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摘   要：基于评论文档的推荐系统普遍采用卷积神经网络识别评论的语义，但由于卷积神经网络存在“不变

性”，即只关注特征是否存在，忽略特征的细节，卷积中的池化操作也会丢失文本中的一些重要信息；另外，使

用用户项目交互的全部评论文档作为辅助信息不仅不会提升语义的质量，反而会受到其中低质量评论的影响，导

致推荐结果并不准确。针对上述提到的两个问题，该文提出了自注意力胶囊网络评分预测模型(Self-Attention

Capsule network Rate prediction, SACR)，模型使用可以保留特征细节的自注意力胶囊网络挖掘评论文档，使用

用户和项目的编号信息标记低质量评论，并且将二者的表示相融合用以预测评分。该文还改进了胶囊的挤压函

数，从而得到更精确的高层胶囊。实验结果表明，SACR在预测准确性上较一些经典模型及最新模型均有显著的

提升。
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Abstract: Recommendation systems based on reviews generally use convolutional neural networks to identify

the semantics. However, due to the “invariance” of convolutional neural networks, that is, they only pay
attention to the existence of features and ignore the details of features. The pooling operation will also lose

some important information; In addition, using all the reviews as auxiliary information will not only not

improve the quality of semantics, but will be affected by the low-quality reviews, this will lead to inaccurate

recommendations. In order to solve the two problems mentioned above, this paper proposes a SACR (Self-

Attention Capsule network Rate prediction) model. SACR uses a self-attention capsule network that can retain

feature details to mine reviews, uses user and item ID to mark low-quality reviews, and merge the two

representations to predict the rate. This paper also improves the squeeze function of the capsule, which can

obtain more accurate high-level capsules. The experiments show that SACR has a significant improvement in

prediction accuracy compared to some classic models and the latest models.
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1    引言

近年来，许多网站允许用户以评论的形式表达

对目标项目的态度。用户的评论中包含了丰富的用

户喜好信息以及商品特性信息。使用评论文档作为

辅助信息的推荐模型可以缓解评分矩阵的数据稀疏

问题。

根据基础结构，将基于评论的推荐模型分为两

类，分别是基于主题模型的方法和基于深度模型的

方法。基于主题模型的方法 [1,2]使用LDA(Latent
Dirichlet Allocation)模型[3]抽取评论文本的主题，

再根据主题预测评分。由于主题模型会丢失文本词

序，并且学习到的是浅层特征，所以这类方法逐渐

被基于深度模型的方法所替代。在基于深度模型的

推荐算法中，ConvMF(Convolutional Matrix
Factorization)模型[4]使用卷积神经网络(Convolu-
tional Neural Networks, CNN)处理项目评论文

档；DeepCoNN(Deep Cooperative Neural Net-
works)模型[5]使用两个CNN并行处理用户和商品评

论，通过融合层计算用户对项目的评分；NARRE
(Neural Attentional Regression model with Re-
view-level Explanations )模型[6]在DeepCoNN的基

础上考虑了评论的质量，使预测精度进一步上升。

TARMF(Topical Attention Regularized Matrix
Factorization)[7]采用基于注意力的循环神经网络

(Recurrent Neural Network, RNN)提取主题信

息，可以将词序信息保留，更大程度地理解文本。

CNN存在“不变性”、RNN常会出现梯度消

失或者梯度爆炸问题，它们均不能准确地提取评论

文本的细粒度特征，影响预测精度。胶囊网络[8]将

神经网络中的神经元扩展成“胶囊”向量，胶囊的

长度代表某个属性是否存在，胶囊的方向代表属性

的具体描述，这些特性使其可以保存细粒度文本语

义，在关系提取[9,10]和文本分类[11,12]任务中有效地

改善了CNN的缺点。此外，胶囊网络仅通过少量

迭代就可以获得较好的结果，避免了RNN的训练

缓慢和梯度问题。使用胶囊网络的推荐模型

CARP(CApsule network based model for Rating
Prediction with user reviews)[13]仅将胶囊网络设置

在模型预测层， MIND(Multi-Interest Network
with Dynamic routing)[14]忽略了项目文档中隐含的

项目特性信息，它们都没有准确地提取出文本的细

粒度特征。

在推荐系统中，有些用户对项目要求过高，习

惯给出负面评论，甚至对项目恶意评论，这样的评

论内容是低质量的。目前已经出现了一些使用数据

集中用户对评论的“有用/无用”标记来预测每条

评论的有用性的研究[15]，但当数据集中不存在这样

的标记时，现有的基于评论文档的推荐算法[1,2,4,5,7,13,14,16]

都无法考虑到评论质量的因素，低质量评论混在大

量的评论文档中会降低挖掘出语义特征的质量，进

而影响预测的精度。

为解决CNN挖掘文本特征不准确以及低质量

评论影响结果精度的问题，本文提出考虑评论质量

的自注意力胶囊网络评分预测模型SACR。本文模

型的主要贡献总结如下：

(1)本文使用自注意力胶囊网络同时挖掘用户

和项目评论文档，并且改进了胶囊的挤压函数，可

以获取到细粒度级别的用户偏好和项目特性，解决

了使用CNN挖掘文本特征不准确的问题。

(2)为了解决低质量评论会对预测精度产生影

响的问题，本文模型使用用户和项目的编号信息标

记那些质量不高的评论，在模型学习时可以避免其

带来的负面影响，从而提升模型的评分预测精度。

(3)将本文模型和基准模型在8个不同规模的现

实世界数据集进行实验，结果证明了SACR避免低

质量评论影响的能力以及在评分预测上的准确性。 

2    模型结构

为充分挖掘用户的细粒度偏好以及项目的细粒

度特性，SACR设置了一个双塔结构网络，分别用

来处理用户评论文档和项目评论文档，并通过融合

层将两个网络的输出和评论质量表示融合，从而预

测用户对项目的评分。SACR模型的3层结构分别

是：(1)将评论文档嵌入表示，并挖掘文本注意力

表示的编码注意力层；(2)挖掘细粒度级别的用户

偏好和项目特性的卷积胶囊层；(3)将评论质量表

示与上层输出连接、变换后预测评分的融合层。本

文提出的SACR模型结构如图1所示。SACR模型中

主要用到的符号及其定义如表1所示。由于用户网

络和项目网络在前两层的结构相同，所以以下文主

要叙述用户网络的详细结构。 

2.1  编码注意力层

Ri = [Ri1, ...,Rik, ...,RiL]

Rik

Xi = [Xi1, ...,Xik, ...,XiL] Xik ∈ Rd

第1层是编码注意力层，本层首先对评论文档

进行词嵌入，然后依据自注意力权重对词嵌入矩阵

重新赋权，得到用户或项目文本注意力表示矩阵。

以用户i的评论文档为例，模型的输入为用户i对所

有项目的评论文本序列： ，

其中 是第k个单词在字典中的索引，L是评论文

档的长度。词嵌入模型输出得到词嵌入矩阵

，其中 是第k个

词向量。词嵌入矩阵并不能表示出用户的表达重

点，则需要继续对词嵌入矩阵进行自注意力变换，

获取表达重点。
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Xi Qi =

XiW
Q,Ki = XiW

K ,Vi = XiW
V WQ,WK ,

W V ∈ Rd×d Qi,Ki,Vi ∈ RL×d

首先将词嵌入矩阵 进行3次线性变换：

，其中

是转换矩阵， 分别代

表注意力函数中的查询、键和值。

Qi,Ki

W Attn ∈ RL×L

Vi

Yi ∈ RL×d Yi

计算用户的自注意力表示分为3步，第1步是对

进行相似度计算得到用户在评论文档中的注

意力权重 ，本文采用的相似度计算方

式是点积运算。第2步是使用softmax函数将注意力

权重归一化。第3步是将注意力权重对相应的 计

算加权和，得到用户i在编码注意力层的输出矩阵

。  即为包含了用户的文本注意力表示

矩阵。自注意力计算中用到的公式为

W Attn = softmax
(
QiK

T
i√

d

)
(1)

Yi = W AttnVi (2)
 

2.2  卷积胶囊层

第2层是卷积胶囊层。胶囊网络可以挖掘出文

本中的细粒度语义，该层使用胶囊网络改进传统的

CNN。本层改进了传统胶囊网络[8]的挤压函数，可

得到更准确的上层胶囊，进而获取细粒度的用户偏

好和项目特性。

w1

卷积胶囊层分为两部分，第1部分是对上层输

出进行两次卷积，初始化用户和项目胶囊。以用户

i为例，首先选用A个宽度为d，窗口大小为 的卷

W a Yi积核初步提取文本特征，第a个卷积核 对 的卷

积定义为

Zia = ReLU(Yi ∗W a + ba) (3)

∗ ba

Zi = [Zi1,Zi2, ...,ZiA] Zi ∈ RA×(L−w1 + 1)

Zi

w2

Pi = [p1, ...,pk, ...,

p(L−w1−w2 + 2)×C

]
pk ∈ Re1 C = B/e1

其中， 代表卷积操作， 是bias向量。将A个卷积

核卷积的结果进行拼接，得到用户i的文本卷积映

射矩阵 ， 包

含用户粗粒度偏好，继续使用1维卷积将 初始化

成胶囊。选用B个宽度为A，窗口大小为 的卷积

核再次提取文本特征，将结果进行拼接并变换维度

得到初始胶囊组成的2维矩阵：

。 ，其中 代表初

始胶囊通道数。

pj|i

cij

sj cij

sj

卷积胶囊层的第2部分是将胶囊输入到胶囊网

络，进一步挖掘用户偏好和项目特性。首先对低层

胶囊特征映射，得到高层胶囊的模糊表示 ，然

后通过高低胶囊的连接权重 计算出高层胶囊的准

确表示 ， 可以通过动态路由[8]过程计算得出，

最后将 通过本文改进的胶囊挤压函数标准化。以

上过程公式为

pj|i = Wij · pi (4)

cij = softmax(bij) (5)

sj =

(L−w1−w2+2)×B/e1∑
i=1

cij · pj|i (6)

表 1  模型符号定义

符号 定义 符号 定义

N,M 数据集中用户和项目的数量 αi βj, 用户i、项目j的编号嵌入

R 用户或项目的评论文档 ui vj, 用户i、项目j的胶囊

rij 评分矩阵中用户i对项目j的评分 C e1, 输入胶囊的通道数、维度

r̂ij 用户i对项目j的预测评分 D,e 输出胶囊的数量、维度

W,b 模型中的权重矩阵、偏置向量 λ 路由迭代的次数

d 词嵌入维度 F 评分数量

 

 
图 1 SACR模型结构
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oj = squash(sj) =
sj

||sj ||
· ||sj ||2

0.5 + ||sj ||2
(7)

pi Wij

bij

bij

其中， 代表第i个低层胶囊， 是特征映射矩

阵，代表低层胶囊i和高层胶囊j的关系， 表示每

对低层和高层胶囊之间一致性的分数，初始值为

0。在动态路由过程的每次迭代中， 通过式(8)进
行更新，公式为

bij = bij + squash(sj) · pj|i (8)

sj

sj [0, 1] sj

sj

0.5 + ||sj ||2

本文对胶囊网络[8]的挤压函数进行了改进，挤

压函数第1项的作用是将 单位化，第2项的作用是

将 挤压到 区间，即当 很长时，将其拉长为

1，当 很短时，将其压扁为0。第2项分母的数字

1代表挤压程度，挤压程度越大总体数值越小，胶

囊就会获得更大的挤压效果。图片分类任务中，模

型需要扩大特征之间的差别，但在推荐任务中，体

现出特征的相似性有助于学习用户和项目的特征，

故本文将其第 2项的挤压程度 1改为了 0 . 5：
，使第2项的权重扩大，胶囊网络可以

更多保留胶囊间的相似性。

λ

Oi =

[o1, ...,ok, ...,oD] Oi ∈ RD×e

ui = [||o1||, ..., ||ok||, ..., ||oD||]
ui ∈ RD

vj ∈ RD

经过 次迭代的路由过程，胶囊网络输出得到

D个高层胶囊，拼接组成用户i的胶囊矩阵：

， 编码了文本的细粒度

特征信息。为了在融合层将细粒度特征与评论质量

信息融合，还需计算每个胶囊的长度，将胶囊矩阵

映射到与编号嵌入同维度的向量空间，最终，得到

卷积胶囊层的输出： ，

，同理可得项目 j在卷积胶囊层的输出

。 

2.3  融合层

αi βj ui

vj

在融合层中，本文使用用户和项目编号的嵌入

对评论质量进行建模，将编号嵌入分别与用户偏好

胶囊和项目特性胶囊相融合，在模型训练时通过这

样的融合标记可以给恶意用户和受害项目的胶囊赋

予较低的权重，从而降低低质量评论对模型的影

响。为了使上文得到的用户偏好胶囊和项目特性胶

囊中包含表示评论质量的因素，将用户编号嵌入表

示 、项目编号嵌入表示 与卷积胶囊层获得的 ,

相加，公式为

si = ui + αi (9)

tj = vj + βj (10)

si tj

si tj

r̃ij

其中， , 为融合了评论质量的用户i的细粒度偏

好和项目j的细粒度特性。对 和 再次进行变换

映射，计算用户i的偏好与项目j的特征的相关程度

。

r̃ij = sum [ReLU(si ⊙ tj) ·W pre] (11)

⊙ W pre其中， 代表逐元素相乘， 为权重矩阵。计算

评分的偏置项，并将以上结果进行整合为

br = ηi + θj (12)

r̂ij = r̃ij + br + bpre (13)

ηi θj bpre

r̂ij

其中， 和 为用户偏置和项目偏置， 为全局偏

置， 为模型输出：用户i对项目j的预测评分。 

2.4  模型训练及优化

本文将SACR模型训练过程的损失函数设置为

Lr =
1

2

N,M∑
i=1,j=1

(rij − r̂ij)
2 (14)

模型使用Adam[17]优化器对目标函数进行优化，

Adam优化器可以在训练过程中自动调整各个参数

的学习速率，并且比普通的SGD优化器更准确、收

敛更快。

ρ

本文在SACR的融合层使用Dropout[18]方法，

Dropout可以在模型训练时随机删除 百分比的神经

元，在每次模型训练只更新Dropout保留的部分参

数，可以缓解模型产生过拟合的问题，提高模型的

性能。 

3    实验
 

3.1  数据集和评估标准

本文实验使用来自Amazon5-core[19]的不同领

域的8个数据集。数据集中包含用户编号、项目编

号、评分、评论、评论有用性等9种属性，本文使

用其中的用户编号、项目编号、评分和评论。

Amazon已将数据设置为每个用户和项目都至少有

5条评论，保证了足够的评论文档用以提取特征。

数据集统计如表2所示。

对每个数据集随机以8:1:1的比率构建训练集、

验证集和测试集，在实验过程中选取均方误差

(Mean Square Error，MSE)作为模型实验效果的

评判标准。为了验证模型的有效性，实验选取以下

5个模型与SACR进行对比：

(1) PMF[20]：概率矩阵分解模型，仅使用评分

矩阵进行矩阵分解预测用户对项目的评分。

(2) ConvMF [ 4 ]：使用项目评论文档作为辅

助，利用CNN挖掘项目特征，结合PMF进行预测

评分。

(3) DeepCoNN[5]：使用CNN分析项目评论和

用户评论的深度模型。

(4) NARRE[6]：使用CNN分析项目评论和用

户评论，并考虑了评论质量的深度模型。

(5) CARP[13]：使用注意力机制细粒度分析评

论文档，并利用胶囊网络预测评分的深度学习模型。 
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3.2  超参数设置与调整 

3.2.1  胶囊数量和胶囊维度

e1输入胶囊的通道数C和维度 决定了胶囊网络

处理文本特征的范围和方向，输出胶囊的数量D和

维度e决定了特征的维度和细粒度。为确定以上参

数，本文在Musical Instruments数据集上测试了使

用不同参数的情况下模型预测评分误差的变化。由

于胶囊网络的动态路由是一个逐步求精的过程，故

输出胶囊的数量和维度要少于输入胶囊的数量和维

度，在研究某个参数时，将其他参数设定为固定

值。实验结果如图2所示。从图2(a)和图2(c)观察

到，当胶囊数量取值较小时，胶囊网络能处理的特

征数目相应较少，挖掘到的用户偏好和项目特性不

完整，导致误差较大，当胶囊数量取值过大时，又

C = 4, e1 = 16, D = 64,

e = 4

会使特征产生冗余，同样会增高模型误差；从图2(b)
和图2(d)观察到，当胶囊维度取值较小时，特征细

节体现得不完整，取值过大会使胶囊的细粒度信息

产生冗余。根据结果，本文在实验中设定使模型

MSE达到最小的参数值：

。 

3.2.2  动态路由迭代次数

λ

λ = 3

胶囊网络中动态路由的迭代次数 决定了胶囊

网络输出特征的精度。本文在Musical Instruments,
Office Products数据集上测试了模型使用不同动态

路由的迭代次数时MSE的变化情况。实验结果如

图3所示，当迭代次数从1次增加到3次时，模型在

两个数据集上的MSE均明显降低，且当 时模

型的MSE达到最低，说明胶囊网络在超过两次迭

表 2  对每个数据集的统计

数据集 用户 项目 评论 用户平均评论 项目平均评论

Musical Instruments 1429 900 10261 7.2 11.4

Office Products 4905 2420 53258 10.9 22.0

Digital Music 5540 3568 64706 11.7 18.1

Tools and Improvement 16638 10217 134476 8.1 13.2

Video Games 24303 10672 231780 9.5 21.7

Toys and Games 19412 11924 167597 8.6 14.1

Kindle Store 68223 61935 982619 14.4 15.9

Movies and TV 123960 50052 1679533 13.5 33.6

 

 
图 2 不同数量和维度的胶囊对模型均方误差的影响
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λ = 3

代之后，就已经找到了较精确的高层胶囊。由于迭

代次数选为3次时已经可以挖掘出准确的细粒度特

征，所以在继续迭代后，MSE并没有继续降低，

反而在升高后趋于平滑。根据结果，本文在实验中

选择使模型MSE最低时的迭代次数： 。 

3.2.3  挤压函数调整

为证明本文改进的挤压函数可以学习胶囊间的

相似性，进而更易学习用户的偏好和项目的特性，

本节将挤压程度作为参数，设置挤压程度为1.00,
0.75, 0.50, 0.25, 0，并将模型在Musical Instru-
ments, Office Products数据集上进行实验。由于挤

压程度设置为0可能会造成挤压函数中分母为0的错

误，故使用极小值1e-7替代。实验结果如图4所
示。当挤压程度为0时，挤压函数就变成了普通的

归一化函数，失去了挤压的作用，模型误差最高；

挤压率为0.25时，函数具有一定的压扁和拉长胶囊

的效果，模型误差降低；挤压程度为0.50时模型误

差最低；挤压程度增加到0.75和1.00时，挤压效果

最强，但扩大了胶囊的差别，忽略了胶囊的相似

性，故学习到的特征间联系变小，模型误差反而上

升。实验证明使用本文挤压函数挖掘的特征更准确。 

3.3  模型对比

本文同时在Amazon5-cores的8个数据集上对

SACR以及基准模型进行实验，结果如表3所示。

首先，PMF仅使用评分矩阵学习用户和项目

的特征，在评分数据稀疏时模型受影响较大，所以

相对于其他基于评论文档的模型性能是最差的；在

基于评论文档的基准模型中，ConvMF引入了评论

文档作为辅助信息，并且在PMF的基础上使用

CNN处理项目评论，得到的项目特征更加完整，

模型性能也较PMF有较大的提升，但其用户特征

还不准确，故与其他模型相比性能较差；Deep-
CoNN使用CNN处理用户和项目评论，并且使用全

连接层代替矩阵分解模型，模型的性能显著高于基

于矩阵分解的ConvMF，但CNN不能准确挖掘评论

中的细粒度特征，模型性能仍不是基准模型中最高

的；NARRE在DeepCoNN的基础上使用了注意力

机制，并考虑了评论质量因素，在其工作[6]中选取

的Toys and Games, Kindle Store, Movies and
TV上模型性能是基准模型中最高的，但在其他的

数据集上仅强于PMF，说明模型基于CNN挖掘特

征不够准确，在稀疏的数据集上泛化能力较弱；

CARP使用注意力机制挖掘评论文档的细粒度特

征，并使用胶囊网络进一步分析用户项目交互的情

感，在前5个数据集中的表现是基准模型中最高

的，在后3个数据集中性能与NARRE持平，但其

使用注意力挖掘到的特征仍有限，且模型没有考虑

到评论质量对结果的影响；本文模型SACR在各个

表 3  各模型实验结果对比

数据集 PMF ConvMF DeepCoNN NARRE CARP SACR

Musical Instruments 1.398 0.903 0.893 1.004 0.800 0.810

Office Products 1.092 0.767 0.698 0.931 0.728 0.680

Digital Music 1.206 0.876 0.809 1.270 0.889 0.796

Tools Improvement 1.566 1.056 0.958 1.196 0.964 0.924

Video Games 1.672 1.174 1.134 1.205 1.166 1.104

Toys and Games 1.711 0.877 0.810 0.796 0.800 0.780

Kindle Store 0.984 0.623 0.621 0.605 0.610 0.590

Movies and TV 1.669 1.010 1.026 0.994 0.997 0.930

平均MSE 1.412 0.911 0.866 1.001 0.869 0.826

 

 
图 3 不同的迭代次数在两个数据集上对模型均方误差的影响

 

 
图 4 不同的挤压程度在两个数据集上对模型均方误差的影响
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数据集的平均MSE显著低于其他模型，且在Office
Products, Digital Music, Movies and TV上相对于

CARP取得了6.5%，10.5%，6.7%的显著改进，在

Musical Instruments中性能与CARP持平的原因是

设置了不同于其他数据集的迭代次数和特征维度，

虽然准确率提高，但结果导致模型泛化能力降低。

在其他数据集中SACR的性能显著高于CARP。
综上所述，在使用相同评论数据集的情况下，

本文模型SACR与使用CNN的其他模型相比取得了

最低的预测误差，这说明胶囊网络在模型训练的过

程中可以比CNN挖掘出更准确的文本特征，由于

挖掘出的特征更准确，故可以获得更高的准确率。 

3.4  模型有效性分析

为了验证SACR避免低质量评论影响的有效性

以及使用胶囊网络进行细粒度特征挖掘的合理性，

使用SACR的两个子模型进行对比实验，两个子模

型的定义如下：

(1) SACR-base：不包含SACR的融合层中结

合评论质量的部分，用于证明SACR可以消除低质

量评论对预测结果的负面影响。

(2) SACR-cnn：将SACR的卷积胶囊层替换为

连续3次卷积和池化操作的CNN，用于证明SACR
的自注意力胶囊网络可以更细粒度地提取特征。

SACR-cnn相当于在DeepCoNN的基础上增加

了考虑评论质量的融合层，SACR-base相当于将

DeepCoNN的CNN替换成本文的卷积胶囊层。分

别将SACR-base和SACR-cnn在Amazon5-cores的
5个数据集进行实验，并与SACR以及基准模型

DeepCoNN进行对比。实验结果如表4所示。

首先，使用胶囊网络的SACR和SACR-base的
性能均高于使用CNN的SACR-cnn和DeepCoNN，
说明将神经元扩展成“胶囊”的方式使模型在训练

过程中能比CNN携带更丰富的信息，证明SACR能
捕获用户和项目的细粒度特征，解决了CNN挖掘

文本特征不准确的问题。其次，融入编号信息标记

评论质量的SACR和SACR-cnn的性能均高于没有

考虑评论质量的DeepCoNN，证明SACR通过对用

户项目进行标记，在模型训练时可以赋予恶意用户

和受害项目的评论较低权重，进而消除低质量评论

对预测结果的负面影响。

本节实验证明了SACR可以解决使用CNN挖掘

文本特征不准确以及低质量评论影响结果精度的问

题，SACR可以给用户生成更加准确的推荐结果。 

4    结束语

本文提出了一种考虑评论质量的自注意力胶囊

网络评分预测模型SACR。使用自注意力胶囊网络

处理评论文档，并改进了胶囊的挤压函数，使其能

更准确地获取评论文本中的细粒度特征，通过将用

户、项目标识信息与细粒度特征相融合，进一步消

除低质量评论对特征挖掘的负面影响。经过与各种

基准模型的实验对照，证明SACR可以更有效地提

升评分预测的准确率。此外，本文还通过SACR与
子模型的对比实验，证明了使用自注意力胶囊网络

挖掘特征可以解决使用CNN挖掘文本特征不准确

的问题，将用户和项目信息标记评论可以避免低质

量评论对结果的负面影响。

在未来的工作中考虑将时间因素加入到模型

中，分析模型在用户评论的时间分布不同的情况

下，对应的细粒度特征的变化；考虑通过其他上下

文信息完善模型对推荐结果的可解释性。
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