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摘要: 随着汽车、家电等高卷入度产品的日益丰富，如何设计推荐系统辅助消费者选择高卷入
度产品成为重要的研究问题．本研究围绕高卷入度产品功能属性复杂、价值高昂和消费者咨询
具有多阶段性的特点，提出一种面向高卷入度产品的模块化多阶段对话推荐方法．本研究采用
“系统提问 －用户回答”的人机交互范式，通过提问获取用户偏好并生成推荐结果．针对多阶
段咨询问题，本研究引入阶段状态建立多阶段强化学习模型;针对功能属性复杂加剧偏好获取

和产品推荐任务的矛盾性问题，本研究构建了基于强化学习的模块化对话推荐系统，包括基于

强化学习的对话策略和属性选择策略，以及基于知识图谱和理想点的产品推荐方法．基于国内
知名汽车论坛真实购买数据和仿真用户交互数据的实验表明，所提方法能够在降低交互次数

的情况下，取得更高的推荐准确率．
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0 引 言

高卷入度产品是指消费者在购买过程中需要

投入大量时间和精力，反复权衡产品各方面性能，

才能做出购买决策的产品，如汽车、冰箱、洗衣机
等［1，2］．该类产品通常具有价值高昂、功能属性复
杂、使用周期长等特点，因此消费者在购买该类商
品时，经常陷入选择困境［3］． 高卷入度产品的日
益丰富进一步增加了消费者的选择难度［4，5］． 因
此，如何辅助消费者进行高卷入度产品的购买决

策成为重要的研究问题［6］．
作为辅助消费者购买决策的重要手段，个性

化推荐近年来得到了广泛的研究与应用． 研究者
提出了协同过滤推荐、基于内容的推荐以及混合
推荐等方法［7 － 9］．由于具有更好的非线性变换能
力、表征学习能力以及序列建模能力，深度学习近

年来成为构建推荐系统的主流方法［10，11］．现有基
于深度学习的个性化推荐方法利用交易记录、评
分数据等信息，对用户偏好和产品特征进行建模，

取得了良好的推荐效果［12］． 但是，对于高卷入度
产品而言，消费者的购买频率极低，导致消费者的

高卷入度产品历史购买信息几乎为零．因此，以丰
富的历史购买数据为基础的深度学习推荐方法难

以实现高卷入度产品的推荐任务．

对话推荐系统( conversational recommendation
system) 通过机器提问与消费者回答的交互过程
获取消费者偏好，克服历史购买数据缺失的难题．

对话推荐策略通常采用“系统提问 －用户回答”

的范式［13］，利用系统与消费者的实时交互数据捕

捉消费者细粒度偏好特征，进而给出精准的推荐

结果［14］，在面向电影、音乐等低卷入度产品推荐
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场景中取得了优异表现［15，16］．
然而，已有对话推荐方法在高卷入度产品推

荐情境下依然存在两点不足．首先，高卷入度产品
功能属性复杂、价值高昂的特点加剧了对话推荐
矛盾性问题．具体而言，由于高卷入度产品功能属
性复杂，为了提高推荐的准确性，对话推荐系统需

要进行更多的提问以获取消费者偏好．同时，价值
高昂也对推荐准确性提出更高要求．但是，过多的
提问次数会增加用户的交互负担，让用户失去耐

心，即加剧提问与推荐的矛盾性．其次，与低卷入
度产品相比，高卷入度产品价值高昂的特点使高

卷入度产品的消费者呈现出不同的消费模式． 消
费者通常不会在第一次到店咨询商家后便直接购

买高卷入度产品，而是反复多次到店咨询商家以

充分了解情况．在不同咨询阶段中，消费者的心态
是不同的，如第一次咨询更多是为了了解信息，而

越往后其购买意愿通常越强，这就需要对话推荐

方法考虑不同对话轮次，即消费者咨询的多阶段

性问题．本研究使用“阶段”代指用户在购买过程
中多次到店与商家咨询，使用“轮次”代指用户在
每一阶段中的多次交互．因此，如何解决高卷入度
产品对话推荐中的矛盾性问题以及如何建模消费

者咨询的多阶段性，进而设计面向高卷入度产品

的对话推荐系统有待进一步探索．
针对以上问题，本研究提出了一种新颖的面

向高卷入度产品的对话推荐方法．首先，本研究设
计模块化对话推荐模型，包括三个决策函数: 1 )
基于强化学习的动作函数，决策每次交互的动作

形式，即向用户提问还是向用户推荐; 2 ) 基于强
化学习的属性提问函数，决策向用户提问什么属

性; 3) 基于知识图谱和理想点的产品推荐函数，
决策应该推荐什么产品． 通过分别优化三个决策
函数，解决提问与推荐任务的矛盾性问题．其次，
本研究针对咨询多阶段性的问题，提出多阶段对

话推荐方法，通过为强化学习引入阶段变量和调

整损失函数，对不同咨询阶段的消费者设计不同

的决策模型．本研究基于国内知名汽车论坛的真
实数据，设计用户交互仿真实验，发现所提模型可

以协同优化用户偏好获取和产品推荐，在较少交

互次数中获得更好的推荐结果．
本研究的创新之处在于: 1 ) 首次设计了针对

高卷入度产品的模块化多阶段对话推荐系统，包

括基于强化学习的对话动作函数、基于强化学习
的提问函数以及基于知识图谱和理想点的推荐函

数; 2) 首次提出基于知识图谱和理想点的产品推
荐方法，综合消费者正向偏好与负向偏好更有效

地进行产品推荐; 3) 首次设计了针对高卷入度产
品的多阶段对话推荐系统，根据阶段状态对交互

策略进行动态优化调整，更好地适用高卷入度产

品用户的购买行为．

1 文献综述

1． 1 高卷入度产品推荐方法
产品的卷入度是消费者对产品的感知重要性

与兴趣［1］．相对于低卷入度产品，高卷入度产品
通常具有功能属性复杂、价值高昂、使用周期长等
特点．已有研究表明，消费者的高卷入度产品购买
决策过程受到功能、价格［17］、可靠性［18］、在线口
碑［19］、情感价值［20］和社会价值［21］等多种因素影
响．同时，消费者在高卷入度产品购买决策过程具
有多阶段性的特点［22］．消费者的购买决策更加谨
慎，他们通常会反复多次到店咨询商家以不断了

解新情况．随着消费者掌握的信息不断增多，其内
在心态也会发生变化，如相比于首次到店咨询，通

常越往后阶段的消费者获取信息的意愿越弱而决

定购买产品的意愿越强．
个性化推荐是辅助消费者产品购买决策的有

效手段．然而，功能属性复杂，价值高昂以及购买
决策过程多阶段等特点使得设计高效的高卷入度

产品推荐方法面临挑战．首先，高卷入度产品功能
属性复杂以及消费者决策多阶段的特征要求推荐

系统能够在不同阶段准确地分析出消费者在不同

功能属性上的偏好．针对此，已有研究提出了基于
多属性效用理论［23］的推荐方法，该类方法对不同

功能属性的效用加权求得产品的总效用，并将总

效用最高的产品推荐给消费者． 例如 Huang 等设
计了一种基于径向基网络的效用函数来获取用户

在不同属性上的偏好为消费者推荐笔记本电

脑［24］．然而，以上方法依赖于消费者效用函数的
设计，但是设计适用于所有消费者的效用函数非

常困难．其次，高卷入度产品价值高、使用生命周
期长，消费者对高卷入度产品的购买频率极低，导
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致产品的历史购买数据极其稀疏［25］．为了缓解该
问题，目前主流方法是采用基于批判的 ( critiqu-
ing-based) 交互式方法获取消费者的偏好信息，让
消费者在交互界面上添加对产品属性的限制． 例
如，Burke等基于单元批判设计了 FindMe 系统，
为用户推荐数码照相机［26］; Pear 等提出基于案例
的批判方法，辅助用户复杂产品的购买决策［27］;

James等提出了一种动态增量批判的方法［28］． 然
而，基于批判的交互方法缺乏个性化，且只能实现

对产品的检索．事实上，关于推荐领域数据稀疏性
问题的研究历来已久，引入外部信息以减轻数据稀

疏性是常用策略．例如，Dong 等提出基于用户和基
于产品的混合协同过滤方法［3］; Chen等引入产品的
评论信息并将评论进行聚类，以增强产品的特征表

示［29］;考虑高卷入度产品在线口碑的动态性，Jiang
等提出了基于评论的混合协同过滤算法［6］; Capdev-
ila等引入用户关系、产品知识等信息来缓解数据稀
疏性问题［30］．引入外部信息的方法需要借助于大量
的交互数据，然而对高卷入度产品而言，由于缺乏历

史交互记录数据，上述方法难以奏效．
在推荐过程中引入主动对话，建立对话推荐

系统，通过对话而非历史购买记录获取消费者偏

好，不仅可以应对数据稀疏性的挑战，也可以获取

消费者对不同功能属性的偏好，为辅助消费者进

行功能属性复杂的高卷入度产品多阶段购买决策

提供了可行思路．对话推荐系统综述如下．
1． 2 对话推荐系统
对话推荐系统是通过与消费者对话询问相关

问题动态地更新用户偏好，解决历史购买记录稀

疏问题，从而达到为用户提供推荐服务目的的智

能系统［31］．对话推荐系统目前已经在各类智能客
服平台得到了广泛应用［32］．
现有对话推荐系统的研究主要分为两类: 1 )

基于对话回复生成的方法; 2) 基于对话推荐策略
的方法．第一类研究将对话推荐系统视为一种任
务导向的对话系统，其主要任务是根据用户的表

述生成相应的回复． 此类研究通常采用端到端的
方法建立统一的模型，将产品的名称视作字词，并

通过复制机制［33］、指针机制［34］等方法加入到生
成的对话中．由于回复的生成需要根据用户的表
述，通过条件概率的方式逐字生成语句，因此，该

类方法会倾向生成训练语料中出现频率高却无意

义的回复［33］．第二类研究建立模块化的对话推荐
系统，将对话内容理解生成与推荐策略分离，并且

只关注交互推荐策略． 该类研究通过提问获取用
户关于产品属性的偏好，并根据用户对属性的偏

好产生推荐［15］．具体而言，这类研究使用“系统提
问 －用户回答”的对话交互范式［13］，将对话推荐
分解成三个问题［15］，每一轮次采取什么动作( 继

续提问，还是进行推荐) ? 提问什么( 询问产品的

哪个属性) ? 推荐什么产品? 针对“继续提问还
是进行推荐”的问题，系统需要根据当前的状态，
选择向消费者提问或者推荐． Zhang 等使用基于
规则的方法来选择当前交互动作．例如，每提问 m
次就进行一次推荐［35］．考虑到每次交互动作的选
择是动态序列决策问题． Deng 等通过信息熵的方
法选择一个属性集合，使用基于用户偏好的方法

选择一个产品集合，构成由产品和属性构成的动

作集合，再利用深度策略网络的强化学习方法从

动作集合中决策出当前应该选择的动作［36］; Lei
等人将推荐动作与所有属性映射在统一的动作空

间中，并利用强化学习决策出当前交互应该选择

进行推荐还是提问［15］; Greco 等将对话推荐系统
划分为易于管理的任务，并使用层次强化学习

( hierarchical reinforcement learning) 来优化每次交
互应该进行决策的任务［37］． 针对“提问什么”的
问题，系统需要选择一个产品属性展开提问，以获

取消费者关于该属性的偏好． 属性问题的选择也
是动态序列决策问题，当前轮次属性选择的决策

将会影响后续交互的决策［38］． Sun 等利用用户在
历史交互中表达的偏好属性通过深度策略网络的

强化学习方法优化属性选择过程［39］; Li等将产品
和属性映射在统一的动作空间中，并利用基于汤

普森采样的强化学习选择当前应该提问的属

性［16］; Dhingra 等基于贪心思想，考虑在每次提问
时能够达到当前轮次最优决策提出了选择当前状

态下信息熵最大的属性进行提问［40］; Xia 等利用
学习者的行为数据对在线教育平台中的问题池中

的学习路径进行建模，并利用马尔科夫链方法为

新用户选择每次交互学习的问题，从而提高长期

收益［41］; Shi等利用知识图谱来组织学习对象．并
利用启发式的方法为在线教育平台用户选择个性

化学习问题［42］．针对“推荐什么产品”的问题，系
统需要根据当前获取的用户偏好信息，为用户产
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生推荐列表． Lei 等利用用户与产品的历史交互
数据预训练了基于属性感知的贝叶斯个性化排序

算法，并在对话交互过程中结合用户的属性偏好

信息进行个性化推荐［15］; Li等利用用户与产品历
史交互数据训练基于自编码器( autoencoder) 的方
法为用户进行推荐产品［31］．考虑用户产品交互数
据的稀疏性问题，Lei 等人利用产品的领域知识
构建了知识图谱，通过对话交互获取的属性偏好

信息在知识图谱上进行交互路径推理，使用随机

游走的方式为用户推荐产品［43］．
虽然研究者提出各类对话推荐方法，并解决

了电影、音乐等低卷入度产品数据稀疏性问
题［44］．然而，高卷入度产品推荐不仅存在数据稀
疏性的问题，而且面临着产品功能属性复杂，消费

者需要进行多阶段决策等特征的挑战． 如何针对
以上挑战，构建面向高卷入度产品的对话推荐方

法，现有研究尚存理论空白．

2 面向高卷入度产品的模块化多阶
段对话推荐系统

2． 1 问题描述
2． 1． 1 面向高卷入度产品的对话推荐系统
给定用户 u∈U，高卷入度产品 v∈V，vu表示

用户 u购买过的产品，Pvu 表示产品 vu 的属性集
合．推荐系统为每个消费者 u 从 V 中识别出该消
费者可能感兴趣的产品，其核心在于分析 u 对 v
的偏好 sv，u ，如式( 1) 所示

sv，u = fS ( Gv，Au ) ( 1)
其中 fS表示偏好计算函数，Gv表示高卷入度产品

v的表征，Au 表示用户 u的表征． Gv 和 Au 由表征

模型 fD 根据已知交互数据 D得到
［Gv，Au］ = fD ( D，v，u) ( 2)
结合式( 1) 和式( 2) ，记 fＲ = fS° fD ，则推荐任

务可以表示为

sv，u = fＲ ( D，v，u) ( 3)
由于高卷入度产品的购买稀疏性，系统已

知交互数据为空，即 D = Ø．因此，推荐系统一方
面需要通过提问函数主动提问用户以获取高质

量交互数据 D，记提问函数为fI ;另一方面需要基
于交互数据 D分析产品和用户的表征，基于fＲ进
行产品推荐．由于每次交互只能提问或推荐，因
此需要选择执行哪一个动作，相应的动作函数

记为 fC ．因此，面向高卷入度产品的对话推荐系
统包括三个模块，即动作函数 fC 、提问函数 fI 和
推荐函数 fＲ ． 面向高卷入度产品的对话推荐系
统的流程图如图 1 所示．

图 1 面向高卷入度产品的对话推荐系统的流程图
Fig． 1 Flowchart of the conversational recommendation system for high-involvement products

2． 1． 2 面向高卷入度产品对话推荐方法的矛盾
性和多阶段性问题

数据 D直接影响用户和产品表征学习的效
果，进而影响推荐精度． 为了提升推荐函数 fＲ 的
准确性，提问函数 fI 需要通过多次提问以获得丰

富的交互数据．然而获取交互数据会引入额外成
本( 如反复提问让用户失去耐心导致用户流失) ，

因此提问函数 fI 需要减少交互次数
［38］． 因此，数

据获取与产品推荐之间存在着矛盾性． 虽然许多
交互式产品推荐均面临矛盾性的问题，但是高卷
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入度产品具有功能属性复杂的特点，使得高卷入

度产品的矛盾性问题更加突出． 功能属性复杂使
得推荐系统需要获取更多的交互数据 D 才能精
确推测消费者需求，这增加了数据获取任务的挑

战．由于高卷入度产品价值高昂，消费者错误的购
买决策会造成巨大经济损失，因此消费者对推荐

错误的容忍性较低，这增加了产品推荐任务的挑

战．因此，高卷入度产品的以上特点加剧了数据获
取与产品推荐之间的矛盾性．
与电影、音乐等低卷入度产品相比，高卷入度

产品价值高昂，消费者在购买过程中会更加谨慎，

因此在购买高卷入度产品前通常会多次反复咨询

商家，如许多用户会隔一段时间后再次咨询商家，

以充分了解产品的情况． 同时由于消费者在不同
咨询阶段时的信息掌握程度以及购买意向存在显

著差异［22］，因此需要对处于不同咨询阶段的消费

者设计不同的策略，从而更有利于理解和精准刻

画用户购买决策过程，更高效地为用户提供精准

推荐．
2． 2 解决方案: 基于多阶段强化学习的模块化
对话推荐系统

假设消费者最多需要进行 K 阶段咨询，在每
一阶段 k的推荐系统的损失记为 Lk

total ，多阶段推

荐系统的总损失为不同阶段损失之和，即 Ltotal =

∑
K

k = 1
Lk
total ．本研究建立基于多阶段强化学习的模

块化对话推荐系统降低 Ltotal ．在每一阶段 k 中，损
失函数Lk

total 由动作函数、提问函数和推荐函数共
同决定，因此本研究通过优化每一阶段中的动作

函数、提问函数和推荐函数以降低 Ltotal ．
首先，通过基于强化学习的动作函数，预测不

同动作的期望损失，从而决定每次交互中选择提

问动作还是推荐动作 ( 即模块一: 基于强化学习

的动作选择) ．具体而言，如果系统当前掌握的用
户偏好信息不足，那么动作函数继续采取询问动

作 aask 以获取更多偏好信息，减少推荐损失．如果
系统充分掌握了用户的偏好信息，那么动作函数

采取推荐动作 arec ，以减少交互损失．本研究将与
模块一直接相关的损失记为 Lk

dialog ，表示由于决策

数据获取动作和推荐产品动作而引发的损失． 如
果用户在本轮交互中途退出，而且再隔一段时间

后( 如几日) 后又到店咨询，则交互进入新的阶

段，模块一中的状态变量进行更新，从而优化不同

阶段的动作函数．
其次，由于用户提问是直接询问用户关于某

属性的喜好，因此优化提问函数等价于优化用户

偏好属性的选择方法． 属性选择是一个序列决策
的过程，每一次对用户偏好的提问都会影响用户

的状态表示及最终推荐的准确性． 鉴于强化学习
建模序列决策过程的优势［45，46］，本研究依然采用

强化学习来确定用户偏好 ( 即模块二，基于强化

学习的提问函数) ． 该模块从属性候选集中选择
出一个属性向用户 u 进行提问，以获取该用户关
于该属性的偏好． 模块二直接相关的损失记为
Lk
preference，表示由于频繁提问引发的数据获取的

成本．
最后，本研究利用产品与属性间的领域知识，

建立知识图谱来刻画产品和属性的表征，基于理

想点法［47］对候选产品进行排序．正理想点由每个
属性的最优取值构成的虚拟最优产品，负理想点

是由每个属性的最劣取值构成的虚拟最劣产品．
与正理想点距离近且与负理想点距离远的即为现

实可行的最优产品( 用户最感兴趣的产品) ( 即模

块三:基于知识图谱和理想点的推荐函数) ．该模
块生成推荐列表 reclist ，如果当推荐列表中有用户
感兴趣的产品时，用户接受则交互结束．如果用户
拒绝推荐列表并引发相应损失记为 Lk

rec ，同时更

新模块一和模块二中的状态信息，进入下一次

交互．
与端到端的模型直接针对总体损失 Ltotal进行

优化求解不同，基于多阶段强化学习的模块化对

话推荐系统将总体损失 Ltotal 进行分解，首先将

Ltotal拆解为不同阶段的损失 Lk
total，再将L

k
total进一步

拆解为Lk
dialog、Lk

preference 和L
k
rec ． 由于每个模块的参

数众多且存在相互影响，导致直接对总体损失求

解较为困难． 特别地，高卷入度产品功能属性复
杂、价值高昂和消费者咨询多阶段的特点进一步
加剧了直接求解的难度．因此通过模块化的思路，
本研究通过将复杂问题简化为一系列相对容易处

理的子问题，实现对目标的优化．
2． 3 基于强化学习的动作函数
基于强化学习动作函数 fC中不同阶段 k轮次

t应当采取的对话动作( aask 或arec ) 由状态state
k，u
t
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决定．由于消费者在开始阶段对高卷入度产品的
购买可能性较低，推荐成功率也较低，因此阶段状

态 stage会影响强化学习的对话策略．根据已有研

究［15］，产品候选集大小 | Vk，u
t |、属性候选集信息

熵均值 AH( s) 、当前轮次 t、用户偏好属性的数量

| P +
k，u，t |、最近两轮的候选集变化率|

Vk，u
t | － | Vk，u

t－1 |
| Vk，u

t－1 |
均会影响对话动作的选择．候选集越大、属性信息
熵均值越大、已交互轮次越小、用户偏好的属性数
越少、候选集大小变化率越大时，系统对用户偏好
的不确定性越大，采取 aask 的收益可能更大;反之

亦然．因此，本研究构造状态 statek，ut 函数如下

statek，ut [= stage，| Vk，u
t |，AH( s) ，t，| P+

k，u，t |，

| Vk，u
t | －| Vk，u

t－1 |
| Vk，u

t－1
]|

( 4)

当系统采取动作 ak
t 后，模型得到用户环境相

应的损失反馈 rkt ．当系统采取推荐动作 arec 并且

推荐成功时获得的损失反馈为 rkt = rrecsucc ，推荐失

败时获得损失反馈 rkt = rrecfail ;当系统采取提问动
作 aask 并且选择了用户偏好的属性时获得的损失

反馈为 rkt = rasksucc ，否则获得损失反馈 rkt = raskfail ;
当交互达到最大次数 maxTurn 时，得到的损失反
馈为 rkt = rquit ． 假设 γ 为折扣率，累计损失反馈
Lk
dialog 如式( 5) 所示

Lk
dialog = ∑

T

t = 1
γt rkt ( 5)

系统优化的目标是 k阶段及以后阶段的累计
损失反馈 Lk

dialog 之和( 记为L
k: K
dialog ) 最小． 优化L

k: K
dialog

损失函数需要知道第 t 次采取不同动作时，产生
的期望累计损失( 即 Q值) ．由于本研究中用户的
状态空间为连续的且状态数量是无限的，本研究

采用 deep Q-network( DQN) ［48］，通过构造两层的神
经网络拟合状态、动作与 Q值的关系，如式( 6)所示

Q ( statek，ut ，a
k
t ; θ

k ) =
ＲeLU( Wk

2 ( ＲeLU( W
k
1 state

k，u
t +bk

1 ) ) +b
k
2 ) ( 6)

其中θk = { Wk
1，W

k
2，b

k
1，b

k
2 } 为可训练的参数．

由于 ε －贪心策略可以对不同状态下所有动
作进行充分的探索，因此本研究根据 ε －贪心策
略，选择动作 ak

t ，如式( 7) 所示

ak
t =

arg max
akt

Q( statek，ut ，a
k
t ; θ

k ) ，c ＞ 1 － ε

randomchoice( arec，aask ) ，
{

否则

c ～ U( 0，1) ( 7)
利用时序差分法优化神经网络参数 θk ［49］，

其中损失函数为

losskdialog =［Q ( state
k，u
t ，a

k
t ; θ

k ) － ( rkt +

γ max
at+1

Q( statek，ut ，a
k
t+1 ; θ

k') ) ］2 ( 8)

通过 losskdialog 优化动作函数，降低累计损失反
馈 Lk: K

dialog，得到高质量的动作函数fC ．
2． 4 基于强化学习的提问函数
提问函数 fI 的目标在于优化属性选择策略，

从而能够通过较少的交互轮次准确识别用户的属

性偏好．用户属性偏好状态使用用户偏好的属性
集 P+

k，u，t 以及所有候选属性的信息熵 Hk，u
t 表示，即

statek，ut = ( P+
k，u，t，H

k，u
t ) ，其中属性 pi 的信息熵

Hk，u
t，i 的计算如式( 9) 所示

Hk，u
t，i =

－( c( pi ) log2( c( pi ) ) ) －( 1－c( pi ) )×

log2( 1 － c( pi ) ) ， pi ∈ Pk，u
t

0，
{

否则

( 9)

其中 Pk，u
t 表示当前交互系统可以进行提问的属性

候选集，c( pi ) 表示属性 pi 的概率．提问函数使用

参数为 θ k = { W3，b3 } 的神经网络作为策略函

数，输出 Q( state k，u
t ，p

k，u
t，i ; θ

k ) 表示选择属性 pk，u
t，i 对

用户 u进行提问能够带来的价值． 如果提问的是
用户偏好的属性，可以用该属性构建用户的偏好

表征，因此可以更快速地获取用户偏好，从而提高

用户交互的效率;如果提问的是信息熵大的属性，

可以更大程度地降低产品候选集的大小，更快地

确定用户感兴趣的产品． 本研究中 Q( state k，u
t ，

pk，u
t，i ; θ

k ) 的计算如式( 10) 所示

Q( state k，u
t ，p

k，u
t，i ; θ

k ) =
ＲeLU( epk，ut，i

vk，ut + Hk，u
t，i ) ( 10)

其中 epk，ut，i 表示属性pi的嵌入式表示( 由 Translating
on Hyperplanes ( TransH) ［50］方法得到，见下节) ，
vk，ut 表示当前交互用户 u 对产品属性的个性化偏
好，由式( 11) 得到

vk，ut = (ＲeLU 1
| P+

k，u，t |
W3 ∑

p∈P+k，u，t

ep +b )3 ( 11)

提问函数使用 ε －贪心策略决策选择的属性
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pk，u
t ，当用户喜欢属性 pk，u

t 时，得到即时反馈

rkt = rasksucc ，否则得到即时反馈 rkt = raskfail ． 对

Q( state k，u
t ，p

k，u
t ; θ

k ) 的准确拟合可以更准确地得

到用户对于属性的偏好信息以及更加快速地降低

产品候选集大小．类似地，本研究使用时序差分方
法进行优化，其中损失函数为

Lk
preference [ (= Q state k，u

t ，p
k，u
t ; θ )k

(
－

rkt +γ max
pk，ut，i

Q( state k，u
t ，p

k，u
t ; θ

k )]) 2

( 12)
2． 5 基于知识图谱和理想点的推荐函数
推荐函数 fＲ 的目标在于利用产品领域知识

和已获取的交互数据 D 学习高卷入度产品表征
和用户偏好表征，做出推荐决策以降低每一阶段

的推荐损失 Lk
rec ．由于交互数据稀疏，传统方法难

以利用交互数据直接对产品、属性以及用户的偏
好进行直接表征． 知识图谱在个性化推荐方法研
究中作为外部知识数据，在解决交互数据稀疏性

问题中发挥了重要作用［36，5 1］． 因此，本研究利用
高卷入度产品丰富的的领域知识( 如每款产品都

有详细的功能配置信息) 构建知识图谱 G，并利
用知识图谱对产品和属性进行表征学习得到产品

和属性的嵌入式向量表示． 知识图谱由三元组构
成，其中的节点表示产品和属性，边表示产品与属

性之间的关系，因此三元组( 产品，关系，属性) 表

示节点产品与属性之间的关系． 以汽车产品知识
图谱为例，如图 2 所示，( “宝马 3 系”，“百公里油
耗”，“6L ～ 10L”) 表示宝马 3 系车型的每百公里
油耗是 6L ～ 10L． 在知识图谱中具有共同连接的
节点相似性较高，例如“宝马 3 系”车型与“奥迪
A4L车型”都连接了“中型车”，“轿车”等属性节
点，因此，这两款汽车产品具有较高的相似度．由
于知识图谱节点之间具有多种关系( 如“一对多”
和“多对一”等) ，而 TransH 模型能够让同一个节
点在不同的关系下拥有不同的表示，因此，本研究

采用基于距离的“翻译”模型 TransH［50］．将关系 r
的表征记为er ，将产品 v、属性 p 在关系 r 空间中
的表征分别记为 ev，ep，将产品 v和属性 p在关系 r
空间中的距离表示为fr ( v，p) ，则 fr ( v，p) 计算如
式( 13) 所示

fr ( v，p) = ‖ ev + er － ep‖
2
2 ( 13)

图 2 汽车产品属性知识图谱示例图
Fig． 2 Example of automotive product attribute knowledge graph

下面利用交互数据 D 中用户偏好的属性集
P+

u 与用户不偏好的属性集 P－
u 来代表用户的正

向偏好与负向偏好． 基于理想点法［47］在知识图
谱表征空间中分别计算候选产品 v 与用户正向
偏好( 正理想点) 的距离 score +

v 和负向偏好 ( 负

理想点 ) 的距离 score －
v ，如式 ( 14 ) 和式 ( 15 )

所示

score+
v = 1

| p +
u |∑p∈P+u

fr ( v，p) ( 14)

score－
v = 1

| p －
u |∑p∈P－u

fr ( v，p) ( 15)

由于离用户 u 正向偏好越近，负向偏好越远
的产品越能满足用户的偏好，即让推荐的损失函

数 Lk
rec 更小．因此，本研究通过式( 16) 对候选集进
行排序，为用户生成推荐列表 reclist ．

reclist = rank score－
v

score+( )
v

v∈ Vk，u
t ( 16)

根据式( 14 ) ～式( 16 ) 可知，reclist 取决于产
品与属性的表征学习． 即一旦给定产品与属性的
表征，推荐列表 reclist 就是确定的．因此，如果产品
和属性的表征学习得较好，则推荐列表的质量更

高．因此，本研究将推荐函数的损失 Lk
rec 定义为知

识图谱节点与关系的表征损失，即

Lk
rec = ∑
( p，r，v) ∈G，
( p －，r －，v －) ■G

［fr ( v，p) － fr － ( v
－，p－ ) ］( 17)

其中 p－，r －，v－ 为知识图谱的中三元组的负样本．
本研究提出的面向高卷入度产品的对话推荐

算法如算法 1 所示．
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算法 1 高卷入度产品对话推荐算法

1. For a user u :

2. For每一阶段 k = 1，2，…K :

3. For 每一轮次 t = 1，2，…T :

4. If t = 1 and k = 1 :

5. 用户向表达初始化偏好

6. 通过式( 4) 计算 stateu，k1

7. 更新阶段 stage = k

8. 通过式( 6) 计算 Q statek，ut ，ak
t ; θ( )k

9. 根据 ε －贪心策略选择系统动作 ak
t

10. If ak
t = aask :

11. 计算式( 10) 计算选择属性 pk，ut，i 价值

12. 根据 ε －贪心策略确定提问属性 pk，ut

13. If pk，ut ∈ Pvu :

14. 用户确认

15. Else:

16. 用户否认

17. Else If ak
t = arec :

18. 通过式( 16) 计算 reclist

19. If用户喜欢的产品在 reclist 中:

20. 推荐成功，交互结束

21. Else:

22. 推荐失败，进入下一轮交互

3 实验结果

3． 1 数据集描述及初始化数据生成
对话推荐系统需要在与用户的交互过程中进

行训练和评估．然而，基于真实的在线交互进行模
型训练与评估会带来代价昂贵、可操作性弱且可
重复性低等问题［16］． 因此，与现有主流研究一
致［36］，本研究采用了真实数据与仿真交互相结合

的方式进行模型训练与评估．
鉴于汽车产品的市场规模，本研究利用汽车

产品数据构建高卷入度产品推荐场景． 首先从国
内知名汽车网站上采集市场上现有的 1 100 种车
型的配置信息和 19 194 个用户的购买记录信息，
其中汽车平均价格为 20． 79万元，属性共有 667 个．
基于汽车的配置信息，构建真实汽车产品的知识

图谱．
基于获取汽车产品的信息，仿真生成用户偏

好．与已有研究一致［15，36］，本研究假设用户对自
己购买产品的属性都是偏好的．因此，对于用户的
真实购买记录 ( u，v) ，本研究将产品 v 作为目标
产品，目标产品的属性集合 Pvu 作为在对话中用

户偏好的属性．对于初始化偏好，本研究针对汽车
市场中较为流行的车型，基于信息熵的方法，选择

了从区分度比较大的属性集合中进行属性采样，

从而作为用户的初始偏好．具体而言，本研究发现
“价格”与“车型”的区分度最高，因此从用户目标
车型的“价格”和“车型”属性中随机进行随机采样

这两个属性的取值( 如“价格”=“15 万 ～ 20 万”，
“车型”=“轿车”) 作为用户初始偏好．
3． 2 评价指标
与已有对话推荐系统研究一致［15，16，43］，本研

究采用的评估指标如下．
1) t轮次成功率: 在对话推荐系统与用户交
互 t次时的推荐成功率．

2) k阶段成功率:在对话推荐系统与用户第 k
阶段交互的推荐成功率．

3) 对话策略损失值: 在对话推荐系统与用户
的交互过程中，动作函数的累计损失．

4) 平均交互次数: 对话推荐系统为用户推荐
出满意产品而需要与用户交互的平均次数．
其中 t轮次成功率和 k 阶段成功率越高、累

计损失值越低、平均交互次数越小，表明系统性能
越好．
3． 3 参数设置
根据已有文献［43］，在提问决策中，如果提问

成功，环境应该反馈较小的损失值; 如果提问失

败，环境应该给予较大的损失值; 在推荐决策中，

如果推荐失败，环境应该给予较小的损失值;如果

推荐成功，环境应该给予非常小的损失值;当交互

次数达到最大时，环境应该给予非常大的损失值．
因此，本研究 DQN损失值设置如表 1 所示．同时，
贪心策略 ε = 0． 9，折扣率 γ = 0． 95，推荐函数中，
产品、属性和关系的嵌入表示维度为 64，推荐列
表的长度为 5． 阶段数和每个阶段的交互次数的
设置与应用场景有很大关系． 以本研究汽车推荐
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为例，用户购买汽车主要关注购车用车成本、车辆
性能以及乘坐舒适性三类主题属性，因此，当系统

需要向用户探究其更多类型的偏好属性才能获得

精准推荐时，系统会自动切换交互主题进入下一

阶段，此时需要通过改变损失反馈调整对话策略，

即基于交互的主题发生变化来划分会话阶段，因

此本研究将最大阶段数 K 设置为三阶段．在模型
预训练阶段，反复试验表明，对于每类主题属性下

的用户兴趣偏好，系统最高通过 5 次交互就能获
取．例如，在购车用车成本主题中，系统通过探究
价格、油耗、能源类型等属性的偏好水平就能获取
用户的成本偏好．因此，本研究将每个阶段系统与
用户交互的最大次数 T 设置为 5 次，最大交互次
数 maxTurn = 3 × 5 = 15． 本研究的实验平台硬件
环境为 Intel 4215Ｒ CPU@ 3． 2GHz、128GB ＲAM
以及 ＲTX 3090 GPU，软件环境为 Python 3． 7 和
Pytorch 1． 13．本研究所提模型在测试时，每次对话
决策、属性选择和产品推荐决策的整体用时小于
10 ms．

表 1 DQN损失值设置

Table 1 DQN loss setting

损失类别 阶段 1 阶段 2 阶段 3

询问成功 － 0． 01 － 0． 01 － 0． 01

询问失败 0． 10 0． 10 0． 10

推荐成功 － 1． 00 － 0． 75 － 0． 50

推荐失败 0． 10 0． 10 0． 10

退出会话 0． 30 0． 30 0． 30

3． 4 对比算法
实验 1 为验证模块化设计的优越性，本研

究选取了端到端的对比方法: Conversational Ｒec-
ommendation Model ( CＲM ) ［39］、Estimation-Action-
Ｒeflection ( EAＲ ) ［15］和 Conversational Thompson
Sampling( CONTS) ［16］． CＲM利用神经网络同时对
对话策略与产品推荐方法进行优化． EAＲ 方法使
用强化学习同时对对话策略与属性选择策略进行

决策． CONTS方法通过贝叶斯多臂老虎机同时决
策对话策略、属性选择策略以及产品推荐方法．
实验 2 为了验证所设计的动作函数( 模块

一) 的优越性，本研究对比算法包括随机选择的

方法、基于人工规则的方法 Ｒule-based［35］和基于
策略 梯 度 的 强 化 学 习 算 法 Policy Gradient
( PG) ［52］等目前对话策略的主流方法． 在本研究
中，基于人工规则的方法规则_n表示每提问 n － 1

次推荐 1 次． PG方法需要在系统与用户完成交互
后才能根据交互数据更新参数．

实验 3 为了验证所设计的提问函数( 模块
二) 的优越性，本研究对比算法有基于策略梯度

的强化学习算法 PG［52］、基于值学习的强化学习
算法 DQN［48］、基于最大熵的方法 MaxEnt［40］以及
基于流行度的方法 Popular based ( POP) ［53］等主
流属性选择方法．

实验 4 为了验证所设计的推荐函数( 模块
三) 的优越性，本研究对比算法包括基于流行度

的方法［53］、因子分解机算法 Factorization Machine
( FM ) ［43］、TransＲ［54］、TransD［55］、TransH［50］以及
Knowledge Graph Attention Network ( KGAT) ［51］等
主流产品推荐方法．

实验 5 为了验证所提多阶段方法的优越性，

本研究将其与单阶段方法进行了对比．为了验证差
异是由多阶段设计引起的，单阶段方法也采用所提

的模块化方法．单阶段方法重复用于每一阶段，每一
阶段只利用本阶段信息和本阶段的损失函数．

实验 6 敏感性分析，由于推荐失败损失值
越高，表明数据获取损失相对产品推荐损失的重

要性越低，因此本实验测试了推荐失败损失的不

同取值对实验结果的影响，反映数据获取损失相

对推荐失败损失的重要性对实验结果的影响． 同
时，由于贪心策略参数 ε会影响对话动作的选择，

因此本实验分析 ε 的不同取值对实验结果的影
响．此外，本研究对强化学习三个阶段损失反馈和
累计损失中的折扣率均进行了敏感性分析．

实验 7 案例分析，通过具体案例展示所提面
向高卷入度产品的模块化多阶段对话推荐过程②．
3． 5 实验 1 与端到端方法的对比实验
如表 2 所示，相比于端到端的方法，本研究提

出的模块化方法在阶段 1 成功率、阶段 2 成功率、
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② 由于版面限制，案例分析结果可联系作者备索．



阶段 3 成功率以及 10 轮次成功率，15 轮次成功
率上至少分别提升了 7． 64%、14. 09%、11． 13%、
10． 16%、10． 33% ． 同时，在对话策略损失值上至
少降低 11． 68%，在平均交互次数上至少降低
5. 01% ．因此，所提方法的各项评估指标均显著优
于对比方法．由于端到端的方法需要同时对对话
策略、属性选择和产品推荐进行优化，各模块间的
矛盾性使得优化难度显著增高，在目前可行技术

背景下，难以同时保证各模块的优化效果．本研究
通过模块化的设计有效降低了整体任务的难度，

能够利用较少的对话交互实现较高的推荐准确

率，有效缓解了偏好信息获取任务和产品推荐任

务之间的矛盾性问题，最终取得更好的整体效果．
3． 6 实验 2 对话策略方法的对比实验
实验结果如表 3 所示．基于值学习的 DQN方

法在阶段 1 成功率、阶段 2 成功率和阶段 3 成功
率分别为 0. 295 8、0． 249 4 和 0． 161 8，而第 10 次
交互和第 15次交互的推荐成功率分别为0． 495 4和
0. 599 0，对话策略损失为 0． 616 2，平均交互次数为
9． 774 次，均显著优于对比方法．这说明虽然其他

对话策略也可以通过模块化设计缓解矛盾性问

题，但是本研究所设计基于 DQN的方法能够更有
效地处理偏好信息获取与用户、产品表征学习之
间的关系，降低数据获取与产品推荐之间的矛盾

性，因此取得了更佳的效果．
3． 7 实验 3 属性选择方法的对比实验
如表 4 所示，基于强化学习的属性选择方法

在各项评估指标上均显著优于对比方法． 在推荐
准确率指标阶段 2 成功率和阶段 3 成功率上分别
提升 1. 92%和 1． 38%，在10轮次成功率和15轮次
成功率上分别提升了 1． 23%和 1． 27%．同时本研究
发现，基于流行度的属性选择方法表现最差，并且，

与通过选择信息熵最大的属性方法相比，本研究提

出的融合用户个性化属性偏好在交互成功率指标阶

段 1成功率、阶段2成功率、阶段3成功率和10轮次
成功率、15轮次成功率以及平均交互次数指标优于
最大熵方法，这进一步表明了针对不同用户进行

个性化属性选择的重要性． 以上实验结果表明本
研究所采取的强化学习方法在融合用户个性化属

性偏好和候选属性信息进行序列决策的有效性．
表 2 与端到端方法实验结果对比

Table 2 Comparison of experimental results of end-to-end methods

模型 阶段 1 成功率 阶段 2 成功率 阶段 3 成功率 10 轮次成功率 15 轮次成功率 对话策略损失 平均交互次数

EAＲ
0． 219 0

( 35． 07% )

0． 175 5

( 42． 11% )

0． 109 9

( 47． 22% )

0． 359 4

( 37． 84% )

0． 429 7

( 39． 40% )

0． 857 0

( － 28． 10% )

11． 257 8

( － 13． 18% )

CＲM
0． 230 4

( 28． 39% )

0． 166 9

( 49． 43% )

0． 122 0

( 32． 62% )

0． 364 0

( 36． 10% )

0． 442 0

( 35． 52% )

0． 845 6

( － 27． 13% )

11． 160 4

( － 12． 42% )

CONTS
0． 274 8

( 7． 64% )

0． 218 6

( 14． 09% )

0． 145 6

( 11． 13% )

0． 449 7

( 10． 16% )

0． 542 9

( 10． 33% )

0． 697 7

( － 11． 68% )

10． 289 3

( － 5． 01% )

OUＲS 0． 295 8 0． 249 4 0． 161 8 0． 495 4 0． 599 0 0． 616 2 9． 774 0

表 3 对话策略实验结果对比

Table 3 Comparison of experimental results of dialog strategies

模型 阶段 1 成功率 阶段 2 成功率 阶段 3 成功率 10 轮次成功率 15 轮次成功率 对话策略损失 平均交互次数

随机动作
0． 129 4

( 128． 59% )

0． 109 6

( 127． 55% )

0． 087 1

( 85． 76% )

0． 217 1

( 128． 19% )

0． 272 9

( 119． 49% )

1． 083 0

( － 43． 10% )

12． 755 5

( － 23． 37% )

规则_3
0． 212 4

( 39． 27% )

0． 165 0

( 51． 15% )

0． 110 1

( 46． 96% )

0． 344 4

( 43． 84% )

0． 414 8

( 44． 41% )

0． 852 9

( － 27． 75% )

11． 456 9

( － 14． 69% )

规则_5
0． 188 5

( 56． 92% )

0． 167 2

( 49． 16% )

0． 116 7

( 38． 64% )

0． 322 3

( 53． 70% )

0． 396 9

( 50． 92% )

0． 893 4

( － 31． 03% )

11． 865 8

( － 17． 63% )

策略梯度
0． 281 7

( 5． 05% )

0． 240 6

( 3． 66% )

0． 130 0

( 24． 46% )

0． 448 4

( 10． 48% )

0． 531 7

( 12． 66% )

0． 680 5

( － 9． 45% )

10． 041 9

( － 2． 67% )

OUＲS 0． 295 8 0． 249 4 0． 161 8 0． 495 4 0． 599 0 0． 616 2 9． 774 0
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3． 8 实验 4 产品推荐方法的对比实验
如表 5 所示，相较对比方法，本研究提出的基

于知识图谱和理想点的推荐方法在阶段 1 成功
率、阶段 2 成功率和阶段 3 成功率相较对比方法
至少提升 6． 94%、2. 05%和 10． 52% ． 同时，在对
话策略损失值上降低了 6． 81%，在平均交互次数
上降低了 3． 53% ． 同时，本研究发现只考虑候选
产品与用户正向偏好距离的方法 TransH 的各评
估指标均较低，这说明本研究引入理想点在产品

推荐中具有有效性． 本研究也发现 TransD、TranＲ
相比于 TransH效果稍差，这也验证了本研究选择
TransH的科学性． FM、KGAT 等方法由于需要使
用大量的交互数据进行训练，因此在有限交互数

据条件下也难以取得较高的推荐准确率． 综上
所述，在面向高卷入度产品的对话推荐系统中，

基于知识图谱和理想点的推荐方法可以有效地

利用产品自身的属性信息和交互数据为用户推

荐满意的产品．
表 4 属性选择方法实验结果对比

Table 4 Comparison of experimental results of attribute selection methods

模型 阶段 1 成功率 阶段 2 成功率 阶段 3 成功率 10 轮次成功率 15 轮次成功率 对话策略损失 平均交互次数

最大熵
0． 246 9

( 19． 81% )

0． 189 1

( 31． 89% )

0． 143 8

( 12． 52% )

0． 398 2

( 24． 41% )

0． 490 2

( 22． 20% )

0． 778 8

( － 20． 88% )

10． 709 8

( － 8． 74% )

流行度
0． 210 3

( 40． 66% )

0． 149 8

( 66． 49% )

0． 112 3

( 44． 08% )

0． 330 2

( 50． 03% )

0． 402 0

( 49． 00% )

0． 883 1

( － 30． 22% )

11． 395 1

( － 14． 23% )

策略梯度
0． 293 6

( 0． 75% )

0． 244 7

( 1． 92% )

0． 159 6

( 1． 38% )

0． 489 4

( 1． 23% )

0． 591 5

( 1． 27% )

0． 621 1

( － 0． 79% )

9． 816 4

( － 0． 43% )

OUＲS 0． 295 8 0． 249 4 0． 161 8 0． 495 4 0． 599 0 0． 616 2 9． 774 0

表 5 产品推荐方法实验结果对比

Table 5 Comparison of experimental results of recommendation methods

模型 阶段 1 成功率 阶段 2 成功率 阶段 3 成功率 10 轮次成功率 15 轮次成功率 对话策略损失 平均交互次数

流行度
0． 214 9

( 37． 65% )

0． 182 1

( 36． 96% )

0． 126 4

( 28． 01% )

0． 360 6

( 37． 38% )

0． 441 5

( 35． 67% )

0． 845 1

( － 27． 09% )

11． 252 6

( － 13． 14% )

FM
0． 258 6

( 14． 39% )

0． 232 1

( 7． 45% )

0． 146 4

( 10． 52% )

0． 444 2

( 11． 53% )

0． 537 9

( 11． 36% )

0． 717 1

( － 14． 07% )

10． 405 4

( － 6． 07% )

KGAT
0． 276 0

( 7． 17% )

0． 244 4

( 2． 05% )

0． 141 7

( 14． 18% )

0． 471 5

( 5． 07% )

0． 562 2

( 6． 57% )

0． 661 2

( － 6． 81% )

10． 131 2

( － 3． 53% )

TransD
0． 273 3

( 8． 23% )

0． 238 2

( 4． 70% )

0． 139 6

( 15． 90% )

0． 463 9

( 6． 78% )

0． 553 3

( 8． 26% )

0． 708 1

( － 12． 98% )

10． 198 5

( － 4． 16% )

TransＲ
0． 271 6

( 8． 91% )

0． 238 3

( 4． 66% )

0． 139 5

( 15． 99% )

0． 462 3

( 7． 16% )

0． 551 6

( 8． 59% )

0． 704 9

( － 12． 58% )

10． 217 5

( － 4． 34% )

TransH
0． 276 6

( 6． 94% )

0． 240 0

( 3． 92% )

0． 140 8

( 14． 91% )

0． 468 6

( 5． 72% )

0． 558 7

( 7． 21% )

0． 687 2

( － 10． 33% )

10． 155 0

( － 3． 75% )

OUＲS 0． 295 8 0． 249 4 0． 161 8 0． 495 4 0． 599 0 0． 616 2 9． 774 0

3． 9 实验 5 与单阶段对话推荐对比实验
多阶段对话推荐与单阶段对话推荐的比较结

果如图 3 所示，所提多阶段模型在阶段 1 成功率、
阶段 2 成功率、阶段 3 成功率、对话策略损失值和
平均交互次数上均优于单阶段模型．同时，本研究
发现，阶段 3 成功率小于阶段 2 成功率，而阶段 2
成功率小于阶段 1成功率，这是由于在用户与对话

推荐系统的不同交互阶段中，进入下一阶段用户的

均未被上一阶段成功推荐，对这些用户的推荐难度

更大，因此命中率呈现递减趋势．本研究所提多阶
段模型通过引入阶段状态变量，调整不同阶段损失

反馈函数，减缓了递减的趋势．同时相比单阶段模
型，所提模型在不同阶段的推荐效果上均有显著的

提升，这也验证了多阶段建模的有效性．
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图 3 与单阶段模型实验结果对比

Fig． 3 Comparison of experimental results of single stage model

3． 10 实验 6 敏感性分析
推荐失败损失值的敏感性分析实验结果如图

4 所示．由于交互过程中最多只会出现一次推荐
成功的交互，故推荐次数的增加表明推荐精度的

损失增加．同时，提问次数增加说明数据获取的损
失增加．根据图 4 可以发现，随着推荐失败损失值
增加，系统倾向进行提问，数据获取损失增加; 随

着推荐失败损失值降低，系统倾向进行推荐，推荐

损失增加．当取值为 0． 1 时，推荐损失和数据获取
损失的矛盾性取得了较好的均衡，达到最佳实验

效果．

图 4 推荐失败损失值的敏感性分析

Fig． 4 Sensitivity analysis of the loss on failure of recommendation

贪心策略参数 ε的敏感性分析实验结果如图
5 所示． 当 ε 较小时，动作函数偏向于进行探索，
随机选择动作 ak

t ，导致推荐准确率较低; 当 ε =

0． 9 时，动作函数取得了较好的探索与利用的平
衡，从而取得最优效果; 当 ε 较大时，动作函数偏
向于利用已学到的信息而缺乏探索动力，导致推

荐准确率下降．

图 5 贪心策略 ε值的敏感性分析

Fig． 5 Sensitivity analysis of the ε of the greedy

动作函数三个阶段损失反馈的敏感性分析

实验结果如图 6 所示，对于所有阶段，推荐失败
损失与推荐成功损失的取值对实验结果的影响

较大．并且每个阶段的损失反馈设置对该阶段
的命中率影响较大，验证了本研究通过多阶段

建模实现对不同阶段设置不同损失反馈的有

效性．

累计损失中的折扣率的敏感性分析实验结果

如图 7 所示．由于折扣率表示未来损失的重要性．

未来损失重要性较小时，模型未能充分考虑未来
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损失的影响，因此在阶段 1 成功率，阶段 2 成功率
和阶段 3 成功率指标上表现较差;当折扣率 γ = 1
时，模型认为未来损失与当前损失同等重要，导致

模型过度考虑了未来损失． 当折扣率 γ = 0． 95
时，模型在当前损失和未来损失的重要性上取得

较好的权衡．

图 6 强化学习损失的敏感性分析

Fig． 6 Sensitivity analysis of reinforcement learning loss

图 7 累计损失中 γ的敏感性分析

Fig． 7 Sensitivity analysis of γ of total loss

4 结束语

本研究研究了面向高卷入度产品的对话推荐

问题，围绕高卷入度产品功能属性复杂、价值高昂
和消费者咨询具有多阶段性的特点，分析了对话

推荐系统任务的矛盾性难题以及咨询多阶段性的

挑战，进而设计了面向高卷入度产品的模块化多

阶段对话推荐方法，包括通过引入阶段状态建立

多阶段强化学习模型，以及通过将端到端问题进

行分解并建立基于强化学习的模块化对话推荐系

统．在模块化推荐系统中，本研究设计了基于强化
学习的对话策略，决策提问或推荐动作的选择;构

建了基于强化学习的属性选择方法，对属性选择

进行优化;构建了基于知识图谱和理想点的产品

推荐方法，对产品推荐进行优化．实验表明所提方
法在推荐准确率、交互次数以及对话策略损失等
指标上均显著优于对比方法．

本研究的管理意义包括以下三点:首先，对于

高卷入度产品的消费者，本研究所提的对话推荐

系统能够更准确地识别消费者偏好，同时尽量避

免因无效对话而引发的消费者厌倦问题，提高消

费者购物体验和满意度; 其次，对于高卷入度产

品的销售者，一方面本研究所提的对话推荐系统

能够通过提高推荐准确率，帮助销售者提升利润;

另一方面多阶段式的设计也能够辅助销售者针对

不同阶段的消费者采取不同的营销策略; 最后，

对于对话推荐的研究者，本研究提出的面向高卷

入度产品的基于多阶段强化学习的模块化对话推

荐系统，为对话推荐提供了新的思路，丰富了对话

推荐的理论与方法体系．

本研究不足以及未来研究方向包括以下四

点: 1) 本研究根据已有对话推荐方法文献仿真对
话交互的过程，并假设消费者对所购买的车型的

所有功能属性都是偏好的，在一定程度上与现实

情况存在差异，例如消费者可能会需要在不同的

功能属性上进行取舍． 未来可以基于更加现实的
数据进行模型构建和评估; 2) 本研究通过提问用
户关于高卷入度产品的功能属性来确定用户的偏
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好，在实际情况中，消费者可能关注高卷入度产品

的情感价值和社会价值，例如通过购买豪华汽车

来彰显社会身份．因此未来研究可以将高卷入度
产品的情感价值和社会价值考虑在内，构建更

加全面的推荐系统; 3 ) 由于缺乏真实的用户交
互数据，本研究所提出的方法设置每一个阶段

的交互次数为固定值． 在实际情况中，不同消费

者在不同阶段的交互次数可能是不同的． 未来
可以针对不同的消费者设立不同的交互次数，

从而更好地反映不同消费者的行为差异; 4 ) 本
研究只针对汽车推荐情景进行验证，未来研究

可以进一步验证本研究所提方法在冰箱、洗衣
机、空调等其他高卷入度产品推荐上的推荐
效果．
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Conversational recommendation system for high-involvement products: A
modular multi-stage approach

CHAI Yi-dong1，2，ZHOU Yong-hang1，2，JIANG Yuan-chun1，2* ，LIU Chun-li1，2，
YUAN Kun1，2，LIU Ye-zheng1，2

1． School of Management，Hefei University of Technology，Hefei 230009，China;
2． Key Laboratory of Philosophy and Social Sciences for Cyberspace Behavior and Management，Hefei

230009，China

Abstract: With the increasing enrichment of high-involvement products，such as automobiles and home appli-
ances，designing a recommendation system to assist consumers in choosing high-involvement products has be-
come an important research issue． Focusing on the attributes of high-volume and high value products，as well
as multistage of consumer consulting，this paper proposes a modular multistage conversational recommendation
method for high-involvement products． The proposed method adopts the paradigm of“system query-user an-
swer”to obtain user preferences through questions and generate recommendation results based on user an-
swers． For the issue of multistage consulting，the proposed method introduces the state variable of the stage to
the reinforcement learning algorithm． To conquer the contradiction problem between the tasks of preference ac-
quisition and product recommendation，this paper constructs a modular conversational recommendation system．
The system includes three components: A dialogue strategy based on reinforcement learning，an attribute selec-
tion method based on reinforcement learning，and a product selection method based on knowledge graph and i-
deal point method． Experiments based on a real purchase dataset on a well-known Chinese auto forum and on
simulated user interaction data indicate that，compared with the benchmark method，the proposed method can
achieve higher recommendation accuracy with fewer interactions．
Key words: high-involvement products; modular conversational recommendation; multistage reinforcement

learning; knowledge graph; ideal point method
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