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摘  要: 随着网络技术的发展,越来越多用户生成的内容(user-generated content)出现在网络应用中,其中,用户评

论富含用户的观点,它们在网络环境中充当越来越重要的角色.据美国 Cone 公司 2011 年的调查报告,64%的用户在

购买行为之前会参考已有的用户评论.因此,为用户提供准确、简洁和真实的评论是一个迫切且重要的任务.主要围

绕评论质量评估、评论总结和垃圾评论检测这 3 个方面综述了国际上评论质量检测与控制的研究内容、技术和方

法的研究进展.在此基础上,展望该领域的发展给出了可能的研究方向. 
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Abstract:  With the development of Web2.0, more and more user-generated content (UGC) occur in Web applications. These contents, 
especially reviews, are opinion-rich and play important roles in e-commerce. According to the Cone’s survey published in 2011, 64% of 
users like to read the related reviews on goods before they make purchase decisions. It is vital to provide users the accurate, succinct and 
true reviews. This work surveys the research progresses on quality evaluation and control of reviews focusing on the prediction, 
summarization and spam review detection. At the end, some potential research topics are pointed out based on these analyses. 
Key words:  review quality; evaluation; summarization; review spam detection 

Web 2.0 技术的发展与普及,使网络用户的沟通方式发生了明显变化,越来越多的用户喜欢通过网络论坛、

博客、微博、社交网站等网络平台浏览、发布和转发消息,以此与其他用户进行交流,分享各自的体验和观点.
同时,网络社交技术的发展和用户交流模式的转变,对电子商务领域也产生了巨大的影响:一方面,良好的网络

环境为电子商务的开展提供了更广阔的发展空间和更便利的途径.根据 2013 年 7 月中国互联网络信息中心
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(China Internet Network Information Center,简称 CNNIC)发布的第 32 次中国互联网络发展状况统计调查报告

(http://www.cnnic.net.cn/hlwfzyj/hlwxzbg/hlwtjbg/201307/t20130717_40664.htm),截至 2013年 6月底,国内网络购

物用户的规模已经达到 2.7 亿,较 2012 年底增长了 11.9%;另一方面,由于用户产生的内容富含个人的观点,对于

顾客和企业等多方面都具有重大的参考价值.潜在客户通过阅读商品的评论了解产品或服务的性能、质量和用

户体验等信息,可以辅助他们判定目标商品是否满足其需求,以便做出正确的购买决策.2011 年,美国 Cone 公司

的调查(http://www.conecomm.com/contentmgr/showdetails.php/id/4008)指出:64%的用户会通过阅读商品的相关

评论了解商品信息,87%的用户在阅读了肯定的评论后做出了购买的决定,而 80%的用户在阅读了否定的评论

后放弃了购买的意向.从生产商或商家的角度看,评论作为网络上口碑(word of mouth,简称 WOM)传递的主要

途径之一,可以辅助他们了解产品或服务存在的不足,由此进行针对性的改进,提升用户的满意度、企业的服务

质量和品牌形象,从而提高产品的销量.国内外的大量研究表明,用户评论对商品的在线销售具有重大的影响作

用[1−6]. 
用户生成的评论具有数据量大、针对性强、主观性高、规范性低、更新快等特点,因此,向评论的阅读者

和下一级的服务应用提供快速、准确、简洁的评论具有重要的应用价值和研究意义.从评论的输入开始到向用

户显示评论这一过程,可以通过不同的手段和技术控制评论的质量,主要包括 5 种途径:输入约束或政策激励、

评论质量评估、垃圾评论检测、评论总结和评论排序显示.图 1 中自下而上描述了这个过程中评论质量控制的

技术框架,其中,虚线部分指对应的内容主要处于研究的初始阶段,在实际应用中还较少.由评论人员按照预先

定义的约束发表评论后,可对评论集中的垃圾评论过滤,然后按特定的排序算法进行排序显示,也可以对过滤后

的评论集进行评论质量评估和评论总结,再进行排序显示.评论质量的检测和评论归纳可在用户生成的评论上

直接进行,也可以在垃圾评论检测之后完成.经过处理后的评论最后直接向潜在顾客、商家或制造商显示,以便

他们针对各自的需求了解商品的信息和顾客的观点,还可为其他基于评论的服务应用提供高质量的分析数据,
例如推荐系统、电子商务/政务的智能系统等. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  The framework of review quality evaluation and control 
图 1  评论质量评估与控制的框架图 

目前,大多数电商网站对于评论的处理还处于初级阶段,通常只是采用约束或激励控制用户产生评论的质

量,以及允许用户选择评论的排序显示方法,这些排序方法虽然简单和直观,但效果往往不够理想.例如:按时间

排序可能会导致用户错失很多高质量的评论以及用户容易受到虚假评论的误导;按评论有用性得票率排序会

存在得票不公平性的问题等.对于用户评论质量的检测与控制技术,国内外的研究领域主要集中在评论质量评 
估[5,7−18]、评论总结[19−30]和垃圾评论检测[31−43]这 3 个部分: 

(1) 评论质量(review quality)也称为评论的有用性,其评估主要是在统一的范围内量化评论的质量或衡

量评论对用户的有用程度; 
(2) 评论总结(review summarization)是对评论中包含的信息进行归纳和汇总,由于评论数据量大的原因,

通常用户无法阅读所有评论,经过评论总结以简洁的方式向用户展示原评论集中的内容,方便用户
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掌握所有评论中包含的主要信息; 
(3) 垃圾评论 (review spam)检测是识别出商家或用户恶意发布的虚假评论或垃圾评论的发布者

(spammer),尽可能降低这些评论(人)对其他用户或商家造成的不良影响.值得注意的是,用户书写的

评论质量受作者的文化背景、当时的情绪等多方面因素的影响.本文中,垃圾评论是指并非反应评论

人自身对商品体验的评论,因此,质量低的评论不一定就是垃圾评论;反之,垃圾评论的发布者通常尽

量保证评论的质量,以此提高垃圾评论的影响力. 
本文以评论质量检测与控制的框架为主线,综述了评论质量检测与控制在评论质量评估、评论总结和垃圾

评论检测等方面的研究进展.本文第 1 节介绍预备知识.第 2 节~第 4 节分别介绍评论质量检测与控制包括的主

要内容及其分析对象、采用的方法和技术、评价体系.第 5 节介绍目前在这一研究领域中常用的数据集.第 6
节总结全文,并对该领域在研究和应用上的发展趋势进行展望. 

1   预备知识 

网络上用户评论的数量非常巨大,采用人工的方法对评论逐条进行质量的评估分析不仅需要耗费大量的

时间和费用,而且容易出错.目前,机器学习的方法是进行这类任务的主要途径之一.本节围绕用户评论的质量

评估与控制问题中的垃圾评论检测、评论质量评估和评论总结等方面共有的基础知识进行介绍. 
使用机器学习的方法来解决用户评论的质量评估和控制问题时,通常采用词袋(bag of words)的框架来描

述评论.在此框架中,用户评论被表示为向量的形式,如图 2 所示,其中,每个评论被表示为一个 m 维向量,每个分 
量表示某个特征在评论中对应的值,它由特征函数ϕ:F′→ 确定,其中,F′={f1,f2,…,fm}为预先确定的特征集.例如 

在进行评论的质量评估时,文献[14]认为,评论的长度可以从某个方面上反映评论的质量,因为评论长度越长则

包含更多信息量的概率就越大,因此其质量就可能越高.在这种情况下,某个特征 i(1≤i≤m)可以用来表示一个

评论的长度,而特征函数就是从评论到长度的一个映射. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  The diagram of review vectorization 
图 2  评论向量化的示意图 

评论进行向量化的时候,确定特征集是关键的步骤,这包含两个因素:特征类型和特征函数.特征类型是指

采用什么样的特征,它进一步可分为通用型的特征和特定型的特征.通用型的特征类似一元词项(unigram)和二

元词项(bigram)等,这类特征在评论进行向量化的时候需要通过预先设定特征函数来确定它们的特征值,例如

TF-IDF(term frequency-inverse document frequency)、特征在文档中是否出现等.特定型的特征主要是指通过对

当前问题的分析而设定的特征.例如评论质量评估时评论的长度、在垃圾评论检测时评论的评分与平均评分的

偏差、在评论总结时句子在评论中的位置,等等.常用的特征选择方法包括: 
(1) 文档频率阈值 
计算每个词项(term)在文档中出现的次数,将超过阈值的词项作为特征.这种方法的一个基本假设是:稀疏

的词项不能为分类提供有用的信息,而且对整体的分类性能不产生影响.在此假设下,文档频率阈值的方法能够

降低特征空间的维度,并且如果这些稀疏的词项恰好是噪音的时候,那么也可能提高分类的准确度. 
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(2) 信息增益(information gain) 
该方法主要是通过评估词项能够给分类带来多少的信息量[44],带来的信息量越大,说明该词项越重要.假设

集合{C1,C2,…,Ck}表示类型的集合,词项 t 的信息增益定义为 

1 1 1
( ) Pr( ) log Pr( ) Pr( ) Pr( | ) log Pr( | ) Pr( ) Pr( | ) log Pr( | ),

k k k

i i i i i i
i i i

G t C C t C t C t t C t C t
= = =

= − + +∑ ∑ ∑  

其中,Pr(X)为 X 出现的概率. 
(3) 互信息(mutual information) 
互信息可用来度量词项与类型标签间关系的紧密程度,从而确定哪些词项可以作为特征,如文献[45,46].例

如,将评论的质量评估作为一个二分类问题(质量高/质量低)的时候,可通过下式计算每个词项 t 和两种类型的

关系: 
Pr( )( , ) log log ,

Pr( ) Pr( ) ( ) ( )
t l A NI t l

t l A C A B
∧ ×

= ≈
× + × +

 

其中,l∈{质量高,质量低},A 为 t 和 l 共同出现的次数,B 为 t 出现但 l 不出现的次数,C 为 l 出现但 t 不出现的次

数,N 为评论的总数.最后,通过词项和标签的平均互信息或者最大互信息作为它的分值: 
Iavg(t)=Pr(l1)I(t,l1)+Pr(l2)I(t,l2),Imax(t)=max{I(t,l1),I(t,l2)}. 

(4) χ2 统计(χ2 statistic) 
对于分类问题,这种方法主要考察词项 t 和类型 l 间的独立性[47].若独立,则说明 t 对文档是否划分为类型 l

缺乏判断力.对于上述方法(3)的例子,词项 t 和类型 l 的χ2 值可通过下式计算: 
2

2 ( )( , ) ,
( ) ( ) ( ) ( )

N AD CBt l
A C B D A B C D

χ × −
=

+ × + × + × +
 

其中,N 为评论总数,A 为 t 和 l 共同出现的次数,B 为 t 出现但 l 不出现的次数,C 为 l 出现但 t 不出现的次数,D
为不包含 t 且不属于类型 l 的评论数. 

词项 t 的最终χ2 值也可以通过类似方法(3)中的平均χ2 值或最大χ2 值来确定. 
(5) 词项强度(term strength) 
文献[48]采用这种方法通过词项 t 在紧密相关的文档中出现的概率来衡量它的重要性.假设 di 和 dj 是任意

一对相关的文档,则词项 t 的强度定义为 
S(t)=Pr(t∈di|t∈dj), 

其中,紧密相关的文档通常是指在将文档聚类之后属于同一个类中的文档. 
对于上述 5 种特征选择方法,其中,信息增益、互信息和χ2 统计需要使用到文档类型的信息.文献[47]针对

文本分类问题,在 kNN(k nearest neighbor)和 LLSF(linear least squarest fit)两种分类方法上对比了上述 5 种不同

特征选择方法的效果,在他们的数据集中,χ2统计和信息增益效果最佳,词项频率阈值和前两者性能上大体相当,
词项强度效果稍差,而互信息的最差. 

在评论质量的评估与控制研究中,通常更偏向于特定型的特征,因为这样的特征直观上与具体的任务具有

更直观的关系,但是通用型的特征可以作为一个有效的补充.在确定了采用的特征基础上对评论进行向量化之

后,很多问题都可以通过回归、分类等机器学习的方法来解决.例如:预测一个评估的质量时,可以通过回归模型

得到该评论的质量分值,也可以预测评论是属于“质量高 Ch”的类型还是属于“质量低 Cl”的类型.这些相关的技

术和模型,我们在后面的内容中将进行详细的分析和讨论. 

2   评论质量检测与控制的内容 

为用户提供简洁、全面和准确的评论,可以从输入约束或政策激励、评论质量评估、评论总结、垃圾评论

检测以及评论排序显示几个方面入手.输入约束或政策激励直接与评论人交互,主要通过引导和约束他们的行

为控制评论的质量;评论质量评估和评论总结可在垃圾评论检测的基础上实施;经过评论排序后的结果直接向
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评论阅读者或其他基于评论的服务应用提供. 

2.1   输入约束或政策激励 

输入约束或政策激励作用在用户评论的生成阶段,提供评论功能的网站通过限制用户的一些行为或者影

响用户的心理,使用户更倾向于发表真实的、高质量的评论. 
很多电子商务网站只允许用户对已购买商品发表评论,这从某种程度上保证评论是用户对相应商品的真

实体验,另一方面,可以提高恶意发布垃圾评论的成本,因此,在一定程度上能够减少低质量评论和垃圾评论的

数量;但是,也可能限制了潜在的高质量评论的发表.大多数评论网站对用户评论中包含的字数进行限制,字数

过少不能全面描述商品的特征和表达用户的观点,字数过多则产生冗余或无用的信息,给阅读和书写带来不便. 
大部分网站允许评论的阅读者对某评论对其是否有用进行投票,将有用性得票率(有用性票数/总的投票

数)作为衡量评论用户贡献的主要标准之一,对于贡献大的评论用户给予一定物质或精神上的奖励,例如显示前

k 个有用性投票率最高的评论用户,给予不同贡献的用户授予不同等级的名誉称号或物质性的奖励,在对应商

品所有评论的前端强调该商品的高质量评论等都可以给予用户心理上的暗示和激励.用户还可以针对垃圾评

论向网站管理方进行举报,以及可对已有评论发表自己的观点.有用性投票和举报这种聚集了集体智慧的结果

不仅有助于网站维护评论的质量,还可在研究中作为潜在的验证基准(ground truth).此外,向用户提供评论书写

的注意事项来指导他们发表高质量的评论.表 1 给出了国内外一些著名的电子商务网站在输入约束与激励方

面采用的措施. 

Table 1  The ways of review quality control on some well-known e-commerce sites 
表 1  部分著名电子商务网站常用的评论质量控制方法 

网站 购买评论 长度要求 有用性投票 举报评论 用户荣誉 书写指南 
Amazon √ 长度≥20 单词 √ √  √ 

eBay  100≤长度≤3500 字符 √ √ √ √ 
TripAdvisor  长度≥200 字符 √ √ √  

IMDB  10 行≤长度≤1000 个单词 √ √ √ √ 
淘宝 √ 0≤长度≤500 字 √  √ √ 

大众点评网  50 字≤长度≤2000 字 √ √ √ √ 
豆瓣  0≤长度≤140 字 √   √ 

当当网 √ 0≤长度≤3000 字 √  √ √ 

表 1 中的第 1 列从上到下网站的网址分别为 www.amazon.com, www.ebay.com, www.tripadvisor.com, 
www.imdb.com, www.taobao.com, www.dianping.com, www.douban.com, www.dangdang.com.除 IMDB 外,  
这些网站的访问时间为 2012 年 12 月.IMDB 的访问时间为 2013 年 12 月. 

2.2   评论质量评估 

评论质量是一个主观的概念,不同的人对评论质量高低的衡量标准也不一样.文献[7]针对书的评论展开研

究,认为好的(有用的)书评应当就书的主题/情节/写作风格/写作背景等方面向潜在读者提供充分的信息,以便

他们做出适当的阅读或购买决定.本文不局限于书的评论而是围绕各种商品的评论,因此将高质量的/有用的/
好的评论定义为:能具体描述商品的特征/性能等信息,辅助潜在用户做出适当决策的评论. 

评论质量评估的目的是在一定范围内量化评论的质量或者根据质量对评论进行分类,识别出高质量的评

论.在此基础上,可以对评论进行过滤、排序等操作.根据用户对评论的有用性投票进行统计,是目前大多数网站

衡量评论质量的主要途径,但这种评估方法存在得票不公平的情况,这种不公平可能来源于用户,也可能来源于

评论本身.若一个用户对某品牌具有偏见,则这种偏见就可能反映在用户对相关评论的投票中,因此在这种情况

中,以用户的投票衡量评论的质量时,应当对有偏用户的投票给予较低的权值,从而降低这类用户的影响力[49].
对于来自评论的不公平,文献[8]将其归纳为 3 类: 

(1) 用户更倾向于投有用的票; 
(2) 得到有用性投票多的评论容易得到更多的票; 
(3) 发布早的评论容易得到更多的有用性投票. 
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评论的质量受多种因素(特征)的影响[9−16],根据这些因素,可对评论的质量进行打分或排序.从评论内容的

角度看,影响评论质量的因素主要包括: 
• 语法特征:主要考虑评论中各种词性(part-of-speech)的词的数量或比例、是否包含情态动词、感叹词、

比较级(最高级)的形容词或副词、疑问词等; 
• 语义特征:表示主观性或客观性词、句子的数量、评论中包含的肯定情感/否定情感的词或句子、评论

涉及的商品特征数等; 
• 评论的元特征:评论中用户的评分、评论对应商品的平均评分、用户评分与该商品平均评分间的差值、

评论的发表时间、有用性得票率等; 
• 文本的统计特征:评论中包含词、句子、段落的数量、大小写字母的比例、超链接的数量等; 
• 可读性:可通过拼写错误数、评论的长度、句子的平均长度等来度量,也可以借助于各种可读性指标[50],

例如 ARI 指标(automated readability index)[51]、SMOG 分值(simple measure of gobbledygook score)[52]、

Gunning-Fog 指标[53]等; 
• 相似性特征:这类特征主要比较当前评论与其他评论之间的相似程度,常用的度量指标有 cosine 相似

度、KL(Kullback-Leibler divergence)距离等. 
从评论人的角度看,影响评论质量的因素主要有: 
• 平均评分.该评论人所有评论的平均评分; 
• 评论人是否登记了真实姓名、是否有 Top 徽章、评论数量、所有评论人的平均评论数量与标准差; 
• 平均有用性得票率及其与所有评论人平均得票率的差值.该评论人所有评论的平均有用性得票率,该

值与所有评论人平均得票率的差值可以反映该评论人的评分习惯; 
• 社交特征.如果评论人之间有社交网络关系,那么可以通过图对评论人之间的关系进行建模,此类特征

可包括评论人结点的入度、出度和 PageRank 值[54]等; 
• 评论人的经验知识.商品的评论通常受评论人的经验阅历影响,对不同商品的认识度也有差异.例如,相

对于《美国思潮》这类电影,喜欢科幻小说的人可能更喜欢/擅长写《矩阵革命》和《星球大战》这类

电影的评论.因此,在设计评论质量的预测模型时应当考虑这样的因素. 
对于不同类型的商品,影响评论质量的因素也有所不同.Nelson 将商品分为两类:体验性商品(experiment 

goods)和搜索商品(search goods)[55].体验性商品是指必须经过试用或购买之后才能获取质量信息的商品,例如

电影、音乐等.搜索商品指顾客在购买之前就可以收集到关于质量信息的商品.文献[17]指出:对于体验性商品,
中等评分的评论相对评分在两个极端的评论更有用;评论的深度对搜索商品的评论比对体验性商品的评论影

响更大. 
在这些因素的基础上,文献[8,13,56,57]采用分类的方法预测评论质量,他们都将评论质量的预测作为二分

类问题,即预测评论的质量高/低(或者有用/无用、推荐/不推荐).分为两类的主要优点在于:可以获得更准确的标

注数据和对比基准(ground truth),因为随着评论质量类别的增加,相邻两类间的界线变得越来越模糊,不同的用

户对质量也有不同的评价标准,在这种情况下,预测的效果不能有效地评估;另一方面,划分粒度过粗会导致在

实际对评论应用的精准度下降,可能难以满足用户的需求.上述 4 篇文献中:文献[8,56,57]采用的是硬分类,即硬

性确定评论的质量是高还是低;但文献[13]采用的是带有置信度的分类,即给出属于每个类的概率,通过这种途

径的好处在于,用户可以对同一类的评论进行排序,根据具体的需求选取不同数量的评论,例如向读者推荐前 k
个质量高的评论. 

文献[9−12,14−16]使用回归的方法评估评论的质量,这种方法的优势在于:能够直观地反映评论质量变化

和各种特征变化之间的关系,而且由于回归的方法输出连续型的质量分值,用户一方面可以根据该值对评论的

质量排序,另一方面通过设置阈值的方式也可以实现分类的效果,如将质量分值大于 0.5 的作为有用的评论[11].
此外,还可以使用多重回归模型对评论的质量进行建模.文献[11]中,在最上层通过评论人的专业知识、写作风格

和发表时间这 3 个因素的线性回归模型预测评论质量,而对于前两种因素,分别通过多重径向基函数(radial 
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basis function,简称 RBF)进行拟合,使用指数回归模型对评论质量与发表时间之间的关系进行建模.这样的方法

通过多重不同类型的函数对不规则的目标函数曲线具有很好的拟合效果.回归方法的主要缺点是:确定哪些因

素会影响评论质量以及这些因素的建模需要预先进行推测,但由于实际中这些因素具有多样性和不可测性,在
一定程度上限制了回归方法的使用. 

除了分类和回归的方法之外,文献[7]则将待评估评论与一个虚拟最优评论之间的相似度作为质量的衡量

指标,其中,虚拟的最优评论在一个外部通用文集的基础上结合特定产品评论集中每个词项的词频确定.这种无

监督的方法避免了人工标注的过程,避免引入人在标注时的主观性而引起的标注不一致问题.文献[10]首先在

文本特征的基础上使用线性回归预测评论的质量,然后进一步利用评论人的社交网络信息来提高评论质量的

评估准确度.第 3 节将进一步分析评论质量预测中使用的技术和模型. 

2.3   评论总结 

一些商品特别是热门商品通常评论的数量众多,用户无法阅读所有的评论.评论总结是为方便用户有效地

获取商品信息,对当前的所有评论进行概述而形成的(新的)评论或评论集.将用户评论总结后再向用户显示,可
减少用户的评论阅读量而又不丢失评论中包含的重要信息. 

用户评论是一种短文本,传统的文本总结技术主要分两类:抽取总结(extractive summarization)和抽象总结

(abstractive summarization)[58].抽取总结是通过在原文本中选取一些重要的句子、段落等拼接形成一个较短的

文本,如文献[59,60].这种方法虽然简单直接,但是对于多文档总结时可能出现冗余度过大或偏向部分文档的现

象.抽象总结需要从文档收集到的信息中产生新的句子进行总结.这种技术的难度较大,目前采用的方法是预先

定义一个总结的模板 ,然后将原文本中最重要的信息抽取和统计填充到模板中生成一个新的文本 ,如文献

[61,62]. 
评论的观点分析(观点识别、情感分类)[63−69]可看作为一种粗粒度的评论总结,它的目标在于识别评论的总

体观点倾向,例如是肯定的(positive)还是否定的(negative).Pang等人[63]将观点识别问题看作二分类问题,并首次

使用机器学习的方法识别 IMDB 上电影评论的观点,其中,unigram、特征出现与否的信息和 SVM(support vector 
machine)的搭配达到最高的分类准确度.这种有监督的学习方法的局限在于:需要费时地人工标注数据,跨领域

的观点识别[64−66]将一个领域中标注的评论知识应用到另一个领域中的学习中,从而降低了人工标注数据的工

作量.此外,Dasgupta 等人[67]和 Turney 等人[68]分别采用半监督和无监督的学习方法识别评论的观点:前者首先

通过谱聚类(spectral clustering)的方法标注观点明确的评论,然后,采用一个主动学习器挑选少量观点不明确的

评论由人标注,最后,将所有标注样本训练多个分类器,并以此对未标注的样本进行预测;后者在一些观点鲜明

的种子词基础上 ,通过一个外部的搜索引擎计算评论中的观点词与种子词的点互信息 (pointwise mutual 
information,简称 PMI)值评估观点词和评论的观点类型,这种方法虽然不需要标注样本,但其效果依赖于种子词

以及外部的工具,在一定程度上影响了它的效果和使用.文献[69]在不同的数据集上比较了传统的 tf*idf 及其变

体在观点分析中的效果,而 Delta tfidf[70]和 tf*MI[71]是专门针对观点分析提出的两种特征加权的机制,两者的特

征函数中都整合了词项的情感信息,但是 tf*MI 进一步考虑了词项在文档中的分布情况,因此在他们的实验中

具有更好的效果.文献[72]中对观点分析进行了较全面的综述. 
评论总体的观点倾向从评论的粒度上反映用户的观点,不能够描述评论中商品的特征,而潜在顾客通常希

望能够了解商品的主要特征.因此,围绕着商品特征(如尺寸、电池、重量等)进行的总结更符合用户的要求.基于

商品特征的评论总结系统输入某种商品的所有评论,输出该商品每个特征的汇总评分以及支持评分的文本信

息.这类系统的实现通常包括 3 个步骤: 
(1) 抽取评论中提及的商品特征; 
(2) 识别评论人对商品特征的观点; 
(3) 对商品特征的观点进行汇总和可视化展示. 
文献[20,24]通过频繁项挖掘的方法从评论中抽取候选的商品特征,继而通过剪枝删除冗余的选项.这种方

法能够找出经常在评论中出现的产品特征,但会遗失非频繁的产品特征.对于这类非热门讨论的特征,文献[73]
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使用含有观点词和评价对象的模板去挖掘产品的特征.这种方法的主要优点是具有针对性,可以根据具体的应

用或问题制定对应的模板或规则.但是基于模板或规则的方法可扩展性较差,而且人工耗费较大.文献[25]通过

评估部分关系指示词(例如,of scanner)和与该指示词相关的名词短语间的点互信息值来获取产品特征,这种方

法的产品特征识别效果甚至超过了基于模板和规则的方法,但难点在于部分关系指示词的获取.基于这些识别

出的产品特征,文献[20]抽取出描述特征的形容词,利用 WordNet[74]判断这些形容词是种子词(一些情感明确的

形容词,例如 perfect,poor 等)的同义词还是反义词,以此确定用户对该特征的观点;最后,针对商品特征根据持肯

定观点的用户数和持否定观点的用户数进行用户的观点汇总.文献[26]采用分类的方法预测所有评论对每种商

品特征的评分,抽取一些代表性的短语辅助用户理解对每种特征的评分.这些基于产品特征的总结方法,可以通

过图形化的方式对产品的每种特征进行描述,具有表述更直观的优点. 
基于商品特征的评论总结,通过在商品每个特征上的评分概述用户的观点,这属于抽象总结的范畴.从抽取

总结的角度出发,文献[27]从评论集中选取 k 个使目标函数值最大的句子形成一个总结,其中,目标函数从总结

的情感强度、评分差异以及商品特征的覆盖率这 3 个方面考虑.对于这种从评论中选择若干个句子作为总结的

方法,它们的缺点在于总结的结果缺乏人为书写评论的直观和叙述性结构.因此,文献[21]转而采用从评论集中

选出一组满足目标函数的评论作为总结,它通过要求选择作为总结的评论从每种观点类型上能覆盖尽可能多

的产品特征,从而将问题转变成图的最大覆盖问题;文献[28]在文献[21]的基础上进一步考虑了每类观点在总结

评论集中的比例问题,使得选择出来作为总结的评论集在观点类型上的分布更接近源评论集. 

2.4   垃圾评论检测 

垃圾评论是指在某些利益的驱动下,一些商家或用户恶意发布的虚假评论,以此误导潜在客户.反垃圾评论

技术的目标在于识别那些误导消费者的与事实不符的评论或者这类评论的发布者.垃圾评论的发布者为了隐

藏自己的身份并能够达到误导用户的目的,通常会使自己的评论写得与正常评论一样.因此很多情况下,正常的

用户也无法识别一个评论是不是垃圾评论,从而造成标注数据不足和难以评估检测效果的困境,这也是垃圾评

论检测研究面临的挑战之一. 
垃圾评论的出现可以是主动的也可以是被动的,例如,某商家/品牌一方面为了提高自家商品在网络上的声

望,亲自/雇人为自己发布虚假的肯定评论;另一方面,又可以向竞争对手发布否定评论以降低对手的声望而从

中获益.这些虚假的评论严重影响了网络在线市场中的正常竞争,而且损害了消费者和商家的权益.因此,在向

潜在消费者显示评论时应当将这类评论过滤.从检测的对象看,反垃圾评论技术的检测对象主要包括如下 3 类. 
(1) 检测垃圾评论 
目前,大多数的研究[32−38]主要集中在垃圾评论的识别技术,文献[32]将垃圾评论概括为 3 种:① 虚假的肯定

(否定)的评论;② 只是谈论商品的牌子而不关注商品本身的评论;③ 不包含任何观点的评论(例如广告).这 3种
垃圾评论中:第①种的危害性是最大的,也是最难识别的;后两种垃圾评论相对而言危害性较小而且较容易识

别.反垃圾评论技术通常分析的特征包括: 
• 评论的特征.这类特征又可细分为: 

♦ 文本特征,例如品牌名字出现次数的频率、数字的频率、大写字母的频率、第一人称或第二人称

的出现频率、该评论与其他评论(或商家提供的商品描述)的相似度等; 
♦ 情感特征,包括主观或客观词(句)的比例、肯定或否定词(句)的比例等; 
♦ 元数据特征,例如评论长度、评论的评分、得到的投票总数、有用性的得票率、是否为该商品第

一个或唯一的评论、评论发布的时间等; 
• 评论人的特征.这类特征描述评论人的个人信息,例如书写的评论数、是否包含真实姓名(个人主页或

个人描述)、在评论站点上的排名;行为特征包括该评论人发布的评论中是第 1 个评论的比例、评论人

的平均评分、评分的标准差、是否总是发布同类观点(肯定或否定)的评论、发表第 1 个评论次数的比

例、不同品牌的评论数之间的差异、发表不同品牌的商品评论中的评分差异等; 
• 商品的特征.这类特征包括该商品的评论数、平均评分、该商品评分的标准差、商品的价格、商品的
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销售排名、商品(或品牌)在一个评论中被提到的次数等. 
(2) 检测垃圾评论的发布者 
相对于垃圾评论的检测,垃圾评论发布者的识别更加困难,因为这些发布者可能发布垃圾评论的同时也发

布正常的评论.对这类发布者的识别可通过对用户行为的建模来识别.文献[40]定义了 4 种垃圾评论的发布行

为:针对商品的行为、针对商品组的行为、一般的评分偏差和早期的评分偏差.这 4 种行为的识别通过评论的

文本内容和(或)评分的差异性来捕获.文献[39]在社交平台上注册一些特定的帐号来收集垃圾评论发布者的个

人信息,在此基础上,训练分类器以此识别垃圾评论的发布者. 
(3) 检测垃圾评论的发布团体 
垃圾评论的发布团体是指针对目标商品一起写虚假评论来提升或降低目标商品声望的一组评论人[41].文

献[42]中,首先通过频繁模式挖掘找出候选的团队,然后在定义的 8 个指标(团体内工作的时间窗口、团体内评

分的差异度、团体内评论的相似度、成员自身的评论相似度、团体内最早的评论发布时间、成员数与商品评

论总数的平均比例、成员规模、团体的攻击目标数支持度)基础上对候选垃圾评论发布团队进行排序. 

2.5   评论排序显示 

通常,用户无法浏览所有的评论信息,评论的排序非常重要,按照不同的条件将评论排序显示,可以满足用

户的不同需要.排序的对象可以是经过评论质量评估、垃圾评论检测或评论总结后的结果,也可以是原始输入

的用户评论.目前,大部分网站的评论都是直接在原始输入的用户评论上进行排序显示;淘宝可以按照“推荐”对
评论排序,但无法了解其具体的推荐算法.表 2 给出了一些主流电子商务网站的排序策略和显示内容. 

Table 2  The sort modes and display contents on some well-known e-commerce sites 
表 2  部分主要电子商务网站常用的评论排序方法和显示内容 

 按时间排序 按有用性投票排序 其他排序方式 
Amazon √ √  

eBay √ √ 相关度 
TripAdvisor √  评分 

IMDB √ √ 用户等级、评分 
淘宝 √ √ 用户等级、评分、推荐 

大众点评网 √ √ 用户等级 
豆瓣 √ √  

当当网 √ √ 评论的回复数 

3   评论质量评估与控制的模型和技术 

评论质量的评估与控制技术研究主要围绕在评论的质量评估、评论总结以及垃圾评论检测 3 个方面,涵盖

了机器学习、文本挖掘、观点分析和自然语言处理等多领域.目前,在这 3 个方向的研究中所采用的方法或模

型如图 3 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  The techniques and models for review quality evaluation and control 
图 3  评论质量评估与控制中使用的方法和模型 
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为方便叙述,若无特殊说明,则标注的评论训练集 S={(X1,y1),(X2,y2),…,(Xn,yn)},其中,Xi∈Rm(1≤i≤n)表示根

据预先确定的特征对评论进行向量化后的结果,yi 表示输出值. 

3.1   回归分析 

回归是指学习一个目标函数将每个 Xi 映射到一个连续的值 y,它可以用于预测输入变量和输出变量之间的

关系,特别是当输入变量的值发生变化时,输出变量的值随之发生的变化[75].回归问题的学习等价于函数拟合:
在标注数据集上找出一条函数曲线,使其能够以最小的误差来拟合训练的样本,并能很好地预测为标注数据.该
模型的一般形式为 

y=f(X)+ε, 

其中,f(X)称为回归函数,ε称为随机误差,一般要求 E(ε)=0.该误差通常使用绝对误差
1
| ( ) |

n

i i
i

y f X
=

−∑ 或者平方误

差 2

1
( ( ))

n

i i
i

y f X
=

−∑ . 

3.1.1   线性回归模型 
线性回归分析中,假定分析对象可以表示为一些影响因素的线性函数.由于考察目标通常受多种因素(特

征)的影响,因此最常使用的是多元线性回归模型,其形式为 

0
1

( ) ,
p

i i
i

f X xβ β ε
=

= + +∑  

其中,β0 为回归常数,βi 为回归系数,ε为随机误差. 
线性回归模型的参数估计常采用最小二乘法、最大似然估计等方法[76]. 
评论的质量可以看成是质量影响因素的线性组合(如文献[10,17])或者可转化为多元线性回归的模型(如文

献[14,15,77]).Wang 和 Liu[29]针对抽取总结问题,通过句子与文本的相似度、句子与讨论主题的相关性、句子的

情感以及长度的线性组合评估一个句子作为评论总结的分值.但是在实际应用中,影响因素和输出值之间的线

性关系假设在很多时候不能满足. 
3.1.2   多项式回归模型 

当评论的质量与影响因素间的关系是非线性时,可采用多项式回归分析来预测评论的质量[17],多项式回归

的最大优点是可通过增加影响因素的高次项对测试点进行逼近.多项式回归模型的形式为 

0
1 1

( ) .
p q

j
j i

i j
f X xβ β ε

= =

= + +∑∑  

从参数的角度看,多项式回归函数与未知的参数β为线性关系,因此可将 j
ix 看作不同的独立变量而采用线 

性回归中的参数估计技术决定未知的参数.多项式回归的缺点在于:当自变量个数较多或自变量的幂较高时,计
算量迅速增加;此外,回归系数间存在相关性,当删除一个变量的时候,必须重新计算出回归系数. 
3.1.3   径向基函数模型 

径向基函数(radial basis function,简称 RBF)是一个实值函数,它的值仅依赖于输入向量 X 和中心点μ之间的

距离,一般形式为 
RBFφ(X|μ,Σ)=f((X−μ)Σ − 1(X−μ)), 

其中,f 是基函数,Σ为衡量各维度重要性程度的正定矩阵,(X−μ)Σ − 1(X−μ)为 X 到中心点μ之间的距离. 
文献[11]采用多重高斯径向基函数对评论人的专业技能和写作风格分别进行建模,使用指数模型描述时间

因素的影响,在这 3 个因素的基础上,设计评论质量的预测模型: 
1 2

0( )

1 1

ˆ ( | , ) ( | , ) e ,
k k

t t d
i i i i i i

i i
H p u x q v y r βφ μ σ ψ γ ξ − − +

= =

= + + ⋅∑ ∑  

其中, Ĥ 是评论的有用性分值,p,q 和 r 分别是 3 种因素的权值,x 是专业技能的特征向量,y 是写作风格的特征向 
量,k1 和 k2 是对专业技能和写作风格建模的 RBF 网络的中心数,ui,μi 和σi 分别是专业技能模型中第 i 个 RBF 的
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权值、中心和跨距(spread),vi,γi 和ξi 分别是写作风格模型中第 i 个 RBF 的权值、中心和跨距,t 是评论的发布时

间,t0 是评论的对象(例如商品)的发布时间,β控制有用性分值随时间的退化率.实验表明:3 种因素中,时间因素最

具有预测力,评论人的专业技能次之,而写作风格的预测能力最差. 
3.1.4   Logistic 回归 

Logistic 回归为概率型回归模型,是研究分类观察结果与影响因素之间关系的一种多变量分析方法.假设离

散型随机变量 Y 的取值集合是{1,2,…,K},影响因素向量 X=(x1,x2,…,xn,1),影响因素的权值向量 W=(w1,…,wn,b),b
为截距,那么 Logistic 回归模型为 
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权值向量 W 中的参数 wi 和 b 常通过最大似然估计来确定. 
Logistic 回归模型输出的概率可以作为评论的权值,在垃圾评论检测中,这个权值越高,表明该评论是垃圾

的概率越大[32].因此在后续的处理中,只需要降低它们的影响而不需要删除.Logistic 回归模型中,影响因素变量

可以是连续型变量,也可以是离散变量,而且该模型的输出是概率值,这使得它更符合实际应用;但它对训练样

本量有一定的要求,如果训练样本过少时,拟合的函数会显得不稳定,系数或标准误差的估计可能会出现一些与

预计相差很大的值,使得函数变得无法解释. 
3.1.5   ε-SVR(ε-支持向量回归) 

假设给定一个标注的评论集{(x1,y1),…,(xn,yn)},xi∈Rm是向量化的评论,yi∈R 是对应的目标输出(评论对应的

分值),如果ε范围内的偏差都是允许的,那么支持向量回归问题的标准形式就是: 

*

*

, , , 1

*

*

*

1min ( ),
2

( )
: ( ) ,

, 0, 1,...,

n
T

i
w b i

T
i i i
T

i i i

i i

w w C

w x b y
y w x b

i n

ζ ζ
ζ ζ

φ ε ζ
φ ε ζ

ζ ζ

=

+ +

⎧ + − +
⎪

− − +⎨
⎪ =⎩

∑

≤

约束条件 ≤

≥

 

其中,w 是权重向量,b 是截距,ζ和ζ*是松弛变量,C 和ε是给定的参数. 
文献[9]在 5 种特征(结构化特征、词法特征、语法特征、语义特征和元数据特征)的基础上采用 SVM 回归

预测评论的有用性分值,并且使用 SVMlight 对比了线性、多项式和径向基函数这 3 种不同的核函数在评论质量

预测上的效果.其中,径向基函数的性能最佳.文献[12]则在语法相似性特征、词法特征和主观性特征的基础上对

比了简单的线性回归和 SVM回归,实验表明,SVM回归效果更为显著.这主要归因于 SVM回归模型可采用具有

非线性能力的核函数,以及在同样的数据集训练上异常点对它的影响更小. 

3.2   分  类 

分类的任务是在标注样本集上学习得到一个目标函数 f,该目标函数能够将每个样本向量映射到预先定义

的类型标签.与回归问题不同的是:回归模型中输出变量的值是连续型的,而分类模型输出离散型的值.例如,类
型 Ch 表示质量高的类型,Cl 表示质量低的类型. 

(1) 朴素贝叶斯(Naïve Bayes)分类 
朴素贝叶斯分类的假设所有特征都是独立的,它的基本分类规则定义为 

{ , } : 1
( ) arg max ( ) ( 1| ) ,

h l j

j
Y C C j x

f X P Y P x Y
= =

⎛ ⎞
⎜ ⎟= =⎜ ⎟
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其中,xj表示评论样本X的一个分量(质量影响因素),P(Y)和P(xj|Y)是在训练数据上计算出来的概率.但通常,特征
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的独立性假设在很多情况下不能保证,所以这种方法往往只是作为实验的对比基线(baseline)[34,35]. 
(2) 决策树(decision tree)分类 
决策树分类模型是一种描述对实例进行分类的有向树型结构,内部结点表示一个特征或属性,叶子结点表

示一个类[75].进行分类时,从跟结点开始,对实例的某一特征进行测试,根据测试的结果将实例分配到其子节点,
再根据当前结点对应特征的取值分配下一个结点.如此递归,直到到达叶子结点就可得到该实例对应的类型. 

决策树学习的本质是从训练集中归纳出一组分类规则,通常包括特征选取、决策树生成和剪枝这 3 个步骤,
常用的学习算法有 ID3[78],C4.5[79]和 CART[80].决策树的优点在于易于理解和实现,而且能够有效地处理大规模

的评论数据;但决策树在分类类别的增多时,可能导致错误率提高较快. 
(3) 支持向量机(support vector machine,简称 SVM)分类 
支持向量机[81]的原理是:将低维空间中不可分的点映射到高维空间,使它们成为线性可分的;然后,寻找一

个使两个不同类的数据点间隔最大的超平面.对于一个评论实例 X,采用 SVM 分类时使用下面的函数给每个评

论赋予一个值: 
f(x)=sgn{wTX+b}, 

其中,w 是权值向量,b 是截距. 
在评论质量的检测与控制中,当将目标问题看作分类问题时,SVM 分类由于它通过核函数的选择可以选择

线性或非线性的划分方法,并且对异常点具有较高的抵抗力(resistant),因而在这类问题中,SVM 是采用最多的

一种方法[8,13,18,35,56].此外,SVM 从理论上可以得到全局最优解,且它的最终决策函数只由少数的支持向量确定,
而计算的复杂性只取决于这些支持向量的数量,因此在少量训练样本的情况下也能具有较好的泛化能力.这对

评论质量评估与控制应用中很重要,例如在垃圾评论的检测中,由于垃圾评论所占的比例很小,如果要求收集大

量垃圾评论作为训练样本,这将需要花费较多的时间,而在这段时间内,垃圾评论正在危害着正常用户的利益.
另一方面,SVM 也具有自身的不足之处:由于 SVM 借助二次规划来求解支持向量,这使得它对大规模训练样本

是需要耗费大量的时间和空间;传统的 SVM 只是针对二分类问题,对于多分类问题,目前主要借助多个支持向

量机来实现. 
SVM Rank[82]通过将排序问题转化为分类问题来间接实现对象的排序.文献[41,42]使用 SVM Rank 对候选

的垃圾评论发布团队进行排序.文献[27]中定义了不同的句子打分函数,然后使用 SVM Rank对评论中的句子进

行排序,然后选择前 k 个句子作为评论的总结.文献[83]使用随机森林(random forest)分析评论可读性对评论有

用性分类的影响. 
除了回归和分类外,文献[34]从评论的相关特征和评论人的相关特征两个角度训练分类器,采用协同训练

(co-training)的方法识别垃圾评论.文献[21,28]则从评论集中选出一组评论作为总结,前者要求选择的评论能够

从不同的观点覆盖到尽可能多的商品特征,从而将评论的选取转化为图的最大覆盖问题;后者首先根据评论集

生成一个平均的目标观点向量Γ,要求选取 k 个评论,它们所形成的平均观点向量π与Γ的距离最小.文献[31]构
建一个异质图(heterogeneous graph)捕获评论人、评论和商家之间的关系,并提出一个迭代的计算模型来评估评

论人的可信度(trustiness)、评论的公正度(honesty)和商家的可靠度(reliability),以此识别可疑的评论和评论人.
模式识别的方法可以用于检测突发性的垃圾评论发布行为[36]、异常的评论模式[37]、垃圾评论的发布团队[41,42]

以及商品特征的识别[19,20,30].文献[26]对比了 k-mean、结构化的 PLSA(probabilistic latent semantic analysis)和无

结构的 PLSA 这 3 种方法在商品特征聚类上的效果,在商品特征覆盖率上,3 种方法的差异不大(都在 80%左右),
但结构化的 PLSA 在类的内聚性上最优. 

4   评价体系 

评论的质量检测和控制技术的评价本质上是十分困难的,主要是因为: 
(1) 评论质量是一个主观性的概念,不同用户的关注点也不完全一样; 
(2) 缺乏验证的基准,例如在垃圾评论检测中,一方面难以确定哪些评论是真正的垃圾评论,哪些评论人
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是真正的垃圾评论发布者;另一方面,这些垃圾评论(人)表面上与正常评论(人)一样,即使人工也难以

识别.评论的质量检测和控制技术中,确定验证基准通常采用的方法有: 
• 人工标注[7,8,19,20,24,26,27,29−31,34−36,40−42]; 
• 利用评论的有用性投票[5,9,11,12,15,21]; 
• 基于副本检测的方法[32,33]; 
• 利用外部的评论资源[31](例如一些权威的评论网站)等. 

(3) 不同的模型和技术在不同的数据集上的效果不同. 
由于目前在评论质量方面的研究还没有标准的数据集,在不同的数据集(评论网站)上的相关影响因素也不

一样,例如评论包含的信息、打分的稀疏性、打分的形式和尺度以及数据集的其他特性.针对评论质量的评估

与控制中的不同问题和方法,常用的评价指标有:预测准确度、分类准确度和排序准确度. 

4.1   预测准确度 

预测准确度主要考察预测值与验证基准之间的差异程度.当采用回归分析或者打分函数的方法时,预测准

确度是一个重要的衡量指标.预测准确度的基本方法之一就是平均平方误差(mean squared error,简称 MSE): 

2

1

1 ˆ( ) ,
n

i i
i

MSE Y Y
n =

= −∑  

其中,n 为预测对象的数量,Yi 为真实值, îY 为预测值.平均平方误差比较直观且计算简单,可以评价数据的变化程 

度,MSE 的值越小,说明预测模型的预测结果具有更好的准确度. 
文献[10]以评论的平均评分作为评论质量的真实值,而文献[11,12]以评论的有用性投票比例作为真实值,

三者都通过对比预测值与真实值间的平均平方误差验证评论质量预测的准确度. 
与平均平方误差相对应的还有均方根误差 (root mean square error,简称 RMSE)和标准平均绝对误差

(normalized mean absolute error,简称 NMAE)等[84]. 

4.2   分类准确度 

如果评论的质量预测值为预先定义的若干个离散值时,此时更适合采用分类准确度对系统进行评估.例如:
在评论质量检测时 ,可将问题转化为预测评论是属于质量高(或有用的)的类型还是质量低(或无用的)的类 
型[8,13,56];在垃圾评论(人)识别中,分类的类型可以是“垃圾评论(人)”和“正常评论(人)”[34,35];评论总结中,可以根

据一个句子是否被选取作为评论总结的内容进行分类[85]. 
对于分类任务,查准率(precision)、查全率(recall)和 F-score 是最常使用的系统评估指标(http://en.wikipedia. 

org/wiki/Recall_(information_retrieval)),定义为 

2
2,  ,  (1 ) ,
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tp fp tp fn precision recallβ β
β

⋅
= = = +

+ + ⋅ +
 

其中,tp 为正样本被正确分为正样本的个数,fp 为负样本被误分为正样本的个数,fn 为正样本被误分为负样本的

个数.F-score 将查准率和查全率统一起来综合考虑,正实数β调整两者的权重,β越大,意味着查全率的权重越高.
当β=1 时,F1 就是查准率和查全率的调和平均.此外,通常还使用准确率(accuracy)来评估分类的效果: 
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其中,tn 为负样本被正确分为负样本的个数. 
为了避免分类算法对数据的过分特化而导致分类结果的过分乐观估计,常采用 k-折交叉验证(k-fold cross- 

validation)的方法.在评论质量的分析中,根据具体的问题和目标上述的计算公式可作适当的调整.例如,文献

[20]在评估“特征-观点”对的挖掘策略时,将查准率和查全率定义为 

- ,  ,correct correct
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其中,Ncorrect 指正确识别出的“特征-观点”对,Nmining指识别出的所有“特征-观点”对,Nall 指评论中所有的“特征-观
点”对. 

2007 年,文本检索会议(text retrieval conference,简称 TREC)的垃圾检测针对垃圾邮件进行检测[86],它的一

些统计性的评测标准也可以应用在垃圾评论的检测中(如文献[43]): 

1 log ( ) log ( )% ,  % ,  % log ,
2

b c it hm it smhm sm lam it
b d a c

− +⎛ ⎞= = = ⎜ ⎟+ + ⎝ ⎠
 

其中, log ( ) log
1

xit x
x

⎛ ⎞= ⎜ ⎟−⎝ ⎠
,a 为被正确识别的垃圾评论数量,b 是正常评论被误分为垃圾评论的数量,c 为垃圾评 

论被误分为正常评论的数量,d 为被正确识别的正常评论数量.hm%和 sm%分别衡量的是正常评论和垃圾评论

的误分率,lam%是正常评论和垃圾评论被误分概率的几何平均. 

4.3   排序准确度 

不同于分类准确度,排序准确度适用于需要给用户提供一个排序列表的评论质量评估与控制系统.这类系

统不需要对评论进行硬性的划分,只需确定评论间的相对位置关系,例如,按照评论质量高低排序,或者返回根

据评论属于垃圾评论可能性高低进行排序的列表. 
在评论质量的评估与控制技术中,常用的排序技术评估指标包括 precision@k,DCG(discounted cumulative 

gain)和 nDCG,其中,precision@k 用于测量在返回列表的前 k 个结果的准确度,假设前 k 个结果中有 ck 个准确的

结果,那么, 

@ .kcprecision k
k

=  

文献[42]使用 precision@k 反映前 k 个评论中很可能是垃圾评论所占的比例,但是 precision@k 并没有体现

前 k 个结果中相互的位置关系.当评价不同的排序算法时,通常可用 DCG 和 nDCG 来衡量算法的前 k 个结果的

排序效果: 
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其中,reli为第 i个结果的相关度分值.文献[39]将 reli定义为评论人被认为是垃圾评论发布者得到的投票数;而文

献[42]中则定义为在不同排序算法下,评论人团队作为垃圾评论团队的得分值.由于不同的排序算法会产生不

同的结果集,因此可以通过引入一个理想的排序结果进行规范化: 

,k
k

k

DCGnDCG
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其中,IDCGk 是理想排序的 DCGk 结果.此外,文献[26]使用排序损失(ranking loss)[87]度量理想排序和预测排序之

间的平均距离. 

4.4   准确度之外的指标 

在评论的质量检测和控制研究中,一些文献[8,13,14,32,33]通过 ROC 曲线(receiver operating characteristic curve)
和 AUC 曲线(area under ROC curve)评估预测或分类模型的效果.ROC 空间将真阳性率(true positive ratio)和假

阳性率(false positive ratio)定义为坐标的 x 轴和 y 轴,它描述了真阳性和假阳性之间的博弈.该曲线越靠左上方,
说明模型的效果越好.AUC 曲线指 ROC 曲线下的面积,因此对于两条相互交叉的 ROC 曲线,AUC 能够更直观

地描述模型的效果. 
lift 曲线通常适用于评估在类型分布具有高度偏差的数据集上训练的模型,而由于垃圾评论在整个评论集

中所占的比重很小,因此文献[33]中还采用了 lift 曲线可视化所提出的垃圾评论检测方法的性能. 
由于评论的质量高低/评论总结的好坏因人而异,以及真正的垃圾评论和垃圾评论发布者的信息难以获取,

因此 ,人工评估是一种重要的评估手段 [7,21,27].人工评估的参与者可以是志愿者 ,也可以通过 AMT(Amazon 
mechanical turk)完成.对于多人参与的评估结果,通常采用 Fleiss’ Kappa 值[88]度量参与者评估的一致性程度. 
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文献[29]使用 ROUGE(recall-oriented understudy for gisting evaluation)衡量评论总结的效果.相关系数也常

使用在质量预测和排序性能的评测中.Spearman相关系数和Kendal’s Tau相关系数可用于评估预测的排序和理

想排序之间的相关性[9,26],而 Pearson 相关系数在文献[12]中用于度量评论的有用性分值与理想分值之间的相

关性. 

5   数据集 

评论质量评估与控制研究领域中,目前缺乏标准的数据集,大量的研究[7−9,12,20,21,32,39,41,42]采用 Amazon 上的

评论数据,主要原因在于 Amazon 上的商品种类丰富、评论数据量大且评论信息全面.这些评论数据可通过

Amazon 的 API 接口获取,伊利诺斯大学芝加哥分校(UIC)的 Liu 发布了他们从 2006 年 6 月开始收集的 Amazon
上的评论数据 (http://www.cs.uic.edu/~liub/FBS/sentiment-analysis. html),主要包括 4 类商品 :书籍、音乐、

DVD/VHS 和制造类商品.其中,制造类商品指类似计算机、电子商品等工业制造商品.表 3 给出了该数据集的一

些统计性信息. 

Table 3  Some statistical information on Amazon review dataset released by Liu[33] 
表 3  Liu 发布的 Amazon 评论数据的统计信息[33] 

商品类型 评论数 被评论商品数 评论人数 总的商品数 
所有商品 5 838 032 1 195 133 2 146 048 6 272 502 

书籍 2 493 087 637 120 1 076 746 1 185 467 
音乐 1 327 456 221 432 503 884 888 327 

DVD/VHS 633 678 60 292 250 693 157 245 
制造类商品 228 422 36 692 165 608 901 913 

该数据集中每个评论由 8 个部分组成:〈Product ID〉,〈Reviewer ID〉,〈Date〉,〈Number of Helpful Feedbacks〉, 
〈Number of Feedbacks〉,〈Rating〉,〈Review Title〉,〈Review Body〉. 

此外,该数据集中还包括商品的相关信息,如商品编号、商品名、销售价格、商品描述等,以及 amazon 用户

的概要信息,如用户 ID、用户名、评论数和用户自述等. 
另一个关于 Amazon 上的评论数据集由宾夕法尼亚大学的 Blitzer 在 2007 年 8 月发布,它是 25 种类型商品

的评论数据集(http://www.cs.jhu.edu/~mdredze/datasets/sentiment/该数据集的最后更新时间为 2009 年 3 月 23
日).该数据集中的数据以 XML(extensible markup language)格式存储,每条评论包含了以下信息:评论 ID、商品

ID、商品名、商品类型、有用性投票信息、评分、评论的题目、评论发表的时间、评论人的名字、评论人的

位置和评论内容.每种商品的评论包含了标注数据和未标注数据,其中,四星和五星的评论标注为肯定评论,一
星和二星评论标注为否定评论.但并非每种商品的评论标注都是平衡的,例如,办公用品的评论只包含了 64 个

标注为否定的评论和 367 个标注为肯定的评论,而书籍的评论中却包含了 1 000 个标注为肯定的评论、1 000
个标注为否定的评论以及 973 194 个未标注的评论.该数据集的一些统计信息见表 4. 

Table 4  Some statistical information on Amazon review dataset released by Blizer 
表 4  Blitzer 发布的 Amazon 评论数据集的统计信息 

商品种类数 评论总数 肯定的评论数 否定的评论数 未标注的评论数 
25 1 422 530 21 972 16 576 1 383 982 

TripAdvisor 是全球最大的旅游评论网站,拥有超过 1 000 万的注册会员及 2 500 万条评论,这些评论涉及到

旅馆、餐饮、航空公司等范围.文献[13,35]采用 TripAdvisor 上的评论作为实验的数据集,前者根据评论的质量

向用户推荐旅馆,后者则致力于虚假旅馆评论的自动检测.Myle 等人[35]从 TripAdvisor 上针对 20 个 Chicago 地

区的著名旅馆收集了 6 977 个评论,删除了所有非 5 星级、非英语、长度小于 150 个字符和那些只发过一次评

论的评论人所发布的评论,将剩下的 2 124 个评论作为可信评论,从中选取 400 个与通过 AMT 获取的 400 个虚

假的评论构成一个平衡的数据集(http://www.cs.cornell.edu/~myleott/). 
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康奈尔大学的 Pang 在 2004 年发布了一个从 IMDB 获取的电影评论数据集(http://www.cs.cornell.edu/ 
people/pabo/movie-review-data),其中包含了 320 个作者(每个作者最多 20 个评论)书写的电影评论,这些评论通

过一个基于用户评分的极性分类器进行标注,最后得到了 1 000 个肯定和 1 000 个否定的电影评论.该极性分类

器主要是通过一些明确的规则在用户的评分上确定评论的极性.斯坦福大学大学的 Mass 等人发布了一个更大

的 IMDB 评论数据集(http://www.andrew-maas.net/data/sentiment),该数据集中包含了 25 000 个肯定的评论和 25 
000 个否定的评论,还包括了 50 000 个无标注的评论,其中,在 IMDB 的评分系统中,他们将 7 分以上的评论作为

肯定评论,而将 4 分以下的评论作为否定评论,同时还提供了每条评论的 URL 供用户参考. 
此外,国外著名的电子商务网站例如 eBay,IMDB,resellerratings(http://www.resellerratings.com/)等网站上的

评论都被用于评论质量检测与控制的研究[20,26,31];国内的淘宝、当当网、大众点评网和豆瓣等都是潜在的数据

源.表 5 概述了这些数据源上可用的评论信息. 

Table 5  The available review information on some well-known e-commerce sites 
表 5  国内外部分知名电子商务网站上可用的评论信息 

 Amazon eBay TripAdvisor IMDB 淘宝 大众点评 豆瓣 当当网 
商品的平均评分 √ √ √ √ √ √ √ √ 

评分分布 √ √ √ √ √ √ √ √ 
推荐评论 √ √  √ √    
评论题目 √ √ √ √   √ √ 
评论内容 √ √ √ √ √ √ √ √ 

评论的评分 √ √ √ √  √ √ √ 
评论的时间 √ √ √ √ √ √ √ √ 
有用性投票 √ √ √ √ √ √ √ √ 

评论人的个人信息 √ √ √ √ √ √ √  
其他用户对评论的点评 √     √ √ √ 

对商品的特征评分  √ √  √ √   

6   总结与展望 

近年来,用户生成的评论数据作为用户观点的重要载体越来越受到重视,这些评论具有数量大、噪音多、

更新快、主观性高和针对性强等特点.如何快速地向用户提供准确的、简洁的和真实的评论,是评论质量检测

与控制的主要目标,它主要的研究内容可以归结为 3 个部分:评论质量评估、评论总结和垃圾评论的检测.评论

质量评估主要围绕量化评论质量,确定评论的有用性展开;评论总结的目标在于给用户提供全面、简洁的评论;
垃圾评论的检测是为了识别虚假的评论或这类评论的发布人,降低这类评论和评论人对用户的影响.本文介绍

了最近几年来国际上在这个领域中研究的动态,综述了 3 个部分研究内容中使用到的方法和技术,以及常用的

评估指标和数据集. 
评论质量检测与控制技术是一个新兴的、富有挑战的前沿性研究领域,该领域的研究还处于初始阶段,虽

然目前已经取得了一定的成果,但仍面临着很多的困难和挑战: 
(1) 各种网站上的评论格式多样化、评论信息的不一致性,严重影响了各种评估和控制方法的适用性; 
(2) 评论质量的高低因人而异,个性化的评论质量评估是一个值得深入研究的问题; 
(3) 验证的基准难以获取,以至评估的标准无法统一; 
(4) 评论的语义理解是一个复杂和困难的问题,而网络语言的随意性进一步提高了该问题的复杂度; 
(5) 垃圾评论发布者的行为难以捕捉,评论人同时发布垃圾评论和正常评论,这种混杂型的身份使垃圾

评论发布者的识别变得更加复杂. 
评论质量检测与控制涉及到机器学习、信息检索、自然语言处理、数据挖掘、数据管理等多个学科领域

的知识,从技术上看,未来的工作可以围绕以下几点展开: 
(1) 降低评论的冗余信息,需要进行大规模的评论副本(近似副本)检测,特别是语义近似性的检测; 
(2) 海量评论数据的清洗和信息融合、评论数据的高效存储和管理; 
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(3) 实时性的垃圾评论(人)检测可尽早消除垃圾评论带来的负面影响,维护良好的网络环境; 
(4) 用户评论数量大且更新快,检测模型需要高的可扩展性和灵活性; 
(5) 产品特征的提取、分类和整合为评论质量检测与控制提供定义规范的结构化信息; 
(6) 用户社交网络的建立,为评论观点的挖掘和传播提供了新的途径. 
用户评论是具有针对性的观点表达方式,对于很多的现实应用具有重大的价值.随着评论分析和挖掘技术

的提高和完善,它的应用将进一步推广: 
(1) 用户评论反映了用户的需求和喜好,将其应用于个性化的评论和商品推荐中,可以提高推荐的准确

性、针对性和智能性; 
(2) 用户的位置信息和产品的评论相结合,有助于提高基于位置的服务质量; 
(3) 其他媒体上(如微博、论坛等)评论的质量分析和观点挖掘,有助于企业和政府部门进行舆情分析和监

控,提高突发性事件的应对能力,快速准确地制定决策; 
(4) 通过高质量的评论预测用户的网络活跃度及需求,在此基础上进行广告投放,可使用户和商家双方

受益. 
作为新的信息来源,用户评论对潜在顾客、商家、企业和政府部门等的情报分析具有重要的应用价值.但

在实际的应用中,这些用户评论信息的动态性、松散性、海量性和质量多样性等对现有的技术提出了新的挑战,
有很多新的理论、方法和应用还需进一步的探索和研究. 
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