
 

 

利用多维评分进行在线评论的有用性预测①
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摘　要: 在线评论的有用性预测任务在当前的电子商务领域中发挥着重要的作用, 该任务的目标是判断在线评论的

有用性, 进而重点展示对未来消费者更有帮助的评论, 提高消费者获取信息的效率. 在本文中, 我们重点关注近年来

在各大在线平台兴起的一种新的评分系统——多维评分系统, 尝试研究用户在该系统中给出的方面评分对在线评

论有用性的影响. 本文提出了一个综合考虑了评论文本、用户总体评分和方面评分 3种元素及其交互的多层次神

经网络模型 HORA来完成有用性预测任务. 通过在两个真实世界的数据集上进行的实验结果表明, 与当前的基线

模型相比, HORA 在 MAE 和 RMSE 两个指标上展示了更好的结果, 同时在实验中也表现出了良好的鲁棒性, 表明

了方面评分对用户的在线评论有用性感知的重要意义.
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Abstract: Helpfulness prediction task of online reviews is significant in the contemporary e-commerce environment. It
aims to evaluate the helpfulness of online reviews and then highlight the reviews more helpful to future consumers,
thereby improving the consumers’ efficiency in obtaining information. This study concentrates on the new
multidimensional scoring system emerging on various online platforms in recent years, and tries to study the influence of
aspect ratings given by users in the system on the helpfulness of online reviews. To accomplish the helpfulness prediction
task, it puts forward a multi-level neural network model HORA that considers all three components of review texts,
overall ratings, and aspect ratings, as well as their interconnections. The experimental results on two real-world datasets
show that HORA outperforms the present baseline models in terms of MAE and RMSE and exhibits good robustness. This
indicates the significance of aspect ratings for the helpfulness awareness of users’ online reviews.
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1   引言

随着电子商务的普及和成功, 在线评论已经成为

消费者、企业和组织跨期决策过程的一个有价值的参

考来源. 消费者喜欢在做购买决策之前先浏览评论以

收集相关信息, 无需像在线下市场中接触到实物, 其就

可以直接通过浏览大量评论以获得足够的产品质量信

息, 这些都能够对消费者的行为产生直接的影响. 产品

的销售会受到产品评论和特定产品类别的相关因素的
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影响[1], 而消费者对于产品的第一印象和他人的好评或

者差评也都直接影响着消费者的购买行为, 因此在线

评论已成为消费者在购物前识别商品质量的一个重要

标志, 在很大程度上决定了消费者的意愿[2]. 但随着评

论数量的不断增加, 定位有用的信息变得具有挑战性.
虽然电子商务平台收集用户对产品评论的有用性投票

意见, 但实际上, 在不太受欢迎的产品中, 投票数据很

少, 甚至缺失. 而提出的有用性预测旨在从投票数据中

学习, 以识别高质量的评论并向客户推荐这些评论以

帮助他们作出购买决策. 因此, 理解和预测在线评论的

有用性行为将不仅可以大大节约消费者的决策时间,
提高购买决策正确性, 还对商家如何改进在线评论机

制提供一定的辅助指导.
其实, 有用性预测在自然语言处理方面已得到了广

泛的研究. 先前的研究表明, 有用性作为在线评论质量

的内在度量, 受到内容和上下文特征[3,4]的影响. 内容特

征包括直接来自评论文本 (如评论内容、总体评分)[5]的
信息, 而对上下文特征的研究主要关注评论文本以外的

信息, 如用户信息和产品特征[6]. 本研究中我们关注前

者, 因为相较用户个人数据而言, 用户提供的产品评论

却是网站中更容易访问到的数据 (图 1). 在内容特征中,
有用性预测通常使用评论文本和总体评分. 此外, 研究

表明, 这两个特征的交互作用可以进一步提高有用性预

测任务的性能[7]. 尽管如此, 现有的研究主要集中在基于

上下文信息生成内容表示, 并使用总体评分来优化内容

的语义, 从而做出在线评论的有用性预测, 而这在很大

程度上忽略了方面评分以及方面评分与句子之间的语

义关联. 同时, 仅使用总体评分和文本内容进行建模容

易出现情感不一致的问题, 而方面评分的出现可以对这

种不一致性进行适当的修正, 如图 2所示.
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图 1    来自 TripAdvisor的一个评论示例
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图 2    方法对比
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最近, 多维评分系统[8]已经应用于多个在线平台,
如 TripAdvisor、Niche和WebMD, 它们要求用户除了

给出评论文本和相应的总体评分外, 还对产品的具体

方面进行评分 (以下简称“方面评分”)(图 1), 在用户决

策的过程中, 方面评分、评论内容和总体评分在多个

粒度层次上提供产品评估. 方面评分反映了用户对产

品更具体的属性感受; 评论内容包括用户的意见和情

绪; 总体评分则反映了用户对产品的整体满意程度. 理
解有用性预测行为的挑战是如何联合执行各类评分和

语义表示, 以学习一个更全面的预测行为模型. 由于评

分过程反映了消费者自然地学习和概念化各个方面,
并在局部概念和整体评分之间建立关系, 因此有效的

预测行为分析方法应该建立在人类认知的基础上. 而
在这类系统中, 用户的评论行为就通常遵循一种从细

到粗的模式. 例如, 总体评分可以看作是对多个方面的

意见的粗粒度综合[9,10]. 在这项工作中, 我们假设建模

这样的模式可以提高在线评论的感知有用性, 因为方

面评分包含更详细的情绪, 并有能力缓解评论文本和

总体评分[11]之间的不一致性问题. 具体来说, 我们提出

了一个基于注意力机制的多层次网络 ,  利用总体评

分、评论文本和方面评分来执行有用性预测任务 (图 2).
基于两个真实世界的数据集, 实验结果表明, HORA在

预测在线评论的有用性方面表现良好, 同时也展示了

方面评分对在线评论有用性的预测影响. 我们的主要

贡献如下.
(1) 我们提出了 HORA, 一个基于注意力机制的层

次网络 (hierarchical network), 利用总体评分 (overall
rating)、评论文本 (review text) 和方面评分 (aspect
ratings) 来准确和稳健地执行在线评论的有用性预测

任务.
(2) 据我们所知, HORA是第 1个将来自多维评分

系统的方面评分合并到有用性预测任务的模型.
(3) 我们在两个真实数据集上进行了实验, 以验证

该方法的有效性. 结果表明, HORA的表现显著优于其

他神经网络模型. 除此之外, 我们还证明了模型的稳

健性. 

2   相关工作

在以往的文献工作中已提出有多种特征会影响在

线评论的有用性, 而这些特征主要集中在两个方面: 基
于内容的特征和基于上下文的特征. 

2.1   内容特征

内容特征包括评论文本, 总体评分和方面评分[4],
经典的在线评论有用性预测方法包括寻找新的手工特

征, 以此来提高模型的表现. 例如基于情感[12], 方面[13],
论点[14]等特征都相继被研究学者发现其能够帮助预测

在线评论的有用性. Ghose 等人[15]和 Korfiatis 等人[16]

探索了评论文本的多个方面, 如主观性水平、可读性

的各种衡量标准和拼写错误的程度, 以确定基于文本

的重要特征, 最后发现评论中的主观性、信息性、可

读性和语言正确性会影响感知有用性. 与倾向于仅包

含主观或仅包含客观信息的评论相比, 混合了客观和

高度主观句子的评论对感知有用性的影响更大.

另外还有一些研究人员认为, 星级评分和有用性

预测之间存在联系, 因此评论文本和总体评分在以往

的研究中也被广泛应用. Otterbacher 等人[17]认为评论

中存在积极偏见, 即积极星级评分的评论被认为更有

帮助; Martin等人 [12]在预测在线评论的有用性时, 将从

评论文本中提取的情感词汇融入到他们的特征中 .

Chen 等人[18]提出了一种利用字符级和字级信息的卷

积网络, 取得了显著的效果. 通过测试总体评分的离散

性是否对评论的有用性有影响, Lee等人[19]引入了一个

新的变量来衡量在线评论的效用. Lee 等人[20]发现, 随

着时间的推移, 产品的平均评论评分是在线评论有用

性预测的一个重要特征. Mukherjee等人[21]总结了来自

总体评分和其他特征的一致性和语义特征, 提供了更

多可解释的结果. Zhou 等人[3]调查了总体评分和文本

情绪的互动影响, 他们发现负面评价被认为比正面评

价更有帮助. 除了从评论文本和总体评分中提取特征

外, 一些研究还试图构建它们之间的交互作用. Qu 等

人[22]使用 CNN将总体评分和评论文本结合起来, 提高

了评论有用性预测任务的整体性能. Fan等人[23]提出了

一种多任务神经网络学习架构, 认为它提高了基于满

足总体评分作为辅助任务的有用性评论预测的准确性.

除此之外, Yang 等人[13]提出, 在线评论的有用性预测

受到评论中提到的一些细粒度方面的影响. 他们训练

了一个基于方面的提取模型来衡量方面的覆盖率, 并

将性能提高了 7%. Sun等人[24]使用了方面的数量和方

面的平均长度来帮助识别有用的评论. 

2.2   上下文特征

除了从评论文本和评分中获得特征之外, 诸如用

2023 年 第 32 卷 第 12 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Special Issue 专论•综述 23

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


户信息和产品信息等上下文特征也被用于研究其对用

户感知有用性的影响. Bilal 等人[25]断言对于每个用户

来说, 历史上有用的投票、过去评论的数量、评论的

平均长度都是评论有用性预测的关键特征. 根据 Qu等
人[26]的说法, 评论的有用性会受到产品信息的影响, 而
用户是否意识到相关的产品信息将会影响他们的购买

选择. Fan 等人[27]发现除了评论内容本身外, 评论的有

用性预测还受目标产品的标题、品牌、类别和描述的

影响. Li等人[28]通过 4种度量找到了有用的评论, 包括

可信度、可读性、保密性和 LWC特性. Hong 等人[29–31]

试图从产品特性中提取信息, 构建模型并最终获得了

良好的性能. 

3   本文方法 

3.1   模型框架

Yang等人[32]设计了一个层次注意网络, 利用语境

注意机制来识别重要的词汇和句子. 此外, Wu 等人[6]

的研究表明, 对文档结构进行分层建模可以帮助生成

更有效的内容表示. Du 等人[7]将评分与评论内容分开

编码, 自适应地调整内容表示的潜在方面的评分信息

量. 然而, 这些方法忽略了明确的方面评分, 这为理解

用户对产品的每个属性的情绪提供了重要的信息. 因
此, 为了更好地探索评论内容中句子之间的深层关联,
并在学习评论内容表征时更多地关注与方面相关的词

汇, 我们提出了一种新的多维度层次注意网络 (简称

HORA), 如图 3所示.
该方法首先用 BiGRU 对单词的上下文信息进行

编码, 并为每个单词生成一个上下文状态表示. 然后采

用单词级注意力机制来计算每个单词的语义重要性,
并通过将单词的上下文状态聚合起来得到句子表示,
之后再利用 BiGRU 对句子之间的依赖关系进行建模,
为每个句子生成一个上下文状态表示. 基于此, 再通过

一个句子级注意力机制来计算每个句子的权重, 并将

句子状态的加权和作为评论内容表示. 最后, 将内容表

示与总体评分连接起来, 得到最终的特征向量, 并根据

所得到的特征向量预测评论的有用性.
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图 3    模型架构

 
 

3.2   问题公式化

i si

J
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我们的目标是使用评论文本、总体评分和方面评

分来执行在线评论的有用性预测任务. 我们的语料库

是评论的集合, 假设一个评论内容由 L 个句子组成, 每

个句子都是一个单词序列. 如果我们以第 个句子 为

例, 并假设它包含 个单词 , 且对应

的总体评分为 r, 第 个方面对应的方面评分为 .

1) 单词级 BiGRU 层: 类似于 LSTM 可以解决长

期记忆和反向传播中的梯度问题, GRU 也是一种递归

神经网络. 然而, 对于非双向神经网络结构, 状态必须

从前到后输出, 而在在线评论有用性预测研究任务中

当前时刻的输出可以与前一时刻的状态和即将到来的

时刻的状态相关联. 由于双向 GRU网络更利于层次特

征的提取, 因此我们选择了它. 首先, 我们使用 GloVe
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}
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预训练词向量 , 并得到单词向量的

序列 , 作为 BiGRU 层用于提取文本

深度特征的输入向量. 根据 BiGRU 神经网络模型图,
它包括前向和反向的 GRU. 第 个句子的第 个单词的

词向量为 , 同时, 为了将方面评分信息整合到单词的

语义重要性计算中, 首先, 通过方面嵌入矩阵 , 将
每个方面评分 编码为一个向量 :

xit =Wewit (1)

ek = Ek
aspectak (2)

i

t xit

hit
−→
hit

←−
hit

因为一个单词的重要性高度依赖于上下文, 所以

我们需要对每个单词的上下文信息进行编码 .  根据

BiGRU 神经网络模型图, 可以把 BiGRU 模型看做由

前向 GRU 和反向 GRU 两部分组成, 第 个句子的第

个单词的词向量 通过 BiGRU 层进行语义编码, 由
于反向网络在每个时间步长中获得的序列表示包括未

来的编码信息, 最后, 将每个单词的上下文状态 编码

为正向网络 和后向网络 得到的相应序列表示的

连接.
−→
hit =

−−−−→
GRU(xit) (3)

←−
hit =

←−−−−
GRU(xit) (4)

hit =

[−→
hit ,
←−
hit

]
(5)

i si t

hit

ek

uit

k

k Wwc Wwa bw

uit uk
w

αit

uk
w

wit

αit

ak si S k
i

2) 单词级注意力机制层: 以第 个句子 的第 个单

词的重要性计算为例. 为了将上下文信息和方面评分

嵌入映射到同一语义空间中, 现将其上下文状态 和

方面嵌入 分别输入到全连接网络中. 然后将这两个

全连接网络的输出相加, 得到集成表示 , 其同时包含

上下文信息和方面信息. 上标 表示这组参数属于第

个方面, 其中 、 、 为单词级注意力机制层

的参数. 接着, 通过集成表示 与全局语义向量 之间

的相似度来度量单词之间的语义权重 ,  之后采用

Softmax函数对语义权重进行归一化处理. 全局语义向

量 可以看作是查询在潜在语义空间中“单词的重要

性”的向量表示, 该值在训练过程中被随机初始化并学

习. 对每个单词 重复这些操作, 然后确定每个单词的

权重 . 最后, 通过对单词的加权上下文状态进行聚

合, 得到基于方面 的句子 的连续向量表示 .

uit = tanh
(
Wk

wchit +Wk
waek +bk

w

)
(6)

αit =
exp
(
uT

itu
k
w

)∑
J
t=1exp

(
uT

itu
k
w

) (7)

S k
i =

J∑
t=1

αithit (8)

S k
i

tk
i xw

βk
i

xw

uk
w

S i

m

现在, 我们已为每个方面生成一个句子表示, 为了

得到集成所有方面信息的句子表示, 首先, 通过将 输

入到一个全连接网络当中, 使得根据不同的方面评分,
将不同的句子表示映射到相同的语义空间中; 然后, 通
过计算每个变换表示的 与高级语义向量 的相似度,

生成每个表示的权值 , 接着用 Softmax 函数进行归

一化. 其中, 高级语义向量 可以解释为“这个方面对

这个句子的情绪有多少影响”, 和 类似, 它是随机初

始化的, 并直接从训练数据集中学习. 最终的句子向量

表示 是由基于不同方面评分的表示的加权和决定的,
其中 是评论中方面评分的数量:

tk
i = tanh

(
WwtS k

i +bwt
)

(9)

βk
i =

exp
((

tk
i

)T
xw

)
∑

m
k=1exp

((
tk
i

)T
xw

) (10)

S i =

m∑
k=1

βk
i S k

i (11)

S i hi

3) 句子级 BiGRU层: 与单词级 BiGRU层一样, 句
子级 BiGRU层对句子之间的依赖关系进行编码, 旨在

获得句子的上下文表示. 从第 1 个句子到最后一个句

子, 在每个时间步长中, 前向 GRU 网络根据当前输入

的句子序列和之前的句子序列计算句子的上下文状态,
从而记忆历史语义信息. 反向 GRU网络计算从最后一

句到第 1个句子的状态, 以编码未来的上下文信息. 在
每个时间步长中, 反向 GRU网络产生的当前状态依赖

于当前的目标句子和后面的句子序列. 最后, 将前向网

络和后向网络在相应的时间步长上连接起来, 得到每

个句子 的上下文表示 .
−→
hi =
−−−−→
GRU(S i), i ∈ [1,L] (12)

←−
hi =
←−−−−
GRU(S i), i ∈ [1,L] (13)

hi =

[−→
hi ,
←−
hi

]
(14)

4) 句子级注意力机制层: 句子级注意力机制层的
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S i hi ek

Wsc Wsa

ui

k k

ui uk
s S i

αi uk
s

ak S k

目的是根据其上下文表征和方面评分来计算每个句子

的语义权重, 计算过程类似于单词级注意力机制层. 首
先, 将句子 的上下文表示 和方面嵌入 分别输入到

全连接网络中, 将这两种表示转换到相同的语义空间,
其中 和 为全连接网络的参数. 接下来, 将这两个

转换后的表示求和, 生成集成后的表示 , 其中上标

表示该参数用于第 个方面. 接着, 通过计算集成表示

与全局上下文向量 之间的相似性来确定句子 的

权值 , 在句子级注意力机制中, 全局上下文向量 表

示“句子的重要性”. 最后, 将句子上下文表示的加权和

视为基于方面 的评论表示 .

ui = tanh
(
Wk

schi+Wk
saek +bk

s

)
(15)

αi =
exp
(
uT

i uk
s

)∑
L
i=1exp

(
uT

i uk
s

) (16)

S k =

L∑
i=1

αiui (17)

S k

tk xs βk

xs

S

通过以上内容, 将基于每个方面生成一个评论内

容表示, 为了获得最终的内容表示, 我们需计算每个评

论表示的权重. 每个评论表示 首先通过一个全连接

网络被映射到相同的语义空间, 然后由转换后的表示

与高级语义向量 之间的相似性确定权重 , 高级

语义向量 表示“这个方面对整个评论的情绪有多大

影响” , 最终的评论表示 由各方面表示的加权和得到.

tk = tanh
(
WstS k +bst

)
(18)

βk =

exp
((

tk
)T

xs

)
∑

m
k=1exp

((
tk
)T

xs

) (19)

S =
m∑

k=1

βktk (20)

er S

er

5) 有用性预测层: 为了探讨方面评分与总体评分

以及评论文本对于在线评论有用性预测的影响, 所提

出的模型将综合了方面评分的内容表示和总体评分纳

入了预测层. 具体地说, 首先通过全连接网络将总体评

分 r 映射到与内容表示相同的潜在空间, 然后得到转

换的总体评分表示 , 将评论表示 和变换后的总体评

分表示 连接为最终的特征向量. 最后, 将合并后的特

征向量输入到一个全连接网络, 计算在线评论的有用

S W b性. 其中 为句子级注意机制获得的句子表示,  ,  为

全连接网络的参数:

er = Er · r (21)

ŷ =W(S ⊕ er) + b (22)

N

y j ŷ j

N

最后通过减少黄金标签的分布和我们的模型在

个训练样本中的投影分布之间的均方误差来训练模

型 HORA. 其中 是真实的有用性标签,  是预测的有

用性标签,  为训练集的样本数.

L =
1
N

N∑
j=1

(y j− ŷ j)2 (23)
 

4   实验与分析 

4.1   实验数据集

为了验证我们的预测模型 HORA 的性能, 我们从

旅游网站 TripAdvisor和健康 IT平台WebMD构建了

两个数据集. TripAdvisor 网站提供与旅游相关的内容

的评论, 如旅游景点、酒店和餐馆. 我们收集了 239 876
条酒店评论以及相应的总体评分和有用性投票数. 除
了总体评分外, 每个评论包括以下 6 个方面的评分:
{清洁度、地理位置、房间、服务、睡眠质量、价格},
范围分为 1−5. WebMD作为美国互联网医疗健康信息

服务平台, 提供患者对各种药物的广泛评论. 我们收集

了 249 470篇药物评论, 每条评论都包括评论文本、有

用性投票数、总体评分和 3 个方面评分: {易用性, 有
效性, 满意度}, 取值区间仍为 1−5. 在 WebMD 数据集

中, 总体评分是方面评分的组合. 数据集的统计数据汇

总见表 1.
参照 Mauro 等人[33]的做法, 我们使用式 (24) 和式

(25)来将有用性投票数规范化到区间 (0−1):

Helpfulness = f (|votes|) (24)

f (x) =
log(x+1)

1+ log(x+1)
(25)

我们将数据集随机分成 3 个部分: 80% 用于训练,
10%用于验证, 10%用于测试. 为了评价该模型的有效

性, 我们采用了两个指标, 即平均绝对误差 (MAE)[34]和
均方根误差 (RMSE)[35]来衡量预测的有用性标签和真

实有用性标签之间的差异, 其定义如下:

MAE =
1
N

N∑
k=1

|yk − ŷk | (26)
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RMSE =

√√√
1
N

N∑
k=1

(yk − ŷk)2 (27)

N yk ŷk k其中,  为样本数,  和 分别为第 条评论的真实标签

和预测标签. MAE 是预测标签值和真实标签值之间绝

对差异的平均值, 而 RMSE 是预测标签值和真实标签

值之间平方差的平均值的平方根. 因为误差在平均之

前需要进行平方, 所以 RMSE 的值要比 MAE 偏大. 

4.2   实验参数设置

我们在 PyTorch框架中实现了模型, 并利用 GloVe
对单词嵌入进行了预训练. 为了加快训练速度, 我们

限制一个评论文档最多有 40 个句子, 每一个句子不

超过 50个单词. 所有隐藏层的维度都设置为 50; 批量

大小设置为 128. 辍学率为 0.1. 当训练时, 我们使用优

化器 SGD 来更新参数, 并根据经验设置初始学习率

为 0.01. 在优化过程中, 首先计算预测层的梯度, 并更

新相应的参数. 基于预测层的梯度, 利用链式规则确

定句子级注意力机制层的梯度, 并更新相应的参数.
然后依次对单词级注意力机制和 BiGRU 层执行类似

的操作. 因此, 模型的所有参数都将被更新. 优化过程

在目标函数收敛后完成. 最后, 我们根据验证集上的

性能选择最佳参数, 并对测试集上的参数进行评估.
为了实验的严谨性, 我们将所有模型运行了 5 次, 最
后结果见表 2.

 
 

表 1    数据集统计汇总
 

数据集 分类 评论数 总体评分 (平均) 方面评分 (平均) 投票数 (平均)

TripAdvisor

训练集 191 902 4.038 (4.247, 4.468, 3.995, 4.181, 4.121, 3.959) 0.692

验证集 23 987 4.125 (4.359, 4.501, 4.109, 4.293, 4.205, 3.966) 0.613

测试集 23 987 4.119 (4.337, 4.464, 4.126, 4.281, 4.212, 4.019) 0.612

WebMD

训练集 199 582 3.571 (4.034, 3.536, 3.141) 6.791

验证集 24 944 3.528 (3.994, 3.488, 3.102) 6.639

测试集 24 944 3.534 (3.929, 3.542, 3.133) 6.487
 
 

表 2    各模型在两个数据集上的结果对比
 

模型
特征 TripAdvisor WebMD

评论文本 总体评分 方面评分 MAE RMSE MAE RMSE
CNN √ √ √ 0.137 0.310 0.122 0.303

Bi-LSTM √ √ √ 0.115 0.308 0.102 0.292

EG-CNN √ — — 0.078 0.254 0.067 0.247

MTNL √ √ — 0.094 0.264 0.076 0.257

CM1 √ √ — 0.102 0.282 0.089 0.274

CM2 √ √ — 0.069 0.244 0.062 0.227

ECRI √ √ — 0.058 0.224 0.054 0.219

HORA

√ — — 0.069 0.259 0.065 0.245

√ √ — 0.053 0.233 0.051 0.228

√ — √ 0.046 0.218 0.041 0.214

√ √ √ 0.033 0.198 0.032 0.192
 
 

4.3   基线模型

为了系统地评估我们提出的模型, 我们从之前的

研究中选择了一系列具有代表性的基线方法, 以验证

HORA模型的性能.

CNN[36]: 对一个句子进行卷积操作, 提取相邻特

征, 然后通过池化层得到固定大小的表示.

Bi-LSTM: 对单词的上下文信息进行编码, 同时捕

获过去和未来的信息, 得到单词序列的完整表示.

EG-CNN[37]: 普通 CNN 架构的一种变体, 在卷积

操作之前执行字符编码和词编码.

CM1[22]: 普通 CNN 架构的一种变体, 其中将原始

评分值和学习的内容表示连接在一起.

CM2[22]: 普通 CNN 架构的一种变体, 其中评分向

量和单词嵌入被连接来学习内容表示.

ECRI[7]: 利用内容编码器和评分增强器将评分与

评论内容分开编码, 自适应地调整内容表示的潜在方
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面的评分信息量.
MTNL[23]: 多任务学习的普通 CNN 架构的变体,

学习到的内容表示作为共享特征来预测评论的有用性

和原始星级评分. 

4.4   与基线模型对比结果

实验结果如表 2 所示, 可将其分为两部分:使用了

全部文本和评分信息的基线模型, 以及使用了部分文

本和评分信息的基线模型.

从第 1部分开始, 我们可以看到, CNN和 Bi-LSTM

的性能相对而言比较差, 即使它使用了评论文本, 总体

评分和方面评分. 而与 CNN和 Bi-LSTM相比, 我们的

模型 HORA无论是在 TripAdvisor数据集还是WebMD

数据集上, 性能都有极大的提高, 均提高约 9%−11%.

从第 2部分开始, 首先, 我们观察到 EG-CNN仅用到评

论文本对问题进行建模, 而和同等条件下的 HORA 相

比, HORA在 TripAdvisor数据集上的 MAE 和WebMD

数据集上的 MAE, RMSE 的效果明显优于 EG-CNN, 虽

然 TripAdvisor数据集上的 RMSE 效果略差. 当应用更

复杂的神经网络时, 比如MTNL, CM1, CM2, ECRI, 在

同等条件下, 对于 TripAdvisor数据集, 我们的模型在 MAE
和 RMSE 方面分别比之前的基线模型高出 1%−5%

和 1%−4%. 对于 WebMD 数据集, 我们的模型在 MAE
和 RMSE 方面分别比之前的基线模型高出 0.3%−4%

和 1%−4%. 对比表明, 我们的模型架构可以生成更有

效的评论内容表示以提高在线评论有用性的预测性能. 

4.5   多维评分的影响

我们已经展示了 HORA 的结构对在线评论预测

任务的有效性. 为了显示多维评分对于在线评论有用

性的作用, 我们还比较了 HORA 在 3 种特征 (即评论

文本、总体评分和方面评分)的不同组合下的表现. 具
体来说, 我们在保持其他参数设置不变的同时改变输

入来执行不同维度的特征融合.

评论文本、总体评分和各个方面的评分是 HORA

中所用到的 3 种信息. 我们在表 2 下方展示了评论文

本、总体评分和方面评分对在线评论有用性预测的影

响. 从表中, 我们可以观察到: (1)与只使用评论的文本

特征相比, 加入总体评分可以在两个数据集中分别实

现 1.6%、2.6%、1.4% 和 1.7% 的改进, 这表明该模型

对总体评分进行编码, 可以获得更丰富的文档表示, 对

有用性预测帮助更大. (2) 与仅用总体评分信息的模型

相比, 考虑方面评分的模型在性能提升上更加明显, 可

以在两个数据集中分别获得 2.3%、4.1% 和 2.4%、

3.1% 的性能提升, 这表明方面评分有助于预测在线评

论的有用性. (3) 在综合考虑了评论文本、总体评分和

方面评分以后, 与其他基线模型相比, HORA具有更小

的平均绝对误差 (MAE)和均方根误差 (RMSE), 即我们

的模型获得了最好的性能. 这说明充分利用用户留下

来的信息数据, 进行多维度信息交互可以提高在线评

论有用性的预测性能.
观察结果表明, 我们的模型以一种更有效的方式

整合了评论文本, 总体评分, 方面评分三者的信息, 最
终改进了评论有用性的预测性能. 

4.6   稳健性实验

为了显示 HORA 的稳健性, 我们还进行了敏感性

分析[38]. 具体来说, 我们将比率从 0.1 改变到 0.9, 并检

查当我们的方法与其他方法进行比较时, 性能是如何

变化的. 如图 4 所示, 当训练数据的比例增加时, 两种

评价指标的值都呈下降趋势, 即性能都有随着训练数

据比例的增加而增加的总体趋势, 特别是当该比值等

于和低于 0.7时. 结果表明, 当比值大于 0.7时, 大多数

模型的性能都趋于稳定. 总的来说, 我们的模型比这些

基线模型表现得更好. 对于一些特定的模型, 如 ECRI,

与我们在 TripAdvisor数据集上的模型性能相当, 但它

们在 WebMD 数据集上实现的性能较低. 当训练数据

的比例高于 0.2时, HORA在 MAE 和 RMSE 两个评估

指标上始终优于其他基线, 尽管大多数模型的性能曲

线是混合的. 总的来说, 我们的方法比这些基线表现得

更好, 而且也更稳健. 这说明在数据处理层面上, HORA

模型在面临各类噪声情况下, 如虚假恶意评论, 数据缺

失等问题时, 仍然能够较好地处理这些干扰, 提供合理

的评论分析和情感判断以此来作出准确的有用性预测. 

4.7   理论解释

从众理论[19]认为消费者会根据大众的评价而做出

购买决策. 一般消费者在确认自己的需求后, 便会自动

地进入到信息搜索的过程, 而有经济头脑的消费者并

不会因为最小努力原则而单纯从总体评分去做出购买

决策, 因为评论星级的离散程度过大, 即评论者的总体

星级水平远低于或高于平均星级水平时, 该条评论的

可信度就会下降. 归因理论[39]认为评论者此时可能受

到了除了产品因素以外的其他因素的刺激, 例如心情
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或者恶意发布虚假信息等, 因此大部分在线购买者都

会充分查看已购买者留下来的信息数据, 比如除了总

体评分以外, 还有产品的各个方面的评分, 以此来帮助

自己作出正确的购买决策, 从而减少错误的购买成本.
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图 4    所有模型在不同训练数据比例下的性能表现

 
 

5   总结与展望

预测在线评论的有用性和推荐有用的在线产品评

论可以帮助用户做出明智的购买决策. 之前的方法主

要集中于使用评论文本和总体评分等信息预测评论的

有用性. 虽然考虑了评分, 但方面评分和其他潜在的可

用性数据没有考虑. 本文提出了 HORA, 一种用于评论

有用性预测的深度神经网络模型, 它可以学习评分增

强的内容表示. 与之前只使用文本内容和总体评分信

息的工作相比, HORA采用多层次注意力机制, 利用多

维度评分信息, 尤其是方面评分来统一文本效价和评

分效价之间的一致性. 在两个真实数据集上进行的大

量实验表明了 HORA 在学习文本特征和利用评分信

息方面的前景.

虽然我们已经证明了 HORA 的有效性, 但本研究

仍有其局限性, 有待于未来的进一步改进. 首先, 虚假

评论检测是一个非常重要和具有挑战性的问题. 为了

避免虚假评论的影响, 我们可以通过添加数据预处理

层来扩展该框架, 该层可以自动识别基于内容的特征,

并从用户的行为中去判断. 其次, 我们的方法侧重于整

合总体评分, 方面评分和评论内容来预测有用性, 在未

来, 可以将用户, 产品等更多相关的信息集成到统一的

框架中. 最后, 当前对于在线评论有用性预测这一研究

领域, 研究人员并没有建立一个统一的数据集, 未来将

需要一个共同的论坛来讨论这一领域的长期愿景.
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