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融合信息增益和梯度下降算法的在线评论有用程度预测模型
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摘　要　由于无法预知产品在线评论的文本内容是否对浏览者有用,大量的无用评论增加了潜在消费者的信息搜索成本,甚至

降低了潜在消费者购买产品的可能性.为提高电子商务平台的有用在线评论率,为撰写评论者提供测试功能,建立在线评论有

用程度预测模型.根据在线评论的文本特征,所提模型选择在线评论的词语数量、词语的有用值、产品特征数量等３个特征,构

建一个预测在线评论有用程度的模型,其中词语的有用值是词语区分在线评论有用程度的信息增益量,然后根据大量在线评论

数据利用梯度下降算法解出模型参数.实验结果显示,随着词语数量、词语有用值、产品特征数量的增长,评论有用程度不断提

高.实验中把在线评论分为一般、有用、非常有用３个程度,对于一般的在线评论,预测精确率为９２．９６％;对于“有用”在线评

论,预测精确率为９４．８３％;对于“非常有用”在线评论,预测精确率为６７．６３％.实验对模型性能进行测试,得到平均精确率为

８５．０５％,召回率为８２．８１％,F１值为８３．７２％,该结果验证了所提模型预测在线评论有用程度的可行性.
关键词:在线评论;有用程度;信息增益;梯度下降法
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Abstract　Becauseitisimpossibletopredictwhetherthetextcontentofonlineproductreviewsishelpfulforviewers,manyreＧ
viewerswritealargenumberofunhelpfulreviews,whichincreasesthecostofinformationsearchforpotentialconsumers,and
evenreducesthepossibilityofpotentialconsumersbuyingproducts．InordertoimprovethehelpfulonlinereviewsrateofeＧcomＧ
merceplatformandprovidetestfunctionforreviewers,apredictionmodelofonlinereviewshelpfulnessisestablished．According
tothetextcharacteristicsofonlinereviews,themodelchoosesthreefeaturesofonlinereviews:thenumberofwords,thehelpful
valueofwords,andthenumberofproductfeatures,toconstructamodelforpredictingthehelpfulnessofonlinereviews．The
helpfulvalueistheinformationgainofwordstodistinguishthehelpfulnessofonlinereviews．Andthen,accordingtoalargenumＧ
berofonlinereviews,byusingthegradientdescentalgorithm,themodelparametersaresolved．Theexperimentalresultsshow
thatwiththeincreaseofthenumberofwords,helpfulvalueofwordsandthenumberofproductfeatures,thehelpfulnessofreＧ
viewsincreasescontinuously．Theonlinereviewsaredividedintothreelevels:general,helpfulandveryhelpful．ThegeneralpreＧ
dictedaccuracyofonlinereviewsis９２．９６％,helpfulaccuracyis９４．８３％,andveryhelpfulaccuracyis６７．６３％．TheaverageaccuＧ
racy,recallandF１ofthemodelare８５．０５％,８２．８１％and８３．７２％,respectively．Theresultsverifythefeasibilityofthemodelto

predictthehelpfulnessofonlinereviews．
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１　引言

在线评论数量巨大并以几何级增长,潜在消费者需要有

用的评论才能做出购买决策[１],但有用的在线评论被大量无

用的评论所掩盖.有用的在线评论不但能够提供大量的产品

特征信息,而且能提高电子商务网站的经济价值,其既是改进

产品质量的强力工具,也是电子商务企业最有力的销售工具

之一.电子商务网站包含的有用评论越多,就越会吸引潜在

消费者访问其网站,增加网站访问量,从而提高访问量转换到

销售量的概率[２].有用的在线评论能有效减小潜在消费者的



决策风险,同时还能提高电子商务平台的销售业绩[３].对于

企业来讲,有用在线评论是一种稀缺资源,占有优势稀缺资源

可使企业掌握信息资源配的置权,从而获得巨大财富.因此,

电子商务企业经常开展“有用评论有奖”活动来激励用户撰写

有用评论,如拼多多鼓励消费用户基于真实的交易对拼多多

商家做出公正、客观、真实的有用评价,遏制无用评论、无效评

论,采取有用评价评分制给予优惠激励.但用户在撰写评论

时无法得知评论是否对潜在消费者有用,电子商务企业的信

息资源管理平台需要提供一种预测评论有用度的功能,帮助

用户预测其评论的有用度.因此,预测评论有用程度是企业

信息资源管理领域亟需解决的问题.

现有研究主要集中于有用性的影响因素,即“什么因素致

使潜在消费者认为评论有用”,但目前鲜有预测在线评论有用

程度的研究,相对于在线评论的有用性,其有用程度更为重

要,如某产品的一条在线评论只有一个人认为有用,而另一条

评论有１００个人认为有用,从有用性角度看这两条评论都有

用,但从有用程度角度看后者更为有用.本文提出一个预测

在线评论有用程度的模型,把在线评论分为“一般”“有用”“非
常有用”３个等级.首先选择评论文本内容特征的词语数量、
词的有用值之和、产品特征数量作为预测模型的预测因子,其
中词的有用值通过信息增益计算每个词语具体的有用值;然
后对大量的在线评论非结构数据进行处理,将其转变为数字

数据,运用梯度下降法求解模型参数.

２　研究综述

在线评论文本内容特征的有用性影响因素包括评论长

度、情感.词语多的评论能提供更多的产品特征信息,比短评

论拥有更深刻的产品体验[４].一般认为过短的评论为“灌水”

行为,而长的评论拥有更多的产品细节信息,增强了评论的有

用性[２].长评论包含很多细节,而许多细节给出了产品特征

情况,对理解产品特征起到了积极作用[５].依据前景理论,消
费者对风险感知非常敏感,负面信息相对于正面信息更能吸

引消费者关注,因此负面信息具有说服性[６].但负面信息评

论不是越多就越使人信服,当负面信息量占总信息量的比例

超过最佳唤醒水平时,再增加负面信息就会降低说服效果.

除评论文本特征外,评论者、评论时间也是评论有用性的主要

影响因素[７].有研究表明,在线评论的各特征项的“贡献度”

中,评论词语数、产品特征数量、评论发表时间、评论者排名是

影响评论有用性的关键特征[８],级别高的评论者其评论的有

用性较高[９].另外,评论所在店铺的特征都会对评论有用性

产生影响,如店铺收到的订单和得到的评论越多,其评价就越

有用[１０].发布的评论时间离现在越远,感知有用性就越高,

因为人们习惯认为越久的评论的有效性越强,同时,经过长时

间使用产品后撰写的评论的有效性越强[１１].

对于在线评论的有用性预测研究主要聚焦于预测因子的

选择和模型构建.Lee等把在线评论的产品数据、评论特征、

评论文本特征作为预测模型的预测因子,通过反向传播方法

利用多层感知器神经网络(MultiＧLayerPerceptron,MLP)模
型预测评论的有用性,其认为评论文本特征中词数量、每句的

词数量、词的平均字母数量对评论有用性起着关键作用[１２].

Singh等对于在线评论的文本内容运用自然语言处理技术,

把星级、评论极性、形容词数量、副词数量、名词数量、动词数

量、易读词数量、困难读词数量、词平均长度 、错词数量、长字

母词、单一字母词作为预测模型的预测因子,通过 Gradient
Boosting算法求最小均方差,结果显示评论极性、评论星级、

形容词数量对有用性起着关键作用[１３].Park在 LIWC２０１５
词典的帮助下,得到在线评论的比较词数量、分析词数量、专
业词数量、信任词数量、认知词数量、感知词数量、积极情感词

数量、消极情感词,以及与评论星级、评论总词数量、句子平均

词数一起作为模型预测的预测因子,通过线性回归、支持向量

机回归、随机森林回归、M５P决策树模型分别预测评论的有

用性,其中随机森林回归模型的预测效果最好,其中词的总数

量、分析词数量起到了关键性作用[１４].Krishnamoonthy通过

LCM 语言模型以及人工标注方式,将语言特征类型、元数据

特征、可读性、主观性作为模型的预测因子,通过随机森林算

法预测在线评论的有用性,以验证所提特征的有效性[１５].

Jiang等运用复杂网络分析评论的有用性,将评论看作内容相

互连接的网络拓扑状,建立基于拓扑势的评价模型 TPBM,通
过划分评论网络社区,采用主观评价与网络拓扑相结合的方

法度量评论的有用性[１６].

由上述内容可知,目前在线评论的有用性研究取得了很

大成就,但仍存在以下问题:１)大部分研究只是预测在线评论

是否具有有用性,鲜有研究评论有用的程度;２)有的研究通过

抽取评论文本中不同类型的词语,如形容词、副词、名词、动
词、易读词、困难读词、比较词、分析词、专业词、信任词、认知

词、感知词等,来试图分析不同类型词语对评论有用性的影响

程度,但这些研究只是简单地统计数据,并没有计算出这些词

语的有用值,本文通过词语信息增益算法来计算词语的有用

值;３)预测模型假设评论的文本内容特征变量与有用性呈线

性关系,但实际词语的表达并不是简单两个词的堆积,它们之

间可能存在非线性关系.

３　在线评论有用性预测模型的构建

本文研究的目的是鼓励评论者撰写有用程度更高的评

论,因此模型预测因子忽略了评论者特征、时间、接受者特征

等因素,也不考虑带目的性营销的垃圾评论,只关注撰写在线

评论.选择文本内容特征中词语数量、词语有用值、产品特征

数量作为预测因子,通过词的有用值来区分不同类型词语的

作用.在线评价有用程度预测模型的流程为数据处理、预测

因子的测量、模型构建、模型参数求解、模型性能测试,如图１
所示.

图１　在线评论有用程度预测模型

Fig．１　Predictionmodelofhelpfulnessofonlinereviews
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３．１　在线评论的有用程度及测量

在线评论有用程度表示评论对潜在消费者的有用程度.
如在亚马逊手机评论中,A 评论有２人认为有用,而B评论有

５６人认为有用,这两条评论都有有用性,但有用程度是不同

的.本文将在线评论的有用度分为t个等级.将某产品的在

线评论有用得票数与其最高得票数的比值作为在线评论的有

用值yi,如式(１)所示:

yi＝scorei＝ votei

MAXN
１ (votei)

(１)

其中,votei 表示评论i得到的有用票数,scorei 表示评论i的

有用得分.在线评论的有用值yi 根据式(２)进行有用程度

分类.

hdi＝

０≤scorei＜h, １
h≤scorei＜l, ２
　

p≤scorei＜q,t－１

q≤scorei≤１, t

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(２)

其中,hdi 表示评论i的有用程度,h,l,p,q∈score.

３．２　评论的词语数量及其有用值测量

在线评论的词语数量是影响有用程度的重要因素,词语

数量越多,传达的产品信息就越多,从心理角度讲词语数量多

的评论的撰写者被认为对产品认识深刻、态度真诚,而另长的

评论使阅读者能够很好地理解评论者表达的意思.齐普夫的

最省力原则认为人们在参加各种活动时,都有意无意地选择

一条最省力的途径到达目的地,即选择一条符合自己的路径

使自己付出的“力”最小.在语言表述思维上,如同两个不同

的相反作用力,即“单一化力”和“多样化力”[１７],一方希望尽

量简短描述,而另一方希望能够完全理解对方的表达,表达者

希望用一个词来表达所有概念最省力,而阅读者希望每个概

念都用不同的词表达为好.从可读性角度讲,评论的词语数

量是衡量可读性的指标,评论的词语数量多则能更好地刺激

潜在消费者对评论进行阅读[１８].一般认为至少一行文字的

评论有阅读性,因此本文运用以１０为底的对数函数表示在线

评论的词数量的有用值,xi１表示在线评论词语的数量,a表示

xi１的有用增强系数,则在线评论词的有用值测量表达式为:

log１０(１＋axi１) (３)

３．３　词的有用信息熵及有用值测量

许多研究试图从评论文本中划分的不同词语中找出其对

有用性的影响力,其本质是求解每个词语在评论中的有用值.
本文首次通过信息增益来衡量词语对在线评论的有用值.信

息论之父香浓提出了自信息的概念,解决了信息的量化度量

难题,自信息是不确定性的度量,如果信息消除的不确定性越

大,则信息含有的信息量越大.自信息用该事件概率倒数的

对数来表示其所带来的信息量.信息熵是各离散自信息的期

望值,用于表示信息的价值.词语的有用值可以用消除在线

评论有用程度的不确定性来衡量,词语确定在线评论的有用

程度越大,其有用值就越大.在线评论的有用程度划分为c
个等级,H(s)表示确定评论的有用程度级别的信息量,p(ci)
表示评论有用程度类别ci 的概率:

H(s)＝－∑
c

c＝１
p(ci)log(p(ci)) (４)

已知某个词w 在ci 类的条件下,词 w 确定评论有用程

度的信息量,即词w 的信息熵为:

H(S|w)＝－∑
c

i＝１
p(ci|w)log(p(ci|w)) (５)

词w 信息增益表示在已知词w 的情况下,在线评论划分

确定到有用程度类别ci 的预期熵减少量,即:

Ingain(w)＝H(S)－H(S|w) (６)

则词对在线评论的有用程度确定的信息增益为:

Ingain(w)＝H(S)－H(S|w)

＝－∑
c

i＝１
p(ci)log(p(ci))＋p(w)∑

c

i＝１
p(ci|w)log

(p(ci|w)＋p(w－)∑
c

i＝１
p(ci|w

－)log(p(ci|w
－)

(７)

其中,ci 表示有用程度类别中的第i类;p(ci)表示在线评论

在类别ci 中的概率;p(w)表示包含词 w 的评论占整个评论

的概率;p(w－)表示不含词w 的评论占所有评论的概率;p(ci|

w)表示含有词w 在ci 类的评论中占含有词w 评论的概率;

p(ci|w
－)表示不含词 w 在ci 类的评论占没有含词w 所有评

论的概率.Ingain(w)可以计算出各个词对评论在各个有用

程度类别中的增益信息,但是增益信息一般偏好与其出现类

别概率较大的类别.如 w 在一般程度类别中出现的概率最

大而在其他类别中出现的概率较小,且其增益信息也较大,但
不能将其增益信息作为词的有用程度,需要通过其期望值来

计算词的有用值h(w):

h(w)＝Ingain(w)∑
c

i＝１
scorei∗p(ci|w) (８)

其中,h(w)表示词在评论中的有用值;scorei 表示类别ci 的有

用值在其所在的区间取平均值,p(ci|w)表示含有词 w 的评

论在ci 中的概率.一个词传达的信息可能模糊,而几个词会

呈现出现清晰的信息,如“小桥流水人家”,如果词“小桥”“人
家”“流水”单独出现,画面就比较模糊,但几个词连在一起就

是一个清晰的清新幽静的画面,多词语链接在一起使用存在

马太效应,因此本文采用指数函数来表示词在评论中的有用

值.一个评论是否有用,取决于评论中所有词语的组合,一个

评论所有词的有用值之和表示其有用值.xi２表示在线评论

所有词的有用值之和,即xi２是一个评论中所有词的有用值之

和,bcxi２ 等于xi２用b为底数、∑
n

i＝１
h(wi)为指数、c为系数的指数

函数表示在线评论词的有用值:

bcxi２ ＝bc ∑
n

i＝１
h(wi) (９)

３．４　在线评论产品特征及有用值测量

潜在消费者阅读在线评论的主要目的是获取产品特征的

信息,因此评论中介绍的产品特征体验越多,其有用程度就越

高.但在线评论产品特征需要通过信息抽取得到,Wang等

采用粗糙集的方法抽取在线评论中固定搭配对的产品特征和

情感词[１９];Yu等提出 FPＧGrowth算法挖掘获得种子产品特

征词,然后通过增量迭代发现新的产品特征词[２０].本文建立

产品特征为本体,用于识别评论中提到的产品特征的数量.

首先将产品官方网站参数作为产品特征词,通过自然语言处

理技术处理后统计高频率的名词、动词组成候选词,最后进行

人工统计与筛选.对手机的在线评论构建产品特征本体的流

程如图２所示.
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图２　产品特征本体Ｇ手机

Fig．２　Productfeatureontology:mobilephone

本文通过产品领域本体识别在线评论的产品特征,计算

其描述的产品特征个数xi３,以e为底数的对数函数来表达产

品特征个数对评论的有用值,其中d表示产品特征个数的有

用值系数.

log(１＋dxi３) (１０)

３．５　在线评论有用性预测模型

综上所述,本文将在线评论的词数量、词的有用值、产品

特征作为预测因子,在线评论的有用值yi 为预测目标,预测

因子的系数分别为λ１,λ２,λ３,则在线评论预测模型为:

f(xi１,xi２,xi３)＝λ１log１０(１＋axi１)＋λ２bcxi２ ＋λ３log(１＋
dxi３) (１１)

其中,xi１,xi２,xi３分别表示第i条评论的词数量、词的有用值、
产品特征.

４　实验与模型检验

４．１　数据收集及处理

实验收集在线评论数据,以手机为实例.编写Python爬

虫程序抓取京东、亚马孙网站关于荣耀、苹果、三星、魅族等品

牌手机的在线评论,选择条件为产品的评论数大于５０条,抓
取内容为评论文本内容、有用得票数,经清理得到３５３８条评

论.用Python进行数据处理,得到模型的yi,xi１,xi２,xi３.
(１)通过式(１)计算得到各条在线评论的有用值yi;

　　(２)yi 根据式(２)得到各评论的有用度hdi,ci 分为一般、
有用、非常有用３个级别;

(３)通过哈尔滨工业大学自然语言技术平台(LTP)对每

条评论文本进行分词处理,对照百度停用词表去掉评论的停

用词,统计每条评论的不同的词数量xi１;
(４)根据式(４)计算各评论的有用程度,分类需要的信息

量 H(S);
(５)将所有评论出现的词构建成为词典,根据式(６)、式

(７)计算每个词w 的信息增益,再根据式(８)计算每个词的有

用值,如表１所列;
(６)根据建立的手机产品特征本体,计算每条评论包含的

产品特征词的数量;
(７)得到模型的yi,xi１,xi２,xi３,如表２所列.

表１　部分词的有用值

Table１　Helpfulvaluesofsomewords

词 有用值 词 有用值

功能键 ０．６４２３６５ 划痕 ０．１４６３２９
照片 ０．４０１４７８ 帧 ０．１４０４５０

手机电池 ０．２４０８８７ 真机 ０．１２９８０７
数据 ０．１７９９８３ 握感 ０．１２１３５２

续航力 ０．２４０８８７ 说实话 ０．１１７４６５
无卡顿 ０．１６２４２０ 传感器 ０．１０５４１４
音效 ０．０６１０２９ 光圈 ０．０６０３９５

处理器 ０．０５６３０８ 外包装 ０．０５４４５０
设置 ０．０４５０４２ 屏 ０．０４４９６６
接口 ０．１０２８６８ 指纹识别 ０．１０９４１２

显示屏 ０．１０２２６４ 操作系统 ０．１０２８６８
分屏 ０．１０２２６４ 强烈推荐 ０．１０２２６４

数据线 ０．０９４６９３ 电池容量 ０．０９３２８４
铃声 ０．０８４２１７ 摄像头 ０．０８１５９８
缓存 ０．０７７６７３ 屏保 ０．０７１３７６
晒图 ０．０６０３９５ 卡机 ０．０６１０２９
裸机 ０．０５１６７８１ 做工 ０．０４５９５３
内置 ０．０４４２９３５ 识别系统 ０．０４４１９８

表２　模型的yi,xi１,xi２,xi３

Table２　yi,xi１,xi２,xi３ofmodel

评论 xi１ xi２ xi３ yi
这个/价格/挺/合适/,/媳妇/很/喜欢/! ７ ０．０７２２６８３ １ ０．００５
电池/不算/耐用/,/拍照/的/效果/一般/没/预计/的/好/,/运行/处理速度/ 快/,/ 千元/ 机里/ 来
说/不错/,/我/挺/喜欢/./物流/发货/快/,/也/没有/损坏/,/赞/一个/. ２９ ０．８５０９５４８ ５ ０．０４

手机/速度/很快/,/就是/耗电/有点/快/,/不够/我/那台/x２０p/耗电/慢点/,/但/没事/,/指纹/解
锁/真的/很/好/,/应该/不/玩游戏/能撑/一天/吧/./喜欢/的/朋友/快快/入手/哦/. ３２ １．６１００５７５ ６ ０．１１

不错/,/非常/不错/! /我/居然/抢到/了/! /屏幕/是/魅族/手机/有史以来/最好/的/２k/屏幕/
! /国产手机/中/最好/的/屏幕/没有/之一/! /手感/ 贴个度/ 可以/ 单手操作/,/ 我手/ 比较/ 大/
./不像/魅族/pro６plus/那样/单手操作/非常/吃力/! /握持/感/非常/棒/! /信号/也许/是/魅
族/手机/中/信号/最好/的/一部/吧/! /

５２ ２．２５１９５７６ １１ ０．１９

在/VIVOX２１/和/OPPOR１５/之间/选择/,/感觉/R１５/主打/拍照/,/X２１/屏幕/指纹/功能/是/ 创
新/,/X２１/在/性能/、/功能/包括/音乐/、/拍照/各/方面/综合/比较/好/,/所以/最终/我/还是/
选择/了/X２１/屏幕/指纹/版/./VIVO/目前/除了/是/NBA/的/赞助商/,/还是/俄罗斯/世界杯/
的/赞助商/,/现在/还有/库里/给/X２１/代言/,/所以/必须/选它/支持/国货/! /用到/现在/都/
还/不错/,/HIFI/音质/很/好/,/玩游戏/也/不卡/,/拍照/和/其他/功能/都/挺/好/! /流畅/挺
不错/的/一款/手机/! /

８５ ４．２１９３４１５ １３ ０．４４

机器/很/精致/,/金属/框/和/旁边/的/实体/键能/看/出来/华为/的/工艺/上/进步/了/很多/,/
赞/一个/! /５．９/寸/也/没有/想象/的/那么/大/,/占屏/比/很/高/./这一版/的/U/ 做/ 的/
很/用心/,/虚拟/键/大部分/程序/都/可以/做到/沉浸/,/屏幕/相比/之前/舒服/多/了/,/个别/
程序/需/进一步/升级/完善/./随意/按/了/下/快门/,/放大/后/床单/上/布纹/清晰/的/纹理/
惊到/我/了/! /莱卡/绝非/浪得虚名/! /外放/横屏/立体声/ 音质/ 虽然/ 比/ 其他/ 用过/ 的/ 华
为/手机/好些/,/我/觉得/华为/还是/应该/在/音质/上/再/多/下点/功夫/./机器/直接/贴/
了/保护膜/、/送/了/背壳/、/多送/了/一个/数据/转接头/、/耳机/一应俱全/,/“/美酒/”/真的/
很/用心/./亚马逊/也/是/一如既往/的/贴心/,/送/了/６４G/的/三星/U１/高速/卡/和/数据线/
./总之/对/手机/和/亚马逊/都/很/满意/! /

１４５ １４．６０３８ ２３ ０．８３

４．２　模型参数求解

本文建立了一个损失函数L(y,f(X,θ)),采用预测值与

真实值的差的平方作为损失函数值.θ表示模型参数,m 表

示样本数量,损失函数为R(θ):
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R(θ)＝∑
m

i＝１
(yi－f(xi,θ))２ (１２)

将已知在线评论的处理数据作为样本经验,通过样本经

验逐渐逼近模型的参数,即目标变成求R(θ)的最小值,并求

出模型中的所有参数,其中参数都大于０,当误差接近最小时

参数θ就是预测模型的解:

θ＝argmin(R(θ)) (１３)

梯度下降算法是解决大规模数据的有效学习方法之一,
具有更高的准确性.由于样本独立同分布,目标函数的梯度

需遍历一次所有的样本数据,即计算所有的样本来求解梯度.

ρ表示学习率,批量梯度下降的迭代式为:

β＝λ１log１０(１＋axi１)＋λ２bcxi２ ＋λ３log(１＋dxi３) (１４)

λ１＝λ１－ρ
２
m ∑

m

i＝１
β∗log(１＋xi１) (１５)

a＝a－ρ
２
m ∑

m

i＝１
β∗λ１∗ １

(１＋axi２)log(１０) (１６)

λ２＝λ２－ρ
２
m ∑

m

i＝１
β∗bcxi２ (１７)

b＝b－ρ
２
m ∑

m

i＝１
β∗xi２∗λ２∗c∗b(cxi２－１) (１８)

c＝c－ρ
２
m ∑

m

i＝１
β∗λ２∗bcxi２ ∗log(cxi２)∗xi２ (１９)

λ３＝λ３－ρ
２
m ∑

m

i＝１
β∗log(１＋dxi３)　 (２０)

d＝d－ρ∗２
m ∑

m

i＝１
β∗ xi３

１＋dxi３
(２１)

对３５３８条评论数据进行模型参数求解,迭代模型的求解

结果如图３所示,迭代到１３１１次后,损失函数的值从２０３降

至５１,模型得到收敛,此时的参数如表３所列.

图３　迭代次数与误差平方和

Fig．３　Iterationtimesandsumofsquaresoferrors

表３　模型参数

Table３　Modelparameters

λ１ λ２ λ３ a b c d
０．１６７３５６０．００２５１３０．０４８９９７０．０８６２７１ １．００３５１０．０１２４３９４０．０４３７１５

在线评论有用程度预测模型为:

y＝０．１６７３５６log(１＋０．０８６２７１xi１)＋０．００２５１３∗
(１．００３５１)０．０１２４３９４xi２ ＋０．０４８９９７log(１＋０．０４３７１５xi３)

４．３　模型检验

预测模型的效果评估采用常见的评价标准:准确率、召回

率、F１ 值.TP 表示将正类预测为正类数;FP 表示将其他类

预测为正类数误报;FN 表示将正类预测为其他类数.
(１)精确率(Precision)

p＝ TP
TP＋FP

(２２)

(２)召回率(recall)

R＝ TP
TP＋FN

(２３)

(３)综合评价指标(F１ＧMeasure)

F１＝２PR
P＋R

(２４)

模型结果按照式(２)转为有用程度级别,在线评论有用程

度分为一般[０,０．２)、有用[０．２,０．４)、非常有用(０．４以上)３
个程度等级,通过模型预测的有用程度,用P,R,F１进行衡量.
模型分别选择词语数量、产品特征数量、词语数量＋词语有用

值、产品特征数量＋词语有用值、词语数量＋词语有用值＋
产品特征数量作为特征,进行特征对比以检验有效性,实验结

果如表４所列.

表４　模型性能的测试结果

Table４　Resultsofmodelperformancetest

模型特征 有用程度 P R F１

词语数量

一般 ０．９９８９ ０．７２２７ ０．８３８９
有用 ０．６８０１ ０．２１２８ ０．３２４１

非常有用 ０．７６９２ ０．２１２７ ０．３３３２
平均值 ０．８１６０ ０．３８２７ ０．４９８７

产品特征

数量

一般 ０．７４９０ ０．９９１０ ０．８５６１
有用 ０．７７３９ ０．３１８７ ０．４５１４

非常有用 ０．７５６７ ０．１９８５ ０．３１４４
平均值 ０．７５９８ ０．５０２７ ０．５４０６

产品特征数量

＋词语有用值

一般 ０．８１２４ ０．９８８１ ０．８９１６
有用 ０．４６１１ ０．７４１０ ０．５６８４

非常有用 ０．３７１４ ０．７４２８ ０．４９７５
平均值 ０．５４８３ ０．８２３９ ０．６５２５

词语数量＋
词语有用值

一般 ０．９８７９ ０．９３７６ ０．９６２０
有用 ０．９７６７ ０．８２００ ０．８９１５

非常有用 ０．２２６９ ０．７８０５ ０．３５１５
平均值 ０．７３０５ ０．８４６０ ０．７３５０

TFＧIDF
(随机森林)

一般 ０．９４１７ ０．９６４９ ０．９５３２
有用 ０．８７８６ ０．８５６６ ０．８６７４

非常有用 ０．７０３７ ０．５４２８ ０．６２１８
平均值 ０．８４１３ ０．７８８１ ０．８１１１

词语数量＋
词语有用值＋
产品特征数量

一般 ０．９２９６ ０．９６９８ ０．９４９２
有用 ０．９４８３ ０．８１３２ ０．８７５５

非常有用 ０．６７６３ ０．７０１３ ０．６８７２
平均值 ０．８５０５ ０．８２８１ ０．８３７２

当选择词语数量为特征时,其准确率为８１．６％,能够有效

区分在线评论的有用程度,但其 F１值为０．４９８７较低;当选

择产品特征作为模型特征时,其准确率为７５．９８％,能够一定

程度上区分在线评论的有用程度,其 F１值为０．５４０６,也较

低.当将产品特征数量和词语有用值两个特征放入模型后,

F１值上升到０．６５２５;当将产品特征数量和词语有用值两个

特征放入模型后,F１值上升到０．７３５０,说明特征加入词语有

用值提升了模型的综合评价指标.当词语数量、词语有用值、
产品特征数量作为特征加入模型时,精确率为８５．０６％、召回

率为８２．８１％、F１值为８３．７２％,模型能够对在线评论的有用

程度进行有效预测,说明模型选择的３个特征是有效的.从

本文模型选择的３个特征的结果可以看出,模型识别在线评

论的“有用”的精确率最高,其能有效区分“一般”评论和“非常

有用”评论.但对“非常有用”评论的精确率较低,主要原因是

部分很有用的评论由于发布时间与阅读者浏览时间发生冲

突,被淹没在大量“一般”评论中,没有得到投票,但模型预测

是非常有用的,因此导致精确率很低;“一般”和“有用”的精确

率、召回率、F１都很高,说明模型很好地识别出了“一般”和
“有用”.为进一步检验模型的有效性,选择８００个关于手机

评论的关键词作为在线评论的空间向量特征,采用关键词的

TFＧIDF作为向量空间特征值.由于数据的维度为８００,采用
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支持向量机时分类效果较差,而随机森林算法在处理高维数

据时分类表现很优异,具有人工干预较少等优点[２１],因此采

用随机森林算法对在线评论的有用程度进行分类,数据分为

训练集与测试集.本文提出的模型比随机森林模型的分类准

确率、召回率、F１都高,分别提高了０．９１％,４％,２．６１％.
结束语　本文从提高电子商务企业的在线评论信息资源

管理水平的目的出发,希望评论者用心撰写有用评论,针对评

论者撰写时无法知道其评论被阅览者认为的有用程度的问

题,提出构建基于文本内容的在线评论自动预测有用度模型,
以解决这一信息管理问题.在已有文献研究的基础上,选择

在线评论文本的词数量、文本中的词语有用值之和、产品特征

的数量作为模型预测因子,其中词语有用值通过信息增益来

计算;评论的有用程度分为一般、有用、非常有用３个有用程

度等级.模型能够自动识别出撰写评论的有用程度,测试模

型性能得到平均精确率为８５．０６％、召回率为８２．８１％、F１值

为８３．７２％,该模型能够对在线评论的有用程度进行有效预

测.由模型结果得到以下结论:１)评论的词语数量越多、词有

用值越大、提到的产品特征越多,在线评论的有用程度就越

高;２)在线评论的词语数量增加会导致评论有用程度等级上

升,在撰写评论时需要认真选择表达的词,即选择有用值较大

的词描述自己的产品体验;３)在线评论提到的产品特征越多,
越能够提高评论的有用程度等级,因此在撰写在线评论时需

要把自己的有深刻体验的产品特征表达出来.
本文研究的不足之处是,本文只从文本角度研究评论的

有用程度,但没有考虑有用程度影响的因子,以及评论上传图

片、追评、评论者身份等条件.另外,没有对模型参数是否有

取值范围展开研究.针对在线评论的有用程度目前还没有具

体方法,因此本文没有展开模型的对比,只是按照随机深林算

法进行对比.
词语有用值对在线评论的有用程度等级有很大的影响,

但本文没有聚类分析不同大小有用值的词的具体特征,后续

研究将对此进行完善.
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