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摘  要: 情感分析旨在判断文本的情感倾向,而评论质量检测旨在判断评论的质量.情感分析和评论质量检测是

情感分析中两个关键的任务,这两个任务受多种因素的影响而密切相关,同一个产品的情感倾向具有相似的情感极

性;同时,同一个用户发表的评论质量也具有一定的相似性.因此,为了更好地研究情感分类和评论质量检测任务的

相关性以及用户信息和产品信息分别对情感分类和评论质量检测的影响,提出了一个情感分析和评论质量检测联

合模型.首先,使用深度学习方法学习评论的文本信息作为联系两个任务的基础;然后,将用户评论及产品评论作为

用户的表示和产品的表示;在此基础上,采用用户注意力机制对用户的表示进行编码,采用产品注意力机制对产品的

表示进行编码;最后,将用户表示和产品表示结合起来进行情感分析和评论质量检测.通过在 Yelp2013 和 Yelp2015
数据集上的实验结果表明,该模型与现有的神经网络模型相比,能够有效地提高情感分析和在线评论质量检测的 
性能. 
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Abstract:  Sentiment analysis aims to judge the emotional tendency of the text, while the review quality prediction aims at judging the 
quality of the review. Sentiment analysis and review quality detection are two key tasks in sentiment analysis, these two tasks are closely 
related by many factors, the reviews on the same product have similar opinion polarity, and the quality of reviews from the same user tend 
to be similar. Therefore, this study proposes a joint neural model to learn sentiment analysis and quality prediction in order to better study 
the correlation between sentiment classification and review quality prediction tasks and the impact of user information and product 
information on sentiment classification and review quality prediction respectively. First of all, this study employs a deep representation 
learning approach to learn textual information of reviews, serving as the basis to connect two tasks, and then uses the user reviews and 
product reviews as the representation of the user and the representation of the product, on the basis, a user attention is adopted to encode 
user information in user representation, and a product attention is used to encode product information in product representation, and 
finally both user and product representations are jointly integrated for sentiment analysis and quality prediction with attention mechanism. 
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The experimental results on the Yelp2013 and Yelp2015 datasets show that the proposed model can effectively improve the performance 
of sentiment analysis and online review quality prediction compared with the existing neural network models. 
Key words:  sentiment analysis; review quality; user representation; product representation; joint model; attention mechanism 

情感分析旨在判断在线评论的情感倾向,挖掘出用户对该产品的情感态度,分析用户的产品喜好;而评论质

量检测则是研究在线评论的质量,衡量在线评论对消费者及商家的参考价值.近年来,随着亚马逊、Yelp、IMDB
等在线评论网站的迅速发展,情感分析受到了研究人员和行业的广泛关注.然而,情感在评论中可能受到多种因

素的影响,例如评论的对象、作者的相关属性、评论的质量等,其中,评论的质量对情感的分析有着较大的影响.
一般来说,低质量的评论倾向于直接表达对目标的情感,如例 1 所示. 

例 1:The service was great. The food was really good. I can’t wait to bring my mom here!(服务很棒,食物真的

很好吃,我等不及要带我妈来了!) 
例 1 这条评论直接表达该商家的服务很好,食物很好吃.但是不同的消费者有自己独特的口味爱好和个人

需求,因此该条评论对消费者的参考价值很有限.而高质量的评论通常在表达观点时更加复杂,一般会仔细分析

商家的服务态度、地理位置、食物口味等特征,针对目标商家做出不同方面的分析.如例 2 所示,该条评论对该

商店的地理位置、停车位、商店的卫生状况进行了全面的评价,消费者在做出选择时就可以根据自己的需求和

喜好进行选择,该条评论对潜在消费者的参考价值就比较大.因此,将情感分析和评论质量检测任务一起研究具

有一定的意义.本文提出了一个联合模型,可以同时从评论中获取用户的情感倾向和评论的质量信息,对于每一

条评论,既给出了该条评论的评论质量,也给出了该条评论的情感倾向. 
例 2:Good location. Parking lot is often full and parking is limited, fresh coffee. Store typically clean and fairly 

busy too. (位置很好,就是停车位有限,咖啡新鲜,商店很繁忙但还是干净整洁.) 
情感分类和评论质量检测任务一直是自然语言处理领域的研究重点,国内外有关的研究成果如下：例

如:Pang 等人[1,2]将情感分类作为文本分类问题的一个特例,他们将用户标记的情感极性或者评分作为标签,并
且使用机器学习算法构建带有文本特征的情感分类器.而现有的评论质量检测工作大多集中在选取高效的特

征上面,广泛使用的特征包括日期特征[3]、产品特征[4]和语义特征[5].但是以上研究都是将文本的情感倾向和评

论质量独立研究的,其实在社交媒体上,针对同一产品的评论具有相似的情感极性,因为针对某一产品的情感倾

向比较客观,口碑较好的产品评论大多都是正面的,口碑不好的产品评论大多是负面的;而评论的质量则更加的

主观,取决于发表评论的用户,一直发表高质量评论的用户再次发表评论的质量一般来说也较高,而一直发表低

质量评论的用户再次发表的评论质量较低的可能性也较大,因此,来自相同用户的评论质量也趋于相似.由以上

分析可知,产品信息和用户信息对情感分类和评论质量检测任务分别有着不同的影响. 
针对上述问题,本文提出了情感分析和评论质量检测联合模型,并结合注意力机制研究用户信息和产品信

息分别对情感分析任务和评论质量检测任务的影响.首先,利用评论的文本信息作为联系两个任务的基础;此
外,为了研究用户信息和产品信息分别对情感分析和评论质量检测的影响,本文在文本信息中进一步引入了评

论的用户信息和产品信息;同时,为了放大用户信息和产品信息的作用,模型利用注意力机制分别对用户的表示

和产品的表示进行编码;最后,将用户表示和产品表示结合起来进行情感分析和评论质量检测.实验表明,本文

提出的情感分析和评论质量检测联合模型是有效的;同时,在情感分类和评论质量检测任务中分别加入针对用

户信息和产品信息的注意力机制,以进一步提升联合模型的性能.本文的主要贡献有以下几点. 
(1) 提出了一个联合神经网络模型来同时进行情感分析和评论质量检测任务; 
(2) 采用文本的共享表示和注意力机制来共同捕获情感分析和评论质量检测两个任务的相关性; 
(3) 利用用户的表示和产品的表示来研究情感分析和评论质量检测之间的相互作用. 
本文第 1 节主要介绍情感分析、评论质量检测和联合学习模型的相关工作.第 2 节介绍评论质量检测和情

感分析联合模型.第 3 节介绍如何利用注意力机制将用户信息和产品信息融入联合模型来进一步提高模型的

性能.第 4 节给出实验过程和实验结果的详细分析.最后,在第 5 节中总结全文,同时提出下一步的研究方向. 
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1   相关工作 

1.1   情感分类 

传统的情感分析方法主要有两大类:基于知识的方法和基于机器学习的方法.基于知识的方法主要利用句

法规则、情感词典等外部资源对文档中情感词进行加权求和,得到文档的总体情感倾向.Turney[6]在文献中提出

了一种简单的无监督算法,该算法通过评论中包含的形容词或副词短语的平均语义将评论分为推荐和不推荐

两类,在 4 个不同领域的评论数据集上实验结果的分类平均准确率达到了 74%.Zhang 等人[7]提出了一种基于规

则的方法:首先根据情感词典得到句子的情感倾向,再根据句子的情感倾向得到整个文档的情感倾向.与以上基

于知识的方法不同,使用机器学习的方法主要在于特征的提取[8−10].Pang 等人[2]按照不同的方法提取特征,如
Unigram、Bigram、POS、Position 等,然后对比分析 SVM(支持向量机),ME(最大熵模型),Naïve Bayes(朴素贝叶

斯)这 3 种机器学习方法的实验结果,最终发现,在 IMDB 影评数据集上,SVM 结合 Unigram 特征提取方法效果

最好 ,正确率达到了 82%以上 .近几年 ,随着深度学习的发展 ,各种神经网络的方法也应用到了情感分类当

中.Socher 等人[11,12]使用树状的长短时记忆网络来改善语义的表示,以进一步提高情感分类的准确度.王青等

人[13]提出一种基于注意力机制的双向 LSTM 模型,对中文商品评论进行情感分类.实验结果表明,该模型在中文

商品评论二分类任务和三分类任务中均获得了较好的准确率、召回率和 F1 值.Yang 等人[14]提出了句子级别和

文档级别的层次化注意力模型,以提高情感分类的准确率.Li 等人[15]用 CNN 层替代注意力机制 RNN 层去提取

最重要的分类特征,将上下文信息和变换后的特征结合起来进行情感分类,该方法在实验中取得了全面优于已

有方法的准确率和 F1 值. 

1.2   评论质量检测 

评论的质量是以该条评论对潜在消费者购物帮助的大小来衡量的,评论描述产品特征越具体,对潜在消费

者购物的帮助越大,该条评论的质量就越高.在线评论质量检测研究可以看作传统的文本分类问题,为了提高评

论质量检测的性能,评论质量检测的研究的重点在于选取不同的特征.Larkey[16]利用评论的文本特征如论文平

均长度、单词平均长度和不同单词的数量来构建回归模型,进行评论质量检测.Kim 等人[17]研究表明,评论发表

距今的时间也会影响评论的质量.孟园等人[18]研究发现,评论内容的信息增益、产品特征词的信息增益、评论

客观情感倾向度、内容差异性对评论质量检测具有明显作用.胡学钢等人[19]考虑评论的文本属性、评论者属性

和店铺属性对评论质量的影响,构建了一个在线评论质量预测模型,在实验数据集上具有较高的准确率与召回

率.除了上述特征外,评论质量检测研究广泛使用的一些特征还有日期特征[20]、语义特征[21]和情感词典[22]等.
最近,由于论证文本经常出现在产品评论中,Liu 等人[23]使用论证信息,例如议论的百分比和结论的比率来预测

评论的质量.Ghose 等人[24]研究评论者以往在社交网站发表的评论总数、评论获得的有用率、评论者身份等特

征对评论质量的影响.为了研究用户信息对评论质量检测的影响,Zhang 等人[25]提出一个根据作者的历史评论

进行评论质量检测的模型. 

1.3   联合学习模型 

联合学习模型能同时解决多个任务,与独立模型相比,联合模型有两个主要优点:首先,它能允许不同任务

之间的交互,从而通过信息共享提高准确度;其次,与传统的方法相比,它减少了一个任务到另一个任务的错误

传播.因此,联合模型也被广泛运用于自然语言处理任务中,其中就包括分词和词性标注[26,27].Shi 等人[28]提出了

一个利用条件随机场(CRF)进行分词和词性标注的联合模型.Boonkwan 等人[29]提出了一个简单而有效的长短

时记忆(LSTM)神经网络联合模型来解决分词和词性标注问题,在 5 个不同数据集上的实验结果表明,该模型具

有很强的竞争力.同时,联合模型在联合解析和命名实体识别上也有应用.Finkelt 等人[30]提出一种新的模型,它
利用额外的单任务注释数据来提高联合模型的性能,他们的模型在连接多个单任务模型和联合模型之前共享

特征权重时使用了层次结构.实验表明,层次联合模型比只对联合标注数据进行训练的联合模型效果有所提高.
在联合解析和语义角色标注上面也使用了联合模型,Yang 等人[31]提出了一个联合模型,该模型利用预测器中的
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知识来优化意见抽取子任务.实验结果表明,联合方法在单独处理子任务意见抽取问题上明显要优于传统方法. 
近年来,对联合模型的研究热度有增无减.Li 等人[32]提出了一种神经网络联合模型来同时提取生物医学实

体及其关系.Kurita 等人[33]提出了基于神经网络的中文分词、词性标注和依赖解析的联合模型.Wang 等人[34]

提出了基于神经网络的实体抽取和关系抽取联合模型.许银洁等人[35]提出了一个主题情感联合模型(JST),该模

型能够同时识别文本中的主题和情感.李大宇等人[36]面向电影评论数据提出了一个标签情感联合模型,该模型

可以同时挖掘出电影评论数据领域的标签以及该条评论的情感倾向. 
与以往情感分析和评论质量检测的研究不同,以往的研究都是将情感分析和评论质量检测视为两个独立

的任务,而本文首次提出了一个联合模型来同时学习这两个任务;此外,还利用注意力机制研究用户表示和产品

表示分别对这两个任务的影响. 

2   情感分析和评论质量检测联合模型 

在本节中,我们初步提出了一个同时进行情感分类和评论质量检测的联合模型,该模型使用 LSTM 模型来

学习情感分类和评论质量检测的共享文本表示. 
基于联合深度学习模型的情感分析和评论质量检测整体架构如图 1 所示,在联合模型中,我们利用长短时

记忆网络(LSTM)学习评论的文本信息来作为两个任务的共享表示,基于文本信息的共享表示,使用 softmax 层

进行回归分析,经过 softmax层得到每一类对应的概率,取概率最大的一类作为最终的情感分析和评论质量检测

的结果. 

LSTM
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Fig.1  Joint model framework 
图 1  联合模型框架 

2.1   共享文本信息的表示 

原始输入可以将每条评论表示为由{W1,W2,W3,…,Wi}组成的一个词序列,首先,将评论中的单个词 Wi 转换

为实值向量 Xi,得到一个矩阵:M=(X1,X2,X3,…,Xi);然后,我们使用 LSTM 模型来学习评论的文本信息.相比传统的

RNN 模型,LSTM 通过引入多种门,使其能够长时间的保留重要的信息,从而在某种程度上缓解了在传统 RNN
中出现的梯度消失问题.LSTM 神经网络将定长的矩阵 M 进行训练,得到隐藏向量序列{h1,h2,h3,…,hi}.在 LSTM
网络中,通过当前时刻的向量 Xt 和先前时刻的向量 Ht−1 得到隐藏向量 ht=LSTM(Ht−1,Xt).LSTM 神经网络在递归

神经网络(RNN)的基础上增加了门控机制,添加了输入门(input gate)、细胞门(cell gate)、遗忘门(forget gate)和
输出门(output gate).数据在 LSTM 神经网络中经过这些门,来筛选需要保留的信息和遗弃不需要的信息. 
 it=σ(W(i)xt+U(i)ht−1+b(i)) (1) 
 ft=σ(W(f)xt+U(f)ht−1+b(f)) (2) 
 ot=σ(W(o)xt+U(o)ht−1+b(o)) (3) 
 ut=tanh(W(u)xt+U(u)ht−1+b(u)) (4) 
 Ct=it⋅ut+fc⋅ct−1 (5) 
 ht=ot⋅tanh(ct) (6) 
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其中,σ为激活函数,sigmod,tanh 表示双曲正切激活函数,it,ft,ot 和 Ct 分别表示 t 时刻对应的输入门、遗忘门、输

出门和细胞门 4 种门结构,xt 是在时刻 t 时的输入词向量.本文使用 H=hn 作为情感分类和评论质量检测两个任

务的共享文本表示 X,在大多数自然语言处理任务中,LSTM 确实展示了很好的性能. 

2.2   情感分析 

情感分析的主要目的是挖掘评论中蕴含的感情色彩,,即分析文本的情感倾向于正面还是负面.本文将情感

分析看作是一个回归问题,情感分析旨在预测评论文本的情感标签,其目的是为了找出评论者或作者在某些话

题上或针对某一产品的观点态度.通过情感分析,可以缓解社交网络上的评论信息爆炸问题,使得用户在较短的

时间内获得针对某一产品的大众评论情感倾向,为消费者购买商品提供决策支持.在实验中,我们使用多层感知

器训练二进制分类器来预测给定评论的极性,将评论的文本信息表示为输入向量 H,使用 LSTM 的隐藏层来学

习更高层次的特征.由隐藏层生成的 HP 作为 softmax 输出层的输入,最后经过 softmax 层预测情感极性标签 PP. 

 ( )h h
p p pH w H bσ= +  (7) 

 Pp=softmax(wp.Hp+Bp) (8) 

其中, , , ,h h
p p p pw b w B 均为实验模型的参数. 

2.3   评论质量检测 

在情感分析研究的早期阶段,人们大多将研究重心放在自然语言处理和数据挖掘技术的观点抽取问题上.
但是一个不容忽视的问题就是,垃圾评论、虚假评论等质量低下的评论给研究工作带来了极大的阻碍.近年来,
随着网络平台的快速崛起,人们交流意愿的增强,网络评论的数量迅速增长,但评论良莠不齐,评论质量得不到

保证,快速筛选有价值的评论信息较难.因此,如何在大量的评论当中检测出评论的质量,是情感分析研究的前

提.评论质量检测可以看作是一项回归任务,在实验中,我们使用多层感知器训练二进制分类器来预测给定评论

的评论质量,将评论的文本信息表示为输入向量 H,使用 LSTM 的隐藏层来学习更高层次的特征.由隐藏层生成

的 HR 作为 softmax 输出层的输入,最后经过 softmax 层预测评论的质量标签 PR. 

 ( )h h
R r rH w H bσ= +  (9) 

 Pr=softmax(wr.Hr+Br) (10) 

其中, , , ,h h
r r r rw b w B 均为实验模型的参数. 

2.4   模型训练 

对于情感分析和评论质量检测联合模型的训练,我们的训练目标是最小化均方误差损失,联合模型的联合

损失函数如下所示. 

 2 2 2

1 1
( ) ( ) ( ) || ||

2i i

N N

P i R i
i i

L P yP P yR τθ θ
= =

= − + − +∑ ∑  (11) 

其中,PP 和 PR 分别是模型预测的情感极性和评论质量结果,yP,yR 是评论原本的情感和质量标签,θ是模型的参

数集,τ是 L2 正则化的参数.本文使用 AdaGrad 梯度下降算法进行模型训练过程中的优化,实验中使用 SkipGram
算法来生成词向量. 

3   基于用户和产品表示的联合模型 

上节中提出的利用评论文本信息的 JLSTM 联合模型虽然可以同时进行情感分析和评论质量检测任务,但
是每个任务之间是独立的,没有考虑到两个任务之间的相互作用,也不能研究用户和产品的表示分别对这两个

任务的不同影响.并且,在研究过程中我们发现,这些在线评论中有些词或者句子表现出强烈的用户偏好,而另

一些则更倾向于表达产品特征.例如,对于评论“Amazing food! Customer service was excellent even with it being 
so busy on opening day! Highly recommend Three Cheese Cauliflower soup and Asparagus soup!(令人惊叹的食

物,虽然开业当天很忙,但顾客服务还是很好!强烈推荐芝士花椰菜汤和芦笋汤!)”,“食物令人惊叹”和“顾客服务



 

 

 

吴璠 等:基于用户和产品表示的情感分析和评论质量检测联合模型 2497 

 

很好”等描述了产品的特点,而“强烈推荐”则表现出强烈正向的用户情感倾向.显然,这两种信息对情感分析和

评论质量检测任务有着不同的影响,这意味着该条评论在用户视图和产品视图中有着不同的语义表示.一般来

说,来自相同产品的评论趋向于具有相似的情感极性;同时,来自同一个用户的评论质量也具有一定的相似性.
为了解决这一问题,我们将上节提出的联合模型进行了改进,将用户信息和产品信息考虑进来,同时进行情感分

析和评论质量检测任务. 
结合了用户信息和产品信息的情感分析和评论质量检测联合模型如图 2 所示,首先,利用与上节模型相同

的 LSTM 神经网络来学习评论的共享文本信息,得到情感分析隐藏向量 HP 和评论质量检测隐藏向量 HR;然后,
构建产品的表示来捕获产品信息对情感分析的影响,进一步构建新的考虑产品信息的情感分析向量 VP;另一方

面,为了捕获用户信息对评论质量检测的影响,我们同样构建了结合用户信息的用于评论质量检测的向量 VR.在
本章节中,我们将详细描述如何使用注意力机制将用户信息和产品信息结合到情感分析和评论质量检测联合

模型当中去. 

LSTM layer LSTM layer

Hidden layer

情感分类 评论质量检测

评论文本

Joint representation

Joint learning

Dropout layer

Fully connected layer

LSTM layer

用户的表示VU 产品的表示VT

Softmax(W bb+b)

 

Fig.2  Joint model diagram of sentiment classification and review quality detection 
图 2  情感分类和评论质量检测联合模型图 

3.1   用户的表示 

在实验中,考虑到用户发表评论的相似性,我们利用用户以往在社交网站上发表的评论信息,通过 LSTM 层 

来构建用户的表示 ,用户的表示图 .如图 3 所示 ,首先 ,我们将某个用户抽取出的
2 31
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量
1 2 3
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iu u u uh h h h ,这些

iuh 分别为不同用户的表示.在具体实验中,对于每个用户,我们随机抽取其发表的 6 条 

评论,不足 6 条评论的我们就抽取了最大评论条数,然后利用 LSTM 模型,基于这些历史评论分别构建每个用户

的表示. 
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Tanh

Softmax

Word encoding
layer

Word attention
layer

Attention

+

用户/产品的表示VU/VT

+

ed(r(T1)),ed(r(T2)),ed(r(T3)),...,ed(r(Tn))
ed(r(u1)),ed(r(u2)),ed(r(u3)),...,ed(r(un))  

Fig.3  User/Product representation 
图 3  用户/产品的表示 

注意力机制可以从众多信息中选择出对当前任务目标更关键的信息,在模型训练时,让神经网络高度关注

某些信息.例如在情感分析任务中,注意力机制可以通过注意力特征图,让模型在训练过程中赋予与情感分类相

关的形容词等词的权重,,来正确判断评论的情感极性.Mnih 等人[37]首次将注意力机制用在图像分类任务中,发
掘了注意力机制在图像处理领域的优势,同时,也使注意力机制成为自然语言处理领域的研究热点.同样,在情

感分类和评论质量检测任务中,每一条评论对于用户的表示重要性也是不同的.因此,我们引入了基于注意力机

制的用户信息来提取相对较为重要的评论,将用户具有代表性的评论汇总起来,形成用户的表示. 
将用户的表示

1 2 3
{ , , ,..., }

nu u u uh h h h 作为输入,经过注意力机制进行编码,构建一个隐藏状态
iuh 的加权和.最后

输出引入用户注意力机制的用户的表示向量 VU 如公式(12)所示. 

 
1

i

T

U i u
i

v h
=

= ∂∑  (12) 

其中,T 为输入状态的数目,∂i 为输入状态
iuh 的权重,∂i∈[0,1]并且 1i

i
∂ =∑ .∂i 的计算公式如公式(13)、公式(14) 

所示. 
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 ( )
ii U u Uu Tanh W h b= +  (14) 

其中,WU 为模型中的权重,bU 为模型中的偏置. 

3.2   产品的表示 

我们将针对某一个产品抽取出的
2 31
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T T n
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u u T Te r e r e r e r 这些评论信息作为输入,经过 LSTM 神
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= 我们得到了一系列隐藏状态向量
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nT T T Th h h h 这些
iTh 分别为不同产品的 

表示.在具体实验中,对于每个产品,我们随机抽取不同用户针对该产品发表的 6 条评论,不足 6 条评论的我们就

抽取了最大评论条数,然后利用 LSTM 模型,基于这些历史评论分别构建每个产品的表示.产品的表示如图 3 所
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示. 
和用户的表示一样,每一条评论对于产品的表示重要性也是不同的,因此,在产品的表示中也引入了注意力 

机制.将产品的表示
1 2 3

{ , , ,..., }
nT T T Th h h h 作为输入,经过注意力机制进行编码,构建一个隐藏状态

iTh 的加权和.最后

输出引入产品注意力机制的产品的表示向量 VT 如公式(15)所示. 
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T i T
i

v h
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= ∂∑  (15) 

其中,T 为输入状态的数目,∂i 为输入状态
iTh 的权重,∂i∈[0,1]且 1i

i
∂ =∑ .∂i 的计算公式如公式(16)、公式(17)所示. 
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 ( )
ii T T Tt Tanh W h b= +  (17) 

其中,WT 为模型中的权重,bT 为模型中的偏置. 

3.3   产品的表示对情感分析的影响 

由上文的分析可知,口碑较好的产品情感倾向一般积极的较多,口碑较差的产品情感倾向一般消极的较多.
我们随机选取了 Yelp 数据集上的几个商家.一家名为 Hollywood Café on Fillmore 的餐厅,该餐厅口碑良好,综合

评分较高;另一家名为 The Cheesecake Factory 的餐厅,该餐厅服务态度差,卫生情况糟糕,口碑不好.统计的评论

星级分布情况见表 1.口碑较好的产品,大众对其是认可的,评分星级相对集中在 4、5 颗星;而口碑较差的产品评

分星级主要集中在 1、2 星级.均方差能够反映一个数据集的离散程度,由表 1 可以看出,同一个产品评分的均方

差较小,基本上控制在 1.5 以内.这说明针对同一个产品的大众情感倾向是相似的.而同一个用户的情感倾向可

能会因为产品不同而不同,因此,产品信息与情感分类之间的相关性远远超过了用户信息. 

Table 1  Data set merchant rating star examples 
表 1  数据集商家评分星级示例 

商家名称 1 星 2 星 3 星 4 星 5 星 均方差 
Brew cha 3 4 8 15 57 1.057 

Hollywood cafe on Fillmore 0 0 1 7 13 0.597 
The cheesecake factory 20 9 14 8 12 1.504 

Tads steak restaurant 25 10 6 6 2 1.233 
 
我们随机抽取实验数据集上某产品的两条评论,如例 3 和例 4 所示.可以看到,这些用户都对这一产品表达

了消极的情感态度,两条评论的情感倾向是一致的.但是评论的质量却是不同的,例 3 是低质量的评论,而例 4 是

高质量的评论.从例 3 和例 4 我们可以发现,同一产品一般具有一致的情感倾向,口碑较好的产品评论情感倾向

大多为正面,口碑不好的产品评论情感倾向大多为负面,但评论质量与产品之间没有直接的联系. 
例 3:Food is hard to eat, service is not good, will not come again.(食物很难吃,服务也不好,下次不会再来了.) 
例 4:This bakery was just okay, not so satisfying. My advice is keep on walking to the next one. I will not come 

back that’s for sure. I feel like because we had our backpacks on, we were treated less than the business people that 
were coming in. so please show a little more attentiveness and care next time!! Also the food was just okay, but our 
turkey sandwiches lacked flavor or something. It could have been better overall, waste of time and money.(这家面

包店一般,不是很满意,我的建议是继续走到下一个.我肯定是不会回来的.我觉得因为我们背着双肩包,所以我

们的待遇比商务人士要少.所以请在下次表现出更多的关注和关怀!!食物还不错,但是我们的火鸡三明治缺乏

了一点味道,它本来可以更好的,浪费时间和金钱.) 
为了捕获产品的表示对情感分类的影响,我们将结合产品信息注意力模型的输出向量 VP∈Rd.1 用于情感分 

类,该向量由
iPh 的加权和计算得到. 
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其中,β为输入状态
iPh 的权重,βi∈[0,1]并且 1i

i
β =∑ ,np 是隐藏变量大小.对于每一个

iPh ,我们使用前馈神经网络

来计算其语义相关性,并且向量化表示为 VP. t
iβ 和 t

iu 计算如下. 
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3.4   用户的表示对评论质量检测的影响 

评论质量与用户信息之间的相关性也比产品信息更大.我们随机抽取实验数据集上某用户发表的两条评

论,如例 5 和例 6 所示.这两条评论来自同一个用户,我们可以发现,该用户的评论质量普遍偏低.因为该用户总是

喜欢简单直接地表达他对该产品的喜好,并没有详细描述该产品的细节.不同的用户对产品的需求不一样,用户

体验也不一样,所以该用户的评论对消费者的参考价值不大.因此,来自同一用户的评论质量往往具有一定的相

似性,而来自同一产品的评论质量没有直接的关系,但评论质量可能会因为不同的用户而有所不同. 
例 5:The TV situation is almost epic, so any sporting event will be easy to watch. A few drink specials each 

night, but Bud Light bottles are just $3.50 anyway if you in that mood. (电视情况几乎是史诗般的,所以任何体育

赛事都很容易观看.如果你有心情的话,每天晚上都有一些特价饮料,Bud Light 啤酒的售价也不过 3.50 美元.) 
例 6:This pasta clearly has a chipotle kick, but is worth the sweat. Lots of giant rigatoni with some tomatoes 

and cream sauce and a lot of food for only $9.50. It comes with not enough garlic bread, so get extra or have some 
ready at home. Enjoyable for one time for me, but my spicy tolerance level is very gringo, but it was tasty. (这份意

大利面显然很有刺激感,是值得大汗淋漓.巨大的通心粉配一些西红柿、奶油酱和很多食物,价格仅为 9.5 美元.
它没有足够的大蒜面包,所以多吃点或者在家准备一些.对我来说是一段很享受的时光,因为我的辛辣忍耐力是

非常好的,但它是美味的.) 
为了捕获用户的表示对评论质量检测的影响,我们将结合用户信息注意力模型的输出向量 VR∈Rd.1 用于评 

论质量检测[38],该向量由
iRh 的加权和计算得到. 
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其中,βi 为输入状态
iRh 的权重,β∈[0,1]并且 1i

i
β =∑ ,nr 是隐藏变量大小.对于每一个

iRh ,我们使用前馈神经网络

计算其语义相关性,并且向量化表示为 VR. r
iβ 和 r

iu 函数计算如下. 
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4   实验结果与分析 

本节首先介绍 Yelp 数据集的概况,然后给出实验设置,包括衡量性能的指标、神经网络模型中超参数的设

置等;其次介绍基准系统,用于和本文结合用户信息和产品信息的联合模型进行比较.本文共进行了 3 组实验: 
(1) 第 1 组实验是为了与不同模型实验结果进行比较;(2) 第 2 组实验分别做情感分析和评论质量检测任务,研
究用户信息和产品信息不同因素对两个任务的影响;(3) 第 3 组实验在联合模型下同时做情感分析和评论质量

检测任务,并且将基于注意力机制的用户信息和产品信息融入文本信息,对比第 2 组实验模型的性能,进行不同

网络结构的比较.最后给出本文提出的模型在 Yelp 数据集上的性能和分析. 
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4.1   数据集 

本文使用 yelp2013 和 yelp2015 数据集.由于两数据集过于庞大,本文实验中只使用了其中部分数据.本文选

取了与 yelp2013 大小相当的数据集,即抽取了 yelp2015 数据集上前 17 389 条评论.实验中,数据集分布见表 2. 

Table 2  Statistics of Yelp corpus 
表 2  Yelp 数据集的统计数据 
 Yelp2013 Yelp2015 

#class 5 5 
#doc 78 966 1 569 264 

#users 1 310 132 747 
#products 1 635 102 245 
#sens/doc 10.89 8.97 

#words/sen 17.38 18.15 

本文采用均方误差作为情感分析和评论质量检测的评价指标,因为均方误差能够很好地反映预测评论质

量(useful label)和情感得分(sentiment label)与真实评论质量和情感得分的偏离程度.评价标准 MSE 的公式如下. 
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其中,N 为整个数据集评论数,gri 和 pri 分别为真实评论质量或情感得分和预测的评论质量或情感得分. 

4.2   实验设置 

4.2.1 文本预处理 
在 Yelp 数据集中,每个评论至少包括以下信息. 
(1) 评论的质量评分(useful score),该项作为评论的质量指标,Useful Score 越大,证明潜在用户认为该条评

论的对其购物的帮助更大,评论的质量越高.在实验中,为了剔除 useful score 极端值,将 useful score 的

上限设置为 10;同时,将 useful score 转化为 0~1 之间的数值,在评论质量检测时作为评论质量检测   
标签. 

(2) 评论的星级评分(star),该项作为评论的情感指标,Stars 分为 5 个等级(1-5 分),Stars 星级指数越高,表明

用户该条评论的情感倾向越积极.stars 的上限为 5,在实验中,我们将 stars 转化为 0~0.5 之间的数值,
在情感分析时作为情感分析标签. 

(3) 评论的文本信息. 
(4) 评论的用户 ID 信息. 
(5) 评论的对象商家或产品的 ID 信息. 

4.2.2 参数设置 

本实验将数据集划分为训练集、测试集:训练样本数量为 2 800 条评论,测试数据为 3 000 条评论.实验中,
神经网络激活函数使用的激活函数为 sigmoid,Dropout 层接受比例为 0.2,batch_size 为 15,采用 Adam 算法优化

模型参数,全连接层隐藏单元为 128 个. 

4.3   实验结果及分析 

4.3.1 不同模型实验结果比较 
为了能够与已有的工作进行比较,体现神经网络深度学习的发展潜力,我们选取了传统机器学习中性能较好的

支持向量机 SVM 模型与 LSTM 基准模型进行比较(见表 3). 
• SVM 模型:作为传统机器学习的代表,SVM(support vector machine,http://svmlight.joachims.org/)在很多

的文本分类任务中都取得了优秀的效果.本文以单个词 Unigram 作为特征,使用传统机器学习中 SVM
模型进行情感分析和评论质量检测. 

• LSTM模型:长短时记忆网络LSTM在自然语言处理的很多任务中都表现优异,因此我们采用LSTM模
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型分别进行情感分类和评论质量检测任务,将实验结果与本文提出的结合用户信息和产品信息的联

合模型性能进行比较. 
• JLSTM 模型:同时进行情感分析和评论质量检测任务的联合模型,由于很少有工作是基于情感分类和

评论质量检测的,因此 JLSTM 模型可以看作是一个较强的基准模型. 
• JNET 模型:同时引入用户信息注意力机制和产品信息注意力机制的联合模型. 

Table 3  Comparison of experimental results of different models 
表 3  不同模型实验结果对比 

模型名称 Yelp2013 Yelp2015 
Sentiment Quality Sentiment Quality 

SVM 0.142 0.119 0.145 0.168 
LSTM 0.125 0.093 0.126 0.161 
JLSTM 0.123 0.093 0.125 0.157 
JNET 0.114 0.084 0.117 0.127 

通过对 SVM,LSTM,JLSTM 和 JNET 模型的比较,我们发现,神经网络 LSTM 模型较传统的机器学习方法,
性能的确得到了提高;并且本文提出的结合用户信息和产品信息的情感分析和评论质量检测 JNET 联合模型与

基准模型相比,实验性能在基准系统的基础上得到了进一步的提高.通过比较 Yelp2013 和 Yelp2015 年的实验数

据结果,我们发现,Yelp2015 上情感分析的 MSE 与 Yelp2013 的相似,但是评论质量检测的 MSE 与 Yelp2013 的

有所差异.分析 Yelp 数据集的语料,觉得可能是 2013 年 Yelp 官方网站才刚刚推出官方评论质量评分,大众的关

注度和积极性不高,给的评论质量评分比较随意和大众化,基本上都是比较中性的分数,分数差异不大.随着时

间的推移,评论数量的不断加大,人们逐渐意识到评论质量检测的重要性,同时也由于评论质量不像情感分类,
口碑好的产品一般都是较为积极的评论,口碑差的产品一般都是比较消极的评论,评论质量具有一定的主观性,
每个人会根据自己的喜好和需求来给出评论质量,所以在 Yelp2015 数据集上面,评论质量检测的均方误差 MSE
要比情感分析的均方误差 MSE 大. 
4.3.2 不同因素对实验结果的影响 

为了研究产品信息和用户信息不同因素对情感分析和评论质量检测任务的影响,我们进行了第 2 组实验,
实验结果见表 4. 

• LSTM+User 模型:该模型在仅利用文本信息的 LSTM 模型的基础上引入了评论的用户的表示,分别进

行情感分析和评论质量检测任务. 
• LSTM+Product 模型:该模型在仅利用文本信息的 LSTM 模型的基础上引入了评论的产品的表示,分别

进行情感分析和评论质量检测任务. 
• LSTM+User+Product 模型:该模型在 LSTM 模型的基础上加入评论的用户的表示和产品的表示,实现

情感分析和评论质量检测. 

Table 4  Influence of different factors on the experimental results 
表 4  不同因素对实验结果的影响 

模型名称 Yelp2013 Yelp2015 
Sentiment Quality Sentiment Quality 

LSTM 0.125 0.093 0.126 0.161 
LSTM+User 0.120 0.088 0.123 0.148 

LSTM+Product 0.119 0.089 0.121 0.149 
LSTM+User+Product 0.117 0.086 0.119 0.145 

LSTM+Att+User+Product 0.121 0.086 0.122 0.135 

通过对 LSTM 与 LSTM+User 和 LSTM+Product 的比较发现,用户信息和产品信息对情感分类和评价质量

预测都是有效的.此外,LSTM+User 在评估评论质量方面更有效,而 LSTM+Product 在情感分析方面更有效.同
时,通过 LSTM+Att+User+Product 的实验结果我们可以看出,注意力机制在单个的情感分类和评论质量检测模

型中对实验结果的提升性能并不大. 
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4.3.3 不同网络结构对实验结果的影响 
同时,为了分别研究用户信息和产品信息对评论质量检测和情感分类联合模型的影响,我们使用以下模型

进行了第 3 组实验,实验结果见表 5. 
• JLSTM 模型:同时进行情感分析和评论质量检测任务的联合模型. 
• JLSTM+User 模型:在联合模型的基础上进一步引入了用户信息. 
• JLSTM+Product 模型:在联合模型的基础上进一步引入了产品信息. 
• JLSTM+Att+User 模型:在联合模型的基础上进一步引入了基于注意力机制的用户的表示. 
• JLSTM+Att+Product 模型:在联合模型的基础上进一步引入了基于注意力机制的产品的表示. 
• JNET 模型:同时引入用户信息注意力机制和产品信息注意力机制的联合模型,相比较上面的几种模

型,实验性能进一步得到了提升. 

Table 5  The influence of different network configuration on the experimental results 
表 5  不同网络结构对实验结果的影响 

模型名称 Yelp2013 Yelp2015 
Sentiment Quality Sentiment Quality 

LSTM 0.125 0.093 0.126 0.161 
JLSTM 0.123 0.093 0.125 0.157 

JLSTM+User 0.120 0.088 0.124 0.153 
JLSTM+Product 0.118 0.087 0.124 0.147 

JLSTM+Att+User 0.120 0.087 0.118 0.139 
JLSTM+Att+Product 0.117 0.086 0.121 0.144 

JNET 0.114 0.084 0.117 0.127 

通过对 LSTM 和 JLSTM 的比较发现,具有共享表示的联合模型 JLSTM 对情感分类和评论质量检测更加有

效.这说明了情感分析与评论质量检测具有一定的相关性.并且,JLSTM+Att+User 在评论质量检测方面更有效,
而 JLSTM+Att+Product 在情感分类方面更有效.这也验证了同一个产品的情感倾向具有一致性,同一个用户发

表的评论质量具有相似性.同时,对比 JNET 模型与表 4 中的 LSTM+Att+User+Product 模型的实验结果,我们发

现,JNET 模型性能的提高是在于联合模型而不是注意力机制.此外,我们提出的同时结合基于注意力机制的用

户表示和产品表示的联合模型 JNET 优于所有其他模型的性能. 
4.3.4 不同训练样本数量百分比的影响 

为了研究不同训练样本数量对实验结果的影响,我们在实验结果相对更加正常的 Yelp2015 数据集上进行

了不同训练样本数量百分比的实验.图 4 显示了基准模型 LSTM、同时输出情感分析和评论质量的多输出模型

Multi-Output 以及 JNET 模型在不同百分比训练样本下的实验结果.横轴为训练样本的数量百分比,纵轴为实验

的 MSE 值. 

 

Fig.4  Experimental results of sentiment analysis under different percentages of training samples 
图 4  不同数量百分比训练样本下情感分析实验结果 

显然,从图 5中我们可以发现,随着训练样本的增加,JNET模型的MSE值不断的减小并趋于稳定,并且 JNET
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模型的 MSE 值基本上低于 LSTM 和 Multi-Output 模型;同时,JENT 模型在不同训练样本下的实验结果更加稳

定.这说明我们的模型也可以减少需要训练的样本数量. 

 

Fig.5  Experimental results of review quality detection under different percentages of training samples 
图 5  不同数量百分比训练样本下评论质量检测实验结果 

4.3.5 基于用户信息和产品信息的案例分析 
为了更好地研究用户信息和产品信息的作用,我们进行了案例分析,表 6和表 7给出了一些案例,证明了加入用

户信息和产品信息确实能进一步提高模型的准确度. 

Table 6  Example output of LSTM and LSTM+User 
表 6  LSTM 和 LSTM+User 模型案例分析 

Review LSTM LSTM+User 
Quality Quality 

I still cannot understand for the life of me why every one of my friends wants to go here. 
The service is terrible, and the drinks aren’t even that low priced.(我仍然无法理解 
为什么我的每个朋友都要来这里.服务很糟糕,酒水的价格也不低.Useful=1) 

1 0 

I recognize you are a talented award winning chef. However, I am wholehaeartedlydissapointed
in what you’ve done to Pischke’s … Pischke’s was a fun, friendly, unpretentious, comfort food

joint. And now it’s gone. Old Pischke’s would’ve gotten five stars. (我知道你是一位才华 
横溢的获奖厨师.然而,我对你对 Pischke 所做的一切感到非常失望…Pischke 是一家有趣、

友好、朴实无华、舒适的餐馆.现在它不见了.老 Pischke 会得到五颗星的.Useful=3) 

1 0 

Table 7  Example output of LSTM and LSTM+Product 
表 7  LSTM 和 LSTM+Product 模型案例分析 

Review LSTM LSTM+Product
Sentiment Sentiment 

I really enjoyed my stay at Legacy … The check in process was simple and fast and 
the front desk girl was really sweet. The property is huge, with a nice pool, kids playground,

and golf course. The location is out of the way with not a whole lot nearby. However, 
the airport was 10 minutes away and all the great restaurant in Phoenix were only about 

15 minutes away ... (我真的很喜欢我在 Legacy 的住宿…办理入住手续简单快捷, 
前台小姐也很贴心.房子很大,设有漂亮的游泳池、儿童游乐场和高尔夫球场. 

这个地方偏僻,人烟稀少.然而,机场离这里只有 10 分钟的路程…Stars=4) 

0 0.5 

Looking for a place in Phoenix to get some early breakfast Easter Sunday and we came across
Lo-Lo’s. The place is small and quaint … First thing I noticed was that the whole staff 

was really friendly, welcoming, and attentive … The food came out quickly and piping hot! 
(我们在凤凰城找个地方吃复活节早餐时遇到了洛洛餐厅,这个地方小而古雅…我首先 
注意到,所有的员工都非常友好、热情、专注…食物很快就来了,而且是滚烫的!Stars=5) 

0 0.5 

 
通过表 6 和表 7 的案例分析可以看出,表 6 的第 2 个例子,发表评论的用户仅仅说明了以前的 Pischke 餐

厅他很喜欢,而对现在的 Pischke 餐厅的厨师不满意,但是并没有具体服务质量、饭菜口味等原因,所以对潜在消

费者的参考价值不大.因此在加入用户信息后,模型做出的判断 helpful 值为 0,相比 LSTM 基准模型更加接近于

网站消费者给出的评分 useful=3.通过分析表 7 中的第 1 个例子,该用户对 Legacy 酒店的服务、设施各方面都



 

 

 

吴璠 等:基于用户和产品表示的情感分析和评论质量检测联合模型 2505 

 

是比较满意的,只是提到了位置偏僻、人烟稀少,但是后面也指出了交通还是很方便的.综合看来,表达的还是一

个正向的情感,因此,加入了产品信息的 LSTM+Product 模型做出的判断更加准确. 
4.3.6 基于联合模型的案例分析 

表 8 给出了一些案例来证明我们提出的联合模型的有效性,案例分析的结果表明,本文提出的联合模型 JNET
相比 LSTM 模型结果更加准确,因为联合模型能将情感分析和评论质量检测任务联系起来. 

Table 8  Example output of LSTM and JNET 
表 8  LSTM 和 JNET 模型案例分析 

Review LSTM JNET 
Sentiment Quality Sentiment Quality

I went back. Had the chicken again. It was much better and now Stacy get’s
four. count em ... four Stars! (我又回去吃了鸡肉.Stacy 现在好多了, 

得了四分…嗯...四颗星!Useful=1,Stars=4) 
0 0 0.5 0 

Went here because of seeing it on food network. I find it highly overrated …
It’s basic, super greasy, not healthy at all breakfast but definitely would not

go out of my way to get here. It was fine, Denny’s is better. I tried to be 
healthy and ordered something with spinach and eggs. (来这里是因为 

在美食频道看到的,我发现它被高估了.这里是最基本的、超级油腻、 
不健康的早餐,但以我的方式绝对不会来这里…很好,Denny’s 更好. 

我试着保持健康,点了一些菠菜和鸡蛋.Useful=2,Stars=2) 

1 1 0 0 

通过分析表 8 中的第 2 个例子我们可以看出,用户对在美食频道看见的这家餐厅并不是很满意,但是在评

论中出现了“很好”“更好”这些词,使得基准模型 LSTM 将其误判为正向的情感,纵观整个评论和结合上下文语

境,我们发现用户表达的情感还是更加倾向于负面,从“油腻”“不健康”“高估”等词可以看出来.并且在评论中没

有出现该餐厅具体的价格、种类、地理位置等关键信息,因此对消费者的参考价值也不是很大.而本文提出的

JNET 模型能够正确地判断该条评论的情感倾向和评论质量. 

5   结束语 

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,同时,社交网站上评论增多,也为

情感分类和评论质量检测工作带来了新的挑战,挖掘评论中包含的情感倾向,对潜在顾客的购物倾向和商家的

营销策略具有重要的应用价值,而社交媒体上的评论数量众多,评论质量良莠不齐,更新速度快.因此,评论质量

检测研究工作尤为重要,评论质量检测可以快速筛选出高质量的在线评论,节省时间,提高效率. 
情感分类和评论质量检测这两个任务之间存在一定的相关性,此外,在情感分类和评论质量检测联合模型

中,应该同时考虑用户信息和产品信息的影响.来自同一产品的评论具有相似的情感倾向,而来自同一用户的评

论质量也具有一定的相似性.因此,本文提出了一种将用户信息和产品信息相结合的情感分析和评论质量检测

联合模型,具体来说:首先,用深度学习方法学习评论文本的共享表示;然后,利用注意力机制分别对用户信息和

产品信息进行编码.此外,我们还设计了一种组合策略,以充分利用这两种信息进行训练和预测.实验结果表明,
本文提出的 JNET 模型情感分类和评论质量检测效果与其他神经网络模型相比都得到了明显的改进. 

致谢  衷心感谢为本文的研究工作提供帮助的老师和同学. 
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