
 

 

基于观点动力学的在线点评研究
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【摘要】互联网时代的快速发展使得消费者能够在网络平台上通过浏览他人的在线评论收集产品的相关信息以及消费体

验，从而对消费者的观点产生重要影响。消费者群体表现出大众化、个性化、多元化和异质性等特点，进一步促成了网络群

体意见的多样性。为了探究在线平台群体意见的演化过程，文章以“大众点评”为例，在传统动力学模型的基础上对网络结

构、观点阈值等进行优化改进，构建出适用于在线点评的观点动力学模型并通过仿真模拟与实际数据相结合的方式进行研究

分析。该方法的提出有助于提高对在线点评观点演化内在机理的深入认识。
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Abstract　Due  to  the  rapid  growth  of  Internet,  consumers  obtain  information  about  products  and  experiences
from  online  rating  platforms,  which  further  influences  their  purchase  decisions.  The  popularity,  individuation,
diversification,  and  heterogeneity  of  consumers  contribute  to  the  diversity  of  online  review.  This  study  examines  the
evolution  process  of  opinions  on  the  online  review  platform.  Specifically,  the  network  structure  and  confidence
thresholds of traditional models are optimized based on the ground truth of Dianping via the combination of simulation
and actual data. The proposed method can deepen the understanding for the evolution process of online opinion.
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在互联网时代，每个人不仅是社会信息的消费

者，同时也是信息的生产者和观点的传播者[1]。在

线点评作为一种个体观点表达的方式，指用户或者

消费者通过线上平台直接对商品或服务评分并发布

评论。这种直接的观点表达，将作为一种反馈信

息，为下一个潜在消费者的行为决策提供参考。因

此研究点评平台中群体意见分布的观点动力学机

制，既可以进一步了解个体线上点评的行为规律，

也可以为商家保持良好口碑提供参考。

目前，关于个体在线点评观点动力学的研究主

要采用多主体建模的方法对点评意见分布进行解释

或预测。文献 [2]认为个体在观影后发表影评时容

易受到电影质量、其他用户评分以及自身评分习惯

的影响，基于此建立了关于电影评分的理论模型，

并使用豆瓣影片在线点评数据进行验证，该模型可

以较好地预测影片评分的意见分布。与预测评分意

见不同的是，文献 [3]则通过建立连续观点的动力

学模型，通过判断个体是否会选择发表评分，从而

预测在线点评的人数发展趋势。文献 [4]则是针对

电子商务环境下，基于个体时间与精力的有限性、

个人对他人观点的信任程度、发表评论的概率及现

有的历史评论等影响因素，构建出在线点评意见演

化动力学模型。通过仿真模拟实验的方式，分别讨

论了上述的各个因素对最终意见群体演化结果的影响。

目前主流的观点动力学模型归为离散模型和连

续观点模型两个大类。在离散模型中，个体的观点

只有赞成和反对两种情况。Sznajd模型[5]、Majority
rule模型[6] 和 Voter模型[7] 是离散模型的典型代表。

实际上个体的观点并不能简单地归结于 0和 1两种

情况，在连续模型中，个体的观点值是一定范围内 
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的连续数值，基于有界信任的 Deffuant模型 [8] 和

Hegselmann-Krause模型 [9] 是最具代表性的两个模

型。这两个模型用 [0,1]区间内的连续数值来表示

个体的观点值，只有在观点差值小于阈值的情况

下，两个个体之间才会发生意见交流，并互相产生

影响。在 Deffuant模型中每次选择两个个体进行观

点交互，与 Deffuant模型的不同点在于，HK模型

中的个体会受到群体中所有满足观点差值小于阈值

的其他个体的观点的影响，并以此来更新自己的观

点值。目前，关于舆论动力学的研究主要是在传统

的 Deffuant模型和 HK模型的基础上，从社会网络

结构[10-15]、评论文本挖掘[16-17]、个体特征[18] 等角度

进行研究。

伴随着在线点评平台的快速发展，越来越多的

学者基于观点动力学在社交网络的基础上研究用户

行为特征以及舆论传播的演化过程。然而，在线点

评行为与传统的舆情演化相比存在明显的差异，主

要包括以下几个方面：1) 在传统的舆论研究中，人

群中任意两个人都有可能发生观点交互并互相影响

对方的观点。但在线点评中，通常只能看到前人的

评论，而前人并不会受到即将发表的评论的影响。

因此，在线点评下个体间的影响是基于时间顺序的

单方面影响。2) 基于社交网络的舆论演化研究，是

在复杂网络的基础上考虑节点多样性、连接多样

性、网络结构复杂性等。而在线点评模式下是多个

前人对后续评论者的单向影响，即单向网络结构。

3) 社交网络下，个体间的交流可以发生在有人际关

系连边的好友，也可能是发生在有共同好友的两个

个体之间。而在在线点评平台上，通常是按照评论

发表时间的先后顺序进行展示，只有近期的少部分

评论会对用户产生影响。

本研究基于上述在线点评与传统舆论传播的差

异性，对传统的 HK模型进行部分针对性的修改，

并探究在线点评中所蕴含的观点动力学机制。

1　数据来源

在线点评行为常见于淘宝、京东、当当等各大

电商平台，其中大众点评是中国最大的在线点评平

台之一。用户可以在大众点评平台上发布自己对商

家的评论，同时他们也能够浏览其他用户的点评辅

助消费决策。

本研究选取了大众点评平台上 2012年 12月
至 2015年 1月用户的历史评论数据，共包括 3.8
万个商家，共 330万条历史评分记录。从中筛选出

评分数量超过 500条的店铺，剩余 1 610个商家，

205万条历史评分数据。每一条评分数据由星级、

口味、环境、服务组成，均是 [10, 20, 30, 40, 50]
分，以这 4种评分的均值作为店铺的整体评分。极

端的评论会影响实际数据的真实性和准确性，因

此 50分的极端评分在这里并不考虑，原因是：1)
雇佣水军模拟正常消费者的评论，提升整体平均

分，吸引更多的人到店消费是商家常用的手段[19]；

2)未发表评论系统默认打分为满分 50；这两种情

况不能反映真实的用户体验。
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图 1    所选店铺实际评分分布
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通过观察 500条以上店铺的评分分布情况，可

以将其归类为单峰模式和双峰模式两大类。单峰模

式即店铺的评分呈现出单一意见群体，双峰模式则

存在两个对立的意见群体。本文分别从这 1 610家
店铺中挑选了两种模式下具有代表性的 3个不同店

铺，实际的评分分布如图 1所示。

2　模型构建

2.1　Hegselmann-Krause模型

xt
i ∈ [0,1]

∣∣∣∣xt
i − xt

j

∣∣∣∣ < d

传统 HK模型是在 Deffuant模型的基础上演化

出的一种基于有界信任的连续动力学模型，目的是

研究群体中个体观点的演化过程。假设在一个群体

中，存在 N个个体，用 表示个体 i在 t时
刻自身的观点值，同时在 t时刻，个体 i会在群体

中与其他个体进行交流，发生观点间的交互，如果

个体 j与个体 i的观点差值小于观点阈值 d，即

，那么个体 j的观点会对个体 i的观点产

生影响，反之则不会有影响。个体 i在与其他个体

发生观点交互后，其观点值的更新如下：

I (i, x(t)) =
{
1 ⩽ j ⩽ N|

∣∣∣∣xt
i − xt

j

∣∣∣∣ ⩽ d
}

xt+1
i = (1−µi)× xt

i +µi

∑
j∈I(i,x(t))

ωt
i jx

t
j (1)

ωt
i j ∈ [0,1]

N∑
j=1

ωt
i j = 1

式中，收敛参数 μi 表示个体对其他个体观点值的

信任程度；观点阈值 d表示只有在观点阈值内的个

体观点才会对个体 i产生影响；权重 表示

个体 j对个体 i的影响程度，且 。

2.2　模型修正

在线点评观点传播的特点与 HK模型并不完全

相同，其传播过程如图 2所示。基于在线点评模式

观点传播的特点，本文在 HK原始模型的理论基础

上针对以下三个部分进行了调整，使得新模型能够

适用于在线点评模式下的观点演化模式。

1) 在 HK模型中，基于社会人际关系复杂网

络，个体之间的观点交互只在有关系的个体间发

生，即只有两个节点之间存在关系连边，且观点差

值小于阈值才会发生两者间的观点交互。然而在在

线点评中，用户之间的社会网络关系并不明显，个

体间的观点交互是基于评论时间先后顺序的，只有

后发表评论的人才能看到已有的评论。因此，本文

将社会人际关系网络结构转变为基于时间先后顺序

的单向网络结构。

2) 在线点评店铺中存在大量的历史评论，且网

页上每次仅只会显示几十条评论，由于决策的时间

有限，不能看完所有的历史评论，只有近期的评论

数据会对用户观点产生直接的影响。假设最近的

K条评论会对用户的观点有影响。

3) 不同个体之间的信任程度不一致。传统的

HK模型通过产生一个随机数作为两个个体间的信

任值。大众点评中，用户更倾向于相信近期的评论。

在观点差小于阈值 d的前提上，发表时间越近的评

论对当前用户的评分所造成的影响程度越大。这里

ωt
i j ( j,K)用 表示第 j条评论对第 i条评论的影响程度。

j ∈ [i−K, i−1]

综上所述，个体观点值的更新如式 2所示，其

中 i表示当前新增的评论为评论序列的第 i条，

，e表示第 i条评论的初始观点，服

从 [0,1]之间的均匀分布，μ表示收敛参数。

x′ =
i−1∑

j=i−k

ωi j ( j,K)× x j

/ i−1∑
j

ωi j ( j,K)

xi = e+µ
(
x′− e

)
(2)

2.3　模型仿真

根据大众点评的实际情况，本文基于传统

HK模型进行修正，提出了适用于在线点评模式中

的新模型，并对比分析了每一个参数对最终仿真结

果所造成的影响。

意见群体的形成与 K值的大小紧密相关，如

图 3所示。当 K值较小时，也就是用户阅读的评

论数较少，即只有少部分评论会影响到用户的评

分，K值越小说明用户受到其他用户的影响越小，

那么用户之间就很难形成意见群体。随着 K值的
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图 2    模型基本流程图
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增大，越来越多的评论会影响到用户，那么用户就

容易与周围其他用户的意见达成一致，最终形成了

意见群体。从图中可以看到，当 K值大于 10时，

最终的结果并不会随着影响用户的评论数量的增加

而产生明显的差异。

观点差阈值 d表示的是只有两个个体间的观点

差值小于 d，才会彼此互相影响。如图 4所示，如

果任意两个用户之间都无法对对方产生影响，即

当 d=0时，随着时间的推移，最终是评分区间内均

匀分布的结果。当阈值 d逐渐增大时，部分观点差

较小的用户之间开始相互影响，且阈值 d越大，两

个用户之间越有可能会相互影响，向对方的意见靠

近趋于一个中间值。此时会形成两个不同的意见群体，

形成两种截然不同的对立意见。当 d值足够大即

d>0.5时，观点差异较大的用户之间也会相互影响，

大量用户互相交流影响，最终形成一个统一的意见。
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图 3    K值对意见群体形成的影响
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收敛参数 μ表示个体受到他人观点的影响程

度。如图 5所示，μ值较小时用户坚信自己的观点

是正确的，无论他人的观点与自身差异的大小，都

不会轻易采纳他人的观点。随着 μ值的增大，用户

逐渐开始接受他人的观点。在受到周围其他用户的

影响后，观点差异较小的用户之间达成统一意见，

最终形成两种对立的意见群体。
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以上 3个仿真结果表明，个体参考评论数 K、
观点阈值 d和收敛参数 μ均会对在线点评的演化结

果产生重要的影响。其中，最终形成意见群体个数

是由观点阈值 d的大小所决定的。本文在大众点评

实际评分数据分布中观察到的单峰、双峰两种模式

与最终的仿真结果一致。

3　结 束 语
以大众点评、淘宝、京东、豆瓣等为代表在线

点评平台的兴起，为消费者提供了发表个人消费体

验的平台，同时也使得其他后续的消费者能够参考

他人的评论便于自身更好地做出消费决策。传统的

舆论动力学模型在社会人际关系网络的基础上探究

观点演化的内在机制。然而，在线点评平台上用户

之间的社交关系十分单薄，用户之间通常不存在任

何社交关系，无法构建出有效的社会人际关系网

络，因此传统舆论动力学模型对于在线点评上的观

点演化存在明显的缺陷。本文从以下两个方便针

对 HK模型进行修正：1) 将社交关系网络替换为以

时间先后为顺序的多对一的中心网络结构；2) 将个

体间的信任程度与发表评论的时间间隔因素结合。

仿真结果表明，参考评论数量 K、观点差阈值 d以
及收敛参数 μ三者是影响最终意见群体演化结果的

主要因素。后续的研究可以针对不同点评店铺的实

际情况，更深入分析各个参数，进一步丰富模型。
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