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ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇｓｏｍｅｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｉｎｔｏａｃｏｎ

ｔｅｎｔｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈ，ａｎｄ（４）ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇａｇｅｎｅｒａｌ，ｕｎｉｆ

ｙｉｎｇｓｙｓｔｅｍｔｈａｔｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓｂｏｔｈｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅａｎｄｃｏｎｔｅｎｔ
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ｎｏｔｄｅｔｅｃｔｃｕｓｔｏｍｅｒｓ’ｒｅａｌｏｐｅｒａｔｉｏｎｂｅｈａｖｉｏｒｉｎｃｌｕｄｉｎｇ

ｍｏｕｓｅ，ｋｅｙｓａｎｄｓｏｏｎ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｒｅｓｅｎｔａｎｏｖｅｌ
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ｐｏｓｅｄ．Ａｎｄｉｎｓｅｃｔｉｏｎ３，ｔｈｅｍｅｓｓａｇｅａｎｄｄａｔａｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｏｆ

ＲＳＥＲａｒｅｇｉｖｅｎ．Ｔｈｅｎｉｔｓｗｏｒｋｆｌｏｗｉｓｄｅｓｃｒｉｂｅｄｉｎｄｅｔａｉｌ．

Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗｉｌｌｂｅｇｉｖｅｎｉｎｓｅｃｔｉｏｎ４．Ａｔｌａｓｔ，ｓｅｃ

ｔｉｏｎ５ｃｏｎｃｌｕｄｅｓｔｈｅｐａｐｅｒ．

１ ＳＹＳＴＥＭＭＯＤＥＬ

Ｔｏｓｕｍｕｐ，ｏｌｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｍｏｄｅｌｓｈａｖｅｓｅｖ

ｅｒａｌｄｅｓｃｒｉｂｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｉｎｇ．（１）Ｓｏｍｅｓｙｓｔｅｍｍｏｄｅｌｓｃａｎ

ｎｏｔｄｅａｌｗｉｔｈｒｅａｌｔｉｍｅｄａｔａｂｙｒｅａｓｏｎｏｆｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｄａｔａｍｉｎ

ｉｎｇ．（２）Ｓｈｏｐｐｉｎｇｄａｔａｃａｎｒｅｃｏｒｄｃｕｓｔｏｍｅｒｓ’ｐａｒｔｉａｌｔｅｎｄ

ｅｎｃｙａｎｄｌｏｓｔｔｈｅｉｒｓｐｏｔｄａｔａｉｎｃｌｕｄｉｎｇｆｅｅｌｉｎｇ，ｓｅｎｓｅａｎｄｓｏ

ｏｎ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｄｅａｌｔｈｅｓｅｐｒｏｂｌｅｍｓ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｎｏｖｅｌ

ｓｙｓｔｅｍｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｅｍｏｔｉｏｎｄｉｓｃｏｖｅｒｙ．Ａｓｆｏｌｌｏｗｉｎｇ，ｔｈｅ

ｍａｉｎｉｄｅａａｎｄｉｔｓｗｏｒｋｆｌｏｗａｒｅｇｉｖｅｎ．

Ｅａｒｌｙ，ｔｈｅｍｏｓｔｏｂｖｉｏｕｓｃｏｍｍｅｒｃｉａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆ

ｅｍｏｔｉｏｎｓｅｎｓｉｔｉｖｅｓｙｓｔｅｍｓｉｓｔｈｅｇａｍｅａｎｄｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ

ｉｎｄｕｓｔｒｙｗｉｔｈｅｉｔｈｅｒｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｇａｍｅｓｔｈａｔｏｆｆｅｒｔｈｅｓｅｎｓａｔｉｏｎ

ｏｆｎａｔｕｒａｌｉｓｔｉｃｈｕｍａｎｌｉｋｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，ｏｒｐｅｔｓ，ｄｏｌｌｓａｎｄｓｏ

ｏｎｔｈａｔａｒｅｓｅｎｓｉｔｉｖｅｔｏｔｈｅｏｗｎｅｒ’ｓｍｏｏｄａｎｄｃａｎｒｅｓｐｏｎｄ

ａｃｃｏｒｄｉｎｇｌｙ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｏｗｉｎｇｔｏｔｈｅｓｈａｒｅｄｂａｓｉｓｏｆｈｕｍａｎ

ｅｍｏｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｅｍｏｔｉｏｎａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ，ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ

ｉｎｇａｎｄｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇａｕｔｏｍａｔｉｃｓｙｓｔｅｍｓｆｏｒｅｍｏｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉ

ｔｉｏｎｃａｎａｓｓｉｓｔｉｎｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｆａｃｅｓａｎｄ／ｏｒｖｏｉｃｅｓｅｎｄｏｗｅｄ

ｗｉｔｈｃｏｎｖｉｎｃｉｎｇｌｙｈｕｍａｎｌｉｋｅｅｍｏｔｉｏｎａｌｑｕａｌｉｔｉｅｓ．Ｔｈｉｓｃａｎ

ｉｎｔｕｒｎｌｅａｄｔｏａｆｕｌｌｙｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｓｙｓｔｅｍｏｒａｇｅｎｔｔｈａｔｃａｎ

ｐｅｒｃｅｉｖｅｅｍｏｔｉｏｎａｎｄｒｅｓｐｏｎｄｅｍｏｔｉｏｎａｌｌｙ．Ｔｈｉｓｗｏｕｌｄ

ｔｈｅｒｅｂｙｔａｋｅｈｕｍａｎ
!

ｍａｃｈｉｎｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎａｓｔｅｐｃｌｏｓｅｒｔｏ

ｈｕｍａｎｈｕｍａｎｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ．Ａｎｏｔｈｅｒｕｓｅｏｆａｎｅｍｏｔｉｏｎｓｅｎｓｉ

ｔｉｖｅｓｙｓｔｅｍｃｏｕｌｄｂｅｔｏｅｍｂｅｄｉｔｉｎａｎａｕｔｏｍａｔｉｃｔｕｔｏｒｉｎｇ

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ．Ａｎｅｍｏｔｉｏｎｓｅｎｓｉｔｉｖｅａｕｔｏｍａｔｉｃｔｕｔｏｒｃａｎｉｎｔｅｒ

ａｃｔｉｖｅｌｙａｄｊｕｓｔｔｈｅｃｏｎｔｅｎｔｏｆｔｈｅｔｕｔｏｒｉａｌａｎｄｔｈｅｓｐｅｅｄａｔ

ｗｈｉｃｈｉｔｉｓｄｅｌｉｖｅｒｅｄｂａｓｅｄｏｎｗｈｅｔｈｅｒｔｈｅｕｓｅｒｆｉｎｄｓｉｔｂｏｒ

ｉｎｇａｎｄｄｒｅａｒｙｏｒｅｘｃｉｔｉｎｇａｎｄｔｈｒｉｌｌｉｎｇｏｒｅｖｅｎｕｎａｐｐｒｏａｃｈａ

ｂｌｅａｎｄｄａｕｎｔｉｎｇ．Ｂｕｔａｌｌｔｈｅｓｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｎｅｅｄｓｐｅｃｉａｌ

ｅｑｕｉｐｍｅｎｔｓｔｏｒｅｃｏｇｎｉｚｅｃｕｓｔｏｍｅｒｓｅｍｏｔｉｏｎ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｍｉｋｅ，

ｃａｍｅｒａａｎｄｓｏｏｎ．Ｓｏｅｃｏｍｍｅｒｃｅｓｅｒｖｅｒｓｃａｎｔａｓｋｔｈｅｉｒｃｕｓ

ｔｏｍｅｒｓｔｏｂｕｙｔｈｅｓｅ．Ｔｈｅｎｗｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｎｏｖｅｌｅｍｏｔｉｏｎｒｅｃ

ｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ，ｗｈｉｃｈｃａｎｃｌａｓｓｉｆｙｅｍｏｔｉｏｎｗｉｔｈｕｓｕａｌＩ／Ｏ

ｅｑｕｉｐｍｅｎｔｓｓｕｃｈａｓｋｅｙｂｏａｒｄｓａｎｄｍｏｕｓｓｅ．Ａｎｄｏｕｒｒｅｃｏｍ

ｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｍｏｄｅｌｃａｎｂｅｆｉｇｕｒｅｄｗｉｔｈＦｉｇ．１．

Ｉｎｔｈｅｍｏｄｅｌ，ｓｏｍｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍｏｄｕｌｅｓａｒｅｕｔｉｌｉｚｅｄｔｏ

ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ，ｓｕｃｈａｓＰｒｏｄｕｃｔＯＬＴＰ

ａｎｄＤａｔａｍｉｎｅ，ＣｏｍｍｅｒｃｅＳｔａｔｉｓｔｉｃａｎｄＯｎｌｉｎｅＤＢ．Ａｎｄ

３４第２６卷第２期　ＷＡＮＧＺｈｅｎｇｅｔａｌ：ＲＳＥＲ：ＡＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒＳｙｓｔｅｍＢａｓｅｄｏｎＥｍｏｔｉｏｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ
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Ｆｉｇｕｒｅ１．ＲＳＥＤｓｙｓｔｅｍｍｏｄｅｌ

Ｉｎｔｈｅａｄｄｉｔｉｏｎ，ｔｈｅｓｙｓｔｅｍｗｏｒｋｆｌｏｗｃａｎｂｅｄｅｓｃｒｉｂｅｄ

ａｓｆｏｌｌｏｗｉｎｇ．
（１）Ｔｈｅｆｉｒｓｔｐｈａｓｅｉｓａｃｕｓｔｏｍｅｒｅｍｏｔｉｏｎｈｉｓｔｏｒｙｐｒｏ

ｆｉｌｉｎｇｓｔｅｐ，ｗｈｅｒｅｐｒｏｄｕｃｔｂｏｕｇｈｔｂｙａｃｕｓｔｏｍｅｒｉｎｔｈｅｐａｓｔ
ｉｓｓｅｇｍｅｎｔｅｄｉｎｔｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌｕｓｔｅｒｓｂｙｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｐｒｏ
ｃｅｓｓｉｎｇｍｏｄｕｌｅｓ．Ａｎｄｒｅｌａｔｅｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｓｃｏｍｍｉｔｔｅｄｉｎｔｏ
ｔｈｅｓｅｓｕｂＤＢｓｏｆＥｃｏｍｍｅｒｃｅｂａｓｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＤＢ，ｉｎｃｌｕ
ｄｉｎｇｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｄａｔａａｎｄｓｏｏｎ．Ａｎｄｏｎｌｉｎｅｃｕｓｔｏｍｅｒｅｍｏ
ｔｉｏｎｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅｉｓｔｈｅｃｏｒｅｏｆｔｈｅｐｈａｓｅ，ｗｈｉｃｈｃａｎ
ｍｏｎｉｔｏｒａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｚｅｔｈｅｅｍｏｔｉｏｎｄａｔａｏｆｏｎｌｉｎｅｃｕｓｔｏｍｅｒｓ．
Ｆｕｒｔｈｅｒ，ｔｈｅｅｍｏｔｉｏｎｄａｔａｗｉｌｌｂｅｓｅｎｔｔｏｔｈｅｅｍｏｔｉｏｎａｎｄ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｍｏｄｕｌｅ．

（２）Ｓｏｍｅｒｅａｌｔｉｍｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇＩ／Ｏｏｐｅｒａ
ｔｉｏｎｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ｃｕｓｔｏｍｅｒｒｅｔｒｉｅｖａｌａｎｄｓｅａｒｃｈｉｔｅｍｓ，ｃａｎｂｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄａｎｄｓａｖｅｄｉｎｔｏｔｈｅｏｎｌｉｎｅＤＢ，ｗｈｉｃｈｐｒｏｖｉｄｅｓ
ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｅｍｏｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｓｔｏｔｈｅｓｙｓｔｅｍ．

（３）Ｂ／ＣＯＬＴＰａｎｄＤａｔａｍｉｎｅｍｏｄｕｌｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ
Ｅｃｏｍｍｅｒｃｅｂａｓｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｒｅａｌｔｉｍｅｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｏｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍｓ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｃｕｓｔｏｍｅｒ
ａｎｄｒｅｌａｔｅｄｐｒｏｄｕｃｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ａｔｌａｓｔ，ｔｈｅｍｏｄｕｌｅｃａｎ
ｆｉｎｄｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｃｕｓｔｏｍｅｒｓ’ｈｉｓｔｏｒｉｃｒｅｃｏｒｄａｎｄ
ｐｒｏｄｕｃｔｆｅａｔｕｒｅｄａｔａ，ｗｈｉｃｈｃａｎｂｅｐｒｏｖｉｄｅｄｔｏｒｅｃｏｍｍｅｎ
ｄａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｍｏｄｕｌｅｓ．

（４） Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｍｏｄｕｌｅ，ａｓｏｕｒ
ｓｙｓｔｅｍｃｏｒｅ，ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓａｌｌｋｉｎｄｓｏｆｄａｔａ．Ａｎｄｓｏｍｅｒｅｌａｔｅｄ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｃａｎｂｅｅｘｅｃｕｔｅｄｔｏｒｅｃｏｍｍｅｎｄｐｒｏｄｕｃｔｉｔｅｍｓｂｙ

ｉｔ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｗｉｌｌｓｅａｒｃｈｃｕｓｔｏｍｅｒｐｒｏｄ
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ｍｏｒｅｃｏｎｓｕｍｅｒｓ’ａｔｔｅｎｔｉｏｎｔｈａｎｔｈｅＣＦｓｙｓｔｅｍｄｏｅｓ．Ａｎｄｉｎ

ｅａｃｈｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｇｒｏｕｐ，ｃｏｎｓｕｍｅｒｓｓｐｅｎｄｍｏｒｅｔｉｍｅｉｎＡＤ
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基于情感识别方法的推荐系统

王 征１，２，刘庆强２

（１．西南财经大学经济信息工程学院，成都 ６１１１３０；２．东北石油大学电气信息工程学院，黑龙江 大庆 １６３３１８）

摘　要：随着电子商务的高速发展，推荐系统已成为广大客户选择合意商品的重要工具。目前应用的电子商务

推荐方法，依赖于客户的购物素养；而客户在购物中，更重要的影响因素是人的情感。针对这种情况，提出了一种新

型的、基于客户情感的推荐系统；给出了该系统的模型、数据结构等。该系统的核心是商品和情感二维叠加空间。实

验证明，该系统具有较高的推荐精度和检索速度。

关键词：推荐；情感；叠加空间；匹配
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