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摘　要: 随着商家评论网站的快速发展, 推荐系统所带来的效率提升使得评分预测成为近年来新兴研究任务之一.

现有的评分预测方法通常局限于协同过滤算法以及各类神经网络模型, 并没有充分利用目前预训练模型提前学习

的丰富的语义知识. 针对此问题, 提出一种基于预训练语言模型的个性化评分预测方法, 其通过分析用户和商家的

历史评论, 为用户在消费前提供评分预测作为参考. 该方法首先设计一项预训练任务, 让模型学习捕捉文本中的关

键信息. 其次, 通过细粒度情感分析方法对评论文本进行处理, 从而获取评论文本中的属性词. 接下来, 设计一个属

性词嵌入层将上述外部领域知识融入模型中. 最后, 采用基于注意力机制的信息融合策略, 将输入文本的全局和局

部语义信息进行融合. 实验结果表明, 该方法相较于基准模型, 在两个自动评价指标上均取得显著的提升.
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Abstract:  As  merchant  review  websites  develop  rapidly,  the  efficiency  improvement  brought  by  recommender  systems  makes  rating
prediction  one  of  the  emerging  research  tasks  in  recent  years.  Existing  rating  prediction  methods  are  usually  limited  to  collaborative
filtering  algorithms  and  various  types  of  neural  network  models,  and  do  not  take  full  advantage  of  the  rich  semantic  knowledge  learned  in
advance  by  the  current  pre-trained  models.  To  address  this  problem,  this  study  proposes  a  personalized  rating  prediction  method  based  on
pre-trained  language  models.  The  method  analyzes  the  historical  reviews  of  users  and  merchants  to  provide  users  with  rating  predictions  as
a  reference  before  consumption.  It  first  designs  a  pre-training  task  for  the  model  to  learn  to  capture  key  information  in  the  text.  Next,  the
review  text  is  processed  by  a  fine-grained  sentiment  analysis  method  to  obtain  aspect  terms  in  the  review  text.  Subsequently,  the  method
designs  an  aspect  term  embedding  layer  to  incorporate  the  aforementioned  external  domain  knowledge  into  the  model.  Finally,  it  utilizes
an  information  fusion  strategy  based  on  the  attention  mechanism  to  fuse  the  global  and  local  semantic  information  of  the  input  text.  The
experimental  results  show  that  the  method  achieves  significant  improvement  in  both  automatic  evaluation  metrics  compared  to  the
benchmark models.
Key words:  recommendation system; rating prediction; pre-trained model; attention mechanism

随着互联网的发展和生活水平的提高, 人们对于商家评论网站的需求不断增长. 这些评论网站 (如: Yelp,
Amazon)内部通常会建立一个评分预测系统, 该系统将会预测用户对商家可能的评分, 从而为用户提供有价值的

推荐. 显然, 建立一个能较为准确地预测用户评分的系统是一项具有现实意义的任务. 为了模拟用户消费前的任务
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场景, 本文的任务设定是用户没有评论过目标商家. 其中, 任务的输入是用户的历史评论文本和商家的历史评论文

本, 输出是用户对目标商家的个性化评分. 用户历史评论指的是用户对其他商家的评论, 商家历史评论指的是其他

顾客对商家的评论. 值得注意的是, 尽管本文的任务在某种程度上与情感分析和推荐系统类似, 但它们之间仍有一

定的差异. 情感分析通常是根据用户对商家的已有评论分析出用户的情感倾向或打分, 而推荐系统则通常基于用

户的历史交互以及消费行为进行评分预测和推荐. 此外, 在推荐系统中较为经典的评分预测任务也与我们十分类

似, 任务目标都是输出用户的评分, 但该项任务通常是基于用户对其他商家的评分来进行预测的. 在实际应用中,
由于无法提前获得用户对目标商家的实际评论, 也无法获得用户的历史交互等信息, 因此, 本文提出的任务是符合

实际且具有挑战的.
如图 1所示, 展示了一个利用历史评论来预测用户个性化评分的示例. 从商家的历史评论中可以提取到一些

关键信息, 商家烹饪的海鲜十分美味, 同时装修也很精美, 但消费的顾客较多、环境嘈杂. 从用户的历史评论中可

以得知, 该用户喜欢吃海鲜, 但对嘈杂的环境十分敏感, 会让他感到不适. 因此, 尽管商家的菜肴非常符合用户的口

味, 但是在环境方面并不能给用户一个满意的体验. 综合以上分析出的信息, 模型预测用户的评分为 1分.
 
 

请你帮我预测一下我对该商家的评分

用户数据库

历史评论 历史评论

商家数据库

用户 模型

1 分

1. 这家自助餐厅的雪蟹腿和蒜
泥小青龙管够, 味道也挺好
的, ..., 装修风格我很喜欢.

2. 装修风格不错, ..., 今天来
的人特别多, 环境有点吵, 但
是我喜欢这种热闹的氛围.

1. 我最喜欢吃海鲜了, ..., 这
家果然是排名第一的海鲜餐
厅!!! 下次还会来的.

2. 这家土耳其餐厅菜品不
错, ..., 但不能接受的是餐厅人
太多且嘈杂, 搞得我头很疼.

··
·

··
·

图 1　用户个性化评分生成示例
 

在过去的几十年里, 评分预测的研究取得了显著进展. 早期的评分预测系统主要使用协同过滤技术, 其主要的

思想是通过计算用户/项目之间的相似度来进行预测. 此外, 矩阵分解也是协同过滤中重要的方法之一. Koren 等

人 [1]通过将用户-项目评分矩阵分解为低维潜在特征向量矩阵, 从而提高了预测性能. 但这些方法都存在一定的局

限性, 如“冷启动”、数据稀疏等问题. 为了缓解这些问题, 基于内容的评分预测系统 [2]开始得到关注, 其主要思想

是利用关于用户和商家的文本信息进行推荐. McAuley等人 [3]发现评论文本中蕴含着丰富的信息, 利用 LFM[4]、LDA[5]

等模型来提取评论文本的潜在的特征与主题可以有效提高预测性能. 尽管基于评论文本的评分预测系统已经取得

了重大的进展, 但利用预训练的生成式模型的研究较为有限, 本文的研究填补了这一空缺.
近年来, 预训练模型在多项 NLP任务上展现出较强的竞争力, 其在无监督方式下使用大量无标注文本进行预

训练任务的学习, 从而让模型提前学习了丰富的语义知识, 并且能够更好地捕捉文本特征与隐含的语义信息. 此
外, 生成式模型相较于分类模型 (如: BERT[6]), 能够生成连续的文本来充分地理解和利用上下文信息, 同时, 生成

式模型的应用前景也更为广泛, 在未来的研究中可以额外生成决策原因以增加模型的可解释性. 因此, 本文采用了

预训练的生成式模型 T5[7]作为基础模型, 整体流程如下: 首先设计了一项预训练任务, 该任务旨在让模型学习如何

根据用户和商家的历史评论来预测两者的基本信息, 从而提升模型对文本中关键信息的提取能力. 其次, 通过细粒

度情感分析 (aspect-based sentiment analysis, ABSA)技术对评论文本进行预处理, 从而获取到评论文本中所有的属

性词. 接着, 设计了一个属性词嵌入层, 并将属性词的位置信息提供给该嵌入层. 随后, 为了把外部领域知识融入输
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入文本的每个词的语义信息中, 将属性词嵌入层的输出向量与 T5 模型自身的嵌入层的输出向量相加并送入 T5
编码器中, 从而获取到输入文本的全局语义表示. 然后, 采用基于注意力机制的信息融合策略, 将模型的输入文本

进行拆分并分别编码, 之后将编码后的表示向量进行拼接作为输入文本的局部语义表示, 随后, 利用多头注意力机

制将输入文本的全局与局部语义表示进行融合. 最后, 使用 T5解码器结合信息融合层输出的隐藏向量进行解码,
生成用户的个性化评分.

本文的主要贡献如下.
● 本文提出了一种新的用户个性化评分预测任务, 该任务仅依赖用户和商家的历史评论, 为用户生成一个个

性化的评分.
● 本文提出了一个基于预训练模型的用户个性化评分预测框架, 其中包括预训练任务、设计属性词嵌入层融

合外部邻域知识和采用基于注意力机制的信息融合策略.
● 为了评估模型的有效性, 本文进行了一系列对比与消融实验, 研究了模型各组件的性能与作用. 实验结果表

明, 相较于其他基准模型, 本文在 ACC 和 MSE 两个评价指标上均有着较大的提升. 

1   相关工作
 

1.1   推荐系统

(1)传统推荐系统: 早期的推荐系统研究主要集中在协同过滤 [8–10]、矩阵分解等方法. 这些方法本质上依赖用

户和项目自身的属性与特征, 并通过计算特征之间的相似度来寻找相似用户, 从而实现个性化推荐. Ganu等人 [11]

首次考虑用户评论信息并配合人工标注的领域知识, 提高了餐厅场景中推荐的准确性, 这为后续工作开辟了新的

道路. McAuley等人 [3]提出 HFT (hidden factors as topics)模型, 使用潜在因素模型 (latent factor model, LFM)和潜

在狄利克雷分配模型 (latent Dirichlet allocation, LDA)分别获取潜在评级维度与文本评论的主题, 将两者相结合来

提高推荐系统中预测评级的准确性和可解释性. Zhang等人 [12]提出 CMLE (collaborative multi-level embedding)模
型, 通过投影级别将词嵌入 (word embedding)模型 [13]和标准矩阵分解 (matrix factorization, MF)模型 [1]进行集成,
从而获得捕捉单词局部上下文信息的能力, 并将评论嵌入投影到用户和项目嵌入上, 以此来应对用户、项目和评

论之间的直接等价性问题.
(2) 结合评论文本的推荐系统: 随着深度学习的发展, 神经网络模型已经被证明比传统的推荐系统方法性能更

好, 特别是在评论文本可用时. Zheng 等人 [14]首次使用神经网络对用户和商家的评论联合建模, 他们提出了

DeepCoNN模型, 由两个并行网络分别学习用户行为和商家属性, 最后通过顶部的共享层让两个网络相互交互. 用
户和商家的评论相互交互有效地提升了预测性能, 缓解了数据稀疏问题. 但 DeepCoNN模型的性能取决于模型是

否能够访问用户对商家的评论, 而这在实际应用中是无法实现的. 为了解决上述问题, Catherine 等人 [15]提出了

TransNets模型, 该模型是在 DeepCoNN模型的基础上扩展了一个 Transformer[16]层, 该附加层专门用于学习将用

户和商家的潜在表示转换成对应评论的潜在表示, 从而在测试阶段可以生成评论的近似表示, 并用于模型的评分

预测. 尽管基于评论文本的推荐系统已经取得了重大的进展, 但是对于自然形成的用户-商家二分图以及评论感知

图的利用研究目前是缺乏的, Shuai等人 [17]提出 RGCL (review-aware graph contrastive learning)框架, 首先构建一

个含有评论特征增强边的评论感知的用户-商家图, 其次还设计了两个对比学习任务 (即节点和边的判别任务)为
推荐过程中的嵌入学习和交互建模提供自监督信号. 此前, 基于评论文本的推荐系统大多数只是简单地将评论表

示和其他特征连接在一起, 而没有考虑到文本表示包含大量噪声信息. Yang等人 [18] 提出一种基于评论的多意图

对比学习方法, 该方法采用了多意图对比策略, 在用户评论和项目评论之间建立了细粒度的联系, 进而提高了预测

性能. 

1.2   情感分析

(1) 情感分类: 情感分类的早期研究主要集中在文档级情感分类上 [19,20]. 但随着用户对于商家评论网站需求的

不断提高, 属性级情感分类任务开始受到关注 [21–23]. 该任务的早期研究主要依赖于特征工程和一系列规则进行分
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类. 受益于深度学习的发展, Tang等人 [24]基于 LSTM提出了 TD-LSTM和 TC-LSTM模型, 在生成句子表示时捕

捉目标词与其上下文之间的联系. 随着预训练模型的发展, 研究人员 [25–27]使用预训练模型 BERT进行属性级情感

分析. 此后, 情感三元组和四元组抽取任务被研究人员 [28–31]所提出并进行研究, 这类任务可以为用户提供更多有用

的信息, 但同时更具有挑战性. 最近, 利用预训练的编码器-解码器模型在上述任务表现出了优秀的潜力 [32]. Bao等
人 [33]提出了一种观点树生成模型, 该模型旨在联合发现树中的所有情感元素. 本文复现了他们的工作, 并使用他

们的模型从评论文本中抽取属性词. 最近, 为了解决多重重叠三元组抽取问题, Zhao等人 [34]在编码器-解码器模型

的基础上, 设计了一种结合解码机制, 同时, 他们还构建了一个相关增强网络, 加强相关方面与意见之间的相互作

用以进行情感预测.
(2) 情感打分: 情感打分是情感分析中的一项基本任务, 其旨在预测给定评论的评分. Pang等人 [35]首次对该任

务进行了研究, 并将情感打分问题看作是一个分类/回归任务. 受到他们工作的启发后, 许多研究都采用了有监督

的机器学习模型来进行评分预测. 为了利用文本中的细粒度特征来提升模型的预测性能, Qu等人 [36]提出了一种观

点表示包, 其中每一个观点都由词根、一组修饰词和一个或多个否定词组成, 并使用脊回归算法学习每个观点的

分数并预测评分. 类似的, Lu等人 [37]提出了一种计算用户观点中表达的形容词、副词强度的方法, 从而估计用户

评论的情感强度, 即评分. 近年来 Transformer的出现鼓励了注意力机制 (attention mechanism)在情感打分模型中

的进一步应用, Li等人 [38]提出了 HUARN模型, 该模型使用分层架构来编码单词、句子和文档级别的信息. 之后,
利用用户注意力和方面注意力将文档表示与用户信息相结合, 以预测评论的方面评分. 现有的评论评级预测方法

忽略了用户对方面的意见, 针对上述问题, Wu等人 [39]提出了一个协作学习框架来联合训练评论级别的评级预测

器和多个方面级别的评级预测器, 从而进行评分预测. 受到近年来许多工作利用方面信息来提高评论评级预测性

能的启发, Bu等人 [40]认为方面类别情感分析 (ACSA)和评论评级预测这两个任务高度相关和互补, 因此建立了新

的数据集 ASAP, 并提出了一个联合模型以此来综合解决两个任务并实现了更好的性能.
和之前的工作不同的是, 本文提出了一种新的用户个性化评分预测任务, 输入是用户和商家的历史评论, 输出

是用户对商家的评分. 在表 1中展示了与相关任务的对比, 本文提出的任务与情感分析和推荐系统类似, 但都存在

一定的区别. 与情感分析类似的是, 都基于文本进行预测, 但需要注意的是, 情感分析是根据用户对目标商家已有

的评论文本分析用户可能的情感倾向或打分, 而本文任务的设定是在用户对目标商家的评论文本不存在的前提下

进行预测的. 与推荐系统类似的是, 都是为用户提前预测对商家的评分, 但不同的是, 推荐系统主要根据用户的历

史交互以及消费行为进行预测, 而本文任务的设定是在不获取用户历史消费行为以及交互的前提下进行预测的.
此外, 在推荐系统中有一项与我们类似的评分预测任务, 都是预测用户对某个商家的评分, 但与本文任务不同的

是, 该项任务通常基于用户对其他商家的评分进行预测的. 在实际应用中, 在消费前针对用户进行对商家的评分预

测很有意义. 但这面临了一个问题, 即用户历史行为、与商家的交互和用户在消费后给出的评论在消费前是无法

获取的, 因此本文仅依赖历史评论来进行评分预测, 这是符合实际且具有挑战的.
 
 

表 1　相关任务的对比
 

任务 输入 输出

推荐系统 用户&商家ID 商家评分

情感分析 已有评论文本 情感倾向/评分

本文任务 历史评论文本 商家评分
  

2   基于预训练模型的评论打分预测

在本文中研究了一个特定任务, 即在用户去商家消费之前, 基于用户和商家的历史评论预测用户可能对商家

的评分.

ru =
{
r1

u,r
2
u, . . . ,r

n−1
u ,r

n
u

}
ri

u

rb =
{
r1

b,r
2
b, . . . ,r

n−1
b ,r

n
b

}
ri

b

具体来说, 本文的任务可以定义为: 给定用户历史评论集合   , 其中每条评论   都是用户

过去对其他商家的评论文本; 商家历史评论集合   , 其中每条评论   都是其他用户过去对商家
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ru < /s > rb < /s >的评论文本; 本文将这些数据组成模型的输入, 形式为“   ”, 其中每条单独评论中间都添加分隔符“   ”.
最终, 模型将生成一个用户对商家的个性化评分, 形式是 1–5的整数, 如图 2所示.
 
 

输入

个性化评分

评分生成模型

输入文本

用户历史
评论

商家历史
评论

5 分

图 2　任务定义
 

如图 3 所示, 本文模型以预训练模型 T5 为基础, 模型结构可大致分为以下 3 个部分: 融入外部领域知识的

T5编码层, 信息融合层以及 T5解码层.
 
 

Add & norm

Add & norm

Add & norm

Feed

forward

Feed

forward

Multi-head

Multi-head

self-attention

Embedding

layer

Input text

ABSA
提取属性词

Add & norm

Linear

Softmax

Output probabilities

Add & norm

Add & norm

×N

N×

Multi-head

cross-attention

Masked

multi-head

self-attention

Embedding

layer

Output text

用户历史
评论

商家历史
评论

基本信息

In
p
u
t 

te
x
t

R1

R2

Rn

Info

T5

encoder cross-attention

图 3　模型流程图
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整体流程如图 4所示, 首先, 设计了一个预训练任务, 该任务旨在让模型学习如何根据用户和商家的历史评论

预测两者的基本信息, 从而提升模型捕捉评论文本中关键信息的能力. 其次, 复现了一个情感四元组抽取模型, 并
利用该模型对用户和商家的历史评论进行细粒度情感分析, 从而获取评论文本中的所有属性词. 随后, 设计了一个

属性词嵌入层, 并将属性词的位置信息送入到该嵌入层中, 同时将历史评论和基本信息送入到 T5模型自带的词嵌

入层中. 为了把外部领域知识融入每个词的语义信息中, 将几个嵌入层输出的词向量相加, 并送入 T5编码器中获

取输入文本的全局语义表示. 接下来, 采用基于注意力机制的信息融合策略, 将输入文本进行拆分后, 使用 T5编码

器分别对它们进行编码, 并将编码后的表示向量拼接作为输入文本的局部语义表示, 随后利用多头注意力机制对

输入文本的全局和局部语义表示进行信息融合. 最后, 使用 T5解码器结合信息融合层输出的隐藏向量进行解码,
生成用户的个性化评分.
  

1. 预训练任务

预训练模型

2. 属性词抽取 3. 词嵌入与编码

属性词嵌入层

词嵌入层

位置嵌入层

4. 基于注意力机制的信息融合 5. 评分预测

T5

encoder

1

32 79 56

100

ABSA

2 3 ...

...

...

T5 encoder

Multi-head

cross-attention

T5

decoder
y

R1 R2 Rn Info

历史评论文本: 

三文鱼很好吃, 装修
很精美...

历史评论文本: 

三文鱼很好吃, 装修
很精美...

基本信息:

均分: 4.2 分; 类型:

海鲜餐厅; ...

评论中抽取的属性词:

三文鱼

商家基本信息: 均分: 4.2 分;

类型: 海鲜餐厅; ...

用户基本信息: 均分: 3.8 分;

偏好餐厅: 中餐厅; ...

装修

...

图 4　模型图
  

2.1   外部领域知识的表示
 

2.1.1    属性词抽取

在过去的 10 年里, 为了更深入了解用户对商家各方面的评价, 越来越多的学者开始关注细粒度情感分析任

务 [41,42]. 本文复现了 Bao等人 [33]的工作, 根据他们的方法, 本文选择了预训练模型 T5作为基础模型. 此外, 本文使

用了 ACOS [30]、Yelp 和 Amazon 数据集对模型进行训练. 经过联合学习多个预训练任务后, 模型能够较为准确地

提取属性词-情感词四元组. 由于任务输入中包含与目标商家无关的评论, 即用户的历史评论, 这些无关的历史评

论中的情感词可能会误导模型产生错误的判断. 因此, 本文选择仅将属性词作为外部领域知识融入模型, 这样既能

使模型识别到评论文本中的关键属性, 又避免了引入无关情感词所造成的干扰. 

2.1.2    属性词嵌入

S = {s1, s2, . . . , sn−1, sn} wi

这些抽取的属性词反映了用户和商家的多个方面, 如食物、环境、服务等. 在获取到属性词之后, 本文构造了

一个属性词提示序列   , 对于每个单词   , 如果该单词是属性词, 则在提示序列中相应位置标

记为 1, 否则标记为 0, 即: 

si =

 1, 如果wi是一个属性词

0, 其他
(1)

例如, 输入文本为: “The Chinese food is very tasty (中国食物非常美味)”, 该文本中的属性词为 Chinese food, 则
属性词提示序列为: [0, 1, 1, 0, 0, 0]. 为了让这些外部领域知识融入模型中, 本文对基础模型进行了扩展. 如后文图 5
所示, 本文在原有的词嵌入层之后添加了一个属性词嵌入 (aspect embedding)层, 用于处理属性词提示序列. 

2.2   用户、商家和基本信息的表示
 

2.2.1    用户信息的表示

Wu = {w1,w2, . . . ,wn−1,wn} Eword = {ew1 ,

ew2 , . . . ,ewn−1 ,ewn } ewi wi S u = {s1, s2, . . . , sn−1, sn}

本文获取了用户过去对其他不同商家的评论文本, 这些评论信息将作为用户特征向量的基础. 具体地, 本文

将用户历史评论词序列    送入到词嵌入层中, 该层的输出是一个词向量序列  

 , 其中   是词   的词向量表示. 之后, 将属性词提示序列   送入到属性词嵌入
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Easpect =
{
es1 ,es2 , . . . ,esn−1 ,esn

}
esi si

Eu =
{
eu1 ,eu2 , . . . ,eun−1 ,eun

}层中, 该层的输出是一个属性词向量序列   , 其中   是属性词   的词向量表示. 最后, 将

两个嵌入层的输出向量按元素相加, 得到了一个融合了属性词信息的用户嵌入向量序列   ,
其中计算公式如下: 

eui = ewi + esi (2)
 
 

属性词嵌入层 属性词 s1 属性词 sn

词 w1
词 wn

词位置 p1 词位置 pn

词嵌入层

位置嵌入层

Transformer encoder

...

...

...

图 5　模型嵌入层
 

Eu这个嵌入向量序列   不仅包含了原始的用户评论信息, 还融合了用户历史评论中的外部领域知识. 用户历史

评论中的属性词通常会反映用户的习惯、服务品质的要求、商家类型偏好等信息. 通过将这些属性词融入表示向

量序列中, 使模型更好捕捉和理解用户的需求与偏好. 

2.2.2    商家信息的表示

Wb = {w1,w2, . . . ,wn−1,wn} Eword = {ew1 ,

ew2 , . . . ,ewn−1 ,ewn } ewi wi S b = {s1, s2, . . . , sn−1, sn}
Easpect =

{
es1 ,es2 , . . . ,esn−1 ,esn

}
esi si

Eb =
{
eb1 ,eb2 , . . . ,ebn−1 ,ebn

}

本文获取了其他用户过去对目标商家的评论文本, 这些评论信息将作为商家特征向量的基础. 具体地, 本文将

商家历史评论词序列    送入到词嵌入层中 ,  该层的输出是一个词向量序列  

 , 其中   是词   的词向量表示. 然后, 将属性词提示序列   送入到属性词嵌入

层中, 该层的输出是一个属性词向量序列   , 其中   是属性词   的词向量表示. 最后, 将

两个嵌入层的输出向量按元素相加, 得到了一个融合了属性词信息的商家嵌入向量序列   ,
其中计算公式如下: 

ebi = ewi + esi (3)

Eb这个嵌入向量序列   不仅包含了原始的商家评论信息, 还融合了商家历史评论中的外部领域知识. 商家历史

评论中的属性词通常会反映商家的环境、特色美食、服务质量等信息. 通过将这些属性词融入表示向量序列中,
让模型在预测评分时能充分考虑商家的优点与特色. 

2.2.3    基本信息的表示

Wc =

{w1,w2, . . . ,wn−1,wn} Eword =
{
ew1 ,ew2 , . . . ,ewn−1 ,ewn

}
ewi wi

S i

Easpect =
{
es1 ,es2 , . . . ,esn−1 ,esn

}
Ec =

{
ec1 ,ec2 , . . . ,ecn−1 ,ecn

}

为了让模型更为准确地预测评分, 本文从用户的基本信息中选取关键信息, 其中包含用户的历史平均打分、

常去的商家类型、获得的点赞数量等信息. 此外, 还从商家的基本信息中选取关键信息, 其中包含商家的平均打

分, 商家的类型 (如中餐厅, 海鲜餐厅等), 地理位置等信息. 类似地, 本文将用户和商家的基本信息词序列 

 送入到词嵌入层中, 该层的输出是一个词向量序列   , 其中   是词 

的词向量表示. 需要注意的是, 由于仅从历史评论中提取属性词, 因此基本信息的属性词提示序列   由全 0组成,
输出是一个属性词向量序列   . 最后, 将两个嵌入层的输出向量按元素相加, 得到了一个

基本信息的嵌入向量序列   , 其中计算公式如下: 

eci = ewi + esi (4)
 

2.2.4    信息的编码

E = {e1, . . . ,en,en+1, . . . ,em+n,em+n+1, . . . ,em+n+l} n

在获取到用户、商家以及基本信息的嵌入向量序列后, 本文对这些信息进行编码. 具体地, 首先沿着序列长度

这一维进行拼接, 形成一个新的嵌入向量序列   , 其中,    是用户评论的长
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m l度,    是商家评论的长度,    是基本信息的长度, 即: 

E =Concat (Eu,EB,EC) (5)

Epos

Hglobal

下面将拼接后的嵌入向量 E 与位置向量   相加, 之后送入 T5 的编码器中进行特征提取抽象表示, 从而生

成一个全局语义表示向量   , 即: 

Hglobal = Encoder
(
E+Epos

)
(6)

Epos

Hglobal

其中,    是 T5模型自带的词的位置向量表示. Encoder 是标准 Transformer中的一个模块, 里面包含一个多头注

意力层 (multi-head attention layer)和一个前馈神经网络层 (feed forward network), 在这些层之后都添加了残差连

接 (residual connection)与层归一化 (LayerNorm). 通过编码器的处理, 全局语义表示向量   不仅捕捉到了用户

和商家的历史评论和基本信息, 还获取了用户和商家之间的关联信息. 之后, 本文将对该语义表示向量进行基于注

意力机制的信息融合, 进一步强化上述捕获的信息. 

2.3   基于注意力机制的信息融合

本文提出了一种基于注意力机制的信息融合策略. 如图 6所示, 本文在原模型的 encoder和 decoder之间添加

了一个信息融合层, 从而实现对输入文本的全局和局部语义信息的有效融合.
 
 

编码层

参数共享

In
p
u
t 

te
x
t

Input text

T5

encoder

T5 encoder

Add & Norm

Multi-head

cross-attention

T5

decoder

解码层基于注意力机制的信息融合

R1 R2 Rn info

y

图 6　基于注意力机制的信息融合示意图
 

{r1,r2, . . . ,rn−1,rn, info}
hi{

h1,h2, . . . ,hn,hinfo
}

hinfo n

Hlocal

k

具体地, 首先将输入文本按照分隔符拆分出多条单独评论以及基本信息   , 随后使用 T5
的编码器分别对每条单独评论进行编码, 得到相应的评论表示向量   . 此外, 本文对基本信息也进行了编码, 进而

得到了由评论以及基本信息组成的表示向量序列   , 其中   为基本信息的表示向量,    为评论个

数. 最后沿着序列长度这一维度对表示向量序列进行拼接, 获得了输入文本的局部语义表示向量   . 为了融合

输入文本的全局与局部语义信息, 本文利用拥有   个注意力头的多头交叉注意力层来学习两种语义表示向量之间

的交互.
下面介绍多头交叉注意力层的处理流程, 对于每个注意力头, 首先将全局语义表示投影到 Query空间, 将局部

语义表示投影到 Key、Value空间中: 

Qglobal
i = HglobalW

q
i ,
[
K local

i ;V local
i

]
= Hlocal

[
Wk

i ;Wv
i

]
(7){

Wq
i ,W

k
i ,W

v
i

} ∈ Rd×d Qglobal
i ∈ Rl1×d,

{
K local

i ,V
local
i

} ∈ Rl2×d其中,    是可训练的参数,    分别是 Query、Key 和 Value 的表示,
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l1 l2 Watt
i 和   表示序列长度. 然后基于 Query和 Key的表示计算注意力分数   , 之后与 Value的表示相乘得到单个注

意力头的输出. 

Watt
i = σ

Qglobal
i

(
K local

i

)T
√

dk

 (8)
 

Hhead
i =Watt

i V local
i (9)

σ(·) dk Wo其中,    是一个 Softmax 函数,    是键-值向量的维度. 最后使用输出权重矩阵   来融合每个注意力头的输出,
最终的多头交叉注意力函数如下: 

Cross-attention
(
Hglobal,Hlocal

)
=
[
Hhead

1 ; . . . ; Hhead
k

]
Wo (10)

与标准的 Transformer结构类似, 在该层后进行了残差链接和层归一化, 即: 

Z = LN
(
Hglobal+Cross-attention

(
Hglobal,Hlocal

))
(11)

LN(·)其中,    表示层归一化. 最后将生成的新语义表示向量 Z 送入到 Decoder 中进行解码. 

2.4   基于生成模型的解码

相较于传统的分类模型 (仅具有 encoder), 本文使用生成模型 (Encoder-Decoder结构)将语义表示向量解码成

用户对商家的打分, 利用解码器的注意力机制捕捉复杂的文本特征. 在获取到信息融合策略处理后的语义表示向

量 Z 后, 将向量 Z 作为输入, 送入到 T5 的解码器中进行解码. 解码器的输出是一个概率分布, 该分布对应着预测

评分的概率, 公式如下: 

P (rating | Z) = σ (Decoder (Z)) (12)

P (rating | Z)

σ(·)
其中, Decoder 是标准 Transformer中的一个模块.    表示在给定语义向量 Z 的条件下, 用户对商家打分

的概率分布.    为 Softmax函数, 其将解码器的输出转成概率分布. 为了获得模型最终的预测分数, 本文选择概

率最大的评分作为预测结果: 

ŷ = argmax(P (rating | Z)) (13)

ŷ其中,    是模型的预测结果. 通过上述步骤预测了用户对商家的打分, 虽然相比于分类模型, 本文模型解码过程更

为复杂, 但能够更好地捕捉与评分相关的特征信息, 通过注意力机制更好地理解文本中的语义信息, 从而提升评分

预测的准确性. 

2.5   预训练任务

在训练模型之前, 本文为模型设计了一项预训练任务. 该预训练任务旨在让模型根据用户和商家的历史评

论生成对评分预测有帮助的基本信息, 其中包含用户的平均打分、商家的类型、名字、城市以及地址. 在该预

训练中, 为了生成用户和商家的基本信息, 模型需要学习如何获取评论文本中的关键信息, 提高对文本的理解

能力.
具体地, 本文将随机选取用户和商家的各两条历史评论作为输入, 其对应的基本信息作为输出. 本文设定的预

训练目标可以让模型学习如何从历史评论中提取到与基本信息相关的信息, 同时捕捉到它们之间的关联性, 这对

本文任务很有帮助. 在经过预训练之后, 模型能够关注到更多历史评论和基本信息之间的上下文关系, 这样即使遇

到陌生数据样本, 模型也能拥有不错的预测性能. 此外, 在进行预训练之后, 模型会拥有一个较好的初始参数, 从而

可以更快收敛.
为了预训练模型, 本文使用交叉熵函数作为训练损失. 目标是给定评论集 R 最大化用户和商家的基本信息 I

的概率. 因此, 训练损失计算公式如下: 

L = − 1
|τ|
∑

(R,I)ϵτ
logp (I | R, θ) (14)

(R, I) τ θ其中,    是训练集合   中的一对,    是模型的参数, 并且: 
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log p (I | R, θ) =
m∑

k=1

log p (ik | i1, i2, . . . , ik−1,R;θ) (15)

log p(ik | i1, i2, . . . , ik−1,R;θ)其中,    被解码器所计算. 

3   实验分析
 

3.1   数据集

Yelp 是美国非常受欢迎的评论网站, 涵盖了各种类型的商家, 如餐厅、酒店等. 用户可以在该网站上对商家

进行评论和打分. 本文从该网站上获得了他们提供的最新数据集, 其中包含了 3 种类型的数据: Business (商家)、
User (用户)、Review (评论). Business数据集包含了商家的基本信息, 如名字、地址、类型等. User数据集包含了

用户的统计数据, 如注册时间, 被赞次数等. Review数据集包含了评论文本和对应的评分, 其中评分是 1–5的整数.
为了构建所需的数据集, 本文从数据集中提取商家-用户对, 并制定了以下提取规则: 每个商家-用户对, 其中

商家至少拥有 80条历史评论, 用户至少拥有 30条历史评论. 此外, 为了确保用于训练的历史评论的质量, 每一条

历史评论至少获得其他 6 位以上的其他用户的赞同. 之后, 挑选符合条件的商家-用户对制作本文的任务数据集.
对于数据集中每一条数据样本, 本文将从商家-用户对中随机选取两条商家的历史评论和两条用户的历史评论作

为模型的输入, 用户对该商家的评分作为模型输出的标准答案. 此外, 本文还从用户和商家的基本信息中选取了平

均打分、类型、地址等重要信息作为任务的额外信息. 考虑到模型输入上限问题, 本文对每条历史评论文本进行

了截断, 将评论文本的长度限制在 120词. 此外, 为了防止模型在训练过程中提前学习到用户的相关信息, 本文确

保了训练集和测试集中需要预测的对象不是同一用户. 需要注意的是, 为了避免数据不平衡带来的模型性能下降,
因此还确保了每种评分的样本数量一致. 最终, 本文将制作好的数据集划分成 3个部分, 分别为训练集、开发集和

测试集, 其大小分别为 10 000、500和 500. 表 2展示了数据集的统计数据.
 
 

表 2　数据集的统计数据
 

类别 数量

商家数 18 514
用户数 307 842
评论数 279 476

平均用户历史评论数
平均商家历史评论数

49.1
239.4

数据样本总数 11 000
  

3.2   实验设置及评价指标

β本文使用 T5-Base作为基础模型进行实验. 为了微调超参数采用了 Adam[43]优化器, 设置动量   为 0.1, 权重衰

退为 0.01. 本文的学习率设置为 0.000 1, batch大小设置为 4, 共进行 20轮训练.
本文在实验中采用了两种自动评价指标, 均方误差 (MSE)和准确率 (ACC). 准确率通常用于计算模型完全预

测正确的比例, 准确率的值越高代表模型性能越好. 然而, 这一指标并不能充分反映模型的预测性能, 为了更加全

面地评估模型的预测性能, 本文还采用了均方误差作为评价指标. 均方误差常被用于衡量两个值之间的差异程度,
均方误差的值越小代表模型性能越好, 其计算公式如下: 

MSE =
1
N

N∑
i=1

(ŷi− yi)2 (16)

N ŷi yi其中,    是样本数量,    是模型预测值,    是真实评分. 

3.3   基准模型

为了评估在评分预测任务上的表现, 本文选取了几种基准模型进行了对比, 其中包含随机评分、平均分、
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HabNet[44]、BiLSTM+Attn[45]、BART-Base[46]、SentiLARE[47]和 SentiWSP[48]等. 下面是这些基准模型的简要介绍.
● 随机评分: 随机选取 1–5的整数作为最终的预测.
● 平均分: 使用商家和用户的平均打分直接作为最终的预测.
● UCF: 它是一种利用评分计算用户相似度, 并利用相似用户对商家的评分进行评分预测的算法.
● ICF: 它是一种利用评分计算商家相似度, 并利用用户对相似商家的评分进行评分预测的算法.
● SVD: 它是一种推荐系统中经典的基于矩阵分解的评分预测算法, 通过对评分矩阵进行矩阵分解降低数据

噪声、缓解数据稀疏问题.
● HabNet: 它是一种用于评论评分预测和推荐的分层双向自注意力网络框架, 为了利用评论文本的分层结构,

设计了 3种级别的编码器对文本进行编码, 之后利用注意力机制对文本语义信息进行整合, 最后进行评分预测.
● BiLSTM+Attn: 它是由前向 LSTM 和后向 LSTM 组成的, 可以更好捕捉到双向的语义依赖. BiLSTM-Attn

在 LSTM 输出向量的合成方面做出创新, 不再简单相加或者取平均, 而是使用注意力机制将他们融合, 提高了模

型的预测性能.
● BERT: 它是由 Google发布的一种预训练模型, 在无监督方式下使用大量无标注文本, 并经过MLM任务和

NSP任务的预训练, BERT获得了强大的语言表征和特征提取能力, 在文本分类、命名实体识别、问答系统等任

务上取得了不错的效果.
● BART: 它是一种基于 Transformer架构的神经网络模型, 它被广泛应用于多种自然语言处理任务中, 如文本

生成、翻译和摘要等.
● T5: 它是一种多任务语言模型. 使用大规模的文本数据进行预训练, 学习通用的语言表示, 希望将所有的自

然语言处理任务都转化为文本到文本的任务. 因此, 在多个领域和任务中取得优秀的性能.
● SentiLARE: 它是一种预训练语言模型, 使用 SentiWordNet为每个词导出上下文感知的情感极性, 并采用一

种标签感知的掩码预训练任务来学习构建情感感知的语言表示.
● SentiWSP: 它是一种情感感知的预训练语言模型, 通过词级和句子级的预训练, 增强模型捕获情感信息的能

力. 在句子级和方面级情感分类任务中取得了最好的结果.
● LLaMA: 在 LLaMA[49]模型的基础上进行微调, 利用低秩自适应 (low-rank adaption)技术, 冻结预训练好的

模型权重参数, 仅训练低秩矩阵, 让微调质量与全模型微调相当. 

3.4   实验结果与分析

从表 3中的实验结果可以发现 (加粗数据为最优结果), 基于统计的方法在 ACC 指标上的表现普遍较差. 随机

评分作为最基本的基准模型, 性能最差, 这说明随机评分在该任务上并不可靠. 与随机评分相比, 基于平均分的方

法表现更为出色, 它们在 MSE 指标上达到了基准模型中最好的表现. Adomavicius等人 [50]发现, 面对相同品质的

商家, 顾客们倾向于给平均打分更高的商家一个较好的评分. 如果商家缺乏特别之处, 那么用户会参考商家的平均

打分或者给出一个自己经常打的分数. 因此, 基于平均分的方法简单且有效, 但在预测准确性方面还有改进的空

间. 由于存在数据稀疏问题, 传统的推荐系统方法在该任务上的表现也不理想, 评分矩阵中有很多缺失的评分, 因
此基于用户/商家的协同过滤方法在两个指标上的表现普遍较差. SVD算法将评分矩阵进行分解, 转化为更低维的

矩阵表示. 一方面, 低维表示可以更好地捕捉用户和商家的潜在特征, 另一方面, 评分矩阵中缺失的评分会被近似

地预测出来, 从而缓解数据稀疏问题, 因此 SVD算法在预测准确度上有显著提升.
相较于仅基于评分的方法, 神经网络模型 (例如: BiLSTM-Attn和 HabNet)结合了注意力机制, 能够更好地理

解用户和商家历史评论之间的语义信息和上下文关系, 在预测准确性方面有了进一步的提升, 这证明了神经网络

在处理序列数据时具有一定的优势.
预训练模型 (例如: BERT、T5和 SentiLARE等)在两个评价指标上均高于 BiLSTM-Attn模型. 一方面, 尽管

它们在模型中都应用了注意力机制, 但预训练模型利用大量无标注数据进行预训练, 提前学习了丰富的语义知识,
从而可以更好地捕捉文本中的语义信息. 另一方面, 本文任务的输入内容较多, 而 Transformer结构完全基于注意
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力机制, 因此它可以进一步缓解长距离依赖问题, 更好地处理长文本内容, 进而增强模型在评分生成任务上的效果.
值得注意的是, 拥有 70亿参数量的大预训练模型 LLaMA在 MSE 和 ACC 指标上均取得了较好的性能. 这是

由于大模型在大规模数据集上可以学习到广泛的语义知识和语言模式, 这将有助于提升模型的上下文理解能力.
此外, 更多的参数意味着模型拥有更好的表示能力, 可以进一步拟合数据的复杂模式与特征, 从而提升模型的性能.
 
 

表 3　对比实验结果
 

模型 对比项 MSE ACC (%)

统计方法

随机评分 3.79 21.4
用户平均分 1.84 22.0
商家平均分 1.80 25.2

推荐系统方法

UCF 3.02 20.0
ICF 3.01 20.6
SVD 3.12 28.4
HabNet 2.85 34.4

神经网络 BiLSTM+Attn 3.10 30.2

预训练模型

BART-Base 2.60 34.6
BERT-Base 2.43 31.0
T5-Base 2.17 32.0

SentiLARE 2.52 34.4
SentiWSP 2.10 31.8

大模型 LLaMA 2.41 36.6
Ours 1.52 46.2

 

本文的模型的表现超越所有基准模型, 这表明模型中引入的属性词嵌入层、基于注意力的信息融合策略以及

设计的预训练任务使得模型能够更为准确地预测用户的评分. 

3.5   不同影响因素比较

为了进一步了解模型中各模块的重要性以及作用, 本文对属性词嵌入层、基本信息、信息融合和预训练任务

进行了消融实验. 从表 4中可以发现, 每一个模块在模型中都扮演了重要的角色.
 
 

表 4　消融实验结果
 

属性词嵌入层 基本信息 信息融合 预训练任务 MSE ACC (%)
× × × × 2.17 32.0
√ － － － 2.20 34.6
√ √ － － 1.62 42.6
√ √ √ － 1.65 44.0
√ √ √ √ 1.52 46.2

 

根据表 4中的实验结果, 可以得出以下结论.
第一, 添加属性词嵌入层能够提高模型预测精确度方面的性能, 这说明本文将外部领域知识融入模型中的思

路是正确的. 通过将属性词的判别信息融入每个词的语义表示中去, 能够帮助模型识别出输入文本中的属性词, 并
提高这些涉及用户和商家关键方面的词的关注度. 此外, 在面对陌生属性词时, 外部领域知识也能帮助模型识别,
从而进行较为准确的评分预测.

第二, 在输入文本中加入用户和商家的基本信息带来的提升最大, 这说明基本信息对于模型预测评分是很有

帮助的. 通过基本信息能够让模型了解到用户的偏好、打分习惯以及商家的整体情况, 这些信息在一定程度上可

以帮助模型计算用户与商家之间的匹配程度, 并预测用户可能的用餐体验, 显然, 这可以有效地帮助模型生成出较

为精确的用户评分.
第三, 采用基于注意力机制的信息融合策略可以取得进一步的提升, 这说明本文设计的信息融合方法是有意
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义的. 在输入文本内容较多的情况下, 初始位置的内容影响力有限, 模型容易聚焦于当前位置的信息, 而遗忘远端

的内容, 难以建立长距离依赖关系. 本文将输入文本拆分成多条单独文本进行编码, 从而获取到输入文本的局部语

义表示, 这一过程显著降低了输入序列的长度, 能有效缓解长距离依赖问题. 此外, 为了让局部信息与全局信息进

行交互, 本文设计了一个多头注意力层来用于输入文本的全局与局部语义信息的交互. 这种策略能够提供输入文

本的多维度语义信息, 从而有效地增强了模型预测评分的效果.
第四, 模型的预训练也提高了预测性能, 这说明本文设计的预训练任务是有效的. 通过学习由用户和商家的历

史评论生成用户和商家基本信息, 这能鼓励模型关注评论文本中的关键信息, 提高对文本中关键信息的捕捉能力,
在之后的评分预测任务中, 能够更好地捕获到有用信息, 从而准确地预测用户评分. 

3.6   历史评论的影响

为了充分探究历史评论对模型性能的影响, 本文对多种用户和商家历史评论组合进行了性能评测, 实验结果

可见表 5.
  

表 5　历史评论条数的影响
 

商家历史评论 (条) 用户历史评论 (条) MSE ACC (%)
1 0 3.11 29.6
0 1 3.19 27.6
2 0 2.83 30.8
0 2 3.02 31.0
1 1 3.64 31.0
1 2 2.93 31.2
2 1 2.13 31.0
2 2 2.17 32.0

 

从表 5的实验结果中可以得到如下结论: 第一, 通过前 4个实验结果可以发现, 仅利用单一类型的历史评论并

不能达到较好的效果, 它们拥有一个较高的准确率, 但是对于错误样例, 模型的预测与真实评分之间的差异较大,
即 MSE 值较大. 第二, 通过观察多个保持一类历史评论数量不变, 增加另一类历史评论的数量的实验, 从而发现商

家历史评论相较于用户历史评论能够带来更多的性能提升. 这可能是因为商家历史评论能够提供更多商家的细

节, 例如装修风格、菜品质量、服务态度等, 然而用户历史评论提供的信息更多集中于用户本身的饮食习惯等, 显
然前者能更好地帮助模型预测评分. 第三, 通过对比仅包含单一类型的历史评论和包含两种类型的历史评论的实

验结果可知, 同时利用两种类型的历史评论能够进一步提升模型的性能. 这归因于用户历史评论能够提供个人偏

好、口味等信息, 商家历史评论则能提供商家的特点、质量等方面的信息, 两种类型的历史评论可以让模型多角

度地分析与预测用户的评分. 

3.7   实例分析

本文选择了在 MSE 评价指标上表现较好的基准模型 BERT作为对比模型, 对图 7中的实例进行分析.
● 如实例 1 所示, 在商家的历史评论中, 用户普遍给出了正面的评价, 这表明商家为用户提供了优质的服务.

在用户的历史评论中, 都是一些负面的评论. 但需要注意的是, 这些是用户对其他商家的评论. 然而, BERT模型受

到用户历史评论的影响, 错误地认为用户对该商家不满意, 最终给出的评分是 2分. 本文的模型从基本信息中发现

用户和商家的平均打分都相对较高, 同时商家类型符合用户的偏好, 因此可以初步判断用户对商家的评价将是积

极的. 通过结合其他用户的评论, 最终本文的模型没有受到无关负面评论的影响, 准确预测了用户的评分.
● 如实例 2所示, 从商家历史评论中可以发现, 用户对商家的评价褒贬不一. 如果无法从用户历史评论中挖掘

出用户的习惯, 将会很难做出正确的预测, 因此 BERT模型给出了错误的评分. 本文的模型通过分析用户的历史评

论发现, 用户缺乏足够的耐心, 不喜欢等待. 恰好在商家历史评论中, 有人提到上菜速度较慢, 需要用户等待较长时

间. 再结合基本信息, 用户的平均打分仅为 3分, 这表明用户的要求相当高. 因此, 模型判断该商家无法满足用户的

要求, 最终成功预测出了正确的评分.
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本文通过引入外部领域知识, 让模型更精确地关注到用户和商家的各方面特征信息. 同时, 基于注意力机制的

信息融合策略缓解了长距离依赖问题, 并提供了多维度的语义信息. 此外, 基本信息也为模型提供了必要的帮助.

上述这些改进让模型能够综合各种信息进行评分预测, 进而本文模型的性能普遍优于基准模型.
 
 

历史评论

对比实例1

基本信息

用户打分: 5 分 Ours: 5 分 BERT: 2 分

历史评论

对比实例2

基本信息

用户打分: 2 分 Ours: 2 分 BERT: 5 分

...
...

...
...

图 7　本文模型与基线模型 BERT的实例分析图
  

4   总　结

本文提出了一个基于预训练模型的个性化评分预测方法, 该方法采用预训练模型 T5作为基础模型, 并设计了

一项预训练任务, 从而提升模型对文本中关键信息的提取能力. 在此基础上通过细粒度情感分析以及设计的属性

词嵌入层, 将外部领域知识融入模型中, 进而使模型能有效地捕捉到评论文本中的属性词. 接下来, 采用了一种基

于注意力机制的信息融合策略, 将模型的输入文本进行拆分并分别编码, 随后将编码后的表示向量进行拼接作为

输入文本的局部语义表示, 最后利用注意力机制有效地融合输入文本的全局和局部语义表示. 在自制数据集上, 本

文进行了对比实验与消融实验. 实验的结果表明, 相较于基准模型, 本文提出的模型在两个评价指标上均实现了显

著提升, 模型各组件都扮演了重要的角色, 提供了正向的改进. 本文未来的工作方向是, 目前获取到了评论中的关

键方面, 但是默认了每个方面的重要性是一致的, 但事实上, 用户对于某些方面十分看重. 所以下一步希望让模型

学会合理分配各个方面的注意力, 从而更加准确地生成个性化评分. 此外, 近年来大模型通过对巨大语料库的学

习, 已经展现出其对语言结构和含义的深度理解能力. 这使得它们能够更好地理解用户和商家的评论内容, 从而更

准确地预测出用户对商家的态度和可能给出的评分. 因此, 未来将致力于研究大模型在该任务上的表现, 尝试通过

最新的微调技术 (如: CoT)来提高大模型的性能.
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