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摘　要　通常点评网站对商品的打分都是通过对商品评论的评分求均值而获得,但是这种方式严重依赖于评论的评

分,而且对于评论数较少的商品,这种方式显得不够精确.不同于传统的产品打分机制,文中提出了一种根据产品评

论的文本信息对产品进行整体打分的层次神经网络模型,该模型可以从有限的评论中分析出产品较为公正的得分.
在产品评论中,存在着[词Ｇ句子Ｇ评论Ｇ商品]的层级结构,因此采用了三层 GRU 的结构分别来对句子、评论、商品进行

表示,从而预测商品最终的打分.除此之外,还对评论层进行了额外地输出,进一步提高了商品得分预测的准确率.
在回归和分类两种预测任务上的实验结果表明,模型的层次结构对于预测商品得分具有至关重要的作用,同时输出评

论的得分可以进一步提高预测的准确率.
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Abstract　Usually,theratingoftheproductonthewebsiteisobtainedbyaveragingtheratingoftheproductreview,

butthismethodreliesheavilyontheratingofreviews,whichisnotaccurateenoughforproductswithfewerreviews．
Differentfromthetraditionalproductscoringmechanism,thispaperproposedahierarchicalneuralnetworkmodelfor
theoverallscoringofproductsbasedonthetextinformationofthem,whichcananalyzethefairscoresofproductsfrom
limitedreviews．Intheproductreview,thereisahierarchicalstructureof[wordＧsentenceＧreviewＧproduct],sothestrucＧ
tureofthreeＧlayerGRUisusedtogettherepresentationsofthesentences,reviewsandproductsseparately,soasto
predictthefinalscoreoftheproduct．Inaddition,thispaperalsomakesadditionaloutputtothereviewlayertofurther
improvetheaccuracyoftheprediction．Experimentsonthetwopredictiontasksofregressionandclassificationshow
thatthehierarchicalstructureofthemodelplaysacrucialroleinpredictingthescoreoftheproduct,andthescoreof
outputtingcommentcanfurtherimprovethepredictionaccuracy．
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１　引言

随着在线点评网站逐步走进大众生活,人们乐意在这些

网站上分享个人的观点和评价,同时又希望能够快速地了解

某件产品或商户的综合评价.一般的网站对每个产品都提供

了一个综合的评分,通常为１到５的分值,来代表评论过该商

品的用户的综合评价,这些分值通常通过对所用评论的打分

求均值获得.对于评论数目比较多的产品,这样的评分方式

是比较简单有效的;然而对于评论数据比较少的商品,往往显

得不够精确.其中一个原因可能是评论的打分很容易受到用

户主观性的影响,其实际打分往往和用户的评分有所偏差.
其次,评论的得分可能存在缺失或者与评论实际内容严重不

符的情况,那么这样的得分是不可信的.一种很直观的想法

是,直接通过浏览某个商品所有的评论来对该商品进行评分,
这样的得分相对来说比较客观.

评论的评分预测可以视为文档级别的情感分析,而根据

文本信息对商品进行打分更侧重全局的情感.大多数现有的

研究主要是预测评论的情感极性,Pang[１]通过一些机器学习

的方法把评论的评分预测视为一种多分类或是回归问题,通
过特征工程的方式,利用文本特征或用户特征来进行预测.
然而,用户对产品的评价很可能是多方面的,因此也有一些工

作主要集中于属性级别的情感分析[２].近年来,神经网络结

构在情感分析和评分预测邻域变得越来越流行,例如使用卷

积神经网络(CNN)进行情感分析[３],利用长短时记忆网络

(LSTM)进行情感分类[４].
虽然目前也有一些利用用户评论对产品进行打分的研

究,但他们通常忽略了评论的层次结构关系,然而层次结构对

于预测全局情感往往是重要的,例如一句话的情感强度通常

由该句子内部不同程度的情感词决定,这些词的情感强度通

常只是与该句子有关,而不一定能决定全局情感;又比如对于

某个评论,用户可能对于产品的不同方面表现出不同的情感

倾向.本文的模型并不需要将所有评论的词级别的信息全部



纳入最终产品评分的考察中,而是先获取局部表示,再获取全

局表示,这样能够有效避免最终的情感预测引入其它不必要

的噪声.鉴于此,本文提出了一种基于层次门控循环单元

(GRU)结构的产品评分预测模型,希望通过三层 GRU 来获

取对句子、评论以及商户(产品)的表示,从而最大程度地保留

了词、句子、评论、商户之间的从属关系.实验表明,本文使用

的模型对于产品评分预测的效果要明显好于抛弃层次结构而

直接将产品评论的所有词作为特征的传统机器学习模型.
本文第２节简单介绍了相关工作;第３节介绍了模型每

一层的结构并阐述了模型的基本原理;第４节介绍了实验的

数据集和多种基准模型以及它们的参数设置,同时也对最终

的实验效果进行了比较和分析;最后总结全文.

２　相关工作

产品评分预测方法经常涉及到个性化推荐领域[５],但本

文主要研究如何通过用户评论文本信息来进行产品打分,并
不涉及用户的一些结构化属性特征.一些研究工作主要集中

在评论的情感分类或是评分预测上,Ifrim 等[６]提出了一种

bagＧofＧopinions产品评论得分预测方法,克服了nＧgram 特征

稀疏性的局限性,并提出了一种基于约束的岭回归算法来对

每个意见进行打分.Fang等[７]对亚马逊产品评论数据进行

了句子级别和文档级别的评分预测,并对朴素贝叶斯、支持向

量机、随机森林这３种方法进行了深入的比较.Tang[８]提出

了一种基于神经网络的评分预测模型,不仅考虑了用户评论

的文本特征,同时考虑了不同用户对于情感词的强度,结果表

明结合用户属性要比单独用文本特征的预测效果要好.Li
等[９]提出了一种新颖的评分预测模型,不光利用了评论的文

本信息,同时结合了用户与产品的特征,并利用张量分解技巧

避免了数据的稀疏性问题;实验表明,对于那些不流行的产品

或不活跃的用户相关的评论,模型的预测效果最好.对于直

接利用评论来对产品或商户进行评分,目前的研究还比较少,
产品的打分一般都是通过产品评论的打分获得,然而评论的

打分很容易受到用户主观性的影响,Fan等[１０]在 Yelp数据集

上利用评论文本中的高频词以及词性作为特征,多种机器学

习方法的对比实验表明,线性回归的预测效果比较好.
采用层次模型对文档段落进行表示的方法已经被广泛使

用,例如,Xie等[１１]提出了一种基于层次结构的多策略情感分

析模型,使用支持向量机对微博数据集中每个句子的情感极

性进行了分类,并获得了不错的效果.目前使用比较多的还

是基于神经网络的层次模型,Li等[１２]利用层次 LSTM 模型

训练一个段落或文档自编码器,利用层次 LSTM 来对段落进

行重构,结果表明层次LSTM 模型能够有效地表示文档以及

段落,结合注意力机制可以提升表示能力.Yang等[１３]使用

两层 GRU在词级别和句子级别进行表示,同时结合了两层

注意力机制来对文档进行分类.Ruder等[１４]使用了两层双

向的LSTM 来对评论进行属性级别的情感分析,结果表明层

次模型能够充分利用评论句子的结构和上下文信息提高预测

的准确率.

３　层次GRU评分模型

３．１　任务描述

一般而言,点评网站对某个商家或某件产品的打分都是

通过该商家或产品的所有相关评论的打分求均值获得.由于

某些商品的评论个数有可能比较少,而且评论内容与评论得

分的也有可能不一致,甚至评论的评分是缺失的,由此得到的

评分往往不够精确,其可靠性得不到保障.因此,我们希望浏

览某个商品的所有评论的文本信息来对该商品进行打分,而
不是依赖固有的评论的评分.商品一般包含多条评论,每条

评论包含多个句子,每个句子包含多个词,因此我们希望模型

能够保留这种层次结构.很自然地,我们采用了层次 GRU
模型.由于 RNN的记忆性,LSTM 和 GRU 都适合处理顺序

序列且能避免梯度消失问题,但 GRU 参数更少、更容易收

敛,因此文中采用了三层 GRU来对产品进行评分预测,依次

从词级别、句子级别、评论级别的表示来探讨对生成评分的影

响.图１是模型的示意图,下面从３个层面解释模型的结构.

图１　模型的结构

３．２　词级别表示

本文采用 GRU 来对句子进行表示,当然也可以利用

CNN在短语级别对句子进行表示.将句子中的词输入到词

嵌入层,每个词可以表示成一个低维的向量.通常词汇表中

的词以oneＧhot形式存储,其词向量可以通过词嵌入矩阵

W(w)∈RRd×V 的每一列获得,其中d表示词向量的维度,V 表

示词汇表的大小.假设句子S＝(v１,v２,􀆺,vn),其中vi∈
RRV ,则第i个词的词向量表示如下:

xi＝W(w)vi (１)

则S＝(x１,x２,􀆺,xn)∈RRd×n.得到词的表示后,我们将整个

句子序列输入到第一个 GRU,从而得到句子级别的表示.

３．３　句子级别表示

输入序列中的每个元素,即句子中的每个词向量,都会输

入到 GRU单元进行循环计算,公式如下:

zt＝σ(W(z)xt＋U(z)ht－１) (２)

rt＝σ(W(r)xt＋U(r)ht－１) (３)

h
~
t＝tanh(Wxt＋rt􀳱Uht－１) (４)

ht＝(１－zt)􀳱ht－１＋zt􀳱h
~
t (５)

其中,xt 为第t个时间步输入的词向量,ht－１为上一次计算后

的隐层输出,它们分别与权重矩阵 W(z)、U(z)相乘,即线性变

换后相加,再输入到sigmoid激活函数进行线性化,即公式中

的σ.我们将zt 称为更新门,更新门决定过去的记忆信息有

多少需要被传递到将来.类似地,我们将当前的输入向量和

上个时间步的输出ht－１经过另一个非线性变换,我们称rt 为

重置门,其主要决定哪些过去残留的信息需要被遗忘.然后,
上一步的输出经过线性变换后与重置门rt 进行哈达马积,公
式中用􀳱表示,与当前输入经过线性变换后的结果相加,再
经过双曲正切激活函数来决定保留与遗忘的信息.最后,更

新门zt 在上一步的输出ht－１与当前记忆h
~
t 之前做了一个权

衡,计算的结果为当前 GRU单元的输出ht.
一般来说,一句话中每个词的重要性都是不一样的,因此
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我们考虑在词级别添加注意力机制,利用注意力机制可以学

到不同情感词在某个句子中的权重分布.一句话中的每个词

依次输入到 GRU后,GRU在每个时间步的输出可以视为该

词的表示,我们把所有时间步的输出按照注意力的权重进行

加权求和后的表示视为该句子的最终的表示:

si＝∑
li

j＝１
αi

jhi
j (６)

其中,li 表示第i个句子的长度;αi
j 表示第j 个词的重要性,

其为一个０到１之间的数值表示该词的重要程度;hi
j 表示

GRU 第j个时间步的输出.αi
j 可由如下公式计算得到:

αi
j＝

exp(e(hi
j))

∑
li

k＝１
exp(e(hi

k))
(７)

其中,e为相似度计算函数,它将词表示映射成一个数值,然
后对其进行了softmax.对于相似度计算函数,我们简单地采

用了一层非线性变换:

e(hi
j)＝vTtanh(Whi

j＋b) (８)

其中,W、b分别为权重矩阵和偏置,v表示权重向量,VT 表示

其转置.

３．４　篇章级别表示

上节我们已经得到了句子的表示,一条评论一般有多个

句子,我们将某条评论中的所有句子表示输入另一个 GRU.
从图１可以看出,我们只是将 GRU 的最后一个时间步的输

出作为该条评论的表示R,因为GRU最后时间步的输出保留

了其之前的记忆.实际上,有些论文中采用了不同的操作,例
如将所有时间步的输出的每一维求均值或求最大值,用最后

的结果表示整个评论.一个商家或产品通常包含多条评论,
我们有了评论的表示后,再将该商户的所有评论输入到第三

个 GRU,类似地,用最后时间步的输出来表示该商家或产品,
最后将该商家的表示 B输入一层全连接层,如果是回归预

测,则全连接层直接输出预测值;如果是分类,则全连接层输

出多个标签,再经过softmax计算每个标签的概率.需要说

明的是,图１中在句子级别以及评论级别并没有应用注意力

机制,在下文的实验中我们也列举了这两种情况的实验效果.

１)https://www．yelp．com/dataset

除此之外,实际的评论往往自带打分,为了利用这些已存

在的得分,我们可以在评论层同时输出评论的打分,从而模型

变成了一个多输出模型,分别对评论和商品进行了得分预测,

模型的结构图如图２所示.

图２　多输出模型

４　数据集及实验参数设置

４．１　数据集及预处理

本文使用了 Yelp１)点评网站的评论数据集,我们重新计

算了每个商户的评论个数,并在这些商户中选取了评论数为

１０条的商户,共５０２７个,其中划分为训练集４０２１个和测试

集１００６个.数据集中评论所包含的句子的长度最小为１,最
大为２６０４,平均长度为８０.我们限制了每条评论的句子数最

多为２０,每个句子的词的个数最多为３０,下文实验中用于比

较的其他机器学习模型则不加这个限制.我们选择了训练集

中所有的词作为词特征,共３５８６５个.为了充分比较模型的

预测效果,我们采用了两种度量指标(即回归预测评分(小数)

或分类)进行预测.数据集评分统计如图３所示,可以看出数

据集中各个评分的个数是不平衡的,集中在４分,一共有９种

评分,因此可以看成一个９分类问题.

(a)训练集评分统计 (b)测试集评分统计

(c)数据集评分统计

图３　数据集柱状图

４．２　对比方法及参数设置

对于回归问题,我们同时提供了多个基准模型进行比较,

这些模型没有考虑词、句子、评论以及商家之间的层次结构,

只是简单地用某个商家的所有评论中的所有词来表示这个商

家.除了本文提出的模型之外,其他比较模型都采用了所有

词 TFＧIDF来构建特征表示商家,文档j中第i个词的权重可

通过式(９)计算得到.

wi,j＝tfi,j×log N
dfi

(９)

其中,tfi,j表示文档j中第i个词出现的频数,dfi 表示包含

第i个词的文档的个数,N 表示所有文档数目.下面列举了

本文中用于比较的几种基准模型:
(１)Lasso:使用Lasso回归进行评分预测.

(２)KNN:使用 K近邻回归进行评分预测,K近邻数设置

为７,我们对近邻点按距离进行了加权,距离预测目标越近的

近邻的权重越大.
(３)DecisionTree:决策树回归,最大深度设置为５,叶子

节点最少的样本数设置为１６.
(４)RandomForest:使用随机森林进行回归,决策树数目

为４０,叶子节点最少样本数为５.
(５)Linear:线性回归.

(６)Ridge:岭回归.
(７)SVR:支持向量回归,采用线性核.

(８)GRU:直接将某个产品的所有评论全部输入到一个

GRU中预测最终的打分.
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(９)HＧGRU:３层 GRU,每层采用最后时间步的输入进行

表示.

(１０)HＧGRU(１Ｇatt):３层 GRU,并在词级别应用注意力

机制,即图１描述的结构.

(１１)HＧGRU(２Ｇatt):３层 GRU,并在词级别和句子级别

应用注意力机制.

(１２)HＧGRU(３Ｇatt):３层 GRU,并分别在词级别、句子级

别和评论级别应用注意力机制.

(１３)HＧGRU(multi):３层 GRU,同时增加了评论部分的

输出.

同样地,我们也采用了多个分类模型尝试对商家进行分

类,用商家的所有评论的所有词构建特征表示该商家.下面

列举了本文中用于比较的分类模型:

(１)KNN:K近邻分类,K 近邻数设置为２０,对近邻点按

距离进行了加权.

(２)DecisionTree:采用决策树进行分类,最大深度设置

为６,最少叶子节点样本数为１.

(３)RandomForest:采用随机森林进行分类,决策树数目

为４５,叶子节点最少样本数为２.

(４)Logistic:逻辑回归,采用liblinear优化损失函数,采

用一对多分类并按照训练样本数目计算每个类的权重.

(５)NaiveBayes:朴素贝叶斯分类器,采用多元伯努利模

型,平滑系数α设置为０．００７.

(６)SVM:支持向量机,采用线性核,惩罚系数C 设置为

１．５,同样计算了每个类的权重.

(７)Ensemble:对以上６种分类模型按照投票策略进行了

集成,同时对以上模型预测标签的次数设置了权重,分别为

０．０５,０．１,０．２,０．３,０．３,０．０５.

普通的 GRU模型与层次 GRU 模型与回归部分描述的

类似,只是将最后一层全连接层换成了预测多分类问题.

１)https://nlp．stanford．edu/projects/glove/

４．３　目标函数及参数优化

对于回归问题,层次 GRU 模型的输出是１~５的值,对

于分类问题,层次 GRU的输出是多个类的概率值,两种模型

的超参数保持一致.词嵌入的维度设置为１００,我们使用了

Glove１)预训练的词向量进行初始化并随模型训练,隐层维度

统一设置为１００,批量更新数目为６４,学习率设置为０．００１,梯

度裁剪设置为５,并使用了 Adam[１５]优化器.回归损失函数

采用均方误差损失函数:

Lossb(θ)＝ １
|B|∑

b∈B
(label(b)－predict(b|θ))２ (１０)

其中,B表示所有商家的集合,label(b)表示某个商户的真实

评分,为模型需要训练的参数.分类模型采用交叉熵损失

函数:

Lossb(θ)＝－∑
b∈B

label(b)􀅰log exc

∑
N

j＝１
exj

(１１)

其中,x∈RRN ,x表示模型的输出,其没有经过softmax,N 表

示输出的维度,c是一个０到C－１之间的标量,代表所属的

类别.对于多输出模型,我们简单地将所有评论得分的损失

和该产品得分的损失进行了相加来代表总的损失.

４．４　回归结果分析

表１列出了回归模型预测的结果,可以看出在传统的回

归方法中,线性回归、岭回归以及支持向量回归均能取得相对

不错的效果.层次 GRU模型的效果相对于其他方法具有十

分明显的提高,最主要的原因还要归功于模型的结构与表示

以及深度学习的计算能力,例如词向量能够保留词之间的语

义相似性,循环神经网络适合语言模型.最主要的是,本文模

型保留了词、句子、篇章之间的从属结构,这非常符合实际情

况以及人的认知,传统的模型则完全抛弃了这种结构,由于本

文模型的结构达到三层,所以这种结构差异带来的效果差异

非常明显.从表中可以看出,直接将所有评论输入到一个

GRU的效果仅仅比SVR好一点,完全比不上层次模型.其

次,我们比较了每层 GRU的输出添加注意力机制后的效果,

发现在词级别添加注意力机制可以一定程度上改善准确率,

然而在句子级别和评论级别反而不如不加的效果.对评论进

行多输出可以明显地提高预测的准确率,取得了目前最好的

结果.

表１　回归预测结果比较

模型 均方误差(MSE)

Lasso ０．９８５
KNN ０．７５２

DecisionTree ０．４９３
RandomForest ０．３３６

Linear ０．２４２
Ridge ０．２２２
SVR ０．２１４
GRU ０．１９３

HＧGRU ０．１３０
HＧGRU(１Ｇatt) ０．１２９
HＧGRU(２Ｇatt) ０．１３３
HＧGRU(３Ｇatt) ０．１３７
HＧGRU(multi) ０．０９７

４．５　分类结果分析

表２列举了分类模型的准确率比较结果,由于数据集评

分划分得比较细,因此这是一个９分类问题,而不是通常的５
星分类.而且由于评分是人为的,存在一定程度的随意性,因

此本文实验的准确率并不是非常的高,但足以说明各个模型

之间的差异性.可以看出,传统分类模型的差异性并不大,逻

辑回归、朴素贝叶斯以及支持向量机的分类效果要好一些,集

成的效果比它们要好一些,但是和层次 GRU 模型相比差异

还是比较大的.同样地,我们发现只在词级别添加注意力机

制的效果最好,在句子级别和评论级别添加注意力的准确率

反而下降了.其原因可能是注意力层可能会更偏向于记住固

定的信息,对于词级别来说,输入第一层 GRU 的是一些比较

固定的词向量,不同句子对于同一个 GRU 的输出也可能具

有类似的部分,比如不同的句子可能包含相似的情感词和短

语等等,所以这层的注意力机制能够识别出这些关键的部分.

然而,对于句子级别甚至评论级别来说,句子的表示或评论的

表示变得更加抽象了,不同的句子表示之间或不同的评论表

示之间可能不具备相似性,因此注意力层难以识别更重要的

部分.对于评论级别的表示来说,评论之间的顺序或重要性

似乎并没有什么侧重点,所以准确率并不会得到改善.对于
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句子级别来说,或许句子之间的顺序以及重要性是存在的,但

在本文的实验中,效果并没有显著提升.另一方面,循环神经

网络需要综合考虑所有时间步输入的综合情感,所以对于句

子级别和评论级别来说,最后一个时间步的输出可能更具有

代表性.从表２中依然可以看出,层次 GRU 明显要比普通

的 GRU效果要好.为了比较不同层次注意力机制的表现,

图４显示了层次 GRU模型在训练过程中的损失以及测试集

上的准确率,其中训练集上的损失基本变化不大,层次 GRU
在词级别加入注意力机制的损失要稍微小一些.可以明显看

出,模型在第５个epoch后准确率开始趋于稳定,在词级别加

入注意力机制的效果最好,加入３层注意力的效果比其他要

差.由此可见,注意力机制的效果并不明显,仅仅反映在词级

别上,而多输出模型的效果比较明显,同样取得了目前最好的

效果,这通常是由于多个任务之间可以在公共层共享某些特

征,提高了模型的泛化能力,减少了过拟合的风险.

表２　分类的准确率比较

模型 准确率

KNN ０．２３３
DecisionTree ０．２９６
RandomForest ０．３２８

Logistic ０．３３６
NaiveBayes ０．３３８

SVM ０．３５７
Ensemble ０．３７８

GRU ０．４４２
HＧGRU ０．５４４

HＧGRU(１Ｇatt) ０．５５６
HＧGRU(２Ｇatt) ０．５５３
HＧGRU(３Ｇatt) ０．５３５
HＧGRU(multi) ０．５９４

图４　模型训练损失及准确率

结束语　本文首次应用一种３层 GRU 模型来对商品或

商家进行表示,通过利用某个商家或产品的所有评论的文本

信息来对该商家或产品进行打分.实验表明,层次 GRU 模

型能够保留原始的词、句子、评论之间的层次关系,其评分预

测的准确率明显超过了抛弃层次结构的传统机器学习模型,
说明层次结构对于预测产品打分十分重要;同时,如果数据集

中评论存在打分,利用多任务学习模型可以大幅度提高准确

率.在下一步的工作中将研究如何将用户信息融入注意力机

制或采用更有效的语义表示模型对句子建模.
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