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数据挖掘初步之推荐系统

❑ 背景

❑ 推荐系统：从白盒到黑盒

❑ 基于无监督学习的可解释推荐系统

❑ 展望
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信息过载

信息过载

大数据采集与处理

高频的社会活动

快节奏的生活与工作
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琳琅满目，难以选择

在线购物 在线视频 音频播客

学术交流 学术资源

无监督可解释推荐系统
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推荐系统

6

项（items）

商品、视频、音频、新闻、论文等

推
荐

交
互

根据用户与项之间历史交互（搜索、购买、收听、播放、评论、评分等），为用
户精准推荐其喜爱的项

推荐系统



经典推荐系统

基于内容的推荐 协同滤波推荐 隐因子模型推荐

本质：评分预测

“直观可解释”     “隐晦难解释”
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基于内容的推荐

项画像建模

•基于特征工程提取项的特征（如标签、TF-IDF等可解释特征）

•从特征集构造每一个项的画像
用户画像建模

•用户评论或交互项的画像加权融合

个性化推荐

•计算用户画像和项画像的相似性（如Cosine相似性）

•把相似性最大即匹配度最高的若干个项推荐给用户

可解释性强：

项画像具有很强的可解释性

用户画像具有很强的可解释性

将画像匹配度高的项推荐给用户，直观易理解

𝐬𝐢𝐦(𝒖, 𝒊) = 𝐜𝐨𝐬(𝒖, 𝒊) =
𝒖 , 𝒊
𝒖 , 𝒊

可解释性强，但是忽略了其他用户对被推荐项的偏好信息

红色
圆形
三角形

推
荐

喜欢 项画像

生
成

匹配
用户画像
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协同滤波推荐系统

评分预测

3 对目标用户u，以及一个待推荐项 i，
基于该用户的相似用户集N对该项 i的
评分预测用户u对 i的评分

搜索最相似的用户集

2 对目标用户u，搜索与他具有最大相似
性的若干个用户，形成相似用户集N

1
计算用户偏好相似性
suv=sim(r u, r v)
如Cosine相似性、Jaccard相似
性、Pearson相关性系数

𝒓𝒖𝒊 =
∑𝒗∈𝑵 𝒔𝒖𝒗 𝒓𝒗𝒊
∑𝒗∈𝑵 𝒔𝒖𝒗

具备可解释性：

基于评分计算用户相似性具备可解释性

查找最相似的用户集具备可解释性

预测评分定义为相似用户的评分加权求和，直观易理解
用户偏差、项偏差、
系统偏差等

偏好 偏好

数据库

基于相似性搜索

具有相似偏好的用户

计算相似性

偏好的项

推
荐

偏好
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隐因子模型推荐系统

可解释性变弱：

隐因子所对应的向量缺乏相关的语义含义

梯度下降法求解隐因子缺乏直观含义

...       “隐晦难解释”
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神经网络推荐系统

“隐晦难解释”     “黑盒”

神经网络

黑盒
输入 输出

核心：
非线性隐因子特征提取

浅层网络+注意力机制
e.g. BPAM (TKDE 2020)

深层网络、表征与匹配函数学习
e.g. DeepCF (AAAI 2019)

结合评论与评分
e.g. DRRNN (TNNLS 2021)

跨域推荐
e.g. AAM (TCYB 2020)

序列推荐
e.g. SR-HGNN (TII 2020)
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基于注意力机制的BP网络(BPAM)

BPAM基本思路（对用户u和项i）：

1. 构造用户u的最近邻用户的评分向量

2. 构造项i的最近邻项的评分向量

3. 输入到含有注意力机制（全局注意力和局部注意力相结合）的BP神经网络

4. 输出预测结果

A BP Neural Network Based Recommender Framework with Attention Mechanism, IEEE TKDE 2022.

可解释性：
隐藏层h的可解释性？
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表征与匹配函数学习统一(DeepCF)

统一框架DeepCF：取长补短

表征函数学习：

重表征函数学习

e.g. MLP

轻匹配函数学习

e.g. 内积

匹配函数学习：

重匹配函数学习

e.g. MLP

轻表征函数学习

e.g. 线性映射

可解释性：
预测向量的可解释性？
MLP的可解释性？

DeepCF: A Unified Framework of Representation Learning and Matching Function Learning in Recommender System, AAAI 2019.
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深度评分评论神经网络(DRRNN)

评分与评论之间可能存在不一致：
相同的评分，可能评论截然不同

Deep Rating and Review Neural Network for Item Recommendation, IEEE TNNLS 2022.

可解释性：
评分预测向量的可解释性？
评论预测向量的可解释性？
MLP的可解释性？
TextCNN的可解释性？
Autoencoder的可解释性？

深度评分评论神经网络
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注意力自编码器跨域推荐(AAM)

用户

项域1

项域4

项域3

项域2

可解释性：
用户隐因子向量的可解释性？
不同域项隐因子向量的可解释性？
注意力层的可解释性？
MLP的可解释性？
Autoencoder的可解释性？

An Autoencoder Framework with Attention Mechanism for Cross-Domain Recommendation, IEEE TCYB 2022.

共同用户，不同域的项
注意力自编码器跨域推荐
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显-隐融合协同跨域推荐(CEICFNet)

可解释性：
评分隐因子向量的可解释性？
交互隐因子向量的可解释性？
MLP的可解释性？

Cross-Domain Explicit-Implicit-Mixed Collaborative Filtering Neural Network, IEEE TSMCA 2022.

显-隐融合协同跨域推荐
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全局图引导的会话推荐(G3SR)

可解释性：
全局图节点表征向量的可解释性？
融合层的可解释性？
读出机制的可解释性？

G3SR: Global Graph Guided Session-based Recommendation, TNNLS 2022

全局图引导的会话推荐(G3SR)
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可解释推荐系统

什么是可解释推荐系
统？

A

可解释推荐系统模型

C

可解释推荐系统信息
源及解释展示性

B D

可解释推荐系统挑战？
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可解释推荐(Explainable Recommendation ER)
不仅仅为用户或者系统设计者提供推荐结果，同时
也提供解释为何推荐这些项。

什么是可解释推荐系统？

推荐系统
5W

基于地理位置的推荐
地点(whe r e )

社交推荐

人物(who )
与时间相关的推荐
时间(when )

可解释推荐

为何(why )

应用相关的推荐

应用(wha t )

时间(when)

地点(where)

人物(who)应用(what)

为何(why)

可解释推荐

20



可解释推荐系统意义

还可以帮助系统设计者诊断、调试、提升推荐算法

5

1

2

3
4

可解释推荐系统的作用

透 明 性
提升推荐结果及过程

透明性

可 靠 性
提升推荐可靠性

说 服 力
推升推荐结果说服力

有 效 性
提升推荐结果精度

满 意 度
提升用户满意度
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早期的可解释推荐系统

协同滤波算法的推荐可解释性

早期的其它可解释推荐算法：
基于用户调查的解释
基于内容标签等的解释
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可解释推荐系统的两种类型

两种类型的可解释推荐系统

在生成推荐结果的
过程中提供解释

推荐过程透明

模型内在的

以一种事后归因的
方式，在推荐结果
之后提供解释

推荐过程仍然黑盒

模型无关的

1 2

通过仔细的推理得
到推荐结果，从而
自然可以提供解释

先得到推荐结果，
然后再基于推荐结
果提供解释
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可解释推荐系统的两个维度
人机交互维度

解释信息源或解释展示方式

机器学习维度

解释的生成模型

基于相关用户或项的解释
基于特征的解释
基于文本句子的解释
可视化解释

因子分解可解释推荐

话题建模可解释推荐

基于图模型的可解释推荐

深度学习可解释推荐

基于知识图谱的可解释推荐

模型无关即事后归因的可解释推荐
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基于相关用户或项的解释
基于相关用户的解释，如评分

近邻用户的综合评分 近邻用户的细节评分

基于相关项的解释，如评分
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基于特征的解释

找到用户喜欢的标签并给用户推荐这些标签对应的项，通过给用户展示与用户画像匹配的特征进行
解释

通过雷达图来展示

通过柱状图来展示
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基于文本句子的解释

被推荐项的词云

词云解释 句子解释

基于模板的句子

通过自然语言生成模型生成的句子(如LSTM)
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可视化解释

通过可视化展示产品的关键兴趣点(POI)进行解释
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因子分解可解释推荐
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理想：隐因子有直观意义

v.s.

现实:很难为隐因子赋予直观意义

显式因子模型(Explicit Factor Model EFM): 
将隐因子的每一个维度与显式的可解释特征相关联，即建立显式特征和隐式特征之
间的关系。



话题建模可解释推荐

将用户和项分别投影到同一个话题推荐分布向量空间，从而在得到推荐结果的同时，
展示最重要的具有最高推荐话题分值的主题词。

30



基于图模型的可解释推荐

通过对用户、项和方面的关系进行三部图建模，其中方面定义为从用户评论
提取得到的项特征。

在推荐的过程中，通过对三部图的三类节点每一个节点进行排序，将同时与
目标用户和推荐项相匹配的具有最高排序的若干个方面作为推荐解释。
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深度学习可解释推荐

通过对偶注意力架构，从用户和项的评论提取用户和项的表征，在此过程中
学习词汇的重要度，并在得到推荐结果的同时将高重要度的词汇展示出来作
为解释。
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基于知识图谱的可解释推荐

基于知识图谱的可解释推荐通常通过元路径或者相关的节点进行解释。
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模型无关即事后归因的可解释推荐

通过强化学习框架来生成事后归因的推荐解释：虽然事后归因的机制和推荐生
成的机制不完全相同，但是事后归因机制更简单并且易于生成推荐解释。
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可解释推荐系统挑战？

解释信息源很稀疏
解释信息缺失（如知识图谱不完整）
用户对所展示的解释不熟悉
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无监督学习：聚类

作者节点聚类 论文节点聚类 出版物节点聚类

多任务节点
聚类
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无监督学习：节点表征

节点表征向量(低维)                        
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基于无监督学习的可解释推荐系统

多任务学术推荐 基于节点类及表征元路径的解释
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展望

动态数据的可解释推荐，e.g.新增项，新增用户

Sol.宽度学习？

多视图特征项的可解释推荐

Sol.多视图聚类？

多视图关系知识图谱的可解释推荐

Sol.多视图异构网络节点聚类？

Q&A
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