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摘要  推荐系统的目标是从物品数据库中, 选择出与用户兴趣偏好相匹配的子集, 缓解用户面临的“信息过载”问题。因而近

年来推荐系统越来越多地应用到电商、社交等领域, 展现出巨大的商业潜力。传统推荐系统中, 系统对用户的认知往往来源于

历史交互记录, 例如点击率或者购买记录, 这是一种隐式用户反馈。对话推荐系统能够通过自然语言与用户进行多轮对话, 逐步

深入挖掘其兴趣偏好, 从而向对方提供高质量的推荐结果。相比于传统推荐系统, 对话推荐系统主要有两方面的不同。其一, 对
话推荐系统能够利用自然语言与用户进行语义上连贯的多轮对话, 提升了人机交互中的用户体验; 其二, 系统能够询问特定的

问题直接获取用户的显式反馈, 从而更深入地理解用户兴趣偏好, 提供更可靠的推荐结果。目前已经有不少工作在不同的问题

设定下对该领域进行了探索, 然而尽管如此, 这些工作仍仅局限于关注当前正在进行的对话, 忽视了过去交互记录中蕴涵的丰

富信息, 导致对用户偏好建模的不充分。为了解决这个问题, 本文提出了一个面向用户偏好建模的个性化对话推荐算法框架, 通
过双线性模型注意力机制与自注意力层次化编码结构进行用户偏好建模, 从而完成对候选物品的排序与推荐。本文设计的模型

结构能够在充分利用用户历史对话信息的同时, 权衡历史对话与当前对话两类数据的重要性。丰富的用户相关信息来源使得推

荐结果在契合用户个性化偏好的同时, 更具备多样性, 从而缓解“信息茧房”等现象带来的不良影响。基于公开数据集的实验

表明了本文方法在个性化对话推荐任务上的有效性。 
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Abstract  Recommender Systems aim to select the subset that matches users’ preference from the item database, so as to 
alleviate the problem of “information overload” faced by users. Therefore, in recent years, recommender systems have 
been increasingly applied to e-commerce, social networking and other fields, showing great commercial potential. In con-
ventional recommender systems, the information of users is often derived from the historical interaction records of items, 
such as click rates and purchase history, which can be seen as a kind of delayed and implicit feedback from users. Conver-
sational recommender systems (CRS) are able to gradually dig into users' preference through multi-turn dialogues in natu-
ral language, so as to recommend high-quality items to them. Compared to conventional recommender systems, CRS ex-
hibit major differences in two aspects. Firstly, CRS are able to interact for multiple semantically coherent rounds with us-
ers in natural language, which improves user experience during human-computer interaction. Secondly, it becomes possi-
ble for CRS to obtain explicit feedback from users by asking specific questions, which helps system to have a deeper un-
derstanding of users' interest and preference, and provide more reliable recommendation results to them. Many works have 
explored conversational recommendation under different problem settings. However, these works only focus on the ongo-
ing dialogue, ignoring the rich information contained in the past conversations, which leads to insufficiency in user mod-
eling. To address these issues, we propose an end-to-end framework named PCR, which stands for user preference model-
ing based Personalized Conversational Recommender. PCR is able to model users through the context-attentive layer with 
bilinear scoring function and the self-attentive hierarchical encoding structure. Our proposed model can make full use of 
historical dialogues while weighing the importance of the historical dialogues and the current dialogue. More information 
sources about users make the recommendation results more diversified while conforming to users' preferences, which will 
alleviate the impact of “information cocoon”. Extensive experiments have demonstrated the effectiveness of our approach 
on personalized conversational recommendation task. 
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1  引言 

近年来, 推荐系统在社交[1]、电商[2]、新闻[3]等

领域得到了越来越广泛的应用, 充分显示了其商业

潜力。在传统推荐系统中[4], 推荐任务的实现高度依

赖于用户与物品的历史交互记录, 例如电商网站通

过用户的点击记录与购买记录来向用户推送其可能

感兴趣的商品。然而, 推荐系统却难以从这种隐式反

馈中挖掘用户的真实偏好, 使得系统性能的提升受

到限制。针对该问题, 对话推荐系统[5-7]能够通过使

用自然语言与用户进行多轮对话, 逐步深入挖掘其

个性化偏好, 从而提供高质量的推荐结果。相比于传

统推荐系统, 用户在与对话推荐系统进行交互时, 

提供了及时的、显式的反馈, 这更精确地反映了用户

的真实需求, 使推荐系统的性能有更大的提升空间。 

在设计上, 对话推荐系统由推荐模块与对话模

块组成[8]。一方面, 对话模块能够理解用户意图, 向

推荐模块提供有关用户偏好的信息, 并根据其反馈

生成对用户的回复。另一方面, 推荐模块根据对话模

块提供的信息, 在物品数据库中搜寻匹配项, 从而

更高质量地完成推荐任务。表 1 所示为电影推荐场

景下, 对话推荐系统与用户交互的示例。系统在与用

户交流的过程中关注到其喜欢的电影类型, 随后在

回复中给用户提供推荐影片, 当用户接受了系统所

提供的建议时, 整个工作流程结束。在这个过程中可

以发现, 系统需要同时完成对话和推荐两类任务, 

因此, 做好两个模块的衔接与协同运转对于构建高

效的对话推荐系统来说至关重要。 

 
表 1  电影推荐场景下的对话推荐系统交互示例 

Table 1  Example of conversational recommendation 
in movie recommendation scenario 

角色 对话内容 

用户 我想找一部电影和朋友一起看。 

系统 你喜欢什么类型的电影呢？ 

用户 
我想找一部科幻片, 之前看过盗梦空间(2009), 

让我印象十分深刻。 

系统 
你可以试一下星际穿越(2014), 同样是由克里

斯托弗·诺兰导演的科幻片。 

用户 太好了, 谢谢你！ 

 

对话推荐系统近年来受到越来越多的关注, 针

对不同的问题设定, 研究者们提出了各种算法来应

对不同的需求。例如, ReDial[5]引入情感分析模块, 根

据用户表达中体现的情感, 来更精确地获取其对候

选物品的偏好; KBRD[6]和 KGSF[7]引入外部知识库, 

来为推荐任务提供充足的信息, 缓解了系统所面临

的冷启动问题[9]; CPR[10]将对话推荐任务转化为在图

上的路径推理问题, 提升了系统性能, 并增强了推

荐结果的可解释性。 

上述的这些工作都在一定程度上提升了对话推

荐系统的性能表现, 但是它们仍具有局限性。 

一方面, 现有的工作[5-7, 10]都仅对当前的对话进

行建模。为了使用户能够在较短时间内获取系统提

供的推荐物品, 保证良好的用户体验, 对话的轮次

需要控制在一定的范围内。而这种对交互深入程度

的限制, 导致系统对用户的认识是片面的, 难以深

入挖掘用户对候选物品的兴趣偏好。如何在控制对

话长度的同时加深系统对用户的理解, 这是对话推

荐算法需要解决的一个重要问题。 

另一方面, 从客观上来讲, 用户的偏好是广泛

的、多方面的, 与系统的单次对话仅反映了用户偏好

的一方面, 在此基础上得到的推荐结果无法体现用

户本身丰富的兴趣偏好, 具有同质化趋势。这种同质

化趋势容易造成“信息茧房”等不良现象, 与推荐系

统的初衷相违背。 

为了解决这两个问题, 可以考虑基于用户的历

史对话数据进行建模。一方面, 在不增加当前对话轮

次的前提下, 系统可以从用户的历史对话数据中得

到更充分的信息, 从而获取对用户更深入的理解。另

一方面, 用户的每次对话可能有不同的主题, 丰富

的主题展现了用户在不同方面的兴趣偏好, 对这些

信息加以利用能够缓解当前对话信息的匮乏, 提升

推荐结果的多样性。 

然而, 在对用户的历史对话数据进行建模时仍

会遇到不小的挑战。首先, 并不是所有的对话记录对

于当前的推荐任务都有价值。例如在电影推荐场景

下, 某用户的大多数对话中都向系统寻求属于科幻

片的推荐影片, 而在当前的对话中他希望寻找喜剧

片, 如果系统再根据过去的记录给用户推荐科幻片, 

就会造成严重失误。如何甄别历史对话数据中对当

前任务有用的信息, 是基于多对话进行用户偏好建

模的重要挑战。其次, 用户的历史对话数据是丰富的, 

同时也是冗余的, 如果对其不加以区别地利用, 势

必会导致当前对话中的信息淹没在历史对话数据中, 

使系统得到与当前任务近乎无关的推荐结果。如何

权衡历史对话数据和当前对话数据二者的重要性, 
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是需要应对的第二个挑战。 

为应对这些挑战, 本文提出了 PCR (user pref-

erence modeling based Personalized Conversational 

Recommender) 模型。一方面, 使用注意力机制给历

史对话中所有和用户发生过交互的物品赋予一定的

权重, 权重越大, 表明它与当前任务的契合程度越

高, 从而甄别出历史对话数据中最有价值的信息。另

一方面, 本文工作采用“目标对话为主, 历史数据为

辅”的原则, 基于自注意力机制[11], 设计了层次化自

注意力编码器结构, 先对历史对话数据中与用户发

生过交互的物品进行融合, 得到与历史相关的用户

向量表示, 再将它与当前对话中出现的实体进行融

合得到最终的用户向量表示。这样的层次化编码既

考虑到用户在多次对话中所展现出的不同方面的兴

趣偏好, 又切实关注了他们在当前的对话中所提出

的需求, 从而实现对用户偏好的精细建模。 

基于公开数据集[5]的实验表明, 相对于基线模

型, PCR 在推荐任务和对话任务上的表现都有所提

升, 这表明了本文方法的有效性。 

2  相关工作 

2.1  推荐系统 
推荐系统的目标是从物品数据库中, 选择出与

用户兴趣偏好相匹配的子集, 从而缓解用户面临的

“信息过载”问题。推荐系统通常以用户和物品的历史

交互记录作为信息来源, 获取匹配的推荐结果, 例

如用户的点击记录、观看或购买记录, 甚至是评论等

文本信息。 

经过 20 余年的发展, 研究者们提出了许多不

同的算法来解决推荐问题。早期所采用的方法主要

是协同过滤 [12], 但是它难以处理稀疏矩阵 , 推荐

结果的头部效应较为明显。矩阵分解算法[13]的提出

增强了推荐算法模型的泛化能力 , 但它无法对用

户、物品及其他上下文特征加以利用。逻辑回归在

推荐系统中的应用 [14]解决了这一问题, 它能够融

合多种不同类型的特征 , 随后的因子分解机 [15]可

以对不同特征进行进一步的交叉 , 增强了模型的

表达能力。 

深度学习方法兴起以来, 推荐系统领域也受到

这一浪潮的深刻影响, 涌现出众多性能优异的新模

型[16-18]。其后, 为了应对冷启动问题和交互数据稀

疏性带来的问题, 研究者们提出了许多技术手段来

融入外部信息, 比如异质信息网络[19]、知识库[20-21]

和社交网络[22]等, 这也进一步增强了推荐结果的可

解释性。 

2.2  对话推荐系统 
传统推荐系统利用历史交互记录来获得关于用

户的信息, 在形式上是隐式的, 在时间上是滞后的。

对话推荐系统能够通过与用户的多轮对话, 获得显

式而及时的反馈, 逐步深入挖掘用户兴趣偏好, 从

而提供更高质量的推荐结果。 

因此, 对话推荐系统近年来吸引了越来越多研

究者的关注。研究者们针对不同的问题设定和形式

化方法, 完成了许多有价值的工作。CRM[23]将深度

强化学习方法引入对话推荐系统, 构建了一个深度

策略网络来决定系统的下一步动作。有研究者提出

了 SAUR[24] (System Ask, User Respond) 范式来描述

基于对话的搜索或推荐问题。对话推荐系统框架

EAR[25] (Estimation-Action-Reflection)统一地解决向

用户问什么, 何时进行推荐, 如何适应用户的反馈

这三个问题。ReDial[5]是一个端到端的对话推荐算法

模型, 该工作同时提出了电影推荐场景下的对话数

据集。KBRD[6]在前者数据集的基础上引入外部知识

图谱 DBpedia[26], 缓解了冷启动问题, 得到更具可解

释性的推荐结果。KGSF[7]同时引入实体级和词汇级

知识图谱, 通过互信息最大化算法来消解实体、词汇

两类向量表示之间的语义鸿沟, 进一步提升了对话

推荐系统的表现。 

然而现有的工作仅对当前对话进行建模, 没有

充分考虑同一用户在历史对话中所蕴涵的兴趣偏好

信息。基于多对话进行用户建模后, 对话推荐系统具

备了更大的性能提升空间。 

3  问题描述 

对话推荐系统的任务是通过多轮对话向用户推

荐匹配的物品。对话模块能够分析和理解用户基于

自然语言的表达, 并生成相应的回复; 推荐模块能

够接收对话模块提供的用户相关信息, 在物品数据

库中寻找匹配的推荐结果。多轮对话的过程直到用

户接受了推荐结果或者用户离开才会结束。个性化

对话推荐任务则更进一步地要求对用户的历史对话

数据进行建模, 从而得到更符合用户兴趣偏好的推

荐结果。 

形式化地来说, i 表示候选物品集 中的一个物

品, u 表示用户集  中的一位用户。对于特定用户u , 

当前正在进行的对话 ( )t 称为目标对话, 用户的历史

对话按照时间先后顺序排列构成历史对话序列

| |
1{ }j j   , 其中 j 为该用户与系统发生的第 j 次

对话。任意对话  是由句子构成的序列 | |
1{ }k ks   , 
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其中 ks 是对话 进行到第 k 轮时的句子。 

目标对话 ( )t 进行到第 k 轮时, 系统需要根据目

标对话中已经出现的上下文和历史对话序列, 从物

品集  中寻找与用户偏好相匹配的子集 k , 并生成

回复语句 1ks  作为对用户的反馈。这样的推荐过程直

到用户接受了推荐结果或者主动离开为止。 

已有的对话推荐系统工作仅利用目标对话中的

信息得出推荐结果, 而本文工作充分考虑了历史对

话中所提供的丰富信息, 来生成更精确地符合用户

真实偏好的推荐结果。 

4  模型 

本文提出了面向用户偏好建模的个性化对话推

荐算法框架 PCR 来完成个性化对话推荐任务, 该模

型首次将用户的历史对话数据作为上下文信息融入

到用户建模的过程中。图 1 展示了 PCR 模型推荐模

块的整体结构, 其中右侧为基于KBRD[6]的基线模型, 

左侧为 PCR 基于历史对话进行建模的模块, 其得到

的与历史相关的用户向量表示能够增强最终用户向

量的表达能力, 从而更精确地与物品数据库中的物

品进行匹配。 

 

图 1  PCR 推荐模块结构图 

Figure 1  Structure of recommendation module in our 
proposed model PCR 

 

4.1  构建实体向量 
在基于深度学习的推荐系统中, 通常使用向量

的形式来表示一个实体。可以将实体表示为一个独

热向量 (One-Hot Vector), 也就是除了标识实体序号

维度上的值为 1, 向量其他维度的值都为 0。这种独

热表示方法具有不可忽视的缺点: 一方面其数据具

有稀疏性, 使得神经网络训练时的收敛速度变慢, 

提高了计算代价; 另一方面, 无法基于这种向量表

示来直接比较实体之间的相似程度, 因为任意两个

不同实体向量之间的点积都为 0。为了弥补这些缺点, 

研究者们通常使用嵌入(Embedding), 一类低维稠密

向量来表示实体, 这能够在降低计算代价的同时提

升向量的表达能力。 

本文使用 R-GCN[27], 一类图卷积神经网络模型

来对知识图谱中的结构信息进行编码, 得到节点的

低维稠密向量表示。编码时的图结构来源于

DBpedia[26]知识库, 整个图结构是三元组 ( , , )h te r e

的集合, 其中 ,h te e  , 分别表示头节点和尾节点

对应的实体, r表示节点之间的关系, 其中 和

分别表示知识图谱中的实体集和关系集。根据图

结构的信息, 可以训练实体向量所构成的参数矩阵。 

形式化地，初始化一个可训练的参数矩阵
(0)| |(0) d N 作为 R-GCN 的输入。随后对第 l 层的

节点 e ，使用如下式(1)来更新各节点表示： 

( 1) ( ) ( ) ( ) ( )1
( )

r
e

l l l l l
e r ee

r e,re Z



 

  n W n W n
 

,  (1) 

其中 ( 1)l
e
n 为节点 e在第 1l  层的表示， r

e 为图中节

点 e在 r 关系下的邻居节点的集合， ( )l
rW 是第 l 层中

与边类型 r 相关的可训练权重矩阵， ( )lW 是第 l 层中

与边类型 r 无关的可训练权重矩阵。 e,rZ 是归一化因

子，例如可选定为 r
e| | 。在每一层，每个节点都根

据周围节点和边类型的信息来更新自己的向量表

示，在最后第 L 层得到了最终的实体表示矩阵

N | | d  ，其每一个行向量为对应实体的向量表示。 

4.2  融合多对话信息建模 
获得实体的向量表示之后, 下一步是从用户的

自然语言表达中提取必要的物品和非物品实体, 并

融合历史对话数据与目标对话数据, 供后续对用户

进行建模。 

实体可以根据其性质分为两类, 一类称为物品, 

即直接推荐给用户的实体, 例如在电影推荐场景中, 

电影本身就是物品。另一类实体为非物品实体, 例如

表 1 中的粗体字词汇“科幻片”、“克里斯托弗·诺兰”

就是非物品实体。在用户表达中出现的这两类实体

都能够为推荐任务带来有价值的信息。 

目标对话 ( )t 中出现的所有实体构成上下文实

体集 c   ，历史对话序列中出现的所有物品实
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体构成历史物品集 h  。进一步地，依据这些实

体可以从 N中取出相应的实体向量，构成上下文实

体矩阵M c| | d
c

  和历史物品矩阵M h| | d
h

  。前

者反映了用户在目标对话中展现的兴趣偏好，后者

则体现了用户在历史对话过程中体现出来的长期

偏好。 

为避免历史信息的冗余对结果造成负面影响，

本文使用注意力机制来甄别历史对话数据中对当前

任务有价值的信息。根据历史物品与上下文实体的

相关性，对历史物品矩阵Mh 进行重组。首先根据如

下式(2)来计算Mh 对Mc 的注意力分布矩阵： 

softmax( )hc c a hA M W M T ,         (2) 

满足 A c h| | | |
hc

   。这里使用了双线性模型注意力打

分函数[28]来判定两个实体向量之间的相关性，式中

W d d
a

 为双线性模型的权重矩阵。获得注意力分

布矩阵之后，可以得到重组后的历史物品矩阵： 

M A M c| | d
hc hc h

   .          (3) 

Mc 和 Mhc 分别包含了用户在目标与历史对话

中所展现出的偏好信息，它们能够用来对用户进行

更精细的个性化建模，从而在物品数据库中寻找到

与用户最为匹配的推荐结果。 

4.3  用户偏好建模与推荐 
通过将用户表示成与实体向量相同维度的、处

于同一语义空间的用户向量, 能够直接使用向量点

积比较用户与物品实体的相似性, 从而向用户提供

更加匹配的推荐结果。 

这启示我们可以将 Mc 和Mhc 从两个矩阵线性

地压缩为一个 d 维的向量来代表用户，由于这两个矩

阵中的向量原本就来源于表示实体向量的语义空

间，那么经过线性压缩后得到的用户向量，也自然

而然地与该语义空间相匹配。 

这种具有线性特征的压缩手段可以是直接对矩

阵中的各向量取平均值，但是本文采用了更复杂的

自注意力机制[11]来完成这一步操作。 

定义一个自注意力编码器 : * d d   ，这是

一个从矩阵到向量的映射，其中的矩阵可以由任意

多个 d 维向量堆叠而成。编码器的具体形式为： 

2 1( ) softmax( tanh( ))a a M w W M M T ,  (4) 

其中, 1W ad d
a

 是可训练的权重矩阵， 2w ad
a 

是可训练的权重向量。由此得到的自注意力编码器

能够将任意多个实体向量，按照一定的自注意力权

重比例线性组合成具备相当表达能力的用户向量。 

为了权衡历史对话数据与目标对话数据之间的

重要程度，避免目标对话中的信息被丰富的历史对

话数据所淹没，本文依据“目标对话为主，历史数

据为辅”的原则，采用层次化自注意力编码结构对

两类信息进行编码。 

首先对修正后的历史物品矩阵Mhc 进行编码，

得到与历史有关的用户向量表示 ( ) d
h hc t M  ，

再将其与上下文实体矩阵堆叠进一步得到用户矩阵

( 1)[ ; ] c| | d
u h ct   M M   。对Mu 使用自注意力编码

器编码得到最终的用户向量表示 ( ) d
u u t M  。层

次化自注意力编码结构的设计体现了对两类数据重

要性的权衡，相当于先验知识的输入，限制了历史

信息发挥作用的空间。 

最后通过对比用户与实体的相似性来进行推

荐。具体来说，通过向量的内积操作来得到各实体

与用户的相关性打分，并使用归一化函数 softmax 来

获得物品实体最终出现的概率： 

softmax(mask( )) | |
item u P Nt   ,    (5) 

其中的 mask 操作将所有非物品实体的打分置为

，避免向用户推荐非物品实体。 

4.4  用户信息增强的对话生成 
本文使用 Transformer[29]来完成系统的对话生成

任务。这是一类能够对序列信息进行建模的编码器-

解码器模型框架，其中编码器能够对输入的词向量

序列进行编码得到序列的高维表示，然后将其输入

解码器解码得到输出的词向量序列。输出的词向量

再经过一层仿射变换分类器得到单词表上的概率分

布。具体来说，令 o wd 表示输出的词向量， wd 为

词向量维度，最终得到的句子中词汇概率分布为

softmax( ) | | Wo b   ，其中 | | 为词表大小，

W w| | d  和 b | |  分别为权重矩阵和向量。 

为了使生成的对话与当前推荐任务和用户偏好

更为契合，本文采用与 KBRD[6]相一致的做法，将用

户向量转化为词汇偏置，再叠加到词概率分布的计

算公式中。形式化地讲，定义映射 wd | |:    ，

它能够将用户向量 tu 转化为词偏置 ( )u ub t ，最终

的词汇概率分布如下所示： 

softmax( ) | |
vocab u   P Wo b b   .    (6) 

至此，一个端到端的个性化对话推荐算法框架

PCR 构建完成。推荐模块能够综合利用用户的历史

对话数据和目标对话数据，通过注意力机制和层次
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化的编码权衡和利用两类信息，完成对用户偏好的

精细建模；对话模块能够利用推荐模块构建的用户

向量表示来生成更加符合用户偏好的回复信息。 

5  实验 

这一部分将详细介绍与实验相关的细节, 包括

数据集的选用、不同任务评测指标的确定、系统实

现的具体设定、所采用的基线模型类别, 以及对比实

验的结果。 

5.1  数据集 
本文使用数据集 ReDial[5]来对模型进行训练和

评测, 这是一个电影推荐场景下的对话推荐数据集, 

标注者们在一定的指导下进行以电影推荐为主题的

对话, 从而生成相应的数据。经过预处理后, 数据集

总共有 10347 个对话, 每个对话都有相应的电影寻

求者和推荐者, 这些对话分别属于 738 位电影寻求

者, 其中90%以上的寻求者都有5个及以上的对话记

录, 为完成个性化对话推荐任务提供了数据基础。 

为了缓解推荐中可能遇到的冷启动问题, 并为

模型构建可靠的实体向量表示, 本文使用外部知识

库 DBpedia[26]来构建模型所需的图结构。在完成对话

数据集到知识库的实体链接任务后, 共计得到 64362

个实体, 其中的电影实体有 6924 个。 

5.2  评测指标 
本文采用不同的指标来分别对推荐任务和对话

任务进行评测。对于推荐任务 , 使用 Hit@K、

MRR@K、NDCG@K 来评价系统的表现, 分别反映

了推荐结果的命中准确度和排序准确度。对于对话

任务, 使用 BLEU[30]指标来评价生成的对话文本与

目标的相似性, 使用 Distinct[31]指标来衡量生成结

果的多样性, 以避免生成信息量不大、各处适用的

文本。 

5.3  实验设定 
本文使用 CRSLab[8]框架来实现模型, 这是一个

基于 PyTorch实现的, 用于构建对话推荐系统的开源

工具包, 其提供了易于使用的数据接口和大规模的

标准评测机制, 便于对模型进行全方位的评测。 

在推荐模块, 将实体向量和用户向量的维度设

置为 128 维, R-GCN 模块的层数设置为 1, 归一化因

子 ,e rZ 设定为 | |r
e 。训练时的批处理大小设置为

2048, 使用 Adam[30]优化器进行优化, 学习率定为

0.003。 

在对话模块, 将词向量的维度定为 300 维, 其

Transformer 模块编码器、解码器设置为 2 头自注意

力, 层数为 2。从用户向量转化为词偏置的映射 定

义为一个两层的前馈神经网络, 其中间层的大小为

512 维。训练时的批处理大小为 32, 同样使用 Adam

优化器进行优化, 学习率设定为 0.001。 

5.4  对比实验结果 
由于本文主要关注对话推荐系统中的推荐模块, 

故选用如下四个模型作为基线模型进行比较, 来验

证 PCR 模型在推荐任务上的高效性。 

(1) Popularity: 将物品在数据集中出现的次数视

为其受欢迎程度, 根据物品的受欢迎程度向用户进

行推荐。 

(2) AutoRec[31]: 基于自编码器的协同过滤方法。 

(3) TextCNN[32]: 使用基于 CNN 的模型抽取文

本特征来构建用户向量表示。 

(4) KBRD[6]: 一个端到端的对话推荐算法模型, 

其推荐模块结构如图 1 右侧所示, 它在构建用户向

量时只使用了上下文实体进行预测。而本文的方法

则考虑了历史对话中与用户发生交互的物品。 

其中 Popularity、AutoRec 和 TextCNN 为推荐模

型, 而 KBRD 同时具备处理推荐和对话任务的能力。 

下面将列出实验结果, 包括在推荐任务和对话

任务中, 本文的方法与基线模型效果的比较。 

 
表 2  推荐任务评测 

Table 2  Results on recommendation task 

模型 Hit@50 MRR@50 NDCG@50 

Popularity 0.1831 0.0278 0.0575 

AutoRec 0.2548 0.0532 0.0930 

TextCNN 0.2944 0.0591 0.1059 

KBRD 0.3961 0.0866 0.1492 

PCR 0.4121 0.0888 0.1539 

 
在推荐任务上的实验结果如表 2 所示, 本文使

用 Hit@50、MRR@50、NDCG@50 三个指标来评价

模型的推荐结果, 第一个指标反映推荐结果的命中

程度, 后两个指标反映推荐结果的排序精度。可见在

三个指标上, 本文的方法相对于基线模型均有所提

升, 且显著性统计检验(t-test)结果表明, 本文工作相

对于最佳基线模型 KBRD 提升效果明显(p-value < 

0.05)。 

6  讨论 

本节将对模型结构的设计、数据集的可靠性和

超参数的选取进行讨论。 
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6.1  模型结构设计 
模型的结构实现中有两处最为关键的设计, 一

是如何衡量历史对话数据与当前任务的关联程度, 

也就是说应该采用什么样的注意力打分函数来评估

历史物品的权重; 二是如何权衡历史对话数据与目

标对话数据的重要性, 本文采用的方法是进行层次

化编码。 

在注意力机制中，通过注意力打分函数对向量

之间的匹配程度进行打分，从而得到注意力分布权

重。表 3 展示了常见的注意力打分函数，其中 x为输

入向量， q为查询向量， D 为向量的维度，W 为双

线性模型打分函数中的可训练权重矩阵。 
 

表 3  常见的注意力打分函数 

Table 3  Common attention scoring functions 

类型 表达式 

缩放点积 
x q

D

T

 

双线性 x WqT  

 

本文工作中注意力打分函数的选择并不是一个

由经验支配的决定, 而是由实验结果所指引的。为了

判断选择何种表达式能够更高效地提取历史对话数

据中有用的信息, 仅使用历史物品进行推荐结果的

预测。图 2 展示了采用不同的注意力打分函数完成

这一任务时所取得的评测结果。可以发现, 使用双线

性模型时所取得的结果最好。 

 

图 2  不同注意力打分函数的表现 

Figure 2  Performances against different attention 
scoring functions 

 

在权衡历史和目标对话数据的重要程度时, 本

文采取的原则是“目标对话为主, 历史数据为辅”, 

并设计了层次化自注意力编码结构对各类信息进行

整合, 这种设计也来源于实验结果的指引。表 4 展示

了使用层次化结构和非层次化结构(也就是历史物品

和上下文实体直接进行整合)两种方法时, 模型在推

荐任务上的表现。 
 

表 4  不同编码结构的表现 

Table 4  Performances against different encoding 
structure 

组别 Hit@50 MRR@50 NDCG@50 

层次化结构 0.4121 0.0888 0.1539 

非层次化结构 0.3970 0.0851 0.1481 

 

可见在使用层次化编码结构时, 模型能够更精

确地权衡各类信息之间的重要性, 从而得到更准确

的推荐结果。 

6.2  数据集的可靠性 
事实上, 已有的对话推荐系统[5-7]假设数据集中

的对话数据是独立同分布的, 而个性化对话推荐任

务则要求对话数据是对于用户的条件分布。只有满

足后一条件的数据集才能够证实本文工作的有效性, 

否则本文实验结果中的效果提升可能只是一种假阳

性效应。 

由于本文所采用的 ReDial[5]数据集是由数据标

注平台的工人生成的数据, 而非普通用户在不受干

预的日常生活环境下生成的数据, 因此, 对话中的

信息是否真实地反映了用户内在的兴趣偏好是值得

怀疑的。本文设计了一个实验来验证 ReDial 数据集

中的数据满足对于用户的条件分布。 

实验中, 仅使用历史对话数据来预测用户可能

喜欢的影片。在对照组中, 保持历史对话数据不变, 

完全打乱它们对应的目标对话, 再进行预测。如果对

话数据符合独立同分布的假设, 则对照组相对于实

验组的结果不会有明显的差别; 如果对话数据符合

对用户的条件分布, 则对照组的结果相对于实验组

应该有明显的下降, 这是因为历史对话数据与目标

对话数据所属的用户不一致。 
 

表 5  数据集可靠性验证结果 

Table 5  Verification results of dataset reliability 

组别 Hit@50 MRR@50 NDCG@50 

实验组 0.3178 0.0595 0.1107 

对照组 0.2246 0.0382 0.0742 

 
验证实验的结果如表 5 所示。对照组的结果相

对于实验组发生了明显的下降, 因此数据集可以用

于个性化对话推荐任务。实验也间接地验证了本文

方法在基于多对话进行用户建模时的有效性。 

6.3  历史对话数量选取 
在实际应用场景中, 由于用户的历史对话数量
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可能非常多, 无法将所有的数据都加以利用。因此, 

只能选取一定数量以内的历史对话进行利用。 

历史对话数量太少可能导致相关信息匮乏, 数

量过多会增加系统的计算负担, 甚至可能带来一定

的噪音影响。为了确定实验所选用的历史对话数量, 

需要将其作为变量对系统进行测试, 寻找合适的拐

点值作为本文实验所采用的值。 

图 3 展示了 ReDial 数据集中用户的对话数量分

布, 展现出明显的长尾效应, 大多数用户的对话数

量都在 50以内, 个别用户的对话数量超过了 100个。

基于该统计结果, 设置历史对话数量从 5~100, 间隔

为 5, 实验测试不同历史对话数对系统推荐结果的影

响。为了避免目标对话信息造成影响, 仅使用历史对

话数据进行预测, 结果如图 4 所示。 

 

图 3  用户的对话数量分布 

Figure 3  Distribution of user conversation numbers 

 

图 4  历史对话数对推荐结果的影响 

Figure 4  Performances against different historical 
conversation numbers 

 

历史对话数小于 40 时, 推荐任务评测指标与历

史对话数呈现正相关关系; 在历史对话数超过 40 之

后, 推荐任务评测指标呈现不稳定的波动状态。前半

部分的结果是符合直觉的, 当历史对话数量越多, 

能够被利用的历史信息越充足, 对推荐结果的提升

作用也越明显。继续增加历史对话数, 信息在变得充

足的同时也变得冗余, 甚至引入噪音, 导致推荐结

果的准确度在一定范围内波动。据此, 本文的实验选

取历史对话数量为 40。 

7  总结 

本文提出了一个面向用户偏好建模的个性化对

话推荐算法框架 PCR, 它能够甄别用户历史对话数

据中有价值的信息, 通过层次化的自注意力编码结

构得到用户向量表示, 从而完成对候选物品的排序

与推荐。实验结果表明, 本文方法得到的结果在推荐

任务和对话任务上相对于基线模型均有所提升。 

接下来的工作中, 可以进一步从历史对话数据

中挖掘与用户偏好相关的信息, 例如利用更普遍和

丰富的文本信息对用户进行建模; 同时引入更丰富

的外部信息, 缓解冷启动问题, 并为用户提供更具

多样性的推荐结果。 
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