行了对比，证

明了ＮＣＰＲ相较于对话推荐系统领域的先进工作，

能够在两种评价指标上取得更好的表现，实验结果

如表２所示．图３展示了ＮＣＰＲ与ＳＣＰＲ在不同交

互轮次（狋＝１，２，…，１５）下的准确率（犛犚）与相对准

确率（犛犚），其中犛犚表示模型相较于ＳＣＰＲ在准

确率上的差值．从图３和表２中分析得出以下结论．
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表２　犖犆犘犚与基线模型结果对比

模型
ＬａｓｔＦＭ

犛犚＠１５ 犃犜

Ｙｅｌｐ

犛犚＠１５ 犃犜

ＬａｓｔＦＭ

犛犚＠１５ 犃犜

Ｙｅｌｐ

犛犚＠１５ 犃犜

ＡｂｓＧｒｅｅｄｙ ０．２２２ １３．４８ ０．２６４ １２．５７ ０．６３５ ８．６６ ０．１８９ １３．４３

ＭａｘＥｎｔｒｏｐｙ ０．２８３ １３．９１ ０．９２１ ６．５９ ０．６６９ ９．３３ ０．３９８ １３．４２

ＣＲＭ ０．３２５ １３．７５ ０．９２３ ６．２５ ０．５８０ １０．７９ ０．１７７ １３．６９

ＥＡＲ ０．４２９ １２．８８ ０．９６７ ５．７４ ０．５９５ １０．５１ ０．１８２ １３．６３

ＳＣＰＲ ０．４６５ １２．８６ ０．９７３ ５．６７ ０．７０９ ８．４３ ０．４８９ １２．６２

ＵＮＩＣＯＲＮ ０．５３５ １１８２ ０．９８５ ５．３３ ０．７８８ ７．５８ ０．５２０ １１３１

ＮＣＰＲ ０５６２ １１．８７ ０９８９ ４５３ ０８２５ ７１７ ０５３４ １２．０７

注：下划线“＿”代表基线模型最优结果，带“”表示方法相较于所有基线模型显著提升（狋检验，狆＜０．０１）

图３　ＮＣＰＲ和ＳＣＰＲ在不同轮次下的准确率和相对准确率的对比（阴影部分表示标准差）

（１）对话刚开始时（狋＜３）模型的准确率都接近

于０，原因是模型在交互的前期并不了解用户的实

时偏好导致推荐准确率较低，而对话策略的目标是

最大化累积收益，因此更倾向于向用户询问属性以

更好地建模用户的实时偏好．

（２）贪心模型在四个数据集上的表现都较差，

原因是属性粒度的反馈能够直接反映用户的实时偏

好，而用户拒绝一个物品的原因却是多样的．这一结

果体现了在对话推荐任务中获取用户属性粒度反馈

的重要性．

（３）在Ｙｅｌｐ数据集下，贪心模型表现特别差，

而其它模型准确率则很高．原因在于Ｙｅｌｐ数据集被

用于在枚举问题场景（具体工作方式我们在数据集

部分进行了详细介绍）下对模型进行评估，即每轮询

问中模型都可以获得多个用户对于二级属性的反

馈，因此模型（贪心模型除外，贪心模型无法获取用

户属性粒度的反馈）可以在少数轮次的交互中快速

理解用户实时偏好，达到非常高的准确率，这也是

ＮＣＰＲ在Ｙｅｌｐ数据集上提升较小的原因．

（４）ＣＲＭ 和 ＥＡＲ在属性空间较大的数据集

（ＬａｓｔＦＭ和Ｙｅｌｐ
）上的表现还不如贪心模型．主

要原因是ＣＲＭ 和ＥＡＲ中强化模型的决策空间太

大导致无法学习到有效策略，而ＳＣＰＲ、ＵＮＩＣＯＲＮ

和ＮＣＰＲ限制了强化模型的决策空间，因此表现要

优于其它基线模型．

（５）ＮＣＰＲ的表现在大多数情况下优于六个基

线模型，而且几乎在会话的每一轮，ＮＣＰＲ相较于

ＳＣＰＲ在准确率上均有明显提升，证明了基于负反馈

的用户偏好表示修正和利用协同过滤算法对属性候

选集进行限制的有效性．在ＬａｓｔＦＭ 和 Ｙｅｌｐ
这两
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个数据集上，ＮＣＰＲ在平均交互轮次上的表现稍逊

于最先进的基线模型 ＵＮＩＣＯＲＮ，原因在于 ＮＣＰＲ

和ＵＮＩＣＯＲＮ都是基于ＳＣＰＲ的改进，但是出发点

不同．ＮＣＰＲ通过用户偏好修正提高模型选择推荐

时的成功率并对属性候选集重排序帮助模型选择预

期价值最大的属性进行询问，ＵＮＩＣＯＲＮ使用一种

更智能的交互策略来帮助模型进行决策，可以理解

为ＮＣＰＲ主要改进对话推荐系统的推荐模块，而

ＵＮＩＣＯＲＮ主要改进对话推荐系统的对话模块．因

此ＮＣＰＲ在推荐准确率方面提升显著，在所有数据

集上相较于六个基线模型，均取得了最优表现，在平

均交互轮次方面，ＮＣＰＲ和 ＵＮＩＣＯＲＮ的表现均优

于ＳＣＰＲ，但是在不同场景下提升程度不同．

图４　不同轮次下消融实验结果对比

（６）ＮＣＰＲ相较于所有的基线模型是显著有效

的．我们进行了显著性检验，狋检验返回的狆 值小于

０．０１，证明ＮＣＰＲ相较于最优基线模型的提升是统

计显著的．

４４　消融实验及分析（问题２）

我们设计消融实验来证明 ＮＣＰＲ中两个关键

设计的有效性．ＮＣＰＲｖ表示模型仅对用户偏好表

示进行动态的修正，ＮＣＰＲｘ表示模型仅保留基于

属性的协同过滤模型，实验结果如表３所示．这里我

们仅报告ＬａｓｔＦＭ和Ｙｅｌｐ数据集（两种不同场景设

置）下的实验结果，在另外两个数据集上也可以得出

类似结论．

表３　消融实验结果对比

数据集 模型 犛犚＠１５ 犃犜

ＬａｓｔＦＭ

ＮＣＰＲｖ ０．５４１ １１．９９

ＮＣＰＲｘ ０．４９４ １２．３１

ＮＣＰＲ　 ０５６２ １１８７

Ｙｅｌｐ

ＮＣＰＲｖ ０．９８７ ４．６２

ＮＣＰＲｘ ０．９８４ ４．５５

ＮＣＰＲ　 ０９８９ ４５３

注：带“”代表方法相较于所有对比方法有显著提升（狆＜０．０１）．

图４展示了ＮＣＰＲｖ、ＮＣＰＲｘ、ＮＣＰＲ和ＳＣＰＲ

四种模型在不同交互轮次下的准确率和相对准确率

的对比．从图４和表３中分析得出以下结论：

（１）在两个数据集上，随着交互轮次的增加，

ＮＣＰＲｖ的变化趋势与ＮＣＰＲ相近，原因是用户偏

好修正模型负责建模用户长期偏好和实时偏好之间

关系，直接影响最终的推荐效果．基于属性的协同过

滤模型用于限制属性候选集的大小，并且为用户偏

好修正模型提供更多的负样本，间接影响最终的推

荐结果．

（２）在两个数据集上，ＮＣＰＲｖ的相对准确率都

是先上升后下降．先上升的原因是相较于ＳＣＰＲ只

利用属性粒度的正反馈来建模用户的实时偏好，

ＮＣＰＲｖ会利用交互过程中用户给出的所有反馈，

因此在交互前期 ＮＣＰＲｖ能够更好地建模用户的

实时偏好．相对准确率下降的原因是，随着交互轮次
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的不断增多，模型对用户的实时偏好更加了解，此时

模型询问用户心仪属性的概率就越来越大，因此正

反馈的比例会逐渐增大，此时ＮＣＰＲｖ的优势就会

稍微减弱．这种现象在Ｙｅｌｐ数据集上尤为明显的原

因是枚举问题场景下每轮交互用户都会给出多个二

级属性粒度的反馈．

（３）在Ｙｅｌｐ数据集上，ＮＣＰＲｘ的相对准确率

随着交互轮次的增加先上升后下降．这是因为Ｙｅｌｐ

数据集中一级属性个数较少且相对独立，协同过滤

模型经过前几轮的交互已经过滤掉仅有的相似属性

对，之后模型再收到一级属性粒度的负反馈也无法

进一步减少第一级中候选属性的个数．

（４）ＮＣＰＲ保留任意一个关键设计，相较于ＳＣＰＲ

在两种评价指标上的表现都有一定程度的提升．同时

ＮＣＰＲｖ和ＮＣＰＲｘ的综合表现比不上 ＮＣＰＲ，这

是因为基于属性的协同过滤模型可以为用户偏好修

正模型提供更多的属性负样本，帮助其更好的对用

户偏好表示进行修正．综上，ＮＣＰＲ中的两个关键设

计都是有效的．

４５　参数分析实验（问题３）

我们设计参数分析实验来证明 ＮＣＰＲ中相似

度量方法以及相似系数阈值选择的合理性．首先将

基于不同相似度量方法的 ＮＣＰＲｘ在不同相似系

数阈值下进行对比，实验结果如图５所示．这里我们

仅报告ＬａｓｔＦＭ和Ｙｅｌｐ数据集下的实验结果，因为

在另外两个数据集上也可以得出相似结论．

图５　不同相似度阈值下模型的准确率对比

我们为基于不同相似度度量方法的 ＮＣＰＲｘ

选择各自最优的相似系数阈值进行对比，实验结果

如表４所示．

表４　基于不同相似度度量方法的犖犆犘犚狓结果对比

数据集 模型（ＮＣＰＲｘ） 犛犚＠１５ 犃犜

ＬａｓｔＦＭ

δｃｏｓ＝０．３ ０．４８１ １２．４６

δｐｅａｒｓｏｎ＝０．３ ０．４８２ １２．４６

δｊａｃｃａｒｄ＝０．２ ０４９４ １２３１

Ｙｅｌｐ

δｃｏｓ＝０．４ ０．９８０ ４．７８

δｐｅａｒｓｏｎ＝０．４ ０．９８０ ４．７８

δｊａｃｃａｒｄ＝０．５ ０９８４ ４５５

注：带“”代表方法相较于所有对比方法有显著提升 （狆＜０．０１）．

图６展示了三种相似度度量方法各自选择最优

的相似系数阈值时，ＮＣＰＲｘ在不同交互轮次下的

准确率和相对准确率．从表４和图６中可以分析得

出以下结论：

（１）基于不同相似度度量方法的ＮＣＰＲｘ在两

种评价指标上的表现均优于ＳＣＰＲ，证明我们基于

属性的协同过滤模型是设计合理且有效的．

（２）阈值设置较小时，基于不同相似度度量方

法的ＮＣＰＲｘ表现都较差．这是因为阈值设置较小

会导致协同过滤模型筛掉很多本不相关的属性，导

致ＮＣＰＲｘ无法学习到正确的用户偏好表示．

（３）随着阈值的增大，基于不同相似度度量方

法的ＮＣＰＲｘ的表现会达到最优后开始逐渐下降．

这是因为随着设定的阈值不断增大，ＮＣＰＲｘ会从

属性候选集中过滤掉那些真正与用户给出的属性负

反馈相关的属性，此时模型会取得较好的表现．当阈

值大到一定程度时（比如ＬａｓｔＦＭ 中取０．８），属性

相似度矩阵中除对角线外的元素都小于该阈值，协

同过滤模型就失去了作用．

（４）ＮＣＰＲｘ（ｃｏｓ）和ＮＣＰＲｘ（ｐｅａｒｓｏｎ）在两种

评价指标上的表现相近，ＮＣＰＲｘ（ｊａｃｃａｒｄ）表现最

好．这是因为ＮＣＰＲｘ（ｃｏｓ）和ＮＣＰＲｘ（ｐｅａｒｓｏｎ）都

是基于属性的嵌入向量来计算属性之间的相似度，

皮尔逊相似度的计算相当于在计算余弦相似度的基

础上对属性的嵌入向量进行中心化，我们在实验过

程中发现属性的嵌入向量的平均值很小（１ｅ４级

别），因此 ＮＣＰＲｘ（ｃｏｓ）和 ＮＣＰＲｘ（ｐｅａｒｓｏｎ）表现

相近．而ＮＣＰＲｘ（ｊａｃｃａｒｄ）相当于利用了知识图谱

引入的外部信息，不受因子分解机训练的影响，因此

表现要优于ＮＣＰＲｘ（ｐｅａｒｓｏｎ）和ＮＣＰＲｘ（ｃｏｓ）．
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图６　不同轮次下参数分析实验结果对比

５　总结与展望

在本文中，我们提出了一种新的对话推荐模型

ＮＣＰＲ，用于解决当前的研究工作无法充分利用用

户交互过程中的负反馈的问题．相较于那些将用户

的在线反馈作为独立的特征或者训练实例的对话推

荐模型，ＮＣＰＲ能够有效地利用用户给出的负反馈

信息，帮助属性候选集重排序的同时获得更多属性

粒度的负样本，用于用户偏好表示的在线更新．本文

通过一系列的实验分析并验证了 ＮＣＰＲ在推荐准

确率和平均交互轮次两种评价指标上的表现均优于

当前先进的基线模型．最后，我们设计并实现了一个

网页端的对话推荐系统，证明了ＮＣＰＲ在真实的对

话推荐场景下的有效性．

对话推荐系统领域还有很多方向可以进行优化，

在下一阶段的工作中，我们希望聚焦于以下方向：

（１）设计更贴近真实场景的用户模拟器．当前的

用户模拟器的设计基于用户完全了解自己的偏好这

种假设，但这种假设存在很大的局限性，因为真实场

景下用户很多时候并不了解自己到底喜欢哪个物品．

（２）融入多模态信息．当前的研究工作还都是基

于文本信息，为了让对话推荐系统更加智能，可以尝

试引入多模态信息，如语音、图像等．这样就可以利

用其它领域的先进方法来造福对话推荐系统领域．

（３）对推理模块和决策模块进行协同优化
［５］．

这两个模块在任务上存在交叉，然而目前很多对话

推荐系统的研究工作是将这两个模块分开进行优化

的，所以对这两个模块进行协同优化是一个值得尝

试的方向．

致　谢　衷心感谢老师们和学姐对本工作的指导！
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［４３］ ＣｈｒｉｓｔａｋｏｐｏｕｌｏｕＫ，ＢｅｕｔｅｌＡ，ＬｉＲ，ｅｔａｌ．Ｑ＆Ｒ：Ａｔｗｏｓｔａｇｅ

ａｐｐｒｏａｃｈｔｏｗａｒｄｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ２４ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌ

ｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ＆ ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｌｏｎｄｏｎ，ＵＫ，２０１８：１３９

１４８

［４４］ ＲｅｎＸ，ＹｉｎＨ，ＣｈｅｎＴ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏａｓｋａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ

ｑｕｅｓｔｉｏｎｓｉｎｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ４４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈ

ａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｃａｎａｄａ，２０２１：

８０８８１７

［４５］ ＷｕＪ，ＬｉＭ，ＬｅｅＣＨ．Ａｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｒｅｐｒｅ

ｓｅｎｔｉｎｇｄｉａｌｏｇｓｙｓｔｅｍｓａｎｄｅｎｔｒｏｐｙｂａｓｅｄｄｉａｌｏｇｍａｎａｇｅｍｅｎｔ

ｔｈｒｏｕｇｈｄｙｎａｍｉｃｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｓｔａｔｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ／ＡＣＭ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｕｄｉｏ，Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，

２０１５，２３（１１）：２０２６２０３５

［４６］ ＢｉＫ，ＡｉＱ，ＺｈａｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌｐｒｏｄｕｃｔｓｅａｒｃｈ

ｂａｓｅｄｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｆｅｅｄｂａｃｋ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２８ｔｈＡＣＭ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１９：３５９３６８

［４７］ ＣｈａｎｄｒａｍｏｈａｎＳ，ＧｅｉｓｔＭ，ＬｅｆｅｖｒｅＦ，ｅｔａｌ．Ｕｓｅｒｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

ｉｎｄｉａｌｏｇｕｅｓｙｓｔｅｍｓｕｓｉｎｇｉｎｖｅｒｓｅｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０ｔｈＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＳｐｅｅｃｈＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ．Ｆｌｏｒｅｎｃｅ，Ｉｔａｌｙ，

２０１１：１０２５１０２８

［４８］ ＣｈｒｉｓｔａｋｏｐｏｕｌｏｕＫ，ＲａｄｌｉｎｓｋｉＦ，ＨｏｆｍａｎｎＫ．Ｔｏｗａｒｄｓｃｏｎｖｅｒ

ｓａｔｉｏｎａｌｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄＡＣＭ

ＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ

ａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２０１６：８１５８２４

犣犎犝犔犻犡犻，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｕｓｅｒｍｏｄｅｌｉｎｇ

ａｎｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ．

犎犝犃犖犌 犡犻犪狅犠犲狀，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍｕｌｔｉｍｅｄｉａｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ｕｓｅｒ

ｍｏｄｅｌｉｎｇ，ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ．

犣犎犃犗犕犲狀犵犢狌犪狀，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｕｓｅｒｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ．

犛犃犖犌犑犻犜犪狅，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｃｏｇｎｉｔｉｖｅｃｏｍ

ｐｕｔｉｎｇ，ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄｏｔｈｅｒｆｉｅｌｄｓ．

１０１１５期 朱立玺等：基于负反馈修正的多轮对话推荐系统
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Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ ｗｏｒｋｉｎａｓｔａｔｉｃ

ｗａｙ，ｏｎｌｙｍｉｎｉｎｇｕｓｅｒｉｎｔｅｒｅｓｔｓａｎｄｍｏｄｅｌｉｎｇｕｓｅｒｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

ｆｒｏｍｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｈｉｓｔｏｒｙ．Ｔｈｉｓｓｔａｔｉｃｗａｙｏｆｗｏｒｋｉｎｇｌｅａｄｓｔｏａ

ｃｅｒｔａｉｎｆｌａｗｉｎｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ，ｉ．ｅ．ｔｈｅｙｃａｎｎｏｔ

ａｎｓｗｅｒｔｗｏｑｕｅｓｔｉｏｎｓ：ｗｈａｔｄｏｕｓｅｒｓｌｉｋｅａｔｔｈｅｍｏｍｅｎｔ，ａｎｄ

ｗｈａｔａｒｅｔｈｅｒｅａｓｏｎｓｗｈｙｔｈｅｙｌｉｋｅａｎｉｔｅｍ．Ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌ

ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓｃａｎｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙｉｎｔｅｒａｃｔｗｉｔｈｕｓｅｒｓ

ｂｙｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄｇｅｔｒｅａｌｔｉｍｅ

ｆｅｅｄｂａｃｋｆｒｏｍｔｈｅｍｄｕｒｉｎｇｔｈｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，ｓｏｔｈａｔｗｈｅｎｔｈｅ

ｓｙｓｔｅｍｄｏｅｓｎｏｔｋｎｏｗｗｈａｔａｕｓｅｒｌｉｋｅｓａｎｄｗｈｙｔｈｅｙｌｉｋｅａｎ

ｉｔｅｍ，ｉｔｃａｎｓｉｍｐｌｙａｓｋｔｈｅｕｓｅｒｄｉｒｅｃｔｌｙ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｃｕｒｒｅｎｔ

ＣＲＳｓｔｕｄｉｅｓｍｏｒｅｏｆｔｅｎｕｓｅｓｐｏｓｉｔｉｖｅｆｅｅｄｂａｃｋｏｎｔｈｅｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ

ｏｆａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｇｉｖｅｎｂｙｔｈｅｕｓｅｒｔｏｍｏｄｅｌｔｈｅｕｓｅｒ’ｓｒｅａｌｔｉｍｅ

ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ，ｉｇｎｏｒｉｎｇｔｈｅｉｍｐａｃｔｏｆｎｅｇａｔｉｖｅｕｓｅｒｆｅｅｄｂａｃｋｏｎ

ｍｏｄｅｌｉｎｇｔｈｅｕｓｅｒ’ｓｒｅａｌｔｉｍｅｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ，ｂｕｔｎｅｇａｔｉｖｅｆｅｅｄ

ｂａｃｋｉｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｐａｒｔｏｆｕｓｅｒｆｅｅｄｂａｃｋａｎｄｃａｎａｌｓｏｉｎｄｉｃａｔｅ

ｒｅａｌｔｉｍｅｕｓｅｒｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ，ｍａｋｉｎｇｉｔｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｍａｋｅｆｉｎｅ

ｇｒａｉｎｅｄｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｓｔｏｔｈｅｕｓｅｒｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈ

ｍｅａｎｓｉｔｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｂａｌａｎｃｅｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ

ｂｅｔｗｅｅｎｕｓｅｒｓ’ｌｏｎｇｔｅｒｍｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅａｎｄｒｅａｌｔｉｍｅｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ．

Ａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ，ｃｕｒｒｅｎｔｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｗｏｒｋｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄ

ｏｎｌｙｔａｋｅｓａｄｖａｎｔａｇｅｏｆｔｈｅｎａｔｕｒａｌａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｇｒａｐｈ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｔｏｌｉｍｉｔｔｈｅｓｉｚｅｏｆｔｈｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｃａｎｄｉｄａｔｅｓｅｔ，

ｗｈｉｃｈｓｕｆｆｅｒｓｆｒｏｍｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆｔｏｏ ｍａｎｙｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ

ｒｏｕｎｄｓｄｕｅｔｏｔｈｅｌａｒｇｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｃａｎｄｉｄａｔｅｓｅｔ．

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｎｅｗｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌｒｅｃｏｍ

ｍｅｎｄａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ，ＮＣＰＲ，ｔｏａｄｄｒｅｓｓｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｔｈａｔｃｕｒｒｅｎｔ

ｒｅｓｅａｒｃｈｗｏｒｋｄｏｅｓｎｏｔｆｕｌｌｙｅｘｐｌｏｉｔｎｅｇａｔｉｖｅｆｅｅｄｂａｃｋｄｕｒｉｎｇ

ｕｓｅｒｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｔｈｏｓｅｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌｒｅｃｏｍ

ｍｅｎｄａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｔｈａｔｕｓｅｕｓｅｒｓ’ｏｎｌｉｎｅｆｅｅｄｂａｃｋａｓｉｎｄｅ

ｐｅｎｄｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｓｏｒｔｒａｉｎｉｎｇｉｎｓｔａｎｃｅｓ，ＮＣＰＲｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ

ｅｘｐｌｏｉｔｔｈｅｎｅｇａｔｉｖｅｆｅｅｄｂａｃｋｇｉｖｅｎｂｙｕｓｅｒｓｔｏｈｅｌｐｒｅｏｒｄｅｒ

ａｔｔｒｉｂｕｔｅｃａｎｄｉｄａｔｅｓｅｔｓｗｈｉｌｅｏｂｔａｉｎｉｎｇｍｏｒｅｎｅｇａｔｉｖｅｓａｍｐｌｅｓ

ｏｆａｔｔｒｉｂｕｔｅｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙｆｏｒｏｎｌｉｎｅｕｐｄａｔｉｎｇｏｆｕｓｅｒｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅａｎａｌｙｓｅａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｅ

ｔｈｒｏｕｇｈａｓｅｒｉｅｓｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎｆｏｕｒｂｅｎｃｈｍａｒｋｄａｔａｓｅｔｓ

ｔｈａｔＮＣＰＲｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｃｕｒｒｅｎｔｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｂａｓｅｌｉｎｅｍｏｄｅｌｓ

ｉｎｔｅｒｍｓｏｆｂｏｔｈｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄａｖｅｒａｇｅｉｎｔｅｒ

ａｃｔｉｏｎｒｏｕｎｄｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅｄｅｓｉｇｎａｎｄｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｗｅｂ

ｂａｓｅｄｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｔｏｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ

ｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆＮＣＰＲｉｎａｒｅａｌｗｏｒｌｄｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌ

ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｃｅｎａｒｉｏ．

ＴｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｓｐａｒｔｌｙｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌ
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