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摘要：为促进检验检测业服务质量提升，以检验检测（IT）服务质量评级和用户服务需求为切入点，采用基于长短期记忆网络（LSTM）的深度学习方法，设计由有形性、可靠性、响应性、安全性和移情性5个维度构成的评价体系，通过检验检测-服务质量-长短期记忆网络-情感分析模型（IT-QoS-LSTM-SA）对检验检测服务机构服务质量（QoS）进行评价与反馈，并利用7万多条相关文本数据进行实证。结果显示：LSTM模型在检验检测用户评论分类中的准确率达到了85.24%；根据情感分析（SA）计算得出检验检测服务质量的总评分为0.491 6，处于满意和非常满意程度之间。由此可以直观地看出检验检测服务质量在各项评价指标上的优劣程度。
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Abstract: In order to promote the service quality of the inspection and testing (IT) industry, the IT service quality rating and user service demand are used as the entry point, and a deep learning method based on long and short-term memory network (LSTM) is adopted, an evaluation system including five dimensions: tangibility, reliability, responsiveness, security and empathy is designed, and the inspection and testing - service quality - long and short-term memory network - sentiment analysis model (IT -QoS-LSTM-SA) to evaluate and provide feedback on the quality of service (QoS) of IT service organizations, and more than 70,000 relevant text data are applied for empirical evidence. The results show that LSTM model achieves an accuracy rate of 85.24% in the classification of IT user reviews; the overall rating of IT service quality is 0.491 6 according to sentiment analysis (SA)., which is between satisfactory and very satisfactory . This can visually see the quality of IT services in the degree of merit of each evaluation index.
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1  文献综述 
检验检测作为我国治理体系的主要技术和工具，是国家质量技术基础中不可或缺的一部分[1]，其在提高产品质量、实现可持续发展、保护生态环境和促进经济社会高质量发展等方面发挥着重要作用。我国检验检测服务业虽然作为八大高技术服务业之一，但其建设相对于欧美其他国家而言发展较晚，在很多方面还不健全，随着我国检验检测行业市场规模的逐年增长，保障产品质量安全、提高供给质量、促进绿色发展显得尤为重要。在这样的背景下，构建一套标准的检验检测服务质量评价指标体系，对检验检测服务质量开展合理正确的评价，能够推动检验检测机构提升技术服务水平，同时可以提高检验检测机构的可持续发展能力和服务用户的能力，促进检验检测领域的快速发展。而对于检验检测用户来说，此举能够帮助他们充分了解检验检测服务行业的现状，进而合理地选择相应服务[2]。
现阶段，传统的评价方法主要有层次分析法（AHP）、模糊数学法、灰色关联分析法（grey incidence analysis, GIA）、人工神经网络（artificial neural networks, ANN）分析方法等，如Sucahyo等[3]、Feng等[4]、Dhillon等[5]、Shuai等[6]的研究。李万星等[7]通过结合数字化科教评价平台信息服务的特点，构建科教评价平台信息服务质量评价指标，通过专家打分结合AHP分析获得权重，以此确定指标体系的评价标准，通过实证分析对平台信息的服务质量进行了评价。但用户的需求会随着环境、时间等因素的变化而变化，同一个用户也可能出现对服务质量的不同需求，因此这些传统的评价方法无法解决检验检测服务质量评价特征值变化的情况。对于服务质量评价的难以量化以及数据来源可信度低等问题，不少学者开始通过在线评论情感分析和深度学习相结合的评价方法，实现服务质量的测量及评价，例如，由丽萍等[8]通过基于语义的在线评论情感分析获得服务质量评价属性和评价数据，采用TOPSIS多属性方法综合计算情感分析结果，通过实例进行验证发现，该方法不仅获得了评价对象在某一属性上的具体评价结果，而且为科学有效地衡量服务质量提供了综合排名信息；赵宇晴等[9]提出了一种基于在线评论数据获取用户需求信息并实现用户满意度评价的方法，结合情感分析计算需求实现程度，从而实现用户满意度的量化评价。
[bookmark: _Hlk102491015]综合考虑已有方法的优势和不足，本研究采用基于长短期记忆网络（long short-term memory，LSTM）的深度学习方法。一方面，这种方法不需要手动嵌入单词、短语和句子，也不需要考虑它们之间的语义或语法联系，可以自动提取句子的特征，以适应特征值的变化；另一方面，LSTM模型可以特定挖掘整个句子的长距离依赖关系，从而充分利用句子的特征信息，有效识别部分情感极性但表达不清的句子的情感极性，从而提高深度神经网络在情感分类中的准确性。
本研究从检验检测评级的服务质量和用户服务需求角度出发，提出新兴产业检验检测服务质量的评价指标体系，并以深度学习（deep learning）的服务质量评价方法为基础，根据实际情况在研究过程中对LSTM模型参数进行动态调整，最大限度地避免过拟合情况出现，以此计算出评论数据的情感极性强度，识别用户对检验检测服务质量在各个评价维度上的情感倾向。
2  检验检测服务质量评价指标体系的构建
在构建评价指标体系之前，对当前研究成果进行梳理，充分挖掘影响检验检测服务质量的重要指标，与服务质量的特征和用户对检验检测服务的需求相结合，由此构建了包含5个一级指标和14个二级指标的评价指标体系，且详细描述了各项评价指标，保证了所有评价指标的合理性；同时，借鉴 Parasuraman等[10-11]的研究，在SERVQUAL服务质量评价模型的基础上，结合用户的实际需求，通过改进传统服务质量（QoS）的5个维度，设计了由有形性、可靠性、响应性、安全性和移情性5个评价维度的评价体系。
（1）有形性。在测量检验检测服务平台上存在一些清晰可见的有形服务，通过有形性的检验能够反映出服务程度的大小。
（2）可靠性。检验检测服务平台对用户需求的实际完成程度可以通过可靠性进行衡量。判断检验检测服务质量的一个重要指标是，当用户通过平台对问题作出反馈时，平台能否给用户作出回应；除此之外，也能判断出平台是否完全按照所签订的服务协议完成用户的需求。
（3）响应性。检验检测服务平台对用户需求的回应速度可以通过响应性来体现；除此之外，也能判断出检验检测提供方对用户的需求处理程度。
（4）安全性。用户能否对检验检测服务平台完全信任与该平台的安全性有着密不可分的关系，所以检验检测服务平台必须要保证用户的隐私不会受到侵害、数据能够得到有效的监督等；除此之外，通过安全性也能够看出检验检测提供方在服务过程对用户信息安全的保护程度。
（5）移情性。检验检测服务平台在工作过程中是否以用户为核心，是否最大限度地保护用户的利益以及是否尽全力满足用户的需求。

参考由中华人民共和国国家质量监督检验检疫总局、中国国家标准化管理委员会发布的《信息技术服务质量评价指标体系》（GB/T 33850－2017），并根据实际情况，在每个维度下适当增减一些指标，进一步对5个维度设置各维度下的14个具体子指标，确立检测服务质量评价指标体系（见表1）。

                               表1  检验检测服务质量评价指标体系
	维度
	指标层

	
	指标
	介绍

	有形性（B1）
	可视性（C1）
	检验检测提供方向用户以可见的方式展现其服务的程度

	
	合规性（C2）
	检验检测提供方的服务遵循标准、约定或法律法规规定的程度

	可靠性（B2）
	完备性（C3）
	检验检测提供方所提供的服务能够具备服务协议中承诺的所有功能的程度

	
	连续性（C4）
	确保服务协议在任何情况下都能得到满足的程度

	
	有效性（C5）
	检验检测提供方按照服务协议要求对用户的服务请求进行解决的程度

	
	可追溯性（C6）
	检验检测提供方在服务过程中涉及的活动应具有原始的完整记录，实现有据可查的程度

	响应性（B3）
	及时性（C7）
	检验检测提供方按照服务协议要求对用户的服务请求响应快慢的程度

	
	互动性（C8）
	检验检测提供方通过建立适宜的互动沟通机制保障自身及用户进行信息交换的程度

	安全性（B4）
	可用性（C9）
	用户对信息的正常使用程度

	
	完整性（C10）
	检验检测提供方在服务过程中管理的信息完整程度

	
	保密性（C11）
	检验检测提供方在服务过程中不泄露用户信息的程度

	移情性（B5）
	主动性（C12）
	检验检测提供方主动感知用户的需求并积极采取措施保障服务提供的程度

	
	灵活性（C13）
	检验检测提供方应对用户需求变化的程度

	
	礼貌性（C14）
	检验检测提供方在服务过程中展现的服务语言、行为和态度规范化的程度



（1）有形性维度包括合规性和可视性两个指标。其中，合规性指的是检验检测提供方所提供的检验检测服务按照相关法规规定的执行程度；可视性指的是检验检测提供方在向用户提供服务的过程中需要以可见的方式进行，例如服务交付物的呈现、咨询服务交付物的呈现等。
（2） 借鉴张明英等[12]的研究，在可靠性维度下设计可追溯性、有效性、连续性和完备性4个指标。其中，可追溯性指的是检验检测提供方在提供服务的过程中，应当对服务全过程进行完整记录，在服务完成后也能提供复查的依据；可追溯性主要是指对服务记录的可追溯性；有效性指的是检验检测提供方在处理用户需求的过程中要严格按照双方的服务协议，在规定的时间内完成，最终结果要与双方最初所规定的结果匹配；连续性指的是无论发生任何情况，检验检测提供方都需要保证按照服务协议的要求完成用户需求，从检验检测提供方在准备计划时是否连续可以进行判断；完备性指的是检验检测提供方所能提供的服务要和服务协议中所承诺的程度相匹配，保证服务的完整性。
（3）响应性维度包括互动性和及时性两个指标。互动性指的是检验检测提供方在和用户合作前要先建立起一个合适的互动沟通机制，包括投诉处理率、互动沟通机制等，保证双方可以有效地进行信息交换，具体体现在为检验检测提供方对评价咨询服务投诉的解决程度和双方互动沟通的深入程度；及时性指的是在用户发出需求时，检验检测提供方能否按照服务需求快速给出回复，包括及时解决率和及时响应率等，主要体现为用户在提出需求之后，检验检测提供方的解决速度和响应速度。
（4）安全性维度包括保密性、完整性和可用性3个指标。其中，保密性指的是用户和检验检测提供方在合作过程中，检验检测提供方对用户的信息要进行严格保密，包括泄密事故的发生情况和保密机制的运行情况等，主要表现为检验检测提供方在服务过程中的保密能力和保密管理水平；完整性指的是检验检测提供方在解决问题过程中管理信息的完整程度，包括信息完整状态比率，主要表现为处理用户需求时是否出现转移、破坏等；可用性指的是用户能否对信息正常使用，包括需求访问权限的满足率和控制率，主要体现在检验检测提供方获取用户需求的访问权限和业务要求的匹配情况。
（5）移情性维度包含礼貌性、灵活性和主动性3个指标。礼貌性指的是检验检测提供方在对用户服务过程中言语和行为的规范程度，包括态度、行为和语言的规范；灵活性指的是检验检测提供方完成用户需求变化的程度，包括需求响应灵活性，体现在用户发生需求变化时检验检测提供方的应对能力；主动性指的是检验检测提供方在了解用户的需求之后积极主动提供服务的程度，包括主动介绍咨询服务和服务监控等。
3  基于深度学习的检验检测服务质量评价方法
通过对用户评论数据进行中文预处理，然后在评价维度中输入要使用的文本信息，以维度为单位提出基于深度学习的检验检测服务质量评价模型，并利用LSTM模型进行情感分类和计算每个维度的情感得分情况，识别用户对检验检测服务质量在各个评价维度上的情感倾向，从而对检验检测服务质量进行综合评价。总体评价方法框架如图1所示。

【图1内文字和字符的字级最大不超过宋体六号且不加粗，用附件单独提供清晰度足的图片】
[image: ]
图1  评价方法总体框架
3.1  预处理
[bookmark: _Hlk105859889]由于用户评论数据的整体风格更偏于口语化，其中包含许多无意义的词和标点符号，所以需要先对评论中的数据进行处理，只保留所需要的数据；然后利用jieba分词对数据进行分词处理，并以此为依据对自定义词典和停用词典进行补充。
3.2  检验检测服务质量关键词词库构建及分类
参考郑诚等[13]的研究，通过TextRank算法抽取关键词，利用不同词间存在的共现关系构建网络。TextRank核心计算式子为：
	[bookmark: _Hlk109053994]
	

	（1）








式（1）中：指句子的权重；指阻尼系数，一般为0.85；表示两个句子的相似度；指上次迭代出句子的权重。
初步统计的词频所展现的都是与检验检测有关联的关键词，但是在这中间也间杂着许多非关联词语，所以需要更精准地提取关键词。利用Python中的Word2vec 库中对文本数据进行向量化，先对基础词和词语之间的向量距离进行计算，然后再对关键词词库进行扩充处理。参考蔡庆平等[14]的研究，利用Word2vec工具中的跳字模型（skip-gram）和连续词袋模型（CBOW），对词与词之间的距离计算之后，找出和目标词语语义相近的词，进而对词库进行补充。
根据所构建的检验检测服务质量评价维度对关键词进行分类，由于在评价时会对同一个评论从多个维度角度作出评价，导致每个维度下的评论数总和多于有用评论总和，因此根据各个指标的特点和内涵，从特征词中人工选取符合各服务质量指标的特征词作为指标种子词。最后使用Python中的gensim函数库来训练 Word2vec词向量模型，将词语进行向量化处理，并以完成训练的词向量为基础，对词语的相似度进行计算。
3.3  构建基于深度学习的检验检测服务质量评价模型
深度学习作为一种神经网络，可以用于建立和模拟人脑进行学习，由输出层、隐藏层和输入层3个部分组成，通过模拟人脑实现运行，在文本、图像等数据处理中得到了广泛应用[15]。深度学习可以深入学习低层次的结构，从而识别更抽象的高层数据特征，并且可以提取到更多数据特征，在处理大批量数据时的精准度比其他传统方法要高[16]。
3.3.1基于LSTM的文本分类





[bookmark: MTBlankEqn]1997年，Schmidhuber和Hochreiter[17]【补标引著录原始文献，且以下文献序号随着调整。注意不能以增加来源描述或所谓“注释”代替文献标引著录，且如果来源为图书，还应著录具体引用页码】首次提出LSTM算法，该算法属于循环神经网络（RNN）的一种特殊类型，可以较好解决长序列训练中的梯度爆炸和梯度消失问题[18]。LSTM结构如图2所示，循环单元由遗忘门f、输入门i、输出门O三部分组成[19]，能够实现对整个神经元的控制；记忆单元C的作用则是在网络中实现对神经元信息的传输；其中X表示矩阵中元素相乘，+号代表矩阵加法，用于控制输入的数据，表示t时刻的记忆单元状态，表示当前神经元的输出，是作为输入的tanh单元，表示t时刻隐藏状态，是隐藏层的参数。







【图2中，“tanh”修改为“tan h”；“X”“σ”均改为斜体；每个参数符号首次出现时须交代其代表的含义，如t、h等所代表的含义，可在正文中或加图注说明，且注意，每个参数符号的含义在文中是唯一的，不能重复使用来表征不同含义】
[image: ]
图2  LSTM结构

利用LSTM进行情感分类的具体步骤如下：首先进行向量化处理操作，将原始评论数据转化为 LSTM 模型需要的格式；然后LSTM 通过门的结构自动保存对神经网络有影响的信息，以此进行特征的选择，并在每个时刻更新状态；最后，利用构建好的LSTM情感分类模型对检验检测的评论文本内容进行情感分析。
3.3.2情感分析
基于词典的情感分析的主要流程包含文本前期处理、评价单元提取、情感词典构建以及情感强度计算4个部分。根据情感词典换算观点词中的形容词、副词、否定词情感强度，计算评论单元的情感得分。
	
	

	（2）






式（2）中：表示评论单元的情感得分；表示形容词情感强度；表示副词情感强；表示否定词情感强度。情感强度的量级划分为五档，分别为0.5、0.3、0.1、−0.1、−0.5，依次设定为非常满意、满意、一般、不满意、很不满意。
评价指标由多个评价单元组成，因此，借鉴张公让等[20]的研究，以评价单元的平均值作为参考计算指标的情感强度。
	
	

	（3）






式（3）中，表示为第个指标，即指标的情感得分等于个评价单元得分的平均值。
3.4  指标权重和服务质量评价的设定
考虑到不同行业对服务质量特征的关注程度不同，指标权重的设定方案则可以根据实际情况进行设定，因此，采用TF-IDF方法作为特征值权重的计算方法。
【确定其中参数符号唯一】
	
	

	（4）





式（4）中：表示指标的权重；表示特征值出现的次数。
检验检测服务质量总分值（GS）的计算式子如下：
【确定其中参数符号唯一】
	
	

	（5）




式（5）中，表示评价指标的情感得分均值。
4  实证研究与结果分析
4.1  数据获取与处理
本研究的数据收集包括两个部分：一部分是通过爬虫技术得到国家市场监督管理总局官网上的公众留言及部门回复数据；另一部分是中国检验认证集团综合性质量服务机构的用户评论数据。通过构建检验检测服务质量关键词，对所收集的7万多条文本数据进行有用文本提取，共提取出27 908条相关评论作为情感分类的数据集。根据关键词匹配和数据属性分为5类，分别与检验检测服务质量评价指标体系的5个维度相对应，随机抽取其中70%的数据用作训练集，30%用作测试集，最终得到训练集19 408例，测试集共8 500例。为了验证方法的有效性，选取其中9 057条数据进行情感分析，计算各指标情感得分值及服务质量的评价总得分，从用户角度来分析和评价检验检测服务机构的服务质量。
4.2  实验环境及参数调节
在Keras框架下搭建神经网络模型，该框架具有较强的扩展性、简易性、高度模块化、操作十分简便等，并且能够在短时间内以最快的速度建立起网络结构[21]。实验环境如下：AMD Ryzen 74 800U with Radeon Graphics 1.80 GHz，内存（RAM）为16 GB，操作系统 64 位 Windows10。参考其他学者的参数设置和在训练集上的反复试验调整，最终实验参数设置如表2所示。其中，vocab_size指训练集的词典的大小；index_from指该指数及以上的实际词语【什么】；hidden_size为隐层状态的维数，即LSTM内隐含节点数；embedding_size指词向量维度【什么】；训练周期epoch_num上限设置为200；label_num指标签数量【什么】；batch_size为单次输入数据量，即每一次输入多少条评论数据；learning_rate指的是学习速率的初始值；es_patience指提前停止训练的迭代次数【什么】。
[bookmark: _Hlk109055204]                            表2  LSTM神经网络参数设置
	参数
	值

	vocab_size
	1 600.00

	index_from
	96.00

	hidden_size
	256.00

	embedding_size
	512.00

	epoch_num
	200.00

	label_num
	5.00

	batch_size
	256.00

	learning_rate
	0.01

	es_patience
	15.00



4.3  分类结果
通过Word2vec对数据向量化处理后，共生成11 258个关键词，与上述5个维度进行内涵和特点的匹配，从而生成每个维度一一对应的关键词词表。部分关键词分类结果如表3所示。
                            表3  服务质量部分关键词分类
	维度
	关键词

	有形性
	产品质量，责任人员，保证体系，管理体系，性能，证明书，责任人，控制系统，评定，检疫，抽查，产品安全，质量保证，质保，计量，检查，评价

	可靠性
	明确规定，法律法规，条例，许可法，依照，法规，违反，条款，安全法，规范，情形，执行，指出，设法

	响应性
	收到，多次，反映，接到，询问，核实，研究，意见，建议，得到，发送，请求，推送，面临

	安全性
	人民，人身，保护，防范，生命财产，秩序，生命，群众，扰乱，危及，诚信，经济社会，稳定

	移情性
	业主，原厂，收取，全部，支付，开发商，经销商，银行，热线电话，语音，其他人，转移，交付，保存，发货，使用者



经gensim函数库完成训练的词向量可以直接被调用，用于对种子词的向量化处理，对种子词和其余词语的相似程度进行计算，最后一共选出了最相关的10个词对种子词补充。二级指标的扩展种子词如表4所示。
                            表4  指标种子词扩展词
	指标种子词
	扩展词

	可视性
	技术规范，规章，产品质量，设计标准，国家标准，法律法规，环境保护，行业标准，管理制度，部门规章

	合规性
	国家标准，行业标准，标准规定，技术标准，法规，指标，国际标准，政策，监督制度，规范

	完备性
	真实，清晰，遗漏，过错，隐私，核验，匹配，强调，同步，来源

	连续性
	中断，总数，超过，停工，最长，少于，每人，每月，每次，当天

	有效性
	结束，完毕，上传，投入使用，通过鉴定，延期，领取，延长，失效，到期

	可追溯性
	合同，签字，存档，逾期，维护，定期，原始记录，措施，保存，责任

	及时性
	立即，督促，调查，更新，核实，依法，整改，纠正，反馈，立案

	互动性
	回答，帮助，反映，核实，解答，调查，重视，了解，沟通，联系

	可用性
	市监局，政府部门，审批，质监局，行政，职责，上级，证监会，工信，人民政府

	完整性
	信息系统，档案，公示，查询，年度报告，显示，提示，工商，信用，网站

	保密性
	同步，恶意，买家，贩卖，征信，冒充，个人信息，账户，利润，隐私

	主动性
	协调，推动，落实，树立，严查，社会公众，完善，百姓，群众，便民

	灵活性
	改变，不变，跨度，变动，结构，改动，更换，增加，降低，差异

	礼貌性
	感谢，宝贵意见，仅供参考，尊敬，指示，参照，参阅，遵照执行，指教，遵循



最后LSTM模型经训练后，采用损失值（loss）和准确值（accuracy）对模型进行评价，其中loss是预先设定的损失函数计算得到的损失值；accuracy是模型在数据集上基于给定 label得到的评估结果，即准确度，分别如图3、图4所示。其中，Train Acc、Val Acc分别代表训练集和验证集的准确度；Train Loss、Val Loss分别代表训练集和验证集的损失值。
【图3、图4中的横纵坐标标目需翻译成中文；图3纵坐标轴上的初始值“0.0”修改为“0”，其余值不变；图片内文字和字符的字级最大不超过宋体六号且不加粗。用附件单独提供清晰度足的图片】
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图3  LSTM模型训练周期对情感分类损失度的影响
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图4  LSTM模型训练周期对情感分类准确度的影响

由于多标签文本分类具有多个数量不固定的标签，使用频率较高的评价参数为Micro-recall和Micro-precision，将标签的召回率和整体精确率纳入考虑范围，但在实际情况下两者的值并不能达到最好的状态，因此通常使用Micro-F1评价多标签文本分类可以获得相对较好的结果。Micro-F1是Micro-precision 和 Micro-recall的调和平均，参考郝超等[22]的研究，计算式子如下所示：
	
	

	（6）

	
	

	（7）

	
	

	（8）


式（6）～（8）中，L代表类别标签总数。
LSTM模型在数据集上的结果显示，有形性维度F1值达到0.724 2，可靠性维度F1值达到0.835 0，响应性维度F1值达到0.741 4，安全性维度F1值达到0.896 9，移情性维度F1值达到0.877 3，具体如表5所示。由此可见，实验结果的F1值与数据量呈正相关，数据量越大则实验结果F1值越高。出现这种现象的原因是，越多的数据量越能帮助深度模型获取更多的数据特征，从而使精度得到大幅度提升。训练后的LSTM模型经评估后，文本数据达到85.24%的最终分类准确率，后续将以LSTM训练得到的分类模型作为评价研究的支撑。
【图5中，请给出表头的中文】
                            表5  LSTM模型训练结果
	维度
	Precision精确率
	Recall召回率
	F1值
	Support数据量

	有形性
	0.812 6
	0.653 2
	0.724 2
	790

	可靠性
	0.833 3
	0.836 6
	0.835 0
	759

	响应性
	0.814 0
	0.680 7
	0.741 4
	971

	安全性
	0.889 2
	0.904 8
	0.896 9
	2 563

	移情性
	0.845 5
	0.911 5
	0.877 3
	3 411



4.4  实证分析
基于情感得分的计算步骤，输入用户的评论数据，对评价值进行归一化处理，使之映射到0～1之间，进而计算出评价指标的情感得分。从表6可见，用户关注度较高的指标分别是移情性、有形性和安全性，表明在检验检测服务质量上，用户比较看重的是自身利益、有形可见的服务以及信息的安全程度。对于可靠性和响应性指标，由于我国检验检测业发展较晚，很多检验检测的问题不能及时得到解决，在服务质量上不能满足所有用户的需求，用户对于检验检测服务质量上的可靠性、响应性程度并不满意，因此检验检测提供方应当在服务过程中多注重服务的完整程度，尽可能按照服务协议的要求完成用户的需求，及时解决用户的服务需求，提高可靠性和响应性。
                            表6  评价维度情感得分的统计结果
	评价维度
	情感得分

	
	均值
	标准差

	有形性
	0.572
	1.337

	可靠性
	0.372
	0.714

	响应性
	0.377
	0.855

	安全性
	0.540
	1.756

	移情性
	0.612
	0.928



由于TF-IDF判断权重是根据关键词在文中出现的次数成正比增加来决定，因此，有用性文本的数量越多，权重则越大。从表7可见，权重排名前三的指标为安全性、响应性和移情性，三者权重总和超过50%。其中，用户较为看重的服务质量包括自身信息的保密程度、检验检测提供方对于用户需求的解决程度以及检验检测提供方在服务过程中的行为规范程度，这些是未来检验检测提升服务质量需关注和改善的方面。情感强度的分值范围设定为[−0.5，0.5]，而根据上文计算得出目标检验检测服务机构服务质量的评价总得分为0.491 6，可以看出检验检测服务质量总体得分为正值并且在[0.3,0.5]之间，表明用户对于检验检测服务机构服务质量的满意度处于满意和非常满意之间。
【表7中，二级指标的权重相加大于1？】
                            表7  检验检测服务质量评价指标权重
	维度层
	指标层

	指标
	权重
	指标
	权重

	有形性
	0.153
	可视性
	0.053

	
	
	合规性
	0.048

	可靠性
	0.177
	完备性
	0.086

	
	
	连续性
	0.077

	
	
	有效性
	0.092

	
	
	可追溯性
	0.110

	响应性
	0.226
	及时性
	0.030

	
	
	互动性
	0.060

	安全性
	0.259
	可用性
	0.051

	
	
	完整性
	0.078

	
	
	保密性
	0.081

	移情性
	0.185
	主动性
	0.063

	
	
	灵活性
	0.083

	
	
	礼貌性
	0.088



5  总结与展望 
本文基于QoS指标和服务评价指标构建了包含有形性、可靠性、响应性、安全性和移情性的检验检测服务质量评价指标体系，同时针对传统评价方法无法解决特征值变化问题以及检验检测领域数据获取难度大、数据来源可信度低等问题，采用了深度学习的评价方法，并采用TF-IDF法来确定各评价指标权重，在检验检测服务质量评价中体现出了较强的有效性和适用性，通过对用户评论的情感分析，能够客观、真实地反映检验检测的服务质量在各项评价指标上的优劣，可以帮助满足用户不同的需求，可为检验检测业提升服务质量提供参考价值，在一定程度上助推我国检验检测的高质量可持续发展【论文以反映笔者开展的研究工作和取得的主要成果为主，避免自评，相关内容可融入结论及讨论部分，通过深入讨论来体现本研究的价值】。通过对检验检测涉及的服务质量评价指标予以赋权重和情感得分计算，可以直观看出各项指标间存在差异，导致检验检测服务质量总体评分的高低，从而为检验检测业改进服务质量、设计有针对性的提升策略提供依据。
然而，目前检验检测领域公开的数据集还不够充足，在今后的研究中，需要在数据集有限的条件下构建出更高效的评价方法和评价模型；同时，进一步优化检验检测评价算法，提升模型的精准性和泛化性，创造适用于评价权重动态更新的反馈方法。
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