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摘要  可解释性能够提高用户对推荐系统的信任度并且提升推荐系统的说服力和透明性, 因此有许多工作都致力于实现推荐系

统的可解释性。由于评论中包含了丰富的信息, 能够体现用户偏好与情感信息, 同时包含了对应商品所具有的特性, 最近的一些

基于评论的深度推荐系统有效地提高了推荐系统的可解释性。这些基于评论的深度推荐系统中内置的注意力机制能够从对应的

评论中识别出有用的语义单元(例如词、属性或者评论), 而推荐系统通过这些高权重的语义单元做出决策, 从而增强推荐系统的

可解释性。但可解释性在很多工作中仅作为一个辅助性的子任务, 只在一些案例研究中来做出一些定性的比较, 来说明推荐系

统是具有可解释性的, 到目前为止并没有一个能够综合地评估基于评论推荐系统可解释性的方法。本文首先根据在注意力权重

计算机制的不同, 将这些具有可解释性的基于评论的推荐系统分为三类: 基于注意力的推荐系统, 基于交互的推荐系统, 基于

属性的推荐系统, 随后选取了五个最先进的基于评论的深度推荐系统, 通过推荐系统内置的注意力机制获得的评论权重文档, 
在三个真实数据集上进行了人工标注, 分别量化地评价推荐系统的可解释性。标注的结果表明不同的基于评论的深度推荐系统

的可解释性是具有优劣之分的, 但当前的基于评论的深度推荐系统都有超过一半的可能性能够捕捉到用户对目标评论的偏好信

息。在评估的五个推荐系统中, 并没有哪个推荐系统在所有的数据中具有绝对的优势。也就是说, 这些推荐系统在推荐可解释

性方面是相互补充的。通过进一步的数据分析发现, 如果推荐系统具有更精确的分数预测结果, 那推荐系统通过注意力机制获

得的高权重的信息确实更能够体现用户的偏好或者商品特征, 说明推荐系统内置的注意力机制在提高可解释性的同时也能够提

高预测精度; 并且发现相较于长评论, 推荐系统更容易捕捉到较短的评论中的特征信息; 而可解释性评分高的推荐系统会更可

能地为形容词赋予较高的权重。本文也为推荐系统可解释性评估进一步研究和探索更好的基于评论的推荐系统解决方案提供了

一些启示。 
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Abstract  Interpretability can enhance users’ trust in the recommendation systems, and improve the persuasion and 
transparency of the latter. So far, many efforts have been devoted to achieve recommendation interpretability. The rich 
information provided in user reviews can reflect user’s preference and consumption experience, as well as the correspond-
ing item’s features. Hence, recent deep review-based recommendation systems capitalize reviews for accurate and inter-
pretable recommendation and have advanced this purpose significantly. The built-in attention module devised in these 
deep review-based recommendation systems models can identify semantic units (e.g., words, aspects, or individual re-
views) from the corresponding reviews, which also facilitate the interpretability of the recommendation systems. However, 
interpretability is typically taken as an auxiliary evaluation subtask in some works, where examples are used as case stud-
ies for some qualitative comparison to show that the recommendation system is interpretable. Right now, there is no com-
prehensive evaluation towards how good the interpretability delivered by these review-based recommendation systems are. 
In this paper, according to the different calculation methods of attention weight, we first summarize existing deep re-
view-based recommendation systems into three categories: attention-based recommendation system, interaction-based 
recommendation system, and aspect-based recommendation system. Then, we perform a human evaluation based on the 
built-in attention mechanism of five state-of-the-art deep review-based recommendation systems across three real-world 
datasets, covering all three categories for interpretability evaluation. The annotation results suggest that the interpretability 
of different deep review-based recommendation systems is different, but the current deep review-based recommendation 
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systems can successfully uncover more than half of user’s preference for the target item with higher chance. We also note 
that there is no absolute winner in discovering user preference from all cases, among the five recommendation systems 
evaluated. That is, the models are complementary to each other in terms of recommendation interpretability. Through fur-
ther data analysis, it is found that a higher recommendation accuracy often indicates that the highlighted information in the 
reviews is indeed relevant to the user’s preferences or item’s features. It shows that the built-in attention mechanism of the 
recommendation systems can not only enhance the interpretability, but also improve the prediction accuracy. Moreover, we 
found that compared with long reviews, recommendation systems are easier to capture the feature information in shorter 
reviews; and recommendation systems with high interpretability scores are more likely to give adjectives a higher weight. 
Overall, this work sheds some light on further research towards the development of interpretability evaluation and better 
review-based recommendation system solutions. 

Key words  recommendation systems; attention mechanism; interpretability; user reviews; deep learning 

 
 
 
 

1  引言 

推荐系统可以根据用户对商品的历史消费行为

中挖掘用户个性化的兴趣爱好和商品独特的特征, 

并根据这些挖掘到的特征为用户推荐可能感兴趣的

产品或者服务。但这些基于交互记录的推荐系统存

在着一些问题, 推荐系统通常只能给用户推荐某个

用户感兴趣的商品, 但无法准确地捕捉到用户的兴

趣点, 换个角度说, 推荐系统不能清晰地传递给用

户为什么推荐这个商品, 即不具有可解释性。 

可解释性是通过对推荐系统的决策提供合理的

解释, 能够有效地提升推荐系统的透明度、说服力、

可信赖性, 也能够提升用户的使用体验。用户评论是

指用户在购买商品或者接受服务后, 对商品服务的

文字性反馈, 评论中包含着丰富的关于用户个性喜

好和商品特征的信息, 比如对商品性能的描述(例如

商品的规格、质量)或者一些明显的情感倾向, 这为

推荐系统能够更好地提取用户信息提供了数据支撑, 

因此基于评论的推荐系统能够有效地提高推荐的准

确性和可解释性。 

早期的基于评论的推荐工作在主题模型的基础

上在评论中提取用户和商品的潜在语义主题[1-3]。随

着深度学习技术的发展, 为了提高推荐的可解释性, 

有很多基于评论的推荐系统为评论文档中不同的评

论、单词等语义单元赋予不同的注意力权重, 将注意

力机制应用到推荐系统中[4], 通过这种方式使推荐

系统更具有可解释性, 从而更有效地捕捉到评论文

本中的“有用的”信息。例如, 图 1 是本文根据 ANR[5]

内置的注意力机制学习到的评论文档中单词的注意

力权重所作的可视化表示, 其中颜色为红色的词是

在本篇文档中注意力权重大于整体权重中值的词, 

在这基础上, 红色字体越深, 代表着此单词的注意

力权重越大。本条评论来自 Amazon 的 Music In-

struments 数据集, 是一个用户对一个音乐电缆的评

论, 从图 1 中可以看出, ANR 可以有效地为一些能描

述商品特征的词赋予较高的权重 , 例如“useful”、

“different color”, 也能够着重学习到描述用户情感的

词, 例如“Great”, 并且从这些高权重的单词中, 可以

推测出此用户对这个商品是比较满意的, 事实上用

户也确实为这条音乐电缆标记了 5 分的评分(5 分为

最高分数)。 

 

图 1  ANR 获得的带权重的评论实例 

Figure 1  An instance of weighted review obtained by 
ANR 

 

但在大部分推荐系统的衡量指标中通常只追求

推荐结果的高准确率, 而忽视推荐的可解释性。事实

上, 这些工作普遍将可解释性仅作为一个辅助性的

评估子任务, 比如作为示例出现在一些案例研究中

来做出一些定性的比较, 来表明推荐系统是具有可

解释性的。但是到目前为止, 并没有一个通用的办法

来对现存的先进的推荐系统的可解释性进行系统的

分析和定量的评估。 

本文提出了一种基于文本注意力机制的推荐系

统的可解释性定量评估方法, 能够通用于任意应用

了注意力机制的基于评论的深度推荐系统。本文通

过判断基于评论的深度推荐系统内置的注意力机制, 

是否能够真正捕捉到目标评论中所反映的用户偏好

或者商品特征信息, 来对推荐系统的可解释性做出

量化的评估分数。 

本文的贡献包含下面 3 个内容:  

(1) 本文提出了一种定量评价推荐系统可解释

性的方法, 基于最先进的 5 个基于评论的深度推荐

系统, 在 3 个现实的数据集 Amazon-Musical Instru-

ments、Amazon-Office Products、Yelp 上各选取 200

条实例, 根据推荐系统内置的注意力机制获得的评

论权重文档, 标注了总计 3000 条实例;  

(2) 本文通过对可解释性评分结果分析发现, 当
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前的基于评论的深度推荐系统有超过一半的可能性

能够捕捉到用户对目标评论的偏好, 或者商品的特

征信息;  

(3) 本文探究了可解释性评分与评论的长度、推

荐系统的预测精度、高权重词语之间的关联关系, 并

通过进一步分析发现: 推荐系统在更短的评论上更

容易捕捉到有用的信息; 对于可解释性较好的实例, 

推荐系统对于这条实例的预测分数很有可能也会更

加准确; 可解释性评分高的推荐系统会偏向于为更

多的形容词赋予较高的权重。 

2  相关工作 

交互数据是由用户和商品之间的交互行为构成, 

基于交互数据的推荐系统的核心方法是协同过滤技

术[6], 推荐系统会向用户推荐与其相似的人购买过

的商品或者与其购买过的商品相似的商品。而矩阵

分解是协同过滤技术中最为常见的方法, 原始的矩

阵分解模型[7]是将用户和商品映射到潜在特征空间

中来将用户对商品的评分进行建模, 然后通过用户

和商品潜在特征的点乘的结果挖掘一对用户与商品

之间的关系。在这基础上, 很多工作对原始的矩阵分

解模型做了优化, 比如将矩阵分解与邻域模型相结

合[8], 认为用户对商品的评分不仅依赖于这对用户-

商品对中的潜在特征, 也受用户对其他商品的评分

的影响, 或者将其扩展到可以更加泛化地对特征进

行建模的分解机模型[9], 通过对用户或商品间的时

序行为进行建模, 来找寻影响当前用户或商品最大

的邻居集合。但基于矩阵分解的推荐系统都是使用

点乘操作作为最终的评分预测结果, 点乘操作只能

确保潜在特征的线性结合, 但不能考虑到高级的特

征交互。一些工作通过使用神经网络来学习用户的

评分特征, NeuMF[10]为协同过滤提供了一个通用的

深度神经框架, 将用户和商品的特征向量作为输入, 

通过神经网络匹配来替代传统协同过滤中使用点乘

计算评分。但矩阵的稀疏性仍然限制了推荐系统效

果的提升, 协同过滤技术不能推荐那些具有较少评

论的商品而且不能向具有较少评论的用户进行推荐, 

而且无法向用户解释为什么推荐这些商品, 即不具

有可解释性。 

2.1  基于评论的推荐系统 
用户评论、商品特征描述这类文本信息是推荐

系统中常见的辅助性信息, 使用文本信息能够在一

定程度上缓解推荐系统固有的局限性。在早期工作

中, 基于评论的推荐系统主要采用主题模型来从评

论中分别为用户和商品学习潜在的语义主题。HFT[1]

和 CTR[3]使用隐狄利克雷分布(Latent Dirichlet Allo-

cation, LDA)[11]来推测文本中的潜在主题, RBLT[2]认

为具有高分评价的商品的评论中会包含更多正面的

商品特性, 因此使用重复高分评论来构建基于分数

增强的文本, 进一步从基于分数增强的评论文本中

来提取商品的主题特征。CDL[12]使用堆叠去噪自动

编码器(Stacked Denoising Autoencoders, SADE)学习

文本中的潜在特征 , 并输入到概率矩阵分解模型

(Probabilistic Matrix Factorization, PMF)[13]来得到用

户和商品的潜在矩阵。TLFM[14]提出了两个独立的因

子学习模型, 来挖掘用户和商品共同的情感一致性

和文本一致性, 然后将两个模型结合到一起来对评

分进行预测。上述的方法虽然能够利用评论文本中

的信息, 但这些方法都是基于词袋的模型, 忽略了

词序信息和局部的语义信息, 丢失了句子中有价值

的信息。 

在最近几年, 深度学习模型被逐渐应用到基于

评论的推荐系统中, 并且有效地提高了基于评论的

推荐系统的效能。为了能够结合上下文信息从而达

到更好的推荐效果 , 一些工作使用卷积神经网络

(Convolutional Neural Network, CNN)[15]或循环神经

网络(Recurrent Neural Network, RNN)[16]将包含语义

上下文的信息映射为具有连续值的向量表示。

ConvMF[17]使用 CNN 学习商品评论中的局部语义信

息, 来获得基于评论的潜在语义表示。DeepCoNN[18]

分别根据用户和商品的评论使用CNN学习用户和商

品的语义表示, 随后将两个语义表示进行拼接来进

行分数预测。TransNet[19]相对于 DeepCoNN, 添加了

一个额外的目标网络层来推测那些不能获得对应评

论的实例的潜在语义, 进而提高评分预测的精度。

SSG[20]将评论信息融合到图神经网络(GNN)中, 有

利于图神经网络更有效地提取用户商品间的交互信

息, 并采取了一种多模式的建模方式, 取得了很好

的效果。 

2.2  具有可解释性的推荐系统 
虽然上述的应用了神经网络的推荐系统取得了

不错的效果, 但深度推荐系统对输出的结果不能赋

予很好的可解释性。有些工作通过注意力机制来学

习评论序列中潜在特征的重要性, 期望以这种方式

来获得评论中关键的信息, 在提高推荐系统的准确

性的同时提高可解释性。D-Attn[4]结合全局和本地的

注意力机制来识别用户和商品评论中重要的词, 来

获得更精确的语义特征表示。NARRE[21]认为针对不

同的目标用户商品对, 评论的重要性是不同的, 因

此 NARRE 设计了一种注意力机制能够挑选出用户
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商品评论文档中重要的评论。MPCN[22]采用了基于指

针的共注意力模式来实现多层次的信息选择, 保证

能够挑选出重要的评论与这条评论中重要的词。

CARL[23]采用 CNN 来获得评论中词的语境特征, 并

通过共注意力机制来获得每个词重要程度, 最后以

一个动态的线性的融合机制预测评分。ACF[24]采用

了两个注意力机制, 分别可以用来从多个商品以及

用户购买过的有代表性的商品中选择有用的信息。

TARMF[25]使用了一种基于注意力的门控循环单元

(GRU)为 PMF 的表示获得语义解释。CARP[26]提出

使用胶囊网络来进行评分预测并在更加细粒度的层

面上提供可解释性, 即分别衡量用户对商品的喜爱、

排斥程度。 

KPRN[27]利用知识图谱来建模具有可解释性的

推荐系统, 知识图谱的路径被用来推测用户-商品交

互的潜在的原因。AMCF[28]提出了一种新型的特征映

射方法, 能够将不具有可解释性的特征映射到具有

可解释性的属性特征上, 进而使得不需要外部数据

的传统模型具有可解释性, 同时 AMCF 提出了一种

基于属性的评估推荐系统可解释性的手段, 但这种

评估方式具有一定的局限性, 不能应用于一般的推

荐系统上。 

3  问题定义 
大部分基于评论的深度推荐系统通过将一个用

户所有的评论拼接得到用户评论文档, 与用户相类

似, 商品评论文档是将一个商品所有评论进行拼接。 

用户、商品评论文档分别表示为 1 2( , , , )u mD t t t  , 

1 2( , , , )i nD t t t  , 其中 jt 表示对应评论文档中的第 j

个词, m 和 n 分别代表用户和商品评论文档中词的个

数 , 由基于评论的推荐系统预测出的分数记为

,ˆ ( , )u i u ir F D D , 表示用户 u对商品 i的偏好程度, 这

也是推荐系统的预测目标。 

3.1  基于评论的深度推荐系统 
很多神经模型使用注意力机制来学习出评论文

本中重要的词、属性或者评论等语义单元, 从而能够

更好地学习潜在语义特征, 基于文本注意力也能够

使得推荐系统更具有可解释性。本文根据在注意力

权重计算机制的不同, 将这些具有可解释性的基于

评论的推荐系统分为三类: 基于注意力的推荐系统, 

基于交互的推荐系统, 基于属性的推荐系统。 

3.1.1  基于注意力的推荐系统 

基于注意力的推荐系统分别通过对应的评论文

档得到用户和商品的语义表示。在特征提取过程中, 

基于注意力的推荐系统使用注意力机制来为对应文

档中的每个词都分配一个注意力权重, 如果某个词能

够突出地表现用户偏好或者商品特征, 那么这个词将

会被赋予一个比较大的注意力权重值, 如图 2 所示。

例如, D-Attn[4]使用一个局部的注意力机制和一个全

局的注意力机制来识别重要的词; 在 NARRE 中, 使

用注意力机制来计算评论级别的权重值, 本文接下来

会详细介绍 NARRE 是如何获得这个注意力权重值。 

 

图 2  基于注意力的推荐系统 

Figure 2  Attention-based recommendation system 
 

NARRE 首先通过 CNN 得到用户和商品的评论

级别包含语境信息的特征向量 :  1 2( , , ,uO O O   

)MO 和 1 2( , , , )i
NO O O O  , 其中 M 和 N 分别代表

用户和商品对应的评论条数。随后 NARRE 通过一个 

两层的神经网络来为每条评论计算注意力权重值, 

从用户评论文档中选择出能够真正反映用户偏好的

评论, 最终聚集成为一个特征向量作为这个用户的

表示。NARRE 将上一步得到的第 l 条评论的表示和 
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对应的商品的 ID embedding li 输入到注意力神经网

络中:  
*

1 1 1 2ReLU( )T na na na na
l l la h W O W i b b       (1) 

这里 1
naW , 2

naW , 1
nab , 2

nab 都是可以学习的参

数, ReLU 是非线性激活函数。 

根据上述得到的注意力分值 , 可以通过一个

softmax 函数进行正则从而得到用户的第 l 条评论对

应的注意力权重值:  
*

*
1

exp( )

exp( )

l
l M

jj

a
w

a





            (2) 

用户 u 的特征向量是由上述得到的权重值与评

论的特征向量加权而得: 
1

Mu
w j jj

O w O


 , 随后再

经过一个全连接层来得到用户最终的特征向量。

NARRE 通过相同的计算过程得到商品的特征表示, 

并与用户的特征表示一起用于后续的评分预测中。 

3.1.2  基于属性的推荐系统 

基于属性的推荐系统首先在用户和商品评论文

档中提取多个属性, 随后通过计算用户端和商品端

提取出来的属性的匹配程度来计算评分。每一个属

性实际是一种高层次的语义特征, 能够覆盖用户关

心的或者商品含有的某个特定的属性或主题。在这

些方法中, 注意力机制被设计应用在为每个属性识

别具有代表性的词, 基于属性的推荐系统如图 3 所

示。例如, TARMF 使用一个基于注意力机制的 RNN

来分别在用户评论文档和商品评论文档提取基于属

性的特征表示; ANR 通过利用注意力机制来为每个

基于词语境窗口的属性计算每个单词的重要性 ; 

CARP 使用自注意力机制来从各自对应的评论文档

中提取用户的观点和商品的属性。下文将详细介绍

ANR 和 CARP 如何获得属性级别的注意力权重值及

属性级别的表示。 

 

图 3  基于属性的推荐系统 

Figure 3  Aspect-based recommendation system 
 

ANR 首先得到用户评论文档的词向量表示

1 2( , , , )u
mh h hH  , 其中 m 代表用户评论文档中的

词的个数, ANR 使用一个特定于属性的单词映射矩

阵 aW 来区分不同词的对应的属性:  

,u a u
j j aHH W              (3) 

u
jH 是评论文档中第 j 个词原本的词向量表示, 

,u a
jH 是在给定的用户 u 和属性 a 下的特定于属性的

词表示, 由于有K个不同的属性, 因此存在K个这样

的映射操作。 

为了更好地捕捉语义信息, ANR 使用局部的语

境窗口来计算文档中每个词的重要性, 设每个属性

都可以用一个向量 *c d
a v  来表示, 其中 c 是一个

超参数, 代表了基于语境的窗口大小, 那么评论文

档中第 j 个词的语义窗口表示为:  
, , , ,

/ 2 / 2( ; ; ; ; )u a u a u a u a
j j c j j cz H H H           (4) 

其中 ( ; )  代表连接操作, 随后通过一个 softmax 函数

得到这个词在对应属性下的注意力权重值, 再进行

加权求和得到这个词的特征向量:  
,

,

,
1

( )

( )

u a T
a ju a

j m u a T
a hh

v z
w

v z





           (5) 

, , ,

1

m
u a u a u a

j j
h

O w H


              (6) 

ANR 在商品侧以相同的计算方式得到属性级别

的特征表示 ,i aO 。 
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为了聚集属性级别的特征表示, ANR 使用一种

协同训练的方式来学习属性的重要性。根据上述得

到属性级别的用户表示 uO 和商品表示 iO 来计算一

个相似度矩阵:  

ReLU( )u i
sO W OS             (7) 

其中, sW 是可学习的参数, 根据相似度矩阵 S 得到

用户和商品的属性的注意力权重值 u 和 i :  

1 2 1softmax(ReLU( ( )) )u anr T i anr
u O W S O W v     (8) 

2 1 2softmax(ReLU( ( )) )i anr T u anr
i O W S O W v     (9) 

其中, 1
anrW 、 2

anrW 、 1v 、 2v 都是可学习的参数, 值

得一提的是 , 这样学习出的属性重要性在不同的

用户、商品之间都是互不相同的。ANR 通过计算

得到的属性重要性 u 、 i 与上述得到的用户商品

属性级别的特征向量 ,u aO 、 ,i aO 聚合, 用于最终的

评分预测中。 

与 ANR 获取属性级别的注意力权重方法不同, 

CARP 首先分别将用户、商品评论文档经过一个卷积

操作, 以ReLU作为激活函数来得到融合了语境的特

征向量: 1[ ; ; ]u u u
mO c c  、 1[ ; ; ]i i i

nO c c  , 其中 m 和

n 分别代表用户和商品评论文档长度。 

对于用户评论来说, CARP 为了识别出用户评论

文档中哪些词与用户观点是紧密相关的, 添加了一

个识别用户有用观点的门控机制:  

, , ,1 ,2 ,( ( ))u x j p j x j x u x xp W c W c W q b     (10) 

其中, ,u xq 是第 x 个观点对应的特征向量, 这个特征

表示是所有用户共享的, 通过模型进行学习更新, 

是元素积操作。 

CARP 提出使用自注意力机制来从用户的评论

文档中提取用户观点, 首先在用户评论文档中将上

述得到的每个词特征向量取均值得到 ,u xp   

, ,
1

u x jj
p

m
 , 那么在给定的用户 u 和观点 x 下, 从评

论文档中提取出观点的特征向量表示为:  

, , , , ,u x u x j u x j
j

v p            (11) 

其中 , , , , ,softmax( )T
u x j u x j u xp p  , 是用户评论文档值

相对于观点 x的注意力权重值, 确保在用户评论中提

取观点时, 能够捕捉到对于不同的观点始终重要的

特征。 

CARP 以相同的方式从商品评论文档中提取出 k

个属性的特征表示。CARP 定义用户的第 x 个观点与

商品的第 y个属性组成一个逻辑单元, 对应的特征表

示 ,x yg 为:  

, , , , ,[( ) ( )]x y u x i y u x i yg v a v a         (12) 

那么对于用户 k 个观点、商品 k 个属性能够组成

k*k 个不同的逻辑单元。CARP 通过胶囊网络结构来

识别哪些逻辑单元是重要的, 以及基于逻辑单元来

得到用户对商品的喜好程度。CARP 分别使用正向胶

囊网络和负向胶囊网络来提取逻辑单元中用户对商

品的正向情感和负面情感:  

, , , , , ,
,

s u i s x y s x y
x y

S t            (13) 

其中, , , , , ,s x y s x y x yt W g , { , }s pos neg , 即正面情感

和负面情感, , ,s x y 是耦合系数, 表示逻辑单元 ,x yg

在决定情感 s时的贡献度, CARP 设计了一种双向协

议路由(Routing by Bi-Agreement)算法来对 , ,s x y 进

行更新计算。 

随后通过一个非线性的挤压函数将 , ,s u iS 压缩到

(0,1) 范围内:  

2
, , , ,

, , 2
, ,, ,

|| ||

|| ||1 || ||
s u i s u i

s u i
s u is u i

s s
o

ss



        (14) 

, ,s u io 最终会被输入到分数预测层, 用于预测用

户 u 对商品 i 的评分。 

3.1.3  基于交互的推荐系统 

基于注意力的推荐系统以独立和静态的方式通

过识别与用户偏好和用户特征相关的重要信息, 也

就是说用户评论文档中词的重要性并没有考虑到商

品评论文档中的相关信息, 在商品评论文档中也存

在同样的问题。但在实际应用中, 用户-商品对的关

联信息更能充分表现用户对商品的偏好信息。因此, 

基于交互的推荐系统通常通过共注意力机制加权的

方式来充分捕捉用户商品的交互信息, 从而使得在

用户和商品评论文档中关联语义信息被模型捕捉到, 

并赋予比较高注意力权重, 如图 4 所示。例如, 在

MPCN 中, 通过添加评论级别和词级别的共注意力

机制来提取在用户商品对中关联度最高的信息 ; 

CARL 使用带平均池化的共注意力机制来获取词的

重要性程度; 与 CARL 相似, DAML[29]在共注意力机

制中利用了基于语境的词语义表示计算得的欧几里

得距离; 值得注意的是, 在基于属性的推荐系统中

提起到的 CARP, 同样也可以被视为一种基于交互的

推荐系统, CARP 中的逻辑单元的表示是通过用户观

点和商品属性的特征表示的交互得来。接下来本文

将详细介绍 MPCN 和 CARL 是如何通过特征交互获

得词级别的注意力权重。 
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图 4  基于交互的推荐系统 

Figure 4  Interaction-based recommendation system 
 

MPCN作为多层次结构, 输入是评论的序列, 每

条评论又是词构成的序列。在经过词向量层后 , 

MPCN 将组成评论的所有词向量求和, 得到每条评

论的向量表示 h , 随后通过一个门机制来决定评论

中多少信息传递到下一个阶段, 得到 h。 

与上述介绍的 ANR 类似, MPCN 通过用户评论

和商品评论之间的相似度矩阵来计算评论级别的共

注意力:  

( ) ( )T
sS F W F u ih h            (15) 

其中, ( )F  是 l层的前馈神经网络, uh 和 ih 分别是用

户 u 和商品 i 对应的所有评论的特征向量。为了能够

从用户评论和商品评论中获取到对预测目标评分真

正有意义的评论, MPCN 通过公式(16)、(17)来得到评

论指针:  

(max( ))u
col

p G S             (16) 

(max( ))i
row

p G S             (17) 

( )G  是经过Gumbel-softmax函数后的 argmax操

作, Gumbel-softmax 的计算方法为:  

1

log( )
exp( )

( )
log( )

exp( )

i i

i
k j i

j

x g

Gumbel softmax x
x g







 



 (18) 

其中 log( log( ))i ig u   , (0,1)iu uniform ,  是温

度系数。通过上述操作, MPCN 可以挑选出用户 u 的

第 up 条评论的特征向量 uh , 商品 i 的第 ip 条评论的

特征向量 ih 。 

MPCN 作为多层次的推荐系统, 不仅能够挑选

出重要的评论, 也可以挑选出评论中重要的词。与评

论级别的共注意力机制类似, 首先计算词级别的相

似度矩阵:  

( ) ( )T
w u w iS F W F  u ih h          (19) 

与评论级略有不同的是, 词级别的共注意力使

用了平均池化层来达到更稳定的效果:  

( ( ( )))u T
w u

col
O softmax mean S  uh        (20) 

( ( ( )))i T
w

row
O softmax mean S  ih         (21) 

MPCN 使用了多指针组合机制, 即以相同的方

式实施了 k次评论级别的共注意力机制, 分别为用户

u 和商品 i 挑选出 k 条评论, 随后通过词级别的共注

意力机制得到每条评论的加权特征向量, 那么经过

多次指针操作后可以得到:  

1 2{ , , , }u u u u
kO O O O            (22) 

1 2{ , , , }i i i i
kO O O O             (23) 

最后 MPCN 使用连接、相加或者全连接神经网

络三种方式来聚集这 k次操作后的特征, 进而得到用

户 u、商品 i 最终的特征向量, 用于后续的分数预测

中。 

与 CARP 相类似, CARL 首先分别将评论文档经

过一个卷积操作来得到融合了语境的特征向量 : 

1[ ; ; ]u u u
mc cO  、 1[ ; ; ]i i i

nc cO  , 其中 m 和 n 分别

代表用户评论文档和商品评论文档的长度。CARL

使用了一个注意力矩阵T 来从 uO 和 iO 中得到每个

特征向量的重要性, 计算用户评论文档和商品评论

文档每对词与词之间的关联关系。 

, tanh(( ) )u T i
j k j kR T c c           (24) 

,j kR 能够反映 u
jc 与 i

kc 之间的关联程度, 其中 u
jc

是用户文档表示中第 j个词的特征向量, i
kc 是商品文

档表示中第 k 个词的特征向量。随后 CARL 采用平

均池化操作来聚集 R矩阵每行每列的特征向量, 再
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通过 softmax 函数分别得到用户、商品评论文档中每

个特征向量的注意力权重值, 从而能够辨别出哪些

词相对于评论文档是更加重要的:  

( ( ))u
j

col
a softmax mean R           (25) 

( ( ))i
k

row
a softmax mean R           (26) 

因此CARL可以通过注意力矩阵T, 获得基于用

户-商品对交互的词的注意力权重值:  

1[ , , ]u u u
mw w w              (27) 

1[ , , ]i i i
nw w w               (28) 

由于上述的注意力权重值是基于用户评论文档

和商品评论文档一起算出的, 因此如果一个词具有

更高的权重值, 那么意味着这个词对应的特征向量

与待预测的用户-商品对的相关性越高, 基于注意力

权重得到用户、商品评论文档的加权特征表示:  

( )u u u
wO diag w O             (29) 

( )i i i
wO diag w O             (30) 

这里的 *( )diag w 是指对角线元素为 *w 的对角矩阵。 

随后, CARL 使用一个带平均池化层的 CNN 网

络分别进一步提取用户和商品评论文档高层次特征, 

并再各自通过一个全连接网络得到最终的评论文档

的特征表示, 用于后续的评分预测。 

3.2  问题设定 
本文选取五个当前最先进的推荐系统来进行可

解释性的量化评估, 这五个基于评论的深度推荐系统

分别是 ANR、CARL、CARP、MPCN 和 NARRE, 5

个推荐系统覆盖了上述介绍的三类基于文本注意力

的推荐系统, 但在对评论建模方式互不相同。值得注

意的是这五个模型分别为了得到更好推荐结果, 从评

论中在不用的粒度级别标注出与用户偏好或者商品

特征最相关的语义信息: ANR 将每个词都分配到各个

不同的属性; CARP 进一步将情感添加到用户情感-商

品属性对中; MPCN 和 CARL 基于语义相关联的词来

推测用户的偏好; 而 NARRE 能够识别与用户偏好和

商品特征最相关的评论。本文将识别重要的评论或者

属性视为一种计算词级别注意力权重的特殊形式, 因

此通过各个推荐系统中的所使用的注意力机制, 可以

很容易地得到在评论文档中每个词的重要程度, 即注

意力权重值。值得一提的是, 本文作为一个探究基于

评论的推荐系统可解释性的初步探索与尝试, 从词级

别来对推荐系统的可解释性进行评估。 

定义 1.基于评论的推荐系统的可解释性评价。

给定用户评论文档 1 2( , , , )u mD t t t  和商品评论文档

1 2( , , , )i nD t t t  , 通过对应的推荐系统内置的注意

力机制获得的包含词级别权重的用户评论权重文档

1 1 2 2( , , , , , , )w
u n mD t w t w t w       和商品评论权

重文档 1 1 2 2( , , , , , , )w
i n nD t w t w t w       , 其中

(0,1)jw  , 代表了文档中的第 j 个词对推荐系统给

出评分预测贡献程度, 
1

1
n

jj
w


 , 

1
1

m
kk

w


 。本

文提出的对基于评论的推荐系统的可解释性评估任

务, 是通过衡量被扩展的带权重的评论文档 w
uD 和

w
iD 中的高权重词, 能否准确地表达出用户 u 对商品

i 的评论(即目标评论)中所表现出来的用户偏好、商

品特征来得到一个量化分数。 

根据 3.1 节介绍, CARL 和 MPCN 能够直接获得

词级别的注意力权重 , 本文首先来介绍如何得到

NARRE、ANR、CARP 三个推荐系统的词级别的注

意力权重。由于 NARRE 能够得到评论文档中每条评

论的注意力权重, 因此本文视为同一条评论中的每

个词具有相同权重。对于 ANR, 令 k 和 ,k j 分别表

示属性 k的重要性, 在用户评论文档中词 jt 相对于属

性 k 的注意力权重, 那么可以得到 ANR 对应用户评

论文档的词的注意力权重为 ,j k k jk
w    , 对于

商品评论文档也是同样的操作。在 CARP 中, 令

, ,s v k 代表由情感 s 对应的胶囊网络得到的用户观点

v 和商品属性 k 所组成的逻辑单元的重要程度, 那么

用 户 评 论 文 档 中 词 的 重 要 性 为 jw   

, ,* ,s v v js v
   , 其中 ,v j 是指词 jt 相对于用户观

点 v 的注意力权重值, , ,* , ,s v s v kk
  ; 商品评论

文档中词的注意力权重值也采取相同的计算方式。 

4  数据标注 

根据上述的问题定义, 本文在三个数据集上进

行人工标注工作。三个数据集分别是来自 Amazon- 

5cores的 Office Products 和 Musical Instrument[30]和

Yelp Challenge的 Yelp16-17, 对于 Yelp 数据集, 与

之前的工作[26, 31]相类似, 本文选取了 2016 年到 2017

年时间跨度内的数据来组成 Yelp16-17, 并且为了保

持数据的统一, 与 Amazon 数据集相类似, 本文也对

                                                    

 http://jmcauley.ucsd.edu/data/amazon/ 
 https://www.yelp.com/dataset/challenge 
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Yelp16-17 进行 5-core 处理, 即每个用户和每个商品

都至少有五条评论。3 个数据集都包含用户对商品的

一个[1, 5]的评分以及文本评论。本文将一个用户所

有的评论以一个特殊符号“[SEP]”作为间隔拼接起来

以形成用户评论文档, 并以相同的方式形成商品评

论文档。随后本文通过截断长评论来将每个评论文

档的长度限制在 300 个词以内。 

用户在购买商品后的评论通常比较简洁[31], 但

较短的评论不能包含充分的信息, 从而不能很详细

地了解用户对评论的偏好信息, 并不利于可解释性

的评估工作。因此对于每个数据集, 本文随机选取

200 个用户-商品对, 且保证每个用户-商品对所对应

的目标评论至少包含 20 个词。关于 3 个数据集的数

据统计如表一所示。本文总共探究了在 3 个数据集

上 5 个基于评论的推荐系统, 因此有 3000 条实例需 

要人工进行标注。本文招募了 4 位受过良好教育的

标注人员, 他们精通英语并且对这 3 个数据集的商

品信息较为熟悉。标注人员均分为两组, 即每一组都

需要标注 1500 条实例数据, 每条实例都由两位标注

人员同时进行标注。值得一提的是, 在分发给标注人

员数据时, 标注人员并不能得知标注的数据是由哪

个基于评论的推荐系统形成的。 

 
表 1  在 3 个数据集上随机选取的数据统计 

Table 1  Statistics of randomly selected data on three 
datasets 

数据集 用户数 商品数 评论数 平均评论长度

Musical 
Instruments 

80 162 200 86.56 

Office 
Products 

53 177 200 155.6 

Yelp 16-17 34 197 200 121.48 

 

表 2  推荐系统在随机选取的数据上的表现 

Table 2  The performance of the recommendation system on randomly selected datasets 

数据集 
Musical 

Instruments 
Office 

Products 
Yelp 
16-17 

推荐系统 MSE MAE MSE MAE MSE MAE 

ANR 0.56 0.62 0.54 0.57 1.05 0.77 

CARL 0.53 0.60 0.52 0.54 1.02 0.76 

CARP 0.54 0.57 0.49 0.52 1.02 0.77 

MPCN 0.59 0.62 0.64 0.64 1.15 0.82 

NARRE 0.70 0.62 0.53 0.57 1.04 0.77 

 

标注人员为每条实例标注一个[1, 5]范围内的

可解释性评分, 其中 1 分代表推荐系统学习到的高

权重词与目标评论中用户的偏好或者商品的特征信

息完全无关; 2 分代表推荐系统得到的高权重的词

大部分都是无意义的词, 只有少量的词能够反映目

标评论; 3 分代表推荐系统赋予较高权重的词较少

的是完全没有意义的词, 有明确反映用户偏好或商

品特征的词; 4 分代表推荐系统赋予高权重的词有

多个能够描述用户商品对对应的用户偏好或者商品

特征的词; 5 分代表被推荐系统突出强调的词大部

分都是描述用户偏好或商品特征并且情感与对应的

实例相一致。 

需要特别说明的是, 标注人员在标注数据时会

严格考虑推荐系统得到的高权重词, 也就是说, 如

果一个词与目标评论高度相关, 能够充分地反应用

户的偏好或者商品的特征, 但这个词并没有被推荐

系统赋予比较高的权重, 那么这样的实例也会被标

注一个低的分数。在标注过程中, 标注人员可以通过

一个可视化的工具来得到推荐系统习得的高权重词, 

如图 5 所示。本文会基于对应的推荐系统内置的注 

意力机制获得的权重文档, 计算一个权重中值 medw , 

将注意力权重值小于 medw 的单词的前景颜色置为黑

色, 背景颜色置为白色; 将注意力权重值大于 medw

的词进行加粗且背景色置为浅灰色, 并且使用渐变

的前景色来表现词的重要程度, 即如果词的注意力

权重值越高那么前景色的着色越深。由于用户标注

过程是一个主观倾向性很大的过程, 因此在正式标

注前添加一个预标注阶段: (1)首先每一个组都随机

标注相同的 20 条实例; (2)两位标注人员互相检查标

注结果, 在标注结果的基础上进行讨论最终达到一

个统一的标注标准和一致的标注结果; (3)同一组内

的两位标注人员再独立标注全部的数据。 

在人工标注工作结束后, 本文计算了同一组内

的两位标注人员标注结果在各个数据集、各个推荐

系统内的皮尔逊相关系数, 结果如表 3 所示, 其中

G1、G2 分别代表两个标注组。皮尔逊相关系数能够

反映两个变量之间的数值线性相关关系, 对于总体

的两个随机变量 X, Y 之间的皮尔逊相关系数可以被

定义为:  
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图 5  带权重的商品评论文本可视化示例 

Figure 5  Visualization with an item review snippet 
 

,
cov( , )

X Y
X Y

X Y
 

             (31) 

整体标注的皮尔逊相关系数均值为 0.70, 即两

组标注人员在标注结果上都达到了比较高的一致

性。对于每一条实例, 本文将为这条数据标注分数

的两位标注人员标注的结果的均值作为这条实例的

最终的可解释性评分, 并用于后续的进一步分析工

作中。 

 
表 3  同一组内两位标注人员标注结果的皮尔逊相关系数(G1、G2 分别代表两个标注组) 

Table 3  Pearson’s correlation coefficient of the annotation results of two annotators in the same group (G1 and G2 
respectively represent the two annotation groups) 

数据集 
Musical 

Instruments 
Office 

Products 
Yelp 
16-17 

推荐系统 G1 G2 G1 G2 G1 G2 

ANR 0.75 0.79 0.68 0.73 0.63 0.70 

CARL 0.69 0.80 0.55 0.66 0.72 0.75 

CARP 0.62 0.63 0.54 0.69 0.65 0.71 

MPCN 0.64 0.73 0.61 0.67 0.57 0.73 

NARRE 0.70 0.67 0.63 0.73 0.67 0.71 

 

5  可解释性分析 

本文首先根据标注得到的可解释性分数, 来综

合地定量评估选定的 5 个基于评论的深度推荐系统

的可解释性, 并使用方差分析说明了推荐系统之间

的可解释性分数差异是具有统计意义的。随后探究

了可能影响推荐系统可解释性的因素, 以及可解释

性高的推荐系统具有的一些性质。 

5.1  可解释性表现 
本文首先计算了在每个数据集、每个基于评论

的推荐系统下的可解释性评分均值, 如表 4 所示。可

以注意到对于每个模型, 整体的可解释性评分均值

都在 3.0 分左右, 相较于本文制定的评分标准, 并不

是非常高的分数。其中, CARL 在总体上获得了最高

的可解释性评分, 在 3 个数据集上的均值为 3.21, 紧

随其后的是 ANR, 可解释性评分为 3。结合获得的可

解释性分数以及通过 CARL 获得的带有词注意力权

重的评论文档, CARL 往往会为对较多的词赋予较高

的权重值, 从另一个角度来说, 这样加大了CARL能

够发现关键词的概率; 从表中可以看出 CARP 的可

解释性最差, 在 3 个数据集上的可解释性评分均值

仅为 2.75, 这可能是由于本文计算 CARP 的注意力

权重时是将正向情感权重与负向情感权重加权而得, 

这样得到的注意力权重本身在一定程度上削弱了

CARP 的可解释性。 

为了排除造成上述推荐系统可解释性分数差异

的结果是随机因素导致的, 本文将不同的推荐模型

看作是一个研究因素, 分别基于 3 个数据集上各 200

条数据的可解释性分数结果进行方差分析。但根据

预计算, 在相同数据集下方差齐性的显著性值都小 
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表 4  推荐系统的可解释性表现(最优、次优的表现分别用粗体字、下划线标出) 

Table 4  The interpretability performance for recommendation systems (The best is in boldface and second best 
underlined) 

推荐系统 Musical Instruments Office Products Yelp 16-17 均值 

ANR 3.03 3.00 2.98 3.00 

CARL 3.05 3.39 3.20 3.21 

CARP 2.67 2.76 2.84 2.75 

MPCN 2.68 2.84 2.80 2.77 

NARRE 3.06 3.01 2.66 2.91 

均值 2.90 3.00 2.89 2.93 

 

于 0.05, 说明不同推荐系统间的可解释性分数的方

差并不相齐, 因此本文采取一种多独立样本非参数

检验方法: 克鲁斯卡尔-沃利斯检验。克鲁斯卡尔-沃

利斯检验要求被检测的样本是独立或者不相关的, 

由上文所述, 相同数据集下对不同的推荐系统可解

释性评价结果满足推荐系统间互不相关的条件, 因

此可以应用克鲁斯卡尔-沃利斯检验。本文计算了基

于三个数据集上的克鲁斯卡尔-沃利斯检验的显著性

值, 结果保留三位小数, 如表 5 所示。 

 
表 5  不同数据集下克鲁斯卡尔-沃利斯检验显著性 

Table 5  Kruskal-Wallis test significance for different 
datasets 

数据集 
Musical In-
struments 

Office Prod-
ucts 

Yelp 16-17 

显著性 0.000 0.000 0.000 

 

克鲁斯卡尔-沃利斯检验的原假设是各样本服从

的概率分布具有相同的中位数, 原假设被拒绝意味

着至少一个样本的概率分布的中位数不同于其他样

本。从表 5 中能够看出, 在本文的检测中, 各个不同

数据集的显著性值都小于 0.05, 因此在 3个数据集上

都拒绝原假设, 说明推荐系统之间的可解释性分数

差异是具有统计意义的, 而并非随机因素造成的, 

这也为本文后续进一步的数据分析提供了支撑。 

5.2  可解释性评分分布 
本文探索了每个模型在每个数据集上的可解释

性评分分布, 如图 6(a)到(c)所示。可以得出以下结论, 

所有的推荐系统大部分的实例的可解释性评分集中

到[2, 4]的分数范围内, 这与表 4 得到的结论是相一

致的; 在 Yelp 数据集上, 5 个推荐系统能够有 50%以

上的可能学习到目标评论中的相关含义, 即大部分

的可解释性评分分布在[3, 4]范围内, 但在 Musical 

Instruments 和 Office Products 2 个数据集上, 与其他

4 个推荐系统不同, CARP 的评分分布集中在[2, 3]上, 

说明 CARP 相对于其他推荐系统具有更差的可解释

性; 从另一个方面来说, 基于所有的推荐系统和数

据集, 平均有 6.6%的实例不能被学习到有用的信息

(评分分布在[1, 2]范围内), 即不具有可解释性, 与之

相对应的, 评分分布在[4, 5]范围内所占的实例比率 

 

图 6  可解释性评分分布 

Figure 6  Interpretability score distributions for each 
review-based recommendation system 
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均值为 17.3%。作为可解释性最好的模型, CARL 评

分分布在[4, 5]范围内在 3 个数据集上平均比率为

30.0%, ANR 以 19.5%的比率紧随其后; 直观来看, 

在大部分的数据集和推荐系统上, 有超过 50%的实

例的可解释性评分分布在[3, 5]分数范围内, 也就是

说, 当前基于评论的推荐系统有超过一半的可能性

能捕捉到目标评论中用户观点或者商品特征。 

5.3  可解释性评分因素分析 
由于长评论中可能会包含更多细粒度的信息, 

会涉及到用户关注的多个属性方面或者一个商品的

多个特征, 而长评论中的一些内容也未必能够真正

地反映评分。因此本文探究了目标评论长度与可解

释性评分之间的关联关系, 如图 7(a)~(c)所示。对于 

 

图 7  目标评论长度段的最优可解释性评分分布 

Figure 7  Interpretability score distributions for the 
best recommendation system over review length 

每一条实例, 首先取基于 5 个推荐系统的最优可解

释性评分作为这个实例的最终分数, 可以看出超过

半数以上的实例可以达到 4.0 以上的评分。并且从图

7 中可以看出, 推荐系统很难全面地捕捉到比较长

(目标评论长度在 200以上)的实例中用户的观点或者

商品的特征。 

值得一提的是, 本文同时计算了目标评论长度

与在 5 个推荐系统可解释性评分的最大值之间的皮

尔逊相关系数, 并且得到在 3 个数据集上的皮尔逊

相关系数的均值是–0.295, 说明目标评论长度与可

解释性分数确实存在着一定的负相关关系, 即目标

评论越短, 推荐系统越可能能够学习到与目标评论

中反映的用户观点和商品特征相一致的信息。 

大部分的推荐系统在提高推荐系统的可解释性

的同时更重要的目的是能够提高推荐系统的性能, 

即提高评分预测的准确率。令 ,ˆs
u ir 代表推荐系统 s 对

于用户-商品实例对 ( , )u i 的预测分数, 本文通过计算

绝对误差 , , ,ˆ| |s s s
u i u i u ir r   来表示推荐系统 s 能否从评

论中捕捉到用户u对商品 i的偏好, ,
s
u i 越大, 代表推

荐系统能够捕捉到信息越少。随后对于每个推荐系

统 s , 依据 ,
s
u i 在每个数据集内对所有的实例进行排

序, 并将实例分为 4等份: Q1~Q4, 其中Q4代表绝对

误差低, 即评分预测表现好的前 25%, Q1 代表绝对

误差高的 25%。图 8(a)~(c)展现了基于 3 个数据集和

4 个推荐系统在 Q1~Q4 的可解释性评分分布情况。

通过图 8 可以推测出推荐系统的预测准确性与可解

释性评分有正相关关系, 在每个数据集、每个推荐系

统上, 都有超过50%的实例既能够获得3分以上的可

解释性评分, 又具有比较准确的预测评分。因此可以

推测, 对于可解释性较好的实例, 推荐系统对于这

条实例的预测分数很有可能会更加准确。 
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图 8  Q1~Q4 上的可解释性评分分布 

Figure 8  Distribution of interpretability scores for 
Q1—Q4 

 
为了进一步探究可解释性评分与分数预测的准

确率之间的关系, 本文在每个数据集、每个推荐系统

内计算了可解释性评分与绝对误差之间的皮尔逊相

关系数, 结果如表 5 所示。而整体的相关系数均值为

–0.342, 这也验证了推荐系统评分预测的准确性与

可解释性之间确实存在正相关关联关系。因此可以

推测一个更准确的预测结果意味着推荐系统更能“理

解”用户的意图或者商品特征。 

本文最后探究了词性分布与可解释性评分之间

的关系。本文通过 ANR、CARL、CARP、MPCN 生

成的带权重的评论文本, 将每个评论文本中的词的

注意力权重进行排序, 选取注意力权重最大的前 5%

的词, 使用自然语言处理工具 NLTK[32]对所选定的

词进行词性标注分析(POS tagging)。由于 NARRE 只

能得到每条评论的注意力权重, 只能抽取出权重高

的评论, 但本文认为关注单条评论的词性分布并没

有很大的研究价值, 因此NARRE没有参与到词性分

析中。根据挑选出的注意力权重高的词, 本文选取了

出现频率比较高的 7 类词性: NN、JJ、RB、DT、IN、

VBZ、PRP。其中“NN”为名词、“JJ”为形容词、“RB”

为副词、“DT”为限定词、“IN”为介词、“VBZ”为动

词第三人称、“PRP”为人称代词。本文计算了每类词

性在对应实例选取的词中所占的比例, 并在每个可

解释性分数段内计算均值, 得到的结果如图 9~11 所

示。整体来看针对不同的数据集、不同的推荐系统, 

高权重的词的词性分布有明显差别, 比如MPCN在3

个不同的数据集上都会为更多的名词学习到高权重; 

而在 Yelp 数据集中, 由于选取的实例大部分是用户

对餐馆的评价, 有明确的对餐馆的味道、服务、环境

等方面的描述, 因此本身数据集中包含的名词、形容

词比较多, 也在图 11 中有所体现。尽管在同一个数

据集、同一个推荐系统内, 不同分数段内所选取词的

词性分布比较相似, 但是仍然能够观察出细微的区

别: 在每个数据集、每个推荐系统内, 具有高权重的

形容词所占的比例越高, 可解释性评分越高; 而可

解释性评分在[1, 3)范围内的实例往往在限定词、介

词、动词这几类词性中分布较多的高权重的词, 但可

解释性评分相对较高的实例在这几类词性里的占比

较低。形容词中包含了对商品的特征的描述, 还可

能会有一些情感偏向明确的词, 因此可解释性评分

高的推荐系统会更有可能为形容词赋予比较高的权

重值。 

 
表 6  可解释性评分与绝对误差间的皮尔逊相关系数 

Table 6  Pearson’s correlation coefficient between interpretability score and absolute error 

数据集 ANR CARL CARP MPCN NARRE 

Musical 
Instruments 

–0.34 –0.34 –0.30 –0.35 –0.33 

Office 
Products 

–0.36 –0.44 –0.38 –0.30 –0.32 

Yelp 
16–17 

–0.36 –0.41 –0.36 –0.26 –0.29 
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图 9  词性分布-Music Instruments 

Figure 9  The part of speech distribution of Music 
Instruments 

 

图 10  词性分布-Office Products 

Figure 10  The part of speech distribution of Office 
Products 

 

6  结论 

本文提出了一种能够综合评价基于评论的推荐

系统的可解释性的方法, 通过对 5 个基于评论的深

度推荐系统, 在 3 个真实的数据集上进行的人工标

注工作, 发现当前的基于评论的深度推荐系统内置

注意力机制有 50%以上的可能性能够精确地捕捉到

用户对目标商品的偏好信息。本文通过对得到的可

解释性评分进一步分析发现, 推荐系统的可解释性

表现在一定程度上与推荐系统的分数预测精度有正

相关的关联关系; 并且发现推荐系统在更短的评论 

 

图 11  词性分布-Yelp 

Figure 11  The part of speech distribution of Yelp 

 
上更容易捕捉到有用的信息; 可解释性评分高的推

荐系统会偏向为更多的形容词赋予较高的权重。在

未来的工作中, 本文计划设计一种能够通过推荐系

统内置的注意力机制得到的注意力权重值, 可以自

动评估推荐系统的可解释性的方法。总的来说, 本文

提供了一种评价推荐系统可解释性的新思路, 也为

探索更好的基于评论的推荐系统的解决方案提供了

一些启示。 
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