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摘　要　序列推荐研究近年来在推荐领域中发展迅速,已有的序列推荐方法善于捕捉用户的时序行为来实现偏好预测.其中,
一些先进的方法融入用户的情感信息来引导行为挖掘.然而,先进的基于情感的序列推荐模型未考虑对多类别的用户情感序

列进行关联挖掘;并且,这类方法无法直观地解释时序情感对用户偏好的贡献.为了弥补上述方法的局限,本工作首次尝试以

记忆体的形式存储时序情感并对其施加约束.具体地,文中提出了情感自我约束和情感相互约束两种机制,来挖掘多类别情感

之间的关联并辅助用户行为完成序列推荐.进一步地,提出的记忆框架能记录用户的时序情感注意力,从而在准确预测用户时

序偏好的基础上提供一定程度的直观解释.实验结果表明,所提方法的性能优于先进的序列推荐方法,并且比基于情感的序列

推荐模型具有更好的可解释效果.
关键词:序列推荐;时序情感;情感记忆;情感约束;可解释推荐
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Abstract　Inrecentyears,theresearchofsequentialrecommendationhasdevelopedrapidlyintherecommendationfield,existing
methodsaregoodatcapturingusers’sequentialbehaviortoachievepreferenceprediction．Amongthem,someadvancedmethods
integrateusers’sentimentinformationtoguidebehaviormining．However,theadvancedsentimentＧbasedmodelsdonotconsider
miningrelationsbetweenmultiＧcategoryusersentimentsequences．Moreover,suchmethodscannotintuitivelyexplainthecontriＧ
butionoftemporalsentimentstouserpreferences．Tomakeupfortheaboveshortcomings,thispaperfirstattemptstostoretemＧ
poralsentimentsintheformofmemoryandimposeconstraintsonthem．Specifically,thisresearchproposestwomechanismsinＧ
cludingsentimentselfＧconstraintandsentimentmutualＧconstrainttoexploretheassociationsbetweenmultiplecategoriesofsentiＧ
mentsandassistuserbehaviorsincompletingsequentialrecommendations．Furthermore,theproposedmemoryframeworkisable
torecordusers’temporalsentimentattention,sothatitcanprovideacertaindegreeofintuitiveexplanationonthebasisofaccuＧ
ratelypredictingusers’temporalpreference．ExperimentalresultsshowthatourapproachoutperformsexistingstateＧofＧtheＧart
sequentialmethods,andithasbetterexplainableeffectsthanthesentimentＧbasedsequentialrecommendationmodels．
Keywords　Sequentialrecommendation,Temporalsentiment,Sentimentmemory,Sentimentconstraint,ExplainablerecommendaＧ
tion
　

１　引言

在推荐技术高度发展的今天,用户对推荐系统的期望已

不再简单地局限于该系统能将用户可能喜欢的某些物品推送

给她/他[１],而是进一步希望推荐模型能捕获用户连续的长期

的偏好并从更主观的角度为她/他推荐其真正喜欢的物品.
其中,“捕获用户连续的长期的偏好”就是序列推荐(SequenＧ
tialrecommendation)要完成的任务;而“从主观的角度进行推

荐”则着重考虑如何基于用户的主观因素(比如情感)完成

推荐(SentimentＧbasedrecommendation).当前序列推荐的研

究[２]已十分成熟与先进,例如,以循环神经网络(Recurrent
NeuralNetwork,RNN)[３Ｇ４]为基本结构加入注意力机制(AtＧ
tentionmechanism)[５]捕获用户前后行为的关联,或以记忆网

络(MemoryNetworks,MemNN)[６]为载体进行知识的扩充与

建模.另一方面,基于情感因素的推荐研究比序列推荐起步

更早,例如对用户情感分数和用户评分进行互补建模[７],或者

直接把情感当作用户评价的偏移完成偏好挖掘[８].这些早期

基于情感的工作并不直接面向序列推荐任务,而少数对时序
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情感进行挖掘的工作仅仅服务于传统推荐[９].近年来,基于

情感的序列推荐研究刚刚起步,代表性的方法为Zheng等[１０]

提出的SGS序列推荐模型(SentimentＧGuidedSequentialreＧ
commender).SGS采用双通道结构对用户行为序列和情感

序列进 行 挖 掘 并 在 最 后 完 成 偏 好 融 合,其 中,注 意 力 机

制[１１Ｇ１２]在两类序列建模中起到了关键作用.SGS的性能比

一些先进的序列推荐模型更好;然而,由于情感序列与行为序

列的性质不同,基于情感的序列推荐任务仍然面临以下问题.
(１)用户行为序列的对象是物品,而用户情感序列的对

象是某类情感的值(程度),这两类对象的特性不适合都采用

一类统一的序列建模方式(如注意力机制)进行建模.
(２)与用户行为序列相比,用户情感序列具有多样化的特

征,即用户的情感序列包含多种类别的情感极性,如 Very
Positive,Positive,Negative等,已有的研究工作并未对多类别

的情感序列间的关系进行挖掘,从而没有将用户情感的贡献

完全发挥出来.
(３)现有的先进的工作利用情感序列引导行为序列的挖

掘,在偏好预测时获得了较好的效果.然而,情感的引导效果

无法直观地被展示出来.换句话说,先进的基于情感的序列

深度模型采用黑盒式的设计,导致其无法解释情感在用户时

序偏好挖掘中的贡献,即模型缺乏可解释能力.
针对上述挑战,本文提出了情感记忆可约束的序列推荐

模型SMC(SentimentMemoryＧConstrainedsequentialrecomＧ
mender)来尝试解决这些问题,本工作的贡献如下:

(１)为了解决情感序列与行为序列性质不同的问题,设计

了基于记忆网络结构的情感记忆体,用来存储与表征数量是

用户行为数倍的用户情感;在一定程度上解决了情感信息量

过大而产生的表征局限性问题,并为多类情感关系的挖掘与

结果解释做准备.
(２)为了充分挖掘多类别的情感序列间的关系,基于情感

记忆体提出了两类约束机制:情感自我约束和情感相互约束.
这两种机制以条件概率的形式对同类别与其他类别的情感施

加约束,从而隐式地捕获了多类别情感序列间的潜在关联,最
终服务于行为序列挖掘来完成推荐.

(３)为了解决序列情感贡献的可解释问题,将多类别情感

序列的关联表征为注意力,并存储在注意力记忆体中.这种

设计使模型在训练结束时可以直接展示记忆体,从而实现可

解释功能.

本文第２节对与本研究相关的工作进行介绍;第３节从

整体和细节两个层面介绍SMC;第４节验证模型各方面的性

能与表现;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

序列推荐通过捕捉用户的时序行为进行建模,而基于情

感的推荐则更关注用户的主观因素以此完成偏好挖掘.本节

首先介绍序列推荐和基于情感的推荐的相关工作,进一步分

析两者的区别与联系,并在最后的小节介绍基于情感的序列

推荐的最新研究工作.

２．１　基于记忆与注意力的序列推荐

在序列推荐的研究早期,大部分学者利用马尔可夫链

(Markovchain)的原理来实现时序预测,例如,FPMC(FactorＧ
izingPersonalizedMarkovChains)[１３]以分解模型为主体结合

马尔可夫链的结构完成下一个物品的推荐;HRM(HierarchiＧ
calRepresentationModel)[１４]在马尔可夫链的基础上提出用

嵌入向量建立层次表征模型来聚集序列中的对象.这类方法

的局限在于下一个物品的预测过于依赖上一个(最近)物品,

而对用户的长期历史行为序列进行建模的能力有限.循环神

经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)的应用使得模型可

以对更长的用户行为序列进行建模,例如,GRU４Rec[３]灵活

地把不同长度的用户行为序列拼接在一起来充分适应 RNN
要求输入为等长序列的性质.RNN 相比马尔可夫链的优势

在于其使用了小型的记忆单元来记录历史模式,从而能在更

多的历史信息中挖掘它们彼此间的联系[４].然而,RNN的小

型记忆单元在需要存储大量的历史信息时具有局限性.为

此,基于 RNN 的记忆网络(MemNN)[１５]通过引入整块记忆

体来增加模型的知识存储量并提升性能.例如,Ebesu等[１６]

以记忆网络为载体,利用邻域信息提出了一个通用的协同记

忆框架;在序列推荐方面,Chen等[１７]使用记忆网络存储用户

的历史反馈记录,从物品与特征两个角度对记忆进行读写,更
直观地体现了序列中的不同物品对偏好的影响;基于知识的

记忆网络[６]则能够在挖掘用户连续行为的同时,利用键Ｇ值对

(KeyＧValue)表达并捕捉属性级别的用户偏好,显著地提升了

整体性能.

近年来,随着时序感知研究的发展[１８],注意力机制(AtＧ
tentionmechanism)[１１]在推荐模型中得到了很好的应用.例

如,利用注意力机制挖掘异质网络表征向量之间的关系[１９]来

提升模型预测精度.在众多注意力方法中,自注意力机制

(SelfＧattentionmechanism)在处理用户行为序列方面的优势

尤为明显.Kang等提出SASRec[５],将多头自注意力直接用

于序列推荐并取得了比马尔可夫链和 RNN 两类方法都好的

性 能.FDSA (FeatureＧlevel Deeper SelfＧAttention NetＧ
work)[２０]则进一步发挥了自注意力的优势,在物品特征层面

捕获用户偏好来配合行为序列完成推荐.本文的模型将与

SASRec和 FDSA 这两个先进的方法作比较,并采用消融学

习法来分析情感因素对序列推荐的影响作用.

２．２　基于文本情感的推荐

在推荐系统中,用户的海量文本评论是情感(Sentiment)

获取的直接和主要来源;同时,基于文本评论的情感分析

(Sentimentanalysis)[２１]也是对推荐模型的一种辅助和加强.

例如,通过融合用户文本情感与相似度,可以高效地挖掘偏好

并实现特定领域的推荐[２２].预先对评论文本进行情感分析

可以清晰地知道用户的情感倾向,有利于后期针对用户偏好

的预测结果做辅助解释.文本情感分析中比较常用的工具是

Stanford的CoreNLP[２３],它可以从评论中抽取一个总体的情

感 分 数 和 Very Positive,Positive,Neutral,Negative,Very
Negative这５个极性的分数.一些模型则使用自己提出的方

法完成情感极性分析,例如,Pappas等提出了 SANN(SentiＧ
mentＧAwareNearestNeighbor)模型[７],该模型在情感分数和

用户评分之间建立映射进而完成情感与评分的互补;Meng
等[２４]从全局和局部两个角度对评论中的情感进行了正面和

负面的分析,以此来推断用户的偏好.Xu等[８]则把情感当作

用户的意见偏移进行深入的挖掘,并最终与用户评分一起完

成偏好预测.该方法的先进之处在于其把情感当作向量来处

理,从而改进了以往只用极性分数来表示的局限性.情感
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向量化的另一种处理方式是先将评论向量化进而学习出全局

情感,再用编码好的情感向量来引导推荐[２５],从而提高训练

效率并节省存储空间.这些已有的基于情感的推荐极少考虑

到时间因素对情感的影响,以下将介绍时序情感与序列推荐

的相关研究.

２．３　基于文本情感的推荐

序列推荐考虑的就是用户连续行为之间的关系,其中,情
感的时序关系是一个需要被考虑的重要因素.例如,Li等[９]

首先从物品的角度出发,对物品的某几个重要属性(方面)分
时间段建模;再配合用户在这些物品属性上的情感注意力,从
物品和用户两个层面来融合完成偏好挖掘.与传统的基于时

序情感的推荐不同,序列推荐中的用户情感也跟行为一样具

有时序特性,而现有的基于序列推荐的研究[２]只有极少的模

型对情感序列进行显式地建模.例如,Zheng等[１０]提出的

SGS序列推荐模型(SentimentＧGuidedSequentialrecommenＧ
der)采用双通道混合策略完成行为序列和情感序列的建模.

SGS的主通道采用情感引导的用户行为模式进行偏好挖掘;

另一个通道则由稀疏注意力机制[１２]单独处理情感序列;最终

双通道融合之后输出用户偏好.该工作第一次将情感序列显

式地单独建模,也是第一个基于时序情感的完整序列推荐模

型.然而,注意力机制虽然可以捕捉单个情感序列的前后情

感变化关系,但情感类型的多样化(例如Stanford的 CoreNＧ
LP可以产生５类情感)性质使得注意力在捕获多个情感间的

联系时存在局限性.本文的研究拟通过记忆网络的存储机制

来存储多样化的情感,并以约束机制来弥补注意力机制的上

述缺陷,达到完善情感序列建模的目的.

３　基于情感记忆约束的序列推荐模型

３．１节首先给出基于情感的序列推荐的规范化描述;

３．２节介绍基于情感记忆约束的整体模型框架;３．３ 节 介 绍

模型的实现细节.

３．１　基于情感的序列推荐规范化描述

在一般的序列推荐中,模型会根据用户的历史行为来预

测该用户的下一个行为.其中,用户的历史行为定义为Iu＝
(iu

１,iu
２,􀆺,iu

|I
u|).由于用户行为作用的对象一般是物品,所

以Iu可以被具体化为用户u 交互过的|Iu|个物品组成的有

序序列,该序列按时间先后排序.例如,在某个时刻t,用户u
的行为可表示为物品iu

t.由１．２节的基于情感推荐的相关工

作可知,用户在t时刻的行为iu
t 会附带几类情感,简单的有

Positive,Neutral,Negative这３类.设用户发生行为iu
t 时有

M 类情感,定义Su
t＝(s１

t,s２
t,􀆺,sM

t )u 为用户u 在t时刻的情

感状态.称s１
t,s２

t,􀆺,sM
t 为情感因子,每个因子对应其中的一

类情感,例如,s１
t 对应的是 Positive.每类情感因子的值均以

概率的形式呈现,比如s１
t ＝０．６８;而 M 类情感因子的值的总

和为１.由上述定义,基于情感的序列推荐可规范化描述为:
给定用 户 u 的 历 史 行 为 和 情 感 状 态 序 列 ((iu

１,Su
１),(iu

２,

Su
２),􀆺,(iu

|Iu|,Su
|I

u|)),预测用户的下一个行为(例如她/他最

可能交互的下一个物品).其中,(iu
t,Su

t)被称为一个t时刻的

(行为,情感)元组.为了更方便地表示,在已知用户的情况下

可以省略用户标识u,则情感状态序列可简化表示为((i１,

S１),(i２,S２),􀆺,(in,Sn)).以下将以n个(行为,情感)元组

构成的序列为基础统一地介绍模型.

３．２　情感记忆约束的整体框架

由３．１节可知,基于情感的序列推荐在某个时刻t需要

同时考虑(行为,情感)两种元素,来挖掘用户的时序偏好.这

两种元素的性质有着很大的不同,t时刻的行为iu
t 是单个元

素,而情感Su
t ＝(s１

t,s２
t,􀆺,sM

t )u 则是一个集合.已有的SGS
模型[１０]在处理(iu

t,Su
t)时采用了双通道模式,在主通道中由情

感Su
t引导行为iu

t 产生自注意力来挖掘时序偏好;在纯情感通

道中则用情感约束注意力机制完成对情感Su
t的偏好挖掘.

这种双注意力机制可以有效捕捉行为序列和情感序列的前后

变化关系,但是它忽视了情感Su
t是一个集合,其在t时刻包含

的信息量要远大于行为iu
t 的信息.为了解决情感信息量过

大而产生的表征局限性问题,我们采用并改进了记忆网络的

结构来表征与存储情感,称之为情感记忆体.以情感记忆作

为载体,本文提出了情感记忆可约束的序列推荐模型SMC,

如图１所示.

图１　情感记忆可约束的序列推荐模型框架(电子版为彩图)

Fig．１　FrameworkofsentimentmemoryＧconstrained

sequential(SMC)recommender

以用户行为序列{i１,i２,􀆺,in}为基准,图１以下标１,

２,􀆺,n表示行为和对应情感的时间顺序.为了记录大量的

情感序列信息,SMC为每类情感分配了一个情感记忆体.例

如为第m 类情感分配记忆{sm
１ ,sm

２ ,􀆺,sm
n－１,sm

n },其中sm
n 为第

n个情感因子.与使用嵌入向量来表征行为序列不同,情感

记忆体可以储存长期的变化的情感因子,这些长期的时序情

感变化显然对用户决策具有重要的影响.为了刻画时序情感

之间的相互关系以及它们对用户偏好的影响,本文提出了一

种情感记忆变化可约束的机制.

具体地,某类情感对自身有自约束(SelfＧConstraint)的作

用,这种作用体现在,该类情感的早期因子会随时间延续而影

响到同类情感的后期因子.如图１中红色虚线所示的s１
１,s１

２

会影响到后面的s１
n,即被雨打湿鞋产生的低落心情可能会从

早上一直持续到中午.与自约束相比,某类情感对其他类情

感的影响作用被称为互约束(MutualＧConstraint).例如图１
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中绿色虚线表示正面类型的情感sM
n 对负面类型情感s１

n 的作

用,即中午的时候听说同事要请吃饭感到很兴奋,从而缓和了

上午的低落心情.

基于自约束和互约束,SMC对情感的处理更有弹性.具

体地,本文设计了约束情感的注意力 ConstrainSenti来表征

当前情感在有限个前序情感影响下的变化.为了限定前序情

感的个数,本文提出了滑动情感窗口机制来提供W 个前序情

感.由前序情感约束产生的情感注意力被存储在记忆体AcS

中;同时,原有的情感记忆体也被更新.为了充分发挥情感建

模对时序行为的作用,用户行为序列被窗口化为 W 个行为,

在注意力[AcS]W 的约束下产生约束行为概率PcB.情感注意

力AcS和行为概率PcB共同作用产生最终偏好PF,它表示用户

产生第n个行为的概率.

３．３　SMC模型实现细节

具备双约束机制的SMC在实现时,以记忆体作为表征的

载体,然后用两类约束机制逐步更新与约束两种偏好的形成,

最终完成序列偏好挖掘,下文逐一介绍相关细节.

３．３．１　记忆体表征

与传统的嵌入向量表征不同,记忆体的表示与存储具有

时序关系,我们将时序情感按顺序装入一个连续存储的空间,
得到情感记忆体,第m 类情感对应的记忆体定义如下:

SENTIMEMORY＝
△ [{sm

１ ,sm
２ ,􀆺,sm

n－１,sm
n }] (１)

情感记忆体与嵌入向量是不同的存储结构,不仅在于情

感记忆有记忆网络的基本功能,即能够进行多个记忆体间的

交互,还在于情感记忆体存储的元素是时间上连续的情感向

量.与情感记忆体具有相似结构的是情感注意力记忆体,它
从情感注意力层中生成,定义如下:

ATTMEMORY＝
△ [{Am

１ ,Am
２ ,􀆺,Am

τ－１,Am
τ }] (２)

其中,情感注意力的时序{１,２,􀆺,τ－１,τ}由作用在情感时序

上的注意力产生,其长度是多头注意力[１１]的输出序列长度.

在默认情况下,注意力的时序与原始情感的时序{１,２,􀆺,n－
１,n}一致.

这两类记忆体是情感记忆约束机制的载体,也是SMC刻

画时序情感之间联系的基础.

３．３．２　情感记忆约束机制

情感记忆由情感序列构成,而情感序列是用户最终偏好

形成的主观因素.由于本工作讨论的范畴是情感对行为的决

定作用,并且 M 类情感的并集构成了某个特定用户的整体情

感,因此,我们可以将最终偏好定义为该用户在这 M 类情感

作用下产生第n个行为的概率:

PF＝P(in)＝ ∑
M

m＝１
P(sm

n ,sm
１→n－１)P(in|sm

n ,sm
１→n－１) (３)

其中,P(sm
n ,sm

１→n－１)表示当前第 m 类情感sm
n 与前序 情 感

sm
１→n－１的联合概率,在第m 类情感联合概率的作用下得到第n
个行为产生的条件概率P(in|sm

n ,sm
１→n－１).我们将联合概率细

化为条件概率的形式:

P(sm
n ,sm

１→n－１)＝P(sm
１→n－１)P(sm

n|sm
１→n－１) (４)

由条件概率的形式可知第n个情感sm
n 实际上是受前n－

１个情感{sm
１ ,sm

２ ,􀆺,sm
n－１}约束的,即前序情感是当前情感形

成的条件.在式(１)中设计的记忆体由于保存了所有时序情

感,因此可以方便地表示约束.式(４)中的时序情感都是同类

型的(比如第 m 类),我们称这类情感记忆约 束 为 自 约 束

(SelfＧConstraint).相比之下,互约束(MutualＧConstraint)机
制是另一类(第k类)前序情感对当前第n个情感sm

n 的约束,

表示如下:

P(sm
n ,sk

１→n－１)＝P(sk
１→n－１)P(sm

n|sk
１→n－１) (５)

概率P(sk
１→n－１)可以用前n－１个情感记忆[{sk

１,sk
２,􀆺,

sk
n－１}]对应的向量来直接表征.在具体操作时,用滑动窗口

来控制前序情感记忆的范围,并用W 来表示窗口的大小.例

如,我们用[sk
j]n－１

n－W 表示宽度为W 的第k 类情感记忆窗口,序

列范围从n－W 开始到n－１结束,sk
j 就是记忆窗口中的第j

个情感.因此,P(sm
n|sk

１→n－１)可以写成P(sm
n|sk

W ),表示sm
n 在

W 个第k类前序情感影响下的概率.由于注意力机制中的

查询序列可以通过相似度的方式影响当前序列,因此我们定

义情感约束注意力来表征这种影响:

P(sm
n|sk

W )＝ConstrainSenti([sm
n ]W ,[sk

j]n－１
n－W )

＝Att([sk
j]n－１

n－WEQ,[sm
n ]WEK,[sm

n ]WEV),W≥１
(６)

式(６)表示在前序情感窗口[sk
j]n－１

n－W 作为查询的条件下,

当前情感sm
n 的变化情况,EQ,EK,EV ∈ℝd×d是维度为d 的序

列情感向量对应的投影矩阵.为了方便注意力一对一的相似

度计算,我们将sm
n 复制扩展为W 个,即与窗口大小一致并表

示为[sm
n ]W .Att(􀅰)表示多头注意力机制,定义为:

Att(Q,K,V)＝softmax QKT

d
æ
è
ç

ö
ø
÷V (７)

由此,概率P(sk
１→n－１)可以写为P(sk

W ),它与P(sm
n|sk

W )进
行对应元素的乘法☉即可得到式(５)中的约束情感概率的具

体实现,我们用情感约束注意力来表示,并将其保存在记忆体

Am
cS中:

Am
cS＝P(sm

n ,sk
W )＝P(sk

W )P(sm
n|sk

W )

＝[sk
j]n－１

n－W ☉ConstrainSenti([sm
n ]W ,[sk

j]n－１
n－W ) (８)

式(８)是两类约束机制的统一表征.特别地,当k＝m 时

表示自约束机制,当k≠m 时则表示互约束机制.AcS代表纯

情感的建模,它实现了多类别的情感序列间的关联挖掘,下文

考虑约束行为概率.

３．３．３　约束行为概率与最终偏好

由于情感与行为的序列类别不同,并且多类情感序列难

以直接约束行为序列,因此我们首先借助第m 类情感注意力

记忆Am
cS完成对约束行为概率PcB的建模:

Pm
cB＝P(in|sm

n ,sk
W )

＝ConstrainBehav([Am
cS]W ,[iτ]nn－W＋１)

＝Att([Am
cS]WEQ,[iτ]nn－W＋１EK,[iτ]nn－W＋１EV),W≥１

(９)

从情感记忆约束生成的注意力记忆的窗口大小为W,所
以用符号[AcS]W 表示.[AcS]W 作为查询条件约束行为序列

[iτ]nn－W＋１,所以行为序列的长度与记忆的长度大小一致,同
为W.iτ 表示范围从第n－W＋１个到第n个行为中的第τ
个行为.至此,结合式(３),最终偏好可以表示为:

PF＝P(in)＝ ∑
M

m＝１
Am

cS☉Pm
cB (１０)

最终偏好PF 定义的是 M 类情感共同作用下产生当前第

n个行为的概率.与 SGS对情感的简单拼接与叠加不同的

是,本文模型中的注意力记忆Am
cS和行为概率Pm

cB均实现了不

同情感类别之间的隐式关联建模.在实验中,我们实现了
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正面情感之间的互约束和负面情感间的互约束;并且比较了

互约束与自约束的性能,从而更深入地探讨了两类约束机制

对情感建模的影响.最后,我们通过对情感注意力记忆的可

视化,实现了对情感变化的可解释分析,这种对情感的解释方

法是已有研究未涉及的.

１)https://www．yelp．com/dataset/challenge
２http://jmcauley．ucsd．edu/data/amazon/

４　实验

实验使用４个公开可获取的数据集来评估本文模型,分

别是选自 YelpChallenge１)的Restaurant和Bars,与选自 AmＧ
azon２)的Baby和 Videogames.４个数据集的(用户,物品)数
量分别为:Restaurant(１２６４,３７３５２),Bars(１２６３,１０４２６),BaＧ
by(４７０３６１,６４４２１)和 Videogames(６１３０７６,４１３６１).在４个

数据集中随机地抽取用户行为子序列,按照８∶１∶１的比例划

分训练集、测试集、验证集;并将最长行为子序列的长度定为

５０.其中,Restaurant作用在物品上的用户平均行为最少,每
个物品只有平均３．２个用户交互过;Videogames最多,每个

物品有平均２３．７个交互行为.在数量方面,Restaurant的行

为总数是０．１２×１０６;而 Videogames则是０．９７×１０６.我们

在用户行为子序列上使用StanfordCoreNLP工具[２３]来抽取

对应的时序情感.这样就可以获得用户在某个时刻的行为对

应的情感状态.该状态由５类情感因子构成,分别是 Very
Positive,Positive,Neutral,Negative,VeryNegative.本文设

计了方法比较、约束机制影响、和情感可解释３个子实验,从
不同角度来评估SMC的性能与可解释能力.所有实验均采

用５Ｇ折交叉验证.

４．１　方法比较

实验选用相关的序列推荐方法与情感类序列推荐模型与

SMC进行比较,如表１所列.

表１　参与比较的序列推荐方法

Table１　Sequentialrecommendationmethodsforcomparison

Methods Description
RNN 基于 LSTM 的循环神经网络

GRU４Rec[３] 基于改进 GRU的序列推荐器

GRU４Senti[３] GRU４Rec的改进版,将物品嵌入向量与情感嵌入向

量拼接作为输入

SASRec[５] 基于多头自注意力机制的序列推荐器

CFSA[２０] 考虑情感作为特征的基于双多头自注意力机制的先

进序列推荐器

SGS[１０] 情感引导的先进序列推荐器,同时使用了多头注意力

与稀疏注意力

SMCＧS
情感记忆可约束的序列推荐模型———自约束(SelfＧ
Constraint)版本

SMCＧM
情感记忆可约束的序列推荐模型———互约束(MutuＧ
alＧConstraint)版本

由于４个数据集大小不同,因此我们将小数据集(ResＧ
taurant,Bars)分为一组,大数据集(Baby,Videogames)分为另

一组.小数据集的 batch_size设置为１２８,大数据集设置为

２５６.同样地,小数据集的embedding_dimension设置为２０,

大数据集对应设置为３０.分开设置之后,我们统一使用 AdＧ
am作为优化器,并将初始学习速率调为０．００１.对于与多头

自注意力相关的方法,即后面的５类方法,我们将head_numＧ
ber和size_per_head 两个参数进行了统一.大数据集使用

６个head_number,小数据集使用５个;对应的size_per_head
分别为５和４.由于SGS使用了稀疏注意力机制,所以在大

数据集和小数据集上分别设置其稀疏率为５和３.SMCＧS是

情感自约束的版本,SMCＧM 在SMCＧS的基础上增加了不同

类情感间的互约束.SMC的两个版本都需要设置滑动窗口

的大小,我们默认设置窗口大小为１０.为了与SGS的评估指

标保持一致,本文使用 Hit与 NDCG 两种指标来评价性能,
方法比较的实验结果如表２和表３所列.

表２　Hit＠１０的比较实验结果

Table２　ExperimentalresultsofHit＠１０bymethodcomparison
(单位:％)

Methods Restaurant Bars Baby Videogames
RNN ６．９２３ １５．４３９ １８．９４５ ２３．７０７

GRU４Rec ７．６２８ １５．９３２ ２３．９８２ ２６．４３５
GRU４Senti １０．０８５ １７．０２ ２４．５３３ ３０．９３５
SASRec １４．３９４ ３２．４２７ ５６．８６２ ５４．７３４
CFSA １８．４７３ ３４．５ ５９．８１ ５６．９０４
SGS ２３．２１６ ４５．１３８ ６５．０４９ ６１．５９８

SMCＧS ２４．２３６ ４６．４１２ ６６．５２９ ６２．９９３

SMCＧM ２４．９２８ ４７．０６５ ６６．７７６ ６３．２７

表３　NDCG＠１０的比较实验结果

Table３　ExperimentalresultsofNDCG＠１０bymethodcomparison
(单位:％)

Methods Restaurant Bars Baby Videogames

RNN ２．６２７ ６．０６５ ９．１９７ １０．０９９

GRU４Rec ２．８０４ ６．３９ １０．１６４ １１．０３７

GRU４Senti ３．６５６ ７．８１７ １１．３７８ １２．１２５

SASRec ５．７０２ １０．８３６ １７．４５９ １７．７８１

CFSA ７．２８８ １１．４７５ １９．６３３ １９．３６１

SGS ９．３２５ １４．６４７ ２２．１７６ ２２．３１７

SMCＧS １０．７３３ １５．３９８ ２４．００３ ２５．５３５

SMCＧM １１．１２５ １５．９０３ ２３．８９７ ２５．６１８

表２和表３中加粗数据表示某个指标上的最好性能,下
划线数据表示次优性能.可以看出,SMCＧS和SMCＧM 在４
个数据集上都取得了最佳的性能.其中,SMCＧM 在大部分指

标上领先SMCＧS,而SMCＧS在Baby数据集的 NDCG指标上

占有优势.两个SMC方法的表现说明了增加情感记忆体对

提升序列推荐的性能是有积极帮助的;并且,情感的互约束相

对于情感的自约束效果更明显.以下将对两类约束进行更深

入的实验分析.

４．２　约束机制的影响

自约束模型SMCＧS表征的是同类前序情感对当前时刻

情感的约束.互约束模型SMCＧM 则是在同类情感约束的前

提下,增加了其他类情感的约束.在实现时,考虑到将全部不

同类型的情感进行两两互约束会增加不必要的复杂度,所以

只采用 VeryPositive和 VeryNegative这两类特点鲜明的情

感对其他类情感进行约束.情感记忆是 SMCＧS与 SMCＧM
实现约束的载体,可以用滑动窗口来控制大小.具体地,我们

设置情感窗口的大小为１~２０,观察两个方法在窗口大小变

化下的连续性能表现.另外,实验以SGS为基线方法研究情

感记忆对自注意力的增益效果,并使用 Hit＠２０和 NDCG＠
２０两个指标进行对比,实验结果如图２所示.
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图２　两类情感记忆约束机制的比较

Fig．２　ComparisonoftwosentimentmemoryＧconstrainedmechanism

　　从总体上看,两类SMC方法都比SGS有更显著的优势,

说明情感记忆对基于情感自注意力的序列推荐模型是有明显

增益效果的.并且,除了 Baby数据集的 NDCG＠２０指标上

SMCＧS比SMCＧM 更好之外,其他数据集上的指标都展示了

互约束机制要优于自约束机制.从达到最佳性能的窗口大小

来看,小数据集(Restaurant,Bars)的最佳窗口大小在１０个左

右;而大数据集(Baby,Videogames)要达到最好性能则需要更

多记忆窗口,例如,Baby数据集需要大约１５个窗口.相比之

下 Videogames需要近２０个窗口才能达到最优,随着窗口的

增多,Hit＠２０的表现还有进一步提高的可能.数据集的大

小与窗口数大致呈正相关,这说明了记忆机制能够有效保存

用户的历史情感偏好.进一步地,除了通过控制窗口大小来

实现性能最优,本工作的另一个优势在于可以对情感记忆约

束下的注意力进行解释.

４．３　时序情感可解释

在两类约束机制的作用下,情感注意力将随不同用户的

不同行为而具备不同的表征.已有的工作大多数将注意力权

重进行可视化来达到可解释的目的,但是,对单一注意力的可

视化无法反映连续情感之间复杂的时间关联.我们通过将注

意力装入记忆体来实现注意力的可视化,进而自然地完成对

情感时序变化的可解释功能.由４．２小节可观察到两类约束

在Bars数据集上的性能表现区分比较明显,因此我们采用

Bars数据集来解释情感注意力变化与模型表现之间的联系.

我们随机抽取某个用户的行为序列,分别输入到 SMCＧS与

SMCＧM 中进行预测,并记录两类约束作用下窗口大小为１０
与２０时的整块情感注意力记忆体的值,最后可视化两类大小

不同的注意力记忆体来观察它们的变化.我们对情感注意力

中的每个记忆向量的各个维度值进行求和取平均并规范化到

[０,１]区间,用颜色表示它们的值,值越大颜色越深.特别地,

暖色调表示偏正面的情感,而冷色调则表示偏负面的情感.

图３和图４分别给出了５类情感注意力记忆体在约束机制下

的可解释表征.

(a)SentimentattentionunderselfＧconstraint

(b)SentimentattentionundermutualＧconstraint

图３　情感记忆体约束下的注意力可解释表征(窗口大小为１０)

Fig．３　Explainableattentionrepresentationunderthesentiment

constraint(window_size＝１０)

(a)SentimentattentionunderselfＧconstraint

(b)SentimentattentionundermutualＧconstraint

图４　情感记忆体约束下的注意力可解释表征(窗口大小为２０)

Fig．４　Explainableattentionrepresentationundersentiment

constraint(window_size＝２０)
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从图３可以看出,在自约束机制下,注意力记忆体的最后

一个窗口(即最近时刻的情感注意力)呈现出较高的 Very_

Positive倾向和中等的 Very_Negative倾向.对比互约束机

制作用下的注意力,５类情感间的融合让整个记忆体变得更

活跃,体现在颜色的变化趋势更加灵活.进一步观察发现,最

后时刻的互约束注意力从两个极端(Very_Positive和 Very_

Negative)过渡到Positive和 Negative;并且,Very_Positive也

保留了一定程度的值,所以从总体上看依然是偏正面的.可

以看出互约束机制在恰当表征情感倾向的同时保留了情感类

别的多样化表征,这也是SMCＧM 在４．２节中性能更优的原

因.在 window_size＝２０的图４中,情感的互约束体现得更

加直观与明显,例如,前两行直观地解释了相似类别情感

Very_Positive和Positive间的相互融合,但由于窗口太大,最

后虽然能表现出情感的多样性,但是却没有 window_size＝１０
时那么明显的情感倾向.这也解释了为什么在 Bars数据集

上设置 window_size＝２０时得到的性能要弱于 window_size

＝１０时模型的性能.因此,我们可以直接从情感注意力记忆

体中观察到用户的情感倾向,并通过比较记忆体推测出模型

的相对性能.这是对深度模型可解释的一种尝试,这种表征

与解释的方法在记录时序相关的多类复杂信息时是有应用价

值的.

结束语　本工作面向基于情感的序列推荐任务,主要解

决序列推荐中用户行为与用户情感的不对称问题,包括性质

不同与信息量差异大两方面.我们设计了情感记忆体并进一

步提出了情感注意力记忆体来解决这两个子问题.一方面,

记忆网络的结构有助于存储与表征大量的情感信息;另一方

面,情感记忆体可以借助注意力机制完成序列建模,从而使行

为序列和情感序列性质不同的矛盾得到统一解决.本工作提

出的约束机制对多类别情感的相互作用与辅助行为建模起到

了关键的作用.基于记忆的约束机制既保证了大量的情感信

息能被有效利用,又保证了这些情感信息对偏好预测的贡献

能被记录与表征,为后续的时序情感可解释奠定了基础.本

文方法不仅提升了原有先进方法的性能,而且首次做到了时

序情感的可解释.

本文模型是面向基于情感的序列推荐任务的.实际上,

许多基于用户时序主观因素(比如情绪、生理信号等)都可以

采用这个框架来建模,因此,本文方法是具有可扩展性的.在

后续的工作中,我们将采集与用户有关的时序主观数据,提出

一个更通用的方法对用户的所有主观因素进行建模.针对不

同类型的时序主观信息,我们拟采用不同粒度的时间建模方

法;在融合多类主观因素方面,考虑借助先进的图神经网络在

结构上的优势来捕捉与融合多种因素的潜在关联.在未来的

研究中,我们仍然会以对用户主观因素的建模为重点,这是未

来智能推荐系统的一个趋势.具体地,推荐系统从人机交互

中萌芽,在发展过程中应用了许多人工智能的先进方法(比如

深度神经网络建模),但它的最终目的仍然是考虑用户感受并

为其服务.因此,以用户为中心进行主观建模是推荐系统未

来一个的重要发展趋势.
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