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摘  要 

近年来，可解释推荐因其不仅能提供个性化推荐，还能解释推荐原因而备受关注。基于Transformer的
文本生成技术尽管可以生成高度自然的推荐解释，但其高模型复杂性和计算成本也带来了挑战。为应对

这些问题，本文提出了一种基于Transformer架构的混合可解释推荐模型。该模型结合了合成坐标和

Kolmogorov-Arnold网络(KAN)，通过将用户和物品映射至低维嵌入空间，利用空间关系引导解释生成，

实现了高效的评分预测和解释生成。实验结果表明，该模型在评分预测和解释生成任务中均达到了最先

进的水平，且在BLEU-4和USR等关键指标上取得了显著提升。研究还揭示了通过优化嵌入向量和模块化

设计的结合，能够有效提升可解释推荐系统的性能，同时降低模型复杂性、计算难度及资源消耗。 
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Abstract 
Explainable recommendations have gained attention for offering both personalized suggestions 
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and clear explanations. While Transformer-based text generation produces natural explanations, it 
introduces challenges of model complexity and computational cost. This paper proposed a hybrid 
model combining synthetic coordinates and Kolmogorov-Arnold Networks (KAN) with Transformer 
architecture to address these issues. By mapping users and items into a low-dimensional space and 
leveraging spatial relationships, the model achieved efficient rating prediction and explanation 
generation. Experimental results showed state-of-the-art performance, with significant improve-
ments in BLEU-4 and USR metrics. The study demonstrates that optimizing embeddings and using a 
modular design enhance system performance while reducing complexity and computational diffi-
culty and resource consumption. 
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1. 引言 

推荐系统(Recommender System) [1]是一种通过分析用户行为数据、偏好和历史记录，向用户推荐其

可能感兴趣的内容或商品的技术。其作用是帮助用户快速发现他们感兴趣的信息或商品，提高用户体验，

并增加用户与平台的互动，并且在推动商业增长和提升客户满意度方面也具有重要意义。 
可解释推荐(Explainable Recommendation) [2]-[4]是推荐系统领域中的一个重要分支，旨在不仅提供个

性化推荐，还能够向用户解释推荐背后的原因。对于用户而言，可解释推荐能帮助用户更好地理解为何

会得到某些推荐，从而提高用户满意度，同时也使平台能够通过透明化的推荐过程来优化算法和提升服

务质量。因此，近年来可解释推荐受到研究人员和工业界的广泛关注。 
在可解释推荐任务中，引导式文本生成(Guided Text Generation) [5]-[7]是一种常用的技术。该技术通

过特定的提示或相关信息，引导模型的生成方向，从而生成符合特定需求的文本。该技术能够生成高质

量且具有针对性的内容，确保输出内容更符合用户需求。此外，该技术减少了生成过程中的不确定性，

使生成过程更加可控和一致，从而在多种应用场景中实现更高的灵活性和生成质量。 
近年来，在可解释推荐有如下三点主要的发展趋势： 
第一，使用自然语言生成技术，生成模型如 Transformer、变分自编码器(VAE)和 Diffusion 模型在解

释生成中发挥了重要作用。Transformer 模型以其强大的序列建模能力生成流畅的解释[8]-[10]；VAE 通过

潜在空间建模支持多样化的解释[11] [12]；Diffusion 模型则通过逐步生成的过程提升解释质量[13] [14]。
这些技术的结合使得推荐系统能够生成更人性化和精准的解释。 

第二，大语言模型(LLMs) [15]如 GPT [16]-[18]和 BERT [19]在可解释推荐中得到越来越广泛的应用。

这些模型通过大规模文本数据中的语言模式和语义关系，生成自然且连贯的解释[20]-[27]。特别是在复杂

的推荐任务中，LLMs 能够结合上下文信息，为用户提供更加精准和深入的解释，帮助用户更好地理解推

荐的依据和原因。 
第三，为了提高解释的全面性和准确性，研究者们逐渐将知识图谱、方面分析和多模态信息结合起

来。知识图谱提供了丰富的实体和关系信息，帮助解释融入更多背景知识和语境[28]-[30]；方面分析聚焦

于用户的具体需求和偏好，生成更贴合用户需求的解释[31]-[34]；多模态信息整合了文本、图像和声音等
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数据形式，使推荐解释更加丰富且个性化[35]。 
尽管可解释推荐的相关研究已经取得了一定的进展，但目前仍面临着诸多挑战：1) 计算成本与模型

效果的权衡：高效模型可能牺牲效果，复杂模型虽效果佳但计算成本高[2]；2) 模型复杂性与可解释性的

矛盾：深度模型虽精度高，但难以解释，而简化模型则可能影响性能[3]；3) 衡量指标：传统指标如 BLEU
难以全面评估模型的解释能力[4]；4) 多模态需求：推荐系统需处理文本、图像等多种数据，增加了系统

复杂性[2]。 
其中最为关键的是计算成本与模型效果的权衡，以及模型复杂性与可解释性的矛盾。本文针对这些

挑战，做出如下贡献： 
1) 本文研究了通过合成坐标[36]将用户和物品映射到低维嵌入空间中，利用空间关系和 KAN (Kol-

mogorov-Arnold Networks) [37]来学习用户与项目的相似性或偏好，并以此来引导解释生成，达到提升推

荐解释生成的效果。 
2) 本文设计了一种基于 Transformer 架构的，融合合成坐标和 KAN 的引导式可解释推荐算法 GERT 

(Guided Explainable Recommendation Transformer)，该算法通过使用合成坐标来引导解释生成。 
3) 本文评估了该算法在评分预测和解释生成任务中的表现。实验结果表明：在评分预测任务中，该

算法达到了最先进的水平；在解释生成任务中，该算法在 BLEU-4、USR 等重要指标上有显著的提升。 
4) 本文的研究揭示了，通过优化嵌入向量的内容和模块化设计的结合，可以有效提高可解释推荐系

统的性能，同时降低模型的复杂性、计算难度和资源需求。 

2. 相关工作 

近年来，可解释推荐的发展呈现出趋势：一方面大语言模型的广泛应用和自然语言增强与生成技术

的突破，使推荐解释更加流畅、自然；另一方面则致力于通过多模态技术提升解释的全面性和准确性，

满足用户对推荐依据的深入理解。基于这一分析，当前的研究主要围绕三种技术展开：利用合成坐标进

行空间向量建模、借助 KAN 捕捉非线性函数关系以及通过 Transformer 实现高质量解释文本的生成。 
合成坐标(Synthetic Coordinates)最初是为了在高维数据中找到有效的表示形式，以便在数据处理时减

少维度和计算复杂度。研究表明[36] [38]，通过将相关信息映射到一个合成的、多维度的坐标空间中，利

用空间关系(距离或方向)来衡量用户与项目的相似性或偏好，可以提高推荐算法的效率和效果。在本文中，

合成坐标技术被用于将用户与物品映射到特征空间中，并通过建模其空间关系实现评分预测。同时，生

成的空间向量也被用于引导后续的解释生成过程。 
KAN [37]是一种基于 Kolmogorov-Arnold 定理的新型神经网络架构，通过在网络的边缘(权重)上使用

可学习的激活函数，取代了传统多层感知器(MLP)中的固定激活函数。最新研究表明[37]，KAN 能够在多

维数据中捕捉复杂的非线性关系。此外，将 KAN 与神经网络结合[39] [40]，可以进一步提升模型的准确

性。在本文中，KAN 被用于建模用户和物品的特征空间坐标与评分之间的非线性函数关系。 
Transformer 是 Vaswani 等人于 2017 年提出的一种基于注意力机制的神经网络架构[41]，其初衷是为

了解决序列建模任务中的长期依赖问题。Transformer 通过自注意力机制实现了并行计算，显著提升了训

练效率和效果。最新研究表明，Transformer 在多个领域表现出色[42]-[44]，已成为深度学习领域的核心，

其影响力和应用范围持续扩大[45]。在本文中，Transformer 被用于解释生成任务，通过其强大的序列建

模能力，生成具有高质量和高可解释性的推荐解释文本。 
在本文中，合成坐标用于将用户与物品映射到特征空间，KAN 用于建模非线性空间关系以实现评分

预测，Transformer 用于序列建模，生成高质量的推荐解释文本。通过将合成坐标、KAN 和 Transformer
三种技术有机结合，本文旨在设计并实现一种新型模型，既能实现高效的评分预测，又能生成符合用户
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需求的高质量推荐解释，为可解释推荐系统的进一步发展提供理论与实践支持。 

3. 方法 

3.1. 问题定义 

在可解释推荐的研究中，评分预测和解释生成是两个关键任务。给定一组用户和物品，评分预测主

要关注通过模型预测用户对尚未接触的物品的评分，以此提供精准的推荐。预测的评分应当尽可能地接

近真实评分。 
另一方面，解释生成则旨在生成自然语言解释，使得推荐结果对用户更加透明和易于理解。生成的

解释应具有连贯性和可读性，并且尽可能包含与用户和物品相关的特征集合。其中，解释文本和特征集

合中的词汇元素均来自词汇表。 
本文所用到的关键符号及其说明如表 1 所示。 

 
Table 1. Key symbols and their descriptions 
表 1. 关键符号及其说明 

符号 说明 

  训练集 

e  测试集 

  用户集合 

  物品集合 

  词汇表 

  特征集合 

  解释集合 

u ， i  一组用户–物品对，u 代表用户，i 代表物品 

us ， is  用户–物品对 u 和 i 应的特征空间向量 

,u ir  用户 u 对物品 i 的真实评分 

,u ic  在整个词汇表中，与用户 u 对物品 i 相关联词汇的概率分布 

,u iF  与用户 u 对物品 i 相关的特征集合 

,u iE  用户 u 对物品 i 的解释性文本序列 
ψ ，φ  简单函数参数 

( )softmax ⋅  Softmax 函数 
W  权重矩阵 

b  偏置参数 

  损失 

3.2. 算法架构 

如图 1 所示，整体结构可分为评分预测模块与解释生成模块。左侧为基于合成坐标和 KAN 的评分预

测部分，右侧则是基于 Transformer 编码器–解码器架构的解释生成部分。其中，编码器(Encoder)负责上

下文预测任务，相关研究表明[8] [9]，该任务的引入能够显著提升解释生成的效果。解码器(Decoder)则专

注于解释生成任务的实现。 
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Figure 1. GERT model framework 
图 1. GERT 的架构 

 
在评分预测模块中，首先通过嵌入层(Embedding)将用户 id 和物品 id 编码为空间特征向量 us 和 is ，

接着计算其距离 ,u id ，最终通过单层的 KAN 模型来建模其与真实评分 ,u ir 的函数关系。 
在上下文预测模块中，评分预测模块生成的空间特征向量 us 和 is 被用作编码器的输入。编码器输出

的结果 cx 经过单层线性变换和 Softmax 层，以估计解释中各单词的概率分布。 
在解释生成模块中，主要采用自回归生成(Auto regressive Generation)方法来生成解释文本 ,u iE 。具体

来说，基于已有的单词序列 1 2, , , te e e ，预测下一单词 1te + 。首先，序列 1 2, , , te e e 经由嵌入层转换为对应

的词向量，并通过位置编码进行位置标识，再与上下文预测模块生成的 cx 一同输入到解码器。解码器输

出 ex 经由单层线性层和 Softmax 层，生成词汇表V 中每个单词作为下一单词 te 的概率分布。以此方式逐

词生成，直到整个句子的生成完成。 

3.3. 基于合成坐标和 KAN 的评分预测 

基于合成坐标的推荐系统[36] [38]是一种创新的推荐方法，旨在通过对用户和项目(物品)之间的复杂

关系进行建模和优化来提高推荐效果。在原论文中[36]，其建模方式如公式(1)所示： 

2,u i u id s s= −  

 ( )
, ,

max m
ˆ

in
max

100u i u i
R R

r R d
−

= −  (1) 

其中， us 和 is 分别是合成的用户和物品的空间坐标， ,u id 是两坐标之间的距离， 2⋅ 表示二范数，即欧几

里得距离或向量的“长度”。maxR 和 minR 分别为数据集中的最大评分和最小评分。 
然而，这种建模方式本质上是一种线性映射，本文认为这种简单的函数形式无法充分捕捉其中的复

杂关系。因此，本文引入 KAN 来对更复杂的非线性关系进行建模，以提高模型的表现力和预测精度。 
KAN 可以拟合任意多变量连续函数，可以将一个复杂的、n 维多变量函数 ( )1 2, , , nf x x x 分解成一系

列更简单的单变量函数的组合，如公式(2)所示： 

 ( ) ( )
2 1

1 2 ,
1 1

, , ,
n n

n j i j i
j i

f x x x xψ φ
+

= =

 
=  

 
∑ ∑  (2) 

其中 ix 是输入变量( 1,2, ,i n=  )， ( )ij ixφ 和 jψ 都可以通过神经网络的方式来实现，从而有效地近似任意

多变量函数。 
本文使用合成的用户和物品的空间坐标 us 、 is ，及其空间关系 ,u id (距离)作为输入，并通过单层的KAN

网络预测评分 ,u ir 。使用的损失函数是均方根误差(MSE)，定义如公式(3)所示： 

( ), ,KAˆ N , ,u i u i u ir s s d=  
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( )

( )2
, ,

,

ˆ1
r u i u i

u i
r r

∈

= −∑





 (3) 

其中，  是训练集数据， ⋅ 表示集合中元素的数量。 
伪代码(见算法 1)展示了该方法的训练过程。 

 
算法 1. 基于合成坐标和 KAN 的评分预测算法的训练过程 

Require训练集 ( )( ), , ,T u i r u i= ，验证集 ( )( ), , ,V u i r u i= ，学习率η ，训练轮数 N ，模型参数θ  

Ensure训练后的模型参数 *θ  
1. 初始化用户嵌入 U 和物品嵌入 I 为小的随机值 
2. for 1epoch ←  to N  
3.   随机打乱训练数据T  
4.   for all ( )( ), , ,u i r u i T∈  

5.     [ ]us u← U             获取用户嵌入 

6.     [ ]is i← I             获取物品嵌入 

7.     , 2u i u id s s← −            计算欧几里得距离 

8.     ( ) ( ),, KAN , ,ˆ u i u ir u i s s d ←            使用KAN模型预测评分 

9.     ( ) ( )( ),ˆ , ,r u i r u i←损失           计算损失 

10.     反向传播损失并使用优化器更新参数θ  
11.   end for 
12.   初始化验证损失 0val ←  

13.   for all ( )( ), , , valu i r u i D∈  

14.     [ ]us u← U             获取用户嵌入 

15.     [ ]is i← I             获取物品嵌入 

16.     , 2u i u id s s← −            计算欧几里得距离 

17.     ( ) ( ),, KAN , ,ˆ u i u ir u i s s d ←            使用KAN模型预测评分 

18.     ( ) ( )( )ËðÊ§ ˆ , , ,val val r u i r u i← +          累计验证损失 
19.   end for 
20.   记录并监控验证损失 val  
21.   if val 没有改进(如连续几轮不减小) 
22.     提前停止训练           避免过拟合 
23.   end if 
24. end for 
25. return *θ  

3.4. 基于 Transformer 的引导式解释生成 

基于编码器的上下文预测任务中，将合成的用户和物品的空间坐标 us 和 is 作为输入，将其输出 cx 通

过一个 Softmax 层来计算解释中出现的所有单词的概率分布，并通过交叉熵损失训练，定义如公式(4)所
示： 

( )  Encoder ,c u ix s s=  

( ), softmˆ axu i c c cc W x b= +  
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( )

,

,
, 1,

1 1 ˆlog
u i

t

E
e

c u i
u i tu i

c
E∈ =

= −∑ ∑





 (4) 

其中， cW 和 cb 是可训练参数， te 是真实解释文本 ,u iE 的第 t 个标记。 
解码器部分主要负责生成最终的解释文本 ,

ˆ
u iE ，使用交叉熵损失函数进行训练，定义如公式(5)所示： 

( ), ,ˆDecoder ,e u i u ix c E=  

( ), softmˆ axu i c e cE W x b= +  

 
( )

,

, 1,

ˆ1 1 log
u i

t

E
e

e t
u i tu i

e
E∈ =

= −∑ ∑





 (5) 

其中， eW 和 eb 是可训练参数， t̂e 是生成解释文本 ,
ˆ

u iE 的第 t 个标记。 
 

 
Figure 2. Details of the encoder (left)-decoder (right) 
图 2. 编码器(左)-解码器(右)细节 

 
编码器–解码器内部细节如图 2 所示。为描述解释生成的计算过程，本文在算法 2 中展示了该方法

的伪代码。 
 
算法 2. 引导式解释生成 

Require用户特征 us ，物品特征 is ，文本 [ ]1 2, , , te e e ，模型参数 cW ， cb ， eW ， eb  

Ensure上下文分布 ,u ic ，下一单词 te  

1. [ ]( )Encoder ,c u ix s s←       编码器 

2. ( ), softmaxu i c c cc W x b← +  

3. [ ]( )1 2Embedding , , , tsrc e e e←      词嵌入 

4. ( )PosEncodersrc src←       位置编码 

5. ( )Decoder ,e cx src x←       解码器 

6. ( )( )argmax softmaxt e e ee W x b← +  

7. return , ,u i tc e  
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3.5. 联合损失函数 

最后，采用标准反向传播算法对整个模型进行训练。在此过程中，评分预测模块和解释生成模块既

可以分别独立训练，也可以合并在一起进行联合训练。为此，定义联合损失函数为三个预测任务的加权

和，如公式 6 所示： 

 r r c c e eL λ λ λ= + +    (6) 

其中， rλ 、 cλ 和 eλ 分别代表针对特定任务的权重系数，通过调整这些系数，可以在不同任务之间实现平

衡，优化模型的整体性能。 

4. 实验设计 

4.1. 数据集与实验细节 

本文使用三个公开的可解释推荐数据集，分别来自 Yelp (餐厅)、Amazon (电影和电视)和 TripAdvisor 
(酒店) [46]。在训练集中，每个用户和物品至少有一条记录，保证了数据的完整性和模型的训练效果。每

条记录包含用户 ID、物品 ID、用户评分(1~5 星)、解释文本和特征信息。其中，解释文本是从用户评论

中提取的句子，每个解释文本至少包含一个与推荐相关的特征。 
 

Table 2. Statistics of the three datasets 
表 2. 三个数据集的统计 

 Yelp Amazon TripAdvisor 

用户总数 27,147 7506 9765 

物品总数 20,266 7360 6280 

记录总数 1,293,247 441,783 320,023 

特征总数 7340 5399 5069 

用户平均记录数 47.64 58.86 32.77 

物品平均记录数 63.81 60.02 50.96 

解释文本平均长度 12.32 14.14 13.01 

稀疏率(%) 99.76 99.20 99.48 

 
表 2 显示了三个数据集的详细统计数据，可以从中看出各数据集在用户数、物品数、记录总数等方

面的差异。例如，在数据稀疏性方面，Yelp 数据集用户和物品数量较多，但交互频率较低，稀疏性较高，

适用于测试模型在高稀疏性条件下的表现。Amazon 数据集的交互更为集中，稀疏度较低。TripAdvisor 数
据集介于两者之间，用户评分和解释文本集中于特定酒店物品，提供了一个相对均衡的测试环境。 

每个数据集按照 8:1:1 的比例被随机划分为训练集、验证集和测试集。具体而言，训练集用于模型的

学习和参数优化，验证集用于调整模型超参数和选择最佳模型，而测试集则用于评估模型在未见数据上

的最终性能。为了确保结果的稳定性和可靠性，对每个数据集进行了 5 次重复实验。 
在超参数的选择上，对嵌入向量维度在[128, 256, 384, 512, 768]范围内进行搜索，以确定最佳表现。

评分预测任务的权重在[0.001, 0.01, 0.1, 1.0]中进行搜索，上下文预测任务和解释生成任务的权重均设定

为 1.0。生成的句子长度设置为 15，学习率初始设为 1.0。模型在每个 epoch 达到最小损失时，学习率将

调整为当前值的 0.25。当总计 3 个 epoch 的总损失没有显著下降时，训练将被终止。 
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4.2. 评价指标 

为了评估可解释推荐的性能，本论文采用 RMSE 和 MAE 来衡量评分预测的效果。MAE 是一种用于

评估模型预测值与实际值之间误差的指标，表示误差的绝对值平均大小。其计算方式如公式(7)所示： 

 , ,
,

1MAE ˆ
e

u i u i
u i

r r
N ∈

= −∑


 (7) 

其中，N 为测试样本总数。 
RMSE 也是一种用于评估模型预测值与实际值之间误差的指标，但它比 MAE 更加关注较大的误差，

因为它对误差平方取平均后再开方。其计算方式如公式(8)所示： 

 ( )2
, ,

,

1R E ˆMS
e

u i u i
u i

r r
N ∈

= −∑


 (8) 

在解释生成任务中，本论文从可解释性和文本质量两个角度出发，在可解释性评估中，本论文采用

特征匹配率(FMR)、特征覆盖率(FCR)和特征多样性(DIV) [46]。 
FMR 被定义为生成的解释包含真实文本中的特征的比率，计算方式如公式(9)所示： 

( ), ,
,

1F R ˆM u i u i
u i

f E
N

δ= ∈∑  

 ( )
1 if true
0 if false

x
x

x
δ

=
=  =

 (9) 

其中，对于每个用户–物品对 ,u i ， ,
ˆ

u iE 表示模型生成的解释文本， ,u if 表示真实特征。 
FCR 被定义为所有生成的解释文本中包含的特征数量除以整个数据集中特征的数量，计算方式如公

式(10)所示： 

 
ˆ

FCR
∩

=
 


 (10) 

其中， 表示真实解释文本中特征的集合， ̂ 表示生成解释文本中特征的集合。 
DIV 被定义为任意两个生成的文本之间的特征的交集，其计算方式如公式(11)所示： 

 
( ) , ,

,
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e

u i u i
u i

DIV F F
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= ∩
× − ∑


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其中， ,û iF 和 ,û iF ′ ′ 表示两个生成的文本包含的特征集合。 
在文本质量评估中，本论文采用 USR [46]、BLEU-1、BLEU-4 [47]、ROUGE-1 和 ROUGE-2 [48]的

精确率(Precision)、召回率(Recall)、F1 分数来衡量解释生成的效果。 
BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) [47]是用于评估生成句子质量的常用指标。其基本思想是通

过计算生成句子与参考句子之间的 n-gram 匹配程度来评估翻译或生成任务的性能。BLEU 的计算过程主

要包括以下几个步骤： 
1) 计算 n-gram 精确度(Precision)：对于每个 n-gram，计算生成句子 Ê 中每个 n-gram 与参考句子 E

中 n-gram 的匹配个数。然后，计算生成句子中所有 n-gram 的精确度。 
2) 计算 BP 惩罚因子：为了防止生成的句子过短而导致 n-gram 精确度较高，BLEU 引入了惩罚因子

BP (Brevity Penalty)，其计算方式如公式(12)所示： 
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3) 计算 BLEU 分数：结合不同 n-gram 的精确度和 BP 惩罚因子，BLEU 的计算方式如公式(13)所示： 

 
1

BLEU BP exp log
N

n n
n

w P
=

 
= ⋅  

 
∑  (13) 

其中， nP 表示第 n 阶 n-gram 的精确度， nw 为权重，通常取 1nw N= 。 
BLEU-1 和 BLEU-4 分别代表只考虑 1-gram 精确度和考虑 1-gram 到 4-gram 精确度的 BLEU 得分，

其计算方式如公式(14)所示： 

1BLEU-1 BP P= ⋅  

 ( )1 2 3 4
1BLEU-4 BP exp log log log log
4

P P P P = ⋅ + + + 
 

 (14) 

BLEU 分数越高，表示生成句子 Ê 与参考句子 E 之间的相似度越高，生成质量也越好。 
ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) [48]是文本摘要任务中常用的评价指标，

用于衡量生成的句子 Ê 与原始句子 E 之间的相似度。ROUGE 的主要度量包括精确度(Precision)、召回率

(Recall)和 F1 分数。它们的计算过程如下： 
1) 精确度(Precision)：精确度衡量生成的句子 Ê 中与原始句子 E 相匹配的部分占 Ê 总长度的比例，

计算方式如公式(15)所示： 

 Precision
ˆ

ˆ
E E

E

∩
=  (15) 

2) 召回率(Recall)：召回率衡量原始句子 E 中与生成句子 相匹配的部分占 E 总长度的比例，计算

方式如公式(16)所示： 

 Recall
Ê E

E

∩
=  (16) 

3) F1 分数(F1-Score)：F1 分数是精确度和召回率的调和平均，用于综合评估这两者的平衡性，计算

方式如公式(17)所示： 

 2 Precision RecallF1-Score
Precision Recall
⋅ ⋅

=
+

 (17) 

其中， Ê E∩ 表示生成的句子 Ê 和原始句子 E 之间匹配的词语或片段数量， Ê 和 E 分别表示生成句子

和原始句子的长度(通常以词或 n-gram 的数量来衡量)。 
然而，BLEU 和 ROUGE 主要通过词汇匹配来评估生成文本的质量，很难检测相同句子，因此在评

估生成文本的个性化程度方面存在局限性。为了更好地评估个性化生成文本，本论文采用 USR 计算生成

唯一性句子的比率，计算方式如公式(18)所示： 

 USR
ˆ

N
=


 (18) 

Ê
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其中 ̂ 表示模型生成的句子集合。 
研究表明用户对机器生成解释的感知与其相关性、重复性以及特征外观等因素密切相关[49]，这些因

素分别对应评价指标中的 BLEU/ROUGE、USR 和 FMR。 

4.3. 基线算法 

本论文考虑两组基线，分别对评分预测和解释生成任务进行自动评估。在评分预测方面，本论文使

用两种基于分解的方法 PMF [50]、SVD++ [51]和两种基于深度神经网络的方法 NRT [52]和 PETER [8]作
为比较基准。在解释生成方面，采用 NRT、Att2Seq [53]、PETER 和 PEPLER [27]。以下是几种基线算法

的介绍。 
PMF：一种基于概率的矩阵分解方法，用于协同过滤推荐系统。它通过矩阵分解将用户–项目评分

矩阵分解为两个低维矩阵，分别表示用户和项目的特征向量，通过矩阵乘积预测未知评分。 
SVD++：是对经典 SVD (奇异值分解)方法的扩展。它在基本的矩阵分解之外，还考虑了用户对项目

的隐式反馈(例如用户点击或浏览记录)，从而增强了对用户偏好的捕捉。 
NRT：一种神经网络模型，用于生成评分和提示。它结合了深度学习技术，通过神经网络对用户和

项目的交互进行建模，从而生成个性化的评分预测和相关提示。 
Att2Seq：一种从属性生成序列的模型，通常用于生成个性化推荐的文本解释。它使用了序列到序列

(Seq2Seq)的框架，能够根据输入的属性生成相关的输出序列，适用于推荐解释生成任务。 
PETER：利用了 Transformer 模型的强大表示能力，将评分预测任务与解释生成任务结合在一起。通

过多任务学习，模型能够在提供准确评分预测的同时，生成更具个性化的解释。 
PEPLER：基于 GPT-2 [16]的模型，旨在通过个性化提示学习[54]提供可解释的推荐。它通过微调 GPT-

2 模型，使其能够生成个性化的推荐解释。 
其中，PETER 的实验数据由本文实验结果获得，其参数设置采用了论文[8]中的最优配置。由于

PEPLER 的计算时间过长且计算资源有限，本文仅进行了单次实验。实验结果表明，PETER 和 PEPLER
的性能与论文[8] [9] [27]中的表现基本一致，验证了其实验的准确性。因此，对于部分基线算法的实验数

据，本文直接引用了论文[8] [9] [27]中的结果，以确保研究的完整性和可靠性。 

5. 实验结果分析 

5.1. 评分预测 

评分预测结果如表 3 和图 3 所示。可以看出，GERT 在评分预测任务中展示出较强的竞争力，尤其

是在 TripAdvisor 数据集上表现最佳。TripAdvisor 数据集的用户和物品平均记录数相对较低，这可能使得

模型在学习用户偏好时更加困难。但 GERT 在该数据集上取得了最优的 RMSE (0.79)和 MAE (0.60)结果，

表明其在处理该类型的数据时表现尤为突出。 
然而，在 Yelp 和 Amazon 数据集上，GERT 模型的表现略逊于 NRT 和 PETER，这表明其在这些数

据集上可能未能达到最佳的预测精度。这种局限性可能源于 GERT 模型在处理某些特定数据特征或特定

推荐任务时的不足。具体而言，GERT 可能在应对数据稀疏性、用户行为模式的复杂性，或在模型参数调

优方面存在一定的挑战。 

5.2. 解释生成 

在解释生成任务中，各算法的表现已在表 4 进行了详细展示。就可解释性指标而言，各算法在 FMR 
(解释准确性率)指标上的表现较为接近。然而，在 FCR (解释覆盖率)和 DIV (解释多样性)指标上，结果却 
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(a) RMSE                                           (b) MAE 

Figure 3. Rating prediction results: RMSE (a) and MAE (b) 
图 3. 评分预测结果：RMSE (a)和 MAE (b) 
 
Table 3. Rating prediction results, with the best performance values in bold 
表 3. 评分预测结果，最佳性能值以粗体标出 

 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 
PETER 1.01 0.78 0.95 0.71 0.81 0.63 
GERT 1.01 0.79 0.96 0.71 0.79 0.60 

 
有所不同，具体情况见图 4(a)和图 4(b)所示。尽管 GERT 在 FCR 值上略逊于 PEPLER，但其总体表现仍

优于其他算法。特别值得注意的是，GERT 在 DIV 值上表现尤为突出，尤其是在 Amazon 和 TripAdvisor
数据集上，显示了其在生成多样化解释文本方面的显著优势。 

在文本质量方面，各算法在 USR 和 BLEU-4 上的表现如图 4(c)和图 4(d)所示。GERT 在这两个指标

上均取得了优异的成绩，这表明 GERT 在文本生成任务中表现出强大的能力，能够生成既高质量又符合

用户需求的解释文本。这一结果进一步验证了 GERT 在提升解释文本质量和满足用户期望方面的有效性，

突显了其在生成内容的准确性和用户满意度方面的显著优势。 

5.3. 超参数与消融实验 

本论文旨在研究合成坐标引导的解释生成效果及其影响。为实现这一目标，本文通过详细的实验分

析了联合损失函数中正则化系数 rλ  (超参数)的不同取值对模型表现的具体影响。同时，本文还探索了

KAN 在捕捉非线性函数特征方面的作用，为此进行了消融实验，并采用了单层多层感知器(MLP)进行对

比分析。此外，为了更全面地评估和比较模型的效果，本文还将 PETER 模型纳入对比范围。所有实验均

在 TripAdvisor 数据集上进行，其中 GERT 模型的嵌入层大小设定为 128。 
实验结果如图 5 所示，结果表明， rλ 取值对解释生成的精度和稳定性具有显著的影响。当正则化系

数 210rλ
−= 时，模型的表现达到了最佳状态。此外，该实验进一步验证了 KAN 在捕捉复杂非线性函数关

系方面的有效性。与传统的单层 MLP 相比，KAN 展现出了更加优越的性能，能够更好地处理和捕捉数

据中的复杂特征。 
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(a) FCR                                            (b) DIV 

 
(c) USR                                         (d) BLEU-4 

Figure 4. 解释生成结果：FCR (a); DIV (b); USR (c)和 BLEU-4 (d) 
图 4. Explanation generation results: FCR (a)；DIV (b)；USR (c) and BLEU-4 (d) 

 
Table 4. Comparison of text quality, with the best performance values in bold. B1 and B4 represent BLEU-1 and BLEU-4. 
R1-P, R1-R, R1-F, R2-P, R2-R, and R2-F represent the precision, recall, and F1 value of ROUGE-1 and ROUGE-2. The results 
of BLEU and ROUGE are expressed in percentages (% omitted), and the other indicators are expressed in absolute values 
表 4. 解释生成结果。评估指标 B1 和 B4 分别代表 BLEU-1 和 BLEU-4。R1-P、R1-R、R1-F、R2-P、R2-R 和 R2-F 分

别表示 ROUGE-1 和 ROUGE-2 的精度(precision)、召回率(recall)和 F1 值。BLEU 和 ROUGE 的结果以百分比表示(省
略%)，其他指标以绝对值表示。最佳性能值用粗体标出 

 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 

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 

PETER 0.08 0.19 1.54 0.12 10.64 0.71 18.57 12.10 13.70 2.02 1.35 1.47 

PEPLER 0.08 0.30 1.52 0.35 11.23 0.73 17.51 12.55 13.53 1.86 1.42 1.46 

GERT 0.08 0.23 1.55 0.31 11.43 0.78 17.59 12.46 13.66 1.92 1.47 1.52 

 Amazon 

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 
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续表 

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 

PETER 0.12 0.15 1.89 0.22 12.97 1.15 20.08 13.95 15.43 2.82 2.10 2.22 

PEPLER 0.11 0.27 2.06 0.38 13.19 1.05 18.51 14.16 14.87 2.36 1.88 1.91 

GERT 0.12 0.23 1.79 0.49 13.34 1.17 19.33 14.11 15.28 2.65 2.07 2.14 

 TripAdvisor 

NRT 0.06 0.09 4.27 0.08 15.05 0.99 18.22 14.39 15.4 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 

PETER 0.07 0.11 3.10 0.06 15.98 1.10 18.90 16.02 16.37 2.33 2.17 2.10 

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 

GERT 0.07 0.19 2.44 0.32 15.96 1.21 19.39 15.98 16.56 2.44 2.24 2.18 

 

 
(a) FCR                                            (b) DIV 

 
(c) USR                                         (d) BLEU-4 

Figure 5. Recommended task weight and ablation experiment 
图 5. 推荐任务权重与消融实验 

5.4. 结果分析 

在数据相对密集的情境下(例如在 Amazon 和 TripAdvisor 数据集上)，GERT 算法展现了卓越的性能。
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这一表现主要归因于其通过合成坐标嵌入技术，能够有效地提取用户和物品的潜在特征，并利用 KAN 模

型深入挖掘这些特征之间的复杂关系。这种嵌入不仅显著提高了推荐的准确性，还为生成解释性文本提

供了丰富的上下文支持，使得生成的文本在相关性和说服力方面表现更加出色。 
然而，在面对数据相对稀疏的数据集时(例如 Yelp)，GERT 算法的表现却暴露出了一定的局限性。这

些局限性可能源于以下几个方面： 
首先，数据稀疏性可能导致模型在特征提取和嵌入过程中无法充分捕捉用户与物品之间的关系，进

而影响推荐精度和生成文本的相关性。 
其次，在生成过程中，由于缺乏足够的上下文信息，GERT 算法的引导机制可能无法完全避免局部

暗点问题，导致生成的内容未能充分反映用户的偏好。 
此外，稀疏数据集中的噪声和数据不平衡问题可能进一步削弱模型的表现，使得生成的推荐结果和

解释性文本缺乏稳定性和连贯性。 
最后，GERT 算法可能在特征提取和关系建模上高度依赖充足的数据支持，而稀疏数据集难以提供

足够的信息，从而限制了算法优势的充分发挥。 

6. 结论 

本文提出了一种结合合成坐标和 KAN 的引导式可解释推荐方法。该方法通过将用户和物品映射到

嵌入空间中，利用空间关系引导解释生成，从而提升推荐系统的可解释性。 
在模型性能方面，实验结果表明：1) 该方法在评分预测任务中展现出强大的竞争力，达到了当前先

进水平。2) 在解释生成任务中，GERT 在 DIV、USR、BLEU-4 等指标上表现出色，证明了其在高质量文

本生成方面的卓越能力。 
在模型复杂性方面，该方法通过将可解释推荐任务有针对性地分解为评分预测和解释生成两个独立

模块，实现了更高的灵活性，降低了内部耦合度。此外，利用空间关系将两个模块进行有效连接，提升

了系统在算法层面的可解释性。 
在计算难度方面，该方法允许独立训练评分预测和解释生成模块，从而降低了整体训练的难度和资

源需求。同时，与 PETER 和 PEPLER 相比，GERT 拥有更低的嵌入维度。例如，在 TripAdvisor 数据集

上，GERT 展现出更优异的生成效果，但其嵌入维度仅为 128，远低于 PETER 的 512 维和 PEPLER 的 768
维。这不仅意味着 GERT 拥有更低的模型复杂度，更高的信息密度，同时也提升了计算效率和存储效率。 

本文的研究揭示了，通过优化嵌入向量的内容和模块化设计的结合，可以有效提高可解释推荐系统

的性能，同时降低模型的复杂性、计算难度和资源需求。该方法证明了其在提升推荐系统性能和可解释

性方面的潜力，并为构建更高效的推荐系统提供了新的思路和方法。 
未来，随着推荐系统在各类应用中的广泛使用，对可解释性与高效性的需求将持续增长。基于本研

究所提出的融合合成坐标和 KAN 的引导式可解释推荐方法，未来研究可以进一步探讨以下几个方向： 
首先，在模型的可扩展性和适应性方面，未来可以尝试将该方法应用于更加复杂和多样化的数据集，

以验证其在不同场景中的通用性和鲁棒性。 
其次，可以进一步优化嵌入空间的构建与空间关系的表达方式，以提升模型在处理高维数据和复杂

用户行为模式时的精度和效率。 
此外，随着深度学习技术的不断发展，未来的研究还可以探索将其他先进的神经网络结构与该方法

相结合，以进一步提高推荐系统的可解释性和性能。 
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