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摘  要 

互联网的快速发展给各大电商平台和生产厂家带来机遇的同时也带来了挑战。用户在互联网上购物的同

时，产生了海量的评论数据，而在这些评论文本中包含着许多有价值的潜在信息，因此通过对商品评论

信息的分析，不仅能让企业掌握更多自身产品和服务中的具体细节信息，同时能够进一步分析用户的消

费行为，从本质上发现用户的需求偏好，推进企业实施科学经营决策。本文的研究对象是笔记本电脑，

使用爬虫技术获取联想拯救者Y9000P的用户评论，对数据进行预处理、分词与词性标注，采用余弦相

似度的方法进行主题数寻优，确定主题数后建立隐藏式狄利克雷模型(Latent Dirichlet Allocation)，挖

掘用户高频关注的产品属性，用词典匹配的方法匹配情感词，进行情感倾向分析，得到用户对产品的意

见、态度、购买偏好、购买习惯以及购买动机。 
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Abstract 
The rapid development of the Internet has brought opportunities as well as challenges to major 
e-commerce platforms and manufacturers. While users are shopping on the Internet, they gener-
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ate a large amount of comment data, and these comment texts contain many valuable potential 
information. Therefore, through the analysis of commodity comment information, enterprises can 
not only grasp more specific details of their own products and services, but also further analyze 
users’ consumption behavior, discover users’ demand preferences in essence, and promote enter-
prises to implement scientific management decisions. The research object of this paper is notebook 
computer. It uses crawler technology to obtain user comments of Lenovo savior Y9000P, prepro-
cesses the data, segment and label the part of speech, uses cosine similarity method to optimize 
the number of topics, establishes LDA model after determining the number of topics, excavates the 
product attributes that users pay high attention to, uses dictionary matching method to match 
emotional words, carries out emotional tendency analysis, and obtains users’ opinions, attitudes, 
purchase preferences, habits and motivations. 
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Text Mining, Latent Dirichlet Allocation Model, Behavior Analysis, Online Comments, Sentiment 
Analysis 
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1. 引言 

随着电子商务的不断发展，以及人们消费观念和习惯的转变，商品的传统销售渠道正逐渐向现代销

售渠道改变，网上购物已经成为主流。与此同时，网购平台发展逐渐成熟，线上消费产生了大量评论数

据，针对这些数据中隐藏的信息进行挖掘分析，获取用户在购买产品时的心理、需求和满意度等一系列

行为信息，可帮助企业发现用户的偏好习惯、需求关注以及产品购买行为的影响因素等，进而推进企业

实施科学经营决策。 
然而，对企业来说，想要从海量的评论数据中获取有价值的信息，就必须对数据进行进一步加工，

并借助恰当的工具进行分析，寻找用户评论数据中所隐藏的关联信息，进而更好地对竞争产品进行对比

分析、规划产品的未来营销策略。 
文本挖掘是数据挖掘的分支，属于一项新兴的领域，经过几年的发展，目前文本挖掘已经成为一项

热门研究。通过对用户评论进行文本数据挖掘，进而分析用户行为，从大量的评论数据中挖掘到有价值

的信息，这将对企业做出有针对性的营销策略具有重要意义。本文选用 LDA 模型对处理后的数据进行建

模，挖掘用户高频关注的产品属性，获取用户对这些特征的意见和态度，了解消费者的购买偏好、购买

习惯以及购买动机，结合分析结果与行为科学理论，分析用户购买行为。 

2. 相关研究 

2.1. LDA 主题模型相关研究 

主题模型(Topic Model)作为一种有效的文本数据挖掘方法，已经受到了学术界的广泛重视。在文本

挖掘过程中，由于大量的数据是非结构化的，所以要从这些数据中得到相应的、需要的信息是较为困难

的。主题模型可以识别文档中的主题，挖掘隐藏在主题中的信息，在主题聚合、提取非结构化文本中信息、

特征选择等方面有着广阔的应用前景。Blei [1]等人提出的 Latent Dirichlet Allocation (LDA)是其中最具代表
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性的模型，通过引入了主题和词汇的潜在狄利克雷分布，有效的解决了传统主题模型中的过拟合问题。 
国内，许多在线评论的研究中都有主题模型的应用，例如评论满意度分析、评论推荐、无效评论发

现和评论情感分析等[2]。关鹏[3]等为了有效确定科技情报分析中 LDA 主题模型的最优主题数目，利用

主题相似度度量潜在主题之间的差异，结合困惑度，给出了一种既考虑主题抽取效果，也考虑模型对新

文档的泛化能力的 LDA 最佳主题数量的算法。实验结果显示，与单纯运用困惑度相比较，所提出的最佳

LDA 主题数目的确定方法的主题抽取查准率较高。孙红[4]等人将二项分布应用到 LDA 的基本模型中，

进而提出一种具有判别学习能力的 LDA 模型，该模型增加了词语的识别能力。通过理论分析与对比试验，

结果显示，改进后的 LDA 模型在处理聚类问题方面要比 LDA 和 VSM 好得多。能够发现，在用户评论

分析领域，LDA 模型已经得到广泛运用，相关研究也较为成熟，这为本文提供了一定的参考。 
综上所述，国外关于文本挖掘的研究早在 20 世纪 50 年代就已开始，经过半个多世纪的发展，英文

文本挖掘在数据挖掘算法研究的基础之上已经形成了比较完善的理论与技术体系，并且随着文本挖掘技

术的不断发展进步，国内也已有了比较完善的文本挖掘技术[5]，在文本挖掘算法和情感倾向分析领域的

研究都取得了不错的成绩，并且开始热衷于对一些非逻辑性、开放度较高的文本进行研究。 

2.2. 消费者行为分析相关研究 

网购平台的消费者行为主要为消费者消费之后到平台进行评论评分反馈、评论评分、评论的文本和

评论情感等特征。许多学者研究表明在线评论对市场和销售存在重要的影响，并且重点研究消费者的评

论评分特征，包括评分长度和评分等特征，表明评论长度和产品质量相关，体现消费者的评论意愿。并

且越来越多的学者转向对评论的情感内容进行分析。 
2017 年，彭丽徽[6]从用户的评论长度，图片数量，情感强度和产品属性特征等对在线评论的有用性

进行研究。构建多元线性回归模型，以亚马逊电商平台的手机在线评论数据进行实证，对不同品牌声誉

感知的手机进行研究和验证。说明在线评论特征有用性需要考虑品牌声誉的影响。2019 年，罗汉洋[7]
研究网络口碑的影响机制和作用路径，将消费者信任作为中介变量，将用户性别、用户需求和用户感知

作为调节变量，构建模型。得出结论:评论数量对男性消费者感知评论可信度的影响更大，并且感知可信

度对男性情感信任的影响也更大;对于女性消费者，感知评论理性强度对其感知评论可信度的作用更强。 

2.3. 情感分析相关研究 

用户的评论中，很可能隐藏着用户的某些情感倾向，情感分析与分类则是对具有感情色彩的文本进

行分析、处理、归纳和推理的一种过程。Nogueira [8]等人利用观点挖掘技术和社会网络分析，从消费者

的角度提出了一个品牌资产分析模型。该模型的应用结果表明，品牌资产可以从虚拟社交网络中的数据

中进行分析，揭示消费者在这种环境下是如何感知品牌的。随着互联网的发展，Yang Cheng [9]等人提出

了一种从电子商务平台获取有用在线评论的新方法，构建了产品评价指标体系，并提出了基于在线评论

的意见挖掘和情感分析的产品改进策略。该方法可应用于产品评价和改进，尤其适用于需要迭代设计的

产品，并可在线浏览大量用户评论。Shigang Hu [10]等人利用评论者可信性分析和细粒度特征情感分析来

扩充启发式驱动的用户兴趣分析，以设计一个稳健的推荐方法。该模型包括候选特征提取、评价者可信

度分析、用户兴趣挖掘、候选特征情感分配和推荐五个模块。其推荐方法不但利用了数字评分，而且利

用了与特征、顾客偏好和评价者可信度相关的情感表达，对各种替代产品进行定量分析。 
综上，本文尝试借助 LDA 文本挖掘模型对在线评论信息展开挖掘研究，首先采集京东商城中的相关

评论为数据源，接着对爬取的数据做预处理，最后利用 LDA 模型进行建模，最后根据建模结果对消费者

行为特征进行深入研究。 
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3. 研究方法 

LDA 模型是一种表示文档层与主题层，主题层与词汇层之间的联系的三层贝叶斯模型。LDA 模型通

常用一种概率分布来确定一篇文档的主题，并以概率分布的形式表示各个主题。其中，一篇文档可以对

应一个或者多个主题，一个主题对应一个词语表达[11]。 
LDA 模型将每个文档视为单词频率向量，然后在数学上将文本注释数据信息矢量化，以便于建模。

然后建立一个单词袋模型，LDA 模型见图 1 所示。 
图中个符号含义见表 1 所示。 

 

 
Figure 1. Diagram of LDA topic model 
图 1. LDA 主题模型图 

 
Table 1. Meaning of symbols in the LDA topic model diagrams 
表 1. LDA 主题模型图中符号含义 

符号 含义 

N 词语的数量 

M 文档的数量 

K 主题的数量  

α 每篇文档中潜在主题的多项式分布的狄利克雷先验参数，是 K 维向量(记作α ) 

β 每个主题下词语的多项式分布的狄利克雷先验参数，是 N 维向量(记作 β


) 

θ~Dir(d) 
文档 d 的主题概率分布，P(θ)~Dirichlet(α)，是 K 维向量(记作θ



)，表示文档中各个主体所

占的比重；所有文档的主题概率分布{ }
1

M

d d
θ

=



，为 M × N 阶矩阵(记作θ ) 

φ~Dirichlet(β) 

主题词在词语表上的概率分布 P(φ)~Dirichlet(β)，是 N 维向量(记作ϕ )；所有主题词在词语

表达式上的概率分布 { }{ }1 1

NK

ji i j
ϕ

= =



，为 K×N 阶矩阵(记作ϕ )，其中元素 ijϕ 表示第 j 个词语归

属于第 i 个主题 

z~Multi(θ) 由概率分布 P(θ)产生的离散随机变量，表示文档 d 中词语 n 属于主题 z 的概率 

ω~Multi(φ) 可观测的离散随机变量(即文档中的词语)，且由 P(ω|z,φ)条件概率生成 

 
由图知，LDA 的联合概率为： ( ) ( ) ( ) ( )1| | |, |, ,  ,N

n n n nP z P z P zPθ ω α β θ α θ ω β
=

= ∏ 。在建模过程中，

将 ω作为观察变量，θ和 z 作为隐藏变量，再使用 EM 算法求解出 α和 β的值。 

https://doi.org/10.12677/ecl.2024.1331066


窦欣怡 
 

 

DOI: 10.12677/ecl.2024.1331066 8714 电子商务评论 
 

建立模型首先需要确定 LDA 模型下主题的个数，确定选择多少个主题才是最合适的。选择合适的主

题数一般有三种方法，第一种是根据经验直接确定主题数。第二种方法是基于困惑度，它通常用来度量

某个概率分布或者概率模型预测样本的好快程度。第三种是利用各主题间的余弦相似度来度量主题间的

相似程度。从词频入手，计算它们的相似度，用词越相似，则内容越相近[12]。 
本文选用的是第三种方法，首先用余弦相似度函数将每两个主题组合，计算它们的余弦相似度，余

弦相似度值越小，则表示它们越相似，进而对应的模型也是最优的。具体步骤如下： 
1) 取初始主题数 k 值，得到初始模型，计算各主题之间的相似度(平均余弦距离)。 
2) 增加或减少 k 值，重新训练模型，再次计算各主题之间的相似度。 
3) 重复步骤(2)直到得到最优 k 值。 
假定 A 和 B 是两个 n 维向量，A 是(A1, A2, …, A𝑛𝑛)，B 是(B1, B2, …, B𝑛𝑛)，则 A 与 B 的夹角𝜃𝜃的余弦值

通过公式(1)计算： 

( ) ( )

1

2 2

1 1

cos

n

i i
i

n n

i i
i i

A B

A B
θ =

= =

=
∑

∑ ∑
                                (1) 

4. 数据处理及建模分析 

4.1. 数据采集选取 

通过对比发现京东商城中的电子产品用户评论量较多、评论相关度较高、评论内容较为客观，因此

选取销量最高的联想拯救者 Y9000P 笔记本电脑进行分析，采集的内容包括评论内容、评论时间以及评

分，总共爬取到用户评论 5769 条。 
为了保证后续分析工作的准确性，需要对采集到的评论进行初步处理，首先去重，将重复采集的评

论以及无意义的评论进行删除，以提高文本的准确性[13]。之后，由于许多用户评论习惯用表情、颜文字

等非规范性符号，例如“╰(‵□′)╯”、“enmm”等，需要对这些内容进行删除。最后剩余数据 2600 条。 

4.2. 分词、去停用词以及词性标注 

文本挖掘中数据处理最基本的步骤便是分词。分词是将一个单词序列切分成单个单词的过程，是保

证后续任务顺利进行的首要工作。本文选用最常用的 jieba 分词包，它是一个专门的中文分词包，是 Python
内的一个分词开源库。 

部分分词结果见表 2： 
 

Table 2. Example of segmentation results 
表 2. 分词结果示例 

非常 棒 配置 一流 全 金属 外壳 手感 很 棒 

有 小键盘 和 全 尺寸 方向 键 接口 很 丰富 功能 也 很 不错。 

不过 配备 的 全 功率 充电器 相当 大 重量 也 不轻 出门 的 话 还是 比较 重 的 

 
通过上表可以看出，“的”“也”“了”等词语出现频率很高，但这些词语并没有实际的意义以及

分析价值，不仅会影响结果的准确新，还会加大工作量，所以需要设置停用词。 
经过去除停用词后，原本冗长的评论就会变得精简许多，大大减少了词语数量，节省了空间，为后
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续工作准确性奠定了基础。进行完分词和去除停用词处理后，需要对词语进行词性标注，以便后续的研

究分析。Jieba 分词包中，词典词性标记采用的是 ICTCLAS 的标记方法。 

4.3. 基于 LDA 主题模型的文本语义挖掘 

数据预处理完成后，进行词云图的绘制，它能够把用户评论的内容简单直接的呈现出来。在词云图

中，出现频率越高的词语会更大以及更靠近图的中心，大小不一、颜色各异的字体非常有利于区分重要

主题和次要主题。 
本文选取词频最高的前 100 个词语，使用 WordCloud 模块绘制词云图，见图 2 所示： 
 

 
Figure 2. Clouds of the top 100 words in terms of word frequency 
图 2. 词频前 100 词云图 

 
通过词云图可以看出，“速度”“包装”“外观”“画面”“游戏”这些词语在图中的字体更大，

颜色更明显，说明这些词语出现的频率较高，同时这也反映出用户在购买笔记本时的关注重点。可以看

出图中词汇除中性词外，大多是褒义词，如“喜欢”“清晰”“不错”“满意”等，说明大部分用户对

这款笔记本呈好评态度，产品符合大多数用户的喜好。通过词云图，能够对用户关于此款笔记本的关注

点有了一个简单的了解，但词云图仅仅只是根据词频统计进行绘制，只展示了词语出现的频率，丢失了

很多关联信息，因此需要进一步的建模分析。 
由于在商品评论中存在用户的情感倾向，可以将情感倾向理解为用户对该商品的态度是积极、消极

还是中立的，也就是通常所说的正面情感、负面情感、中性情感。 
对评论情感倾向进行分析，进而分别确定正面评论和负面评论的主题数寻优，首先要匹配情感词，

主要采用词典匹配的方法，本文使用的是知网发布的“情感分析用词语集(beta 版)”进行情感词匹配。将

其中的“中文正面评价”“中文正面情感”两个词表合并，并给每个词语赋予初始权重 1，作为正面评

论情感词表。将“中文负面评价”“中文负面情感”两个词表合并，并给每个词语赋予初始权重−1，作

为负面评论情感词表。 
用余弦相似度函数将每两个主题组合，计算它们的余弦相似度[14]，以下分别是正面评论和负面评论

的余弦相似度曲线，如图 3 所示： 
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Figure 3. Positive and negative review topic count search for optimization 
图 3. 正、负面评论主题数寻优 

 
由图 3 的余弦趋势图可以看出，正面情感词的主题个数 K 均取 2 时，余弦相似度曲线达到最低点，

负面情感词的主题数 K 取 3 时，余弦相似度曲线达到最低点，因此正、负面情感词的主题数分别取 2 和

3 较为合适。 
根据主题数寻优结果，使用 Python 的 Gensim 模块对正、负面评论数据分别构建 LDA 主题模型，设

置主题数 K 分别为 2 和 3，经过 LDA 主题分析后，每个主题下生成最可能出现的前 10 个词语以及对应

的概率。每个主题频率前 10 的词语如表 3 所示： 
 

Table 3. Positive comment subject words 
表 3. 正面评论主题词 

主题 1 主题 2 

主题词 词频 主题词 词频 

外观 0.027 不错 0.044 

速度 0.019 喜欢 0.028 

很快 0.018 电脑 0.020 

游戏 0.018 画面 0.018 

运行 0.015 效果 0.017 

外形 0.014 品质 0.017 

包装 0.014 跑 0.013 

联想 0.013 屏幕 0.011 

性能 0.013 质感 0.011 

满意 0.009 高 0.010 
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根据表 3 能够看出，我们可以发现关于主题 1 的显著趋势。主题 1 主要集中在该电脑的外观设计和

实际性能上。从“速度”和“运行”这两个词汇中，我们可以清晰地感受到用户对于电脑处理速度和整

体运行流畅性的赞同，这无疑体现了用户对于电脑性能方面较高的满意程度。在购买笔记本电脑时，性

能始终是消费者最为关注的因素之一，因为它直接关系到用户在使用过程中的实际体验。 
另一方面，“包装”“外形”和“满意”等词汇频繁出现，则反映出用户对这款电脑外观设计的高

度认可与重视。这不仅包括产品的外观造型和材质选择，更涵盖了产品的包装设计和细节处理。此外，

从用户反馈中还可以看出，物流服务的效率和准确性也是用户所关注的重点，因为良好的物流体验可以

确保产品安全、快速地送达用户手中。 
在主题 2 中，我们可以看到用户的关注点转向了这款电脑的屏幕效果。通过“画面”“品质”和“质

感”等词汇，我们可以推断出这款电脑的屏幕质量较好。而“喜欢”和“不错”等正面评价则进一步印

证了用户对这款电脑屏幕的高度认可。这种对于屏幕效果的重视，也体现了现代消费者对于电子产品视

觉体验的追求和关注。 
 

Table 4. Negative review subject words 
表 4. 负面评论主题词 

主题 1 主题 2 主题 3 

主题词 词频 主题词 词频 主题词 词频 

系统 0.045 差 0.035 电脑 0.033 

游戏 0.029 垃圾 0.030 售后 0.030 

黑屏 0.017 屏幕 0.027 客服 0.025 

声音 0.017 高 0.024 换 0.017 

质量 0.016 不好 0.021 京东 0.017 

机 0.016 包装 0.019 开机 0.016 

卡 0.014 解决 0.017 体验 0.016 

机器 0.012 退货 0.016 跑 0.015 

慢 0.011 外观 0.015 软件 0.015 

跑 0.010 激活 0.012 联想 0.014 

 
根据表 4 可以看出，对于主题 1，主要是用户对于电脑性能等方面的态度，能够看到部分用户对于

屏幕、声卡、系统等方面格外关注。主题 2 则反映出用户对于电脑外观、包装的不满，因此即使是电子

产品，包装以及外观同样是用户关注的重点。主题 3 中，“京东”“客服”“售后”等词语出现频率较

高，这说明用户在购买电脑后出现的售后问题并没有得到很好的解决。 
根据表 4 我们可以进一步解读用户对电脑产品的多元态度。首先，对于主题 1，用户的焦点主要集

中在电脑的核心性能上。从数据中可以看到，部分用户对于屏幕、声卡以及操作系统等方面有着特别的

关注。他们希望这些核心组件能够达到自己的期望标准，以确保电脑在使用过程中能够流畅、高效地运

行。屏幕清晰度、声卡音质以及系统稳定性等因素，都是用户在选择电脑时的重要考虑因素。 
其次，主题 2 则揭示了用户对于电脑外观和包装的不满。即使是电子产品，其外观设计和包装细节

同样是用户非常关注的方面。用户期望电脑不仅性能出色，同时在外观上也要具有吸引力和质感。包装

的完好程度、设计的精致程度等都会影响到用户的购买体验和满意度。因此，制造商在提升产品性能的
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同时，也不应忽视外观和包装的设计。 
最后，主题 3 中“京东”“客服”和“售后”等词汇的高频出现，暗示了用户在购买电脑后遇到的

售后问题并未得到妥善解决。这表明在电子产品的购买过程中，售后服务的质量同样重要。用户期望在

遇到问题时能够得到及时、有效的解决方案，而不仅仅是产品本身的质量保证。因此，对于电商平台和

制造商来说，提升售后服务质量，增强用户满意度，将是未来需要重点关注和改进的方面。 

5. 结论 

本文借助 LDA 主题模型对在线产品评论展开研究，进而分析用户购买行为以及用户关注度，用户的

购买行为受多方面因素影响，以联想拯救者 Y9000P 在京东的用户评论为例进行实例分析，并从中获得

了用户的购买行为信息：首先用户对于该电脑的性能尤为关注，其次电脑屏幕以及外观也是用户决定是

否购买以及是否满意的关键因素，最后，用户对于客服和售后的满意度较低。 
通过分析，企业首先应发展新的宣传方式，让人们通过口碑了解产品，树立消费者的价值感知、价

格感知等。其次，企业可采用体验营销的模式，令用户在不激活系统的情况下更好地体验产品，进而收

集用户反馈，了解用户需要，更好地改进产品。最后，为提高产品口碑，企业应注重对消费者服务需求

的感知，优化服务过程，培训更为专业的客服，为用户提供满意的售后服务。 
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