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摘　要: 在个性化可解释推荐系统中, 用户 ID 是实现个性化的重要标识符. 现有的算法通常采用 encoder-decoder
架构来生成个性化可解释的推荐, 然而这种方法增加了算法的复杂性和计算成本, 限制了算法的精度表现. 为了解

决这一问题, 本文提出了一个融合自注意力机制和提示学习的个性化可解释推荐算法 (PERSP). 该算法通过在

BERT的输入层引入提示学习并对其进行微调, 以增强算法的可解释性. 为了克服 BERT无法直接使用用户 ID进

行个性化推荐, 该算法利用自注意力机制将用户 ID与其他命令进行拼接, 将拼接后的序列输入到 BERT的输入层

中进行训练和推理. 为了验证该算法的有效性, 在 TripAdvisor、Amazon 和 Yelp 等数据集上进行对比实验. 在
TripAdvisor数据集上, PERSP算法相比其他基线算法, RMSE和MAE分别提升了 3.7%和 4.7%; 在 Amazon数据

集上, 提升了 1.05%和 4.1%; 在 Yelp数据集上, 提升了 1%和 2.5%. 结果表明该算法在个性化可解释推荐任务中具

有较好的性能表现, 有效提升了推荐系统的准确性和可解释性.
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Abstract: In personalized explainable recommendation systems, user ID is an important identifier for personalization.
Existing algorithms usually adopt the encoder-decoder architecture to generate personalized explainable
recommendations, however, this approach increases the complexity and computational cost of the algorithm and limits the
accuracy performance of the algorithm. To address this problem, this study proposes a personalized explainable
recommendation algorithm (PERSP) that incorporates self-attention mechanism and prompt learning. The algorithm
enhances the interpretability of the algorithm by introducing and fine-tuning prompt learning in the input layer of BERT.
To overcome the inability of BERT to directly use user IDs for personalized recommendations, the algorithm uses a self-
attentive mechanism to splice user IDs with other commands and feeds the sequences into the input layer of BERT for
training and inference. To verify the effectiveness of the algorithm, comparative experiments are conducted on
TripAdvisor, Amazon, and Yelp datasets. On the TripAdvisor dataset, the PERSP algorithm improves the root mean
squared error (RMSE) and mean absolute error (MAE) by 3.7% and 4.7%, respectively, compared to other baseline
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algorithms; on the Amazon dataset, the improvements are 1.05% and 4.1% respectively; and on the Yelp dataset, the
improvements are 1% and 2.5% respectively. The results show that the algorithm has better performance in personalized
explainable recommendation tasks, effectively improving the accuracy and interpretability of recommendation systems.
Key words: recommendation system; self-attention mechanism; natural language algorithm; graph neural network (GNN);
 personalized generation; prompt learning

推荐系统在当今众多在线应用程序中发挥着至关

重要的作用. 旨在为用户提供个性化推荐, 以满足其兴

趣需求, 帮助用户应对信息过载问题. 它们能帮助用户

做出更好更快的决策, 增强用户对系统的信任[1,2]. 解释

性推荐算法多种多样, 例如预定义模板[3–5]、突出显示

的图像区域[6]和自动生成的句子[7]等. 文本解释生成算

法可大致分为 3 类: 基于模板的方法、基于检索的方

法和基于自然语言生成的方法. 第 1 类基于模板的算

法, 通过定义一个或多个句子模板并根据相应的推荐

用不同的单词填充它们来生成不同的解释. 这些词语

可能包括从用户评论中提取的项目特征术语, 与目标

用户的兴趣一致. 然而, 基于模板的方法需要手动定义

模板, 这种方法限制了算法表达解释的能力. 第 2类基

于检索的方法, 旨在从用户评论中检索特定句子作为

推荐解释, 从而增强表达句子的多样性. 然而, 这些解

释仅限于现有的句子, 妨碍了新解释的产生并导致句

子多样性有限. 第 3 类, 基于自然语言生成的方法, 由
于句子结构的灵活性, 近年来引起了研究人员的极大

关注. 这些方法旨在从用户评论中自主学习, 以生成灵

活的自由文本解释. 在这些算法中, 区分一个用户或项

目 ID 与多个用户或项目 ID 是实现个性化推荐的关

键. 换言之, 解释性推荐系统的目标是为推荐的项目向

用户提供解释, 以展示推荐内容与用户兴趣的相关性.
近年来, 大型预训练算法的语言建模能力越来越

强, 广泛应用于解释性推荐系统, 例如 BERT (bidirec-
tional encoder representation from Transformer)[8], GPT-2
(generative pre-trained Transformer 2)[9], GPT-3 (generative
pre-trained Transformer 3)[10]和 Transformer[11]. 以 BERT
为例, 其卓越的语言建模能力为各种任务提供了强大

支持. 然而, 在个性化自然语言生成中, 用户 ID和项目

ID 在区分不同用户和产品方面起着关键作用, 因此

ID 是实现个性化的标识符. 在个性化可解释性推荐系

统中, 如何处理 ID变得至关重要. 传统 encoder-decoder
架构通过使用 MLP (multilayer perceptron)[12]将用户

ID 和项目 ID 转换为向量, 再用 RNN (recurrent neural
network)[13]解码为文本解释. 但是 encoder-decoder架构

由于其结构复杂, 在可解释性上不如 BERT. 如果直接

将用户 ID、项目 ID 和命令输入到 BERT 算法中, 就
会导致生成的解释重复, 这是因为 BERT 算法并不具

备个性化, 无法使用个性化的重要标识符 (用户和项

目 ID) 生成解释. 解决此问题的方法是利用自注意力

机制, 自注意力机制[14–16]具备关注序列中不同位置的

相关性来提取上下文信息, 并为不同位置之间的关系

分配权重的能力. 在个性化任务中, 自注意力机制的动

态权重分配有助于算法适应不同的上下文条件, 捕捉

个性化特征. 因此, 通过自注意力机制将用户和项目

ID以序列的形式输入到 BERT算法中, 解决 BERT无

法实现个性化解释的问题.
提示学习 (prompt learning)[17]通过设计适当的提

示使算法适配下游任务, 被认为是一种能够充分利用

算法内部知识的方法, 已被证明在多种自然语言处理

任务中具有显著效果. 通过在 BERT 的输入层添加提

示学习, 可以更好地捕捉用户的个性化需求和偏好, 从
而提高 BERT 的个性化程度, 为用户提供更加符合其

喜好的推荐结果. 并且添加提示学习可以帮助推荐系

统更好地理解用户需求和偏好, 从而提升推荐结果的

解释性. 用户可以更清晰地了解为什么会得到某些推

荐结果, 增强用户对推荐系统的信任感和使用满意度.
基于上述分析, 本文提出了一个融合自注意力机

制和提示学习的个性化可解释推荐算法 (personalized
explainable recommendation algorithms incorporating
self-attention mechanisms and prompt learning, PERSP),
该算法通过用户和项目 ID生成解释评估. PERSP算法

的创新之处如下.
(1) 通过引入提示学习, 可以帮助 BERT算法提高

读取序列的效率, 解决算法的弱泛化问题, 从而减少数

据冗余.
(2) 构建自注意力编码器, 将用户 ID、项目 ID、
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特征和解释融合成序列并输入到 BERT 中, 使算法具

备个性化能力.
(3) 本文算法不仅根据文本质量指标评估生成解

释的质量, 还从项目特征的角度评估可解释性. 实验表

明, 该算法优于其他基线算法. 

1   相关工作 

1.1   可解释推荐

可解释推荐从人机交互和机器学习两个主要角度

进行了研究. 从人机交互的角度, 研究关注人们如何感

知不同风格的解释; 而从机器学习的角度, 通过设计新

的可解释推荐算法提供解释. 然而, 以前的解释依赖于

RNN 及一些预训练算法, 如: LSTM (long short-term
memory)[18], GRU (gated recurrent unit) [19], 利用预先训

练的大型语言算法应用于最近的 PEPLER[20]算法, 该
算法利用 GPT-2生成解释. PETER[21]基于 Transformer
架构, 联合生成用于评级预测和文本生成的深层特征

表示. 该算法可以在没有项目特征的情况下进行训练

并提供解释. 此外, 使用项目特征的 PETER+算法可以

对生成的解释实现更好的个性化. CER[22]算法也使用

预先训练的大型语言算法, 通过使用 GPT-2 来生成解

释. 但是, 潜在的更有效的预训练算法 BERT尚未得到

充分探索. 

1.2   自注意力机制

注意力机制已成为必须捕获全局依赖性的算法的

组成部分, 特别是自注意力, 也称为内部注意力, 通过

关注同一序列中的所有位置来计算序列中某个位置的

响应. 可解释推荐算法可以使用自注意力算法来实现

最先进的结果. 将自注意力添加到用于解释生成的推

荐算法中, 将其形式化为一种非局部操作, 用于对用户

序列中的时空依赖性进行建模. 例如, Att2Seq[23]提出了

一种注意力机制的属性到序列算法, 用于为给定的属

性信息生成解释. 自注意力机制在可解释推荐算法中

具有多种优点, 包括提高算法透明度、增强推荐结果

解释性、提升个性化推荐效果以及支持多维度推荐. 

1.3   个性化生成

个性化在许多任务中发挥着至关重要的作用, 例
如可解释的推荐、评论摘要和对话系统. 在这些任务

中, 用户和项目 ID 是个性化的重要标识符. 这种策略

可以在许多应用中找到, 例如 NETE[24]算法使用有关

项目功能的信息来个性化解释. 该算法使用循环单元

生成文本, 其内部工作原理可以解释为神经句子模板

的生成. 此外, 处理异构数据 (即 ID) 的适当解决方案

尚未发明, 之前使用自注意力机制或用于个性化自然

语言生成算法采用将 ID 替换为文本片段的方式去生

成个性化解释. 然而, 这些算法不适合已经在大量原始

文本上训练过的预训练算法. 

1.4   BERT 算法

BERT 是一种预训练算法, 它采用 Transformer 的
编码器部分. BERT 仅使用编码器来训练, 可以同时捕

捉句子中的上下文信息, 从而实现双向 (即从左到右和

从右到左)的上下文理解能力. 这使得 BERT能够更好

地理解句子的含义, 提高自然语言处理任务和生成解

释的性能. 后来的工作表明, 在预训练加微调的范式下,
BERT 的有效性已广泛在自然语言理解任务上得到证

实, 最近的事实证明, 在增加算法大小和训练语料库的

数量后, 该算法能够执行训练期间未针对的新任务. 然
而, 重新训练此类算法对于没有大量计算资源的研究

人员来说可能并不友好. 因此, 出现了一个新的研究方

向: 提示学习. 研究人员将任务适应预先训练的算法,
而不需要修改或重新训练它们. 该算法通过引入用户

信息来提供高质量的推荐解释, 从而改善用户体验. 

1.5   提示学习

提示学习受到大规模预训练语言算法的深刻启发.
这些预训练语言算法在应对语言任务时, 展现出卓越

能力. 在此基础上, 研究人员经过深入探索发现, 倘若

能够巧妙设计特定的“提示”, 便可以引导这些算法朝

着期望的方向生成相应的结果, 发挥它们的优势服务

于具体应用场景. 值得一提的是, 提示学习还具备一项

十分重要的微调功能. 在部分特定的情况下, 借助这一

功能可以对预训练算法进行针对性的微调操作, 使其

在特定任务上的表现得以进一步提升, 更好地适应不

同任务的差异化需求. 例如, PEPLER 算法就是通过在

GPT-2 中融入提示学习, 并利用其微调功能, 实现对算

法的优化调整, 进而有效增强算法整体的可解释性, 为
该算法在更多应用场景中推广和使用创造了有利条件. 

2   算法

Fu,i

Eu,i

S L,r =
[
u, i,F1, · · · ,F|Fu,i |,E1, · · · ,E|Eu, j |

]
F1, · · · ,F|Fu,i |

在输入阶段, 算法将用户 ID、项目 ID、特征

和解释 以向量的形式输入到自注意力编码器中. 然
后使用自注意力编码器将向量连接起来形成一个序列

,  , 它是
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S L,r F1, · · · ,
F|Fu,i | E1, · · · ,E|Eu,i |

S L,r

经过关联权重调整后的编码表示. 在序列 中

表示特征,  表示解释中的命令序列.
序列 进入 BERT的输入层, 被分割成不同类型的词

块, 具体涵盖了用户 ID 词块、项目 ID 词块、特征词

块及解释词块. 待这些词块离开输入层后, 便进入提示

学习环节. 在提示学习阶段, 出于适配后续各类操作、

提升计算效率及增强整个流程稳定性等多方面的考量,
会专门针对用户 ID词块和项目 ID词块的向量维度展

开相应调整工作. 通过这些调整, 不仅有助于提高多词

块之间协同预测的能力, 让各个词块在后续协同配合

时能够更加顺畅、高效地发挥作用, 进而使预测结果

的精准度得以提升; 而且还能保证在后续各种计算及

相互比较的操作过程中, 数据所呈现出的特征更具合

理性与规范性, 有效避免因数值范围方面存在的问题,
而对词块所蕴含的丰富语义信息造成理解上的偏差,
从而确保可以准确、全面地利用这些语义信息, 为后

续任务的开展奠定良好基础. 而经过提示学习精心调

试后的这些词块, 会被输送至 BERT 输出层当中. 输出

层依托其多层网络结构, 会持续地对输入的词块进行

编码处理. 为执行后续相关任务提供有力支撑. 

2.1   解释与推荐

S L,r XL = [Xl,

· · · ,Xl,|s|]

序列 通过 BERT 的最终表示为序列

后, 将执行两个任务: 解释生成任务和上下文

预测任务. 如图 1所示.
 
 

MLP

Feature

êstop

Context

SL,1 SL,2

f1 f2

SL,3 SL,5 SL,6 SL,7

ê1 ê2 êstopê1 ê2

ê2ê1

Rating prediction
prediction

Softmax Softmax layer

Self-attention

u  〈bos〉 

x1 x2 x3 x4 x5 x6

i

Explanable generation

Explanation

Pre-trained Transformer (如, BERT)

Pre-trained Transformer (如, BERT prompt learning)

r̂u,i

 
图 1    融合自注意力机制和提示学习的个性化

可解释推荐算法
 

为了个性化解释生成任务, 设计了上下文预测任

务. 对于这两个任务, 将对每个标记的最终表示应用线

XL,t ct

性层, 以将其映射到大小为|V|的向量. 例如, 经过这一层

后,  将变为 . 通过使用 BERT, PERSP 可以更好地

处理序列数据, 提高算法的性能和泛化能力. 针对每个

标记应用线性层, 可以更有效地将其映射到目标空间,
从而实现更准确的个性化解释生成和上下文预测任务.

ct = Softmax(WvS L,r +bv) (1)

Wv R|v|×d bv R|v| ct

ce
t

其中,  属于 且 属于 是权重参数. 向量 表

示词汇表 V 上的概率分布, 可以从中采样概率为 . 

2.2   解释生成

PERSP采用负对数似然 (NLL)作为解释任务的损

失函数, 并计算训练集中用户项目对的平均值:

Le = −
1
|T |
∑

(u,i)∈T

1
Eu,i

Eu,i∑
t=1

logSoftmax(Wex |Fu,i |+ j+2+be)e j

(2)

We be

e j Eu,i |Fu,i|
e j

其中, T 是训练数据集,  ,  是 Softmax 层的权重,
是解释 的第 j 个标记. 注意,  的索引+j+2 只

是从输出序列 X 中选择 的表示形式.
u i Fu,i

C⟨bos⟩

Êu,i

在测试阶段,  ,  和 一起为算法提供一个特殊

的序列开始标记 〈bos〉 . 根据生成的概率分布 预

测命令, 算法可以逐步生成解释. 然后, 采用简单的贪

婪解码方法, 即选择具有最大概率的命令进行采样, 并
将其连接到序列的末尾以生成下一个命令. 通过重复

这一过程, 直到算法生成了特殊的序列结束标记 〈eos〉 ,
或者生成的解释 达到预先定义的长度.
 

2.3   文本生成

在机器学习中, 上下文预测是一种辅助任务, 它通

过仅基于用户和项目的表示来估计解释中所有出现单

词的概率分布. 这个任务的目标是加强预测的解释与

用户和项目的表示之间的联系, 从而生成更加个性化

的解释. 在提出的模型中, 使用 Softmax 层计算输出的

概率分布, 并通过交叉熵优化来训练模型.

Lc = −
1
|T |
∑

(u,i)∈T

1
Eu,i

Eu,i∑
t=1

logSoftmax(Wcx2 +bc)e j
(3)

Wc bc e j

Eu,i

其中, T 是训练数据集,  和 是可学习权重,  是黄

金标准解释 的第 j 个标记. 

2.4   评论生成

r̂u,i

推荐系统可以被视为一个预测问题, 其目标是根

据用户 u 和项目 i 的 ID 来预测分数 . 由于序列中

u 和项目 i 在序列中可以相互关注, 因此它们的最终表
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XL,1示捕获了它们之间的交互. 接着, 将第 1 个表示 映

射为标量 (因为第 2 个表示会被用于上下文预测). 为
实现这一步, 使用了一个具有多个隐藏层的多层感知

器 (MLP):

r̂u,i = wrσ(WrS L,1+br)+br (4)

wr ∈R|v|×d Wr ∈R1×d br ∈ σ (·)其中,  ,  ,  R 为权重参数,  为

Sigmoid 函数. 由此可见, 对 BERT 做推荐和解释都是

可行的. 对于此任务, PERSP使用均方根误差 (RMSE):

Lr =
1
|T |
∑

(u,i)∈T
(ru,i− r̂u,i)2 (5)

ru,i其中,  是真实评级. 

2.5   多任务学习

最后, 将这 3 个任务集成到一个多任务学习框架

中, 其目标函数定义为:

J =min
θ

(λeLe+λcLc+λrLr) (6)

λe λc λr其中, θ 表示算法中所有可训练的参数,  、 和 是

平衡不同任务学习的正则化权重. 通过这种方式, 可以

以端到端的方式高效训练算法. 

3   实验与分析 

3.1   数据集

在实验部分, PERSP 使用了 3 个公开可用的可解

释推荐数据集, 分别是 TripAdvisor、Amazon 和 Yelp.
数据集中的每条记录都由用户 ID、项目 ID、评级、

解释和特征组成. 解释是从用户评论中提取的句子, 具
体数据见表 1, 每个解释至少包含一个项目特征. 为了

公平比较, 该算法遵循最初引入 PETER方法的实验设

置, 包括与相同基线进行比较、采用相同的质量指标.
在对比实验方面, PERSP 区别在于在实验中额外添加

了 PEPLER和 CER.
 
 

表 1    实验数据集的统计数据
 

属性 TripAdvisor Amazon Yelp
#user 9 765 7 506 27 147
#items 6 280 7 360 20 266
#records 320 023 441 783 129 347
#features 5 069 5 399 7 340

#records/user 32.77 58.86 47.64
#records/item 59.66 60.02 63.81

#words explanation 13.01 14.14 12.32
  

3.2   参数设置

为了将实验环节所涉及的算法都调至最优结果进

行公平对比, 针对当前数据集进行多次实验, 选择如下

参数设置: 针对部分算法训练参数, 将 Emsize 大小设

置为 512, 并将学习率设置为 0.5; 将其隐藏层数设置

为 2, 每个隐藏层神经元个数为 200, dropout比率设置

为 1.0; 推荐任务的正则化参数为 1.0; 上下文预测任务

的正则化参数为 1.0. 实验配置情况见表 2. 本文算法选

取负对数似然 (NLL) 以及均方误差 (MSE) 这两种函

数作为损失函数, 以此来衡量算法预测结果与真实值

间的差异, 进而为后续模型优化提供依据, 助力算法性

能不断提升.
  

表 2    实验配置
 

配置项 配置内容

CPU I7-12700H
GPU NVIDIA GeForce RTX 3070 Ti 8 GB

Language Python 3.9.12
Operating system Windows 11

Deep learning framework PyTorch 1.11.0 + CUDA 11.3
  

3.3   对比实验

为验证 PERSP算法的有效性, 本文在 TripAdvisor,
Amazon 和 Yelp 这 3 个数据集上对比 PERSP 算法与

其他可解释推荐算法. 所选择对比算法为学术界和工

业界最常使用的可解释推荐算法, 具体如下.
(1) Transformer[25]: 运用预训练算法 Transformer,

通过将用户和项目 ID视为命令来执行解释生成任务.
(2) Att2Seq[23]: 通过学习文本数据集中的产品属性

和评论之间的关联, 来实现从给定产品属性生成符合

这些属性的产品评论.
(3) PEPLER[20]: 通过学习用户应该如何解释推荐

结果, 来提高推荐系统的可解释性. 该算法不仅能个性

化地生成解释性提示, 还可以与传统推荐算法进行整

合, 从而提高推荐系统的准确性和解释性.
(4) ACMLM[26]: 利用大规模评论数据来验证推荐

结果的方法, 这种算法可以帮助推荐系统提高推荐结

果的准确性和个性化程度, 提升用户满意度.
(5) NETE[24]: 通过将用户行为和推荐结果编码成

一个神经模板, 来生成用户友好的解释.
(6) NRT[27]: 采用了一种神经网络算法来预测用户

对商品或服务的评分, 并生成关于如何改善用户体验

的实用建议. 使用神经网络进行训练和预测, 为用户提

供更好的推荐和建议.
(7) PETER[21]: 通过使用小型的未经预训练的 Trans-

former, 同时为了弥合用户和项目 ID 与命令之间的差
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距引入了一项名为“上下文预测”的附加任务来生成解

释评论.
(8) PETER+[21]: 个性化 Transformer算法结合了自

注意力机制和特征交互, 旨在提高推荐结果的解释性,
使用户更容易理解和接受推荐结果.

(9) CER[22]: 通过对推荐解释的语义和逻辑结构

进行建模, 以及提出一些算法来帮助系统生成一致性

解释.
本文采用多样化的指标集合来评估生成解释的可

解释性和文本质量以及推荐性能. 使用平均绝对误差

(MAE) 和均方根误差 (RMSE) 来衡量推荐算法性能.
以 BLEU[28]和 ROUGE[29]等指标对生成的解释与数据

集中提供的参考进行比较来评估文本质量. 具体地说,
通过测量 BLEU-1 (B1)、BLEU-4 (B4)、ROUGE-1 (R1)
和 ROUGE-2 (R2)的精度 Precision (P)、召回率 Recall
(R) 和分数 F-score (F). 额外添加了 3 个表示算法解释

性能的指标, 特征匹配率 (FMR)、特征覆盖率 (FCR)
和特征多样性 (DIV). 提示学习作为一种针对预训练算

法 BERT 的微调手段, 在利用相应数据集开展训练的

整个过程中, 它自身也同步接受着训练, 从而不断优化

自身性能, 使其能更好地适配并提升 BERT 在各类自

然语言处理任务中的表现. 

3.4   实验分析

PERSP算法与其他可解释性算法对比的具体实验

结果见表 3. 可以看出, 与每个数据集上的最优结果相

比, Yelp数据集上 3个表示算法解释性能的指标 FMR、
FCR 和 DIV 分别提升了 3%、13% 和 16%; Amazon
数据集上 FMR、FCR 和 DIV 分别提升了 3%、16%
和 9%; TripAdvisor数据集上 FMR、FCR和 DIV分别

提升了 2%、15% 和 13%. 除此之外, 在文本质量上

PERSP 算法也有着巨大的提升. 综上所述, PERSP 算

法在生成解释和文本质量方面要优于其他基线算法.
 
 

表 3    PERSP与其他算法在可解释性和文本质量上的对比实验
 

数据集 模型
可解释性 文本质量

FMR FCR DIV↓ USR B1 B4 R1-P R1-R R1-F R2-P R2-R R2-F

Yelp

Transformer 0.06 0.06 2.46 0.01 7.39 0.42 17.18 10.29 12.56 1.71 0.92 1.09
NRT 0.07 0.11 2.37 0.12 11.66 0.65 17.69 12.11 13.55 1.76 1.22 1.33

Att2Seq 0.07 0.12 2.41 0.13 10.29 0.58 18.73 11.28 13.29 1.85 1.14 1.31
PEPLER 0.08 0.3 1.52 0.35 11.23 0.73 17.51 12.55 13.53 1.86 1.42 1.46
ACMLM 0.05 0.31 0.95 0.95 7.01 0.24 7.89 7.54 6.82 0.44 0.48 0.39
NETE 0.80 0.27 1.48 0.52 19.31 2.69 33.98 22.51 25.56 8.93 5.54 6.33
PETER 0.08 0.19 1.54 0.13 10.77 0.73 18.54 12.20 13.77 2.02 1.38 1.49
PETER+ 0.87 0.38 1.08 0.34 20.80 3.43 35.44 26.12 27.95 10.65 7.44 7.94
CER 0.86 0.37 1.08 0.30 20.62 3.42 35.51 26.03 27.92 10.74 7.43 7.97
PERSP 0.89 0.42 0.91 0.41 21.17 3.48 35.71 26.39 27.98 10.96 7.51 8.06

Amazon

Transformer 0.10 0.01 3.26 0.00 0.91 0.59 19.68 11.94 14.11 2.10 1.39 1.55
NRT 0.12 0.07 2.93 0.17 12.93 0.96 21.03 13.57 15.56 2.71 1.84 2.05

Att2Seq 0.12 0.20 2.74 0.33 12.56 0.95 20.79 13.31 15.35 2.62 1.78 1.99
PEPLER 0.11 0.27 2.06 0.38 13.19 1.05 18.51 14.16 14.57 2.36 1.88 1.91
ACMLM 0.10 0.31 2.07 0.96 9.52 0.22 11.65 10.39 9.69 0.71 0.81 0.64
NETE 0.71 0.19 1.93 0.57 18.76 2.47 33.87 21.43 24.81 7.58 4.77 5.46
PETER 0.12 0.21 1.74 0.29 12.77 1.17 19.81 13.80 15.23 2.08 2.08 2.20
PETER+ 0.77 0.31 1.20 0.46 19.75 3.06 34.71 23.99 26.35 9.04 6.23 6.71
CER 0.78 0.31 1.24 0.44 19.88 3.12 34.98 24.22 26.60 9.24 6.37 3.86
PERSP 0.80 0.36 1.13 0.58 20.54 3.16 35.19 24.49 26.86 9.36 6.45 6.95

TripAdvisor

Transformer 0.04 0.00 10.00 0.00 12.79 0.71 16.52 16.38 15.88 2.22 2.63 2.34
NRT 0.06 0.09 4.27 0.08 15.05 0.99 18.22 14.39 15.40 2.29 1.98 2.01

Att2Seq 0.06 0.15 4.32 0.17 15.27 1.03 18.97 14.72 15.92 2.40 2.03 2.09
PEPLER 0.07 0.21 2.71 0.24 15.49 1.09 19.48 15.67 16.24 2.48 2.21 2.16
ACMLM 0.07 0.41 0.78 0.94 3.45 0.02 4.86 3.82 3.72 0.18 2.20 0.16
NETE 0.78 0.27 2.22 0.57 22.39 3.66 35.68 24.86 27.71 10.20 6.98 7.66
PETER 0.07 0.13 2.95 0.08 15.96 1.11 19.07 16.09 16.48 2.33 2.17 2.09
PETER+ 0.89 0.35 1.61 0.25 24.32 4.55 37.48 29.21 30.49 11.92 8.48 9.24
CER 0.88 0.39 1.62 0.32 24.66 4.61 37.04 29.34 30.42 11.84 9.02 9.24
PERSP 0.90 0.45 1.41 0.46 25.03 4.56 37.43 29.26 30.76 12.05 9.10 9.28

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2025 年 第 34 卷 第 5 期

82 系统建设 System Construction

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


自动评估的平均结果以及每次单独分类器运行的

结果见表 4. 分析 Yelp 数据集获得的分数, 可以清楚看

到预测评分与 PETER+和 CER生成的解释之间的一致

性差异. 10 个评估分数中的每 1 个都表明 PERSP 比

PETER+架构生成更连贯的解释. 

3.5   参数实验 

3.5.1    学习率对算法效果的影响

学习率在深度学习算法中扮演着关键的角色, 它
控制着算法参数在训练过程中的更新速度. 学习率的

选择直接影响着算法的训练效果和性能. 设置过大的

学习率会导致算法难以收敛, 而设置过小则可能无法

获得全局最优解. 因此, 在 TripAdvisor 数据集上进行

实验, 让学习率分别取值为 0.1、0.3、0.5、0.8、1.0.
如图 2所示, 当学习率取值为 0.5时获得了最优解. 

3.5.2    Batch-size大小对算法效果的影响

在训练神经网络时, Batch-size指的是每次迭代传

入网络的样本数量. 合理选择 Batch-size 对算法的训

练效果和性能具有重要影响. 设置过大的 Batch-size
会导致算法训练速度变慢, 内存占用增加, 收敛速度

减慢, 从而降低泛化性能. 相反的, 设置过小的 Batch-
size 也会导致问题. 因此, 在 TripAdvisor 数据集上进

行实验, 让 Batch-size 分别取值 32、64、128、256、
512. 如图 3 所示, 当 Batch-size 取值为 128 时获得了

最优解.
 
 

表 4    对所选方法的解释和预测评级的自动一致性评估的结果 (%)
 

数据集 评估架构
评估分数

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Mean

Yelp
PETER+ 81.16 87.53 77.73 88.41 86.4 88.43 81.77 89.05 91.02 50.55 82.21
PERSP 78.64 85.58 76.69 85.3 82.3 84.16 79.5 84.6 87.83 48.22 78.45

Gold standard 90.17 94.72 88.72 95.28 93.83 84.93 90.8 95.96 96.5 73.89 91.48

Amazon
PETER+ 86.24 55.81 88.94 47.65 37.33 78.49 73.87 62.97 63.24 83.13 67.77
PERSP 82.39 50.21 83.29 44.27 35.06 74.18 70.12 60.6 59.62 79.25 64.38

Gold standard 89.31 57.82 92.03 48.56 36.18 79.78 77.71 65.3 67.82 86.13 70.07

TripAdvisor
PETER+ 92.84 93.99 90.02 84.33 95.28 91.1 91.37 92.6 79.13 94.81 90.55
PERSP 87.49 88.65 74.63 80.26 90.41 85.43 86.88 88.41 75.56 88.84 84.27

Gold standard 87.71 89.77 85.35 78.88 91.76 84.13 81.52 88.06 69.1 91.72 84.78
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图 2    学习率对算法性能的影响

 
 

3.5.3    梯度裁剪对算法的影响

梯度裁剪 (gradient clipping)是深度学习中常用的

技术, 用于控制梯度的大小, 避免梯度爆炸 (gradient

explosion) 或梯度消失 (gradient vanishing) 的问题. 在

训练神经网络时, 梯度过大可能导致算法不稳定, 梯度

裁剪可以有效解决这个问题. 因此, 在 TripAdvisor 数

据集上进行实验, 让梯度分别取值为 0.1、0.5、1.0、1.5、

2.0. 如图 4所示, 当梯度取值为 1.0时获得最优解.
 

3.5.4    Emsize对实验算法的影响

Emsize 指的是嵌入向量的大小, 在实验中需要进

行调整. 较小的 Emsize可能无法充分捕捉单词的语义

信息, 导致算法表现不佳; 而较大的 Emsize 可能会增
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加算法复杂度, 导致过拟合或训练速度变慢. 因此, 选
择合适的 Emsize 至关重要. 在 TripAdvisor 数据集上,

本文使 Emsize分别取值为 64、128、256、512、1 024
进行实验. 如图 5, Emsize取值为 512时获得了最优解.
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图 5    Emsize对算法性能的影响

 
 

3.6   消融实验

本节中, 为了验证自注意力机制、BERT算法和提

示学习对可解释性的影响, 在 TripAdvisor数据集上对

PERSP算法设计了以下消融实验.

(1) Disable 自注意力机制: 将自注意力机制从

PERSP算法删除.
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(2) Disable BERT: 将 BERT从 PERSP算法删除.
(3) Disable 提示学习: 将 BERT的提示学习删除.
去除 BERT 后, 自注意力机制在处理大型数据集

时会出现计算复杂度升高, 使算法可解释性降低. 去除

BERT 中的提示学习后, 降低了算法性能. 无论去掉自

注意力机制、BERT 或是提示学习都无法取得最优效

果. 具体实验结果见表 5, 实验表明, 本文所提出的模块

在可解释性上有着极好的效果.
 
 

表 5    PERSP算法的消融实验
 

模型
可解释性 文本质量 推荐性能

FMR FCR DIV USR BLEU-1 BLEU-4 RMSE MAE
Disable自注意力机制 0.05 0.20 1.60 0.78 0.05 0.80 0.81 0.62

Disable BERT 0.05 0.41 2.14 0.81 0.05 0.80 3.22 3.08
Disable 提示学习 0.04 0.39 2.54 0.85 20.24 3.56 0.83 0.65

PERSP 0.89 0.42 1.41 0.46 25.03 4.56 0.79 0.60
 
 

3.7   性能描述

本文提出 PERSP 算法在推荐性能上与经典的不

可解释推荐算法进行了比较, PMF[30]是一种标准的概

率矩阵分解方法, 通过潜在因素来表征用户和项目;
SVD++[31]利用用户的交互项目来增强潜在因素.

PERSP算法性能对比结果见表 6. 由此可见, 本文

提出的 PERSP 算法能够有效增强推荐算法在可解释

性方面的预估准确性. 通过使用自注意力机制形成序

列. 将序列输入到 BERT算法的提示学习中, 增加 BERT
算法的效率, 解决其弱泛化能力, 减少数据冗余. 综上所

述, 本文提出的 PERSP算法优于其他基线算法, 这验证

了本文所提出的通过使用自注意力机制和提示学习在

个性化可解释性方面能够为用户提供更为准确的解释.
  

表 6    RMSE和MAE表示的推荐性能比较
 

模型
Yelp Amazon TripAdvisor

RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE
PMF 1.09 0.88 1.03 0.81 0.87 0.70
SVD++ 1.01 0.78 0.96 0.72 0.80 0.61
NRT 1.01 0.78 0.95 0.70 0.79 0.61
NETE 1.01 0.79 0.96 0.73 0.79 0.60
PETER 1.01 0.79 0.95 0.71 0.81 0.62
CER 1.01 0.79 0.95 0.72 0.81 0.63
PERSP 1.00 0.77 0.94 0.69 0.78 0.60

  

4   结语

针对 BERT 不具备个性化能力的问题, 本文提出

了融合自注意力机制和提示学习的个性化可解释推荐

算法. 该算法首先利用自注意力机制将用户 ID、项目

ID、特征和解释融合成序列, 将序列输入到 BERT 算

法, 通过在 BERT 算法中引入提示学习并对其进行微

调. 最后, 使用 BEER 算法生成解释. 实验结果表明,
PERSP算法在生成高质量的解释上明显优于其他基线

算法, 验证了算法的有效性. 未来研究将考虑在可解释

性领域引入多模态, 以进一步增强算法的可解释性.
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