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摘  要 

在线评论作为消费者对产品和服务的主观表达，具有重要的研究价值。本文以电商平台“天猫”的爽肤

水商品的初评与追评为研究对象，基于UIE模型对评论进行观点提取，计算语义相似度并构建商品特征体

系，最后根据数据探究商品评论的关注度与满意度的分布规律。结果表明：用户在初评时对使用体验最

为关注，在追评中用户对适用肤质和服务与物流的关注度提升较大；追评的满意度普遍低于初评，其中

包装与设计特征的满意度降幅最大，达到12.3%。本文为商家和平台提供了产品的优化建议，为电商行

业的健康发展提供一定参考。 
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Abstract 
Online comments, as subjective expressions of consumers towards products and services, have im-
portant research value. This article takes the initial and follow-up reviews of toner products on the 
e-commerce platform “Tmall” as the research object. Based on the UIE model, opinions are extracted 
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from the reviews, semantic similarity is calculated, and a product feature system is constructed. 
Finally, the distribution rules of attention and satisfaction of product reviews are explored based 
on the data. The results showed that users were most concerned about the user experience during 
the initial review, and in the follow-up review, users showed a significant increase in their attention 
to suitable skin types, services, and logistics; The satisfaction with the follow-up evaluation is gen-
erally lower than that of the initial evaluation, with the packaging and design features showing the 
largest decrease in satisfaction, reaching 12.3%. This article provides product optimization sugges-
tions for merchants and platforms, providing a certain reference for the healthy development of the 
e-commerce industry. 
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1. 引言 

在线评论作为消费者对产品和服务的主观表达，不仅反映了用户的实际体验，还承载着消费偏好和

市场反馈，具有重要的商业和研究价值。在电子商务领域中，评论包含对商品质量、服务态度等多维度

的反馈信息，其观点结论与情感倾向会直接影响其他消费者的购买决策，因此，如何高效挖掘评论中潜

在的高价值信息已成为业界共同关注的课题。 
当前，评论观点的挖掘主要依赖基于规则的方法和机器学习技术。规则模板方法主要是通过手动编

写规则或模板来匹配评论中的观点，依赖人工，因此泛化能力有限，难以适应多样化的表达方式；基于

机器学习的方法，需要大量标注数据，模型在不同领域间的迁移性较差，因此该方法并不易于使用。同

时，由于电商评论涉及多品类商品，再加上用户表达习惯差异显著、短文本信息的杂乱无章，使得传统

的数据分析方法在处理大规模文本数据时更难准确识别出用户评论中的关键信息，在需要理解文本情感

和细节时更是如此。 
相较于其他技术，基于方面的情感分析(Aspect-Based Sentiment Analysis, ABSA)在理解用户表达的情

感时会高效许多。ABSA 不仅可以识别文本中的具体方面或属性，还能分析与每个方面相关的情感倾向，

有效地从数据中提炼出观点主体和情感倾向，为商家优化产品与服务提供关键依据。许多学者在处理该

领域的任务时采用了大型预训练语言模型，预训练语言模型实质性地改进了各种 ABSA 任务，并提升了

ABSA 模型的泛化能力和鲁棒性。 
在当前电商领域的相关研究中，不少学者挖掘商品评论所隐藏的信息以及评论对消费者决策的影响

[1] [2]，但少有学者关注初评与追评之间的差异。因此，本文主要研究两个问题：① 大型预训练语言模

型该如何更好地作用于电子商务领域的商品评论？② 追评和初评之间的用户观点分布是否存在差异？

为什么会存在这些差异？本文以国内典型的电商平台为研究对象，采集电商平台上的用户对于商品的初

评与追评数据，运用预训练语言模型技术，构建商品特征库，并借助 FastText 模型来自动化地处理和分

析大量用户评论，对评论进行细粒度观点挖掘，从文字数据中提取用户的真实体验和反馈。这样的分析

不仅能够帮助商家以及平台更好地理解用户的期望，还能够指导他们在实践中做出更加精准和有针对性

的改进措施，最终实现服务的持续优化和创新。 
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2. 国内外研究现状 

在当前时代，用户常常通过在线评论的方式表达自己对商品的观点，这导致互联网上积累大量包含

主观情绪的文本数据。针对电子商务平台上的评论进行分析，能够有效地指导产品优化和服务的改进。

然而，由于文本内容的海量性质，以人工的方式提取、处理其中蕴含的信息会显得较为困难。情感分析

(Sentiment Analysis)旨在通过分析自然语言文本，深入了解人们表达的情感、观点[3]。由于现实需求，情

感分析技术受到了广泛的学术关注，在各个领域都有着重要的应用。 
方面级情感分析，作为一种更细粒度的情感分析方法，关注于文本中特定实体、对象所携带的情感

信息，可以深度探索文本中各个维度的情感倾向，从而更为精确地揭示产品的特性和与之相关的情感倾

向。鉴于目前国内电子商务平台的快速增长，再加上传统情感分析方法在处理短文本时效果较差，方面

级情感分析在商业领域具有巨大的价值和发展潜力，成为了目前学者们研究的重点。为了更好地进行研

究与探讨，申影利将方面级情感分析的主要任务界定为方面提取和情感分类两大方面[4]。 
在方面词提取方面，国外学者 Singh 在探究在线产品评论时，借助机器学习算法，成功将评论细化

为形式、功能、行为、服务和其他五大特征类别，并通过 k 折交叉验证验证了该算法的有效性[5]。Lee 则

进一步利用卷积神经网络与迁移学习技术来精准提取方面词，并在情感预测模型中充分考虑产品属性的

相对重要性[6]。为解决方面提取过渡依赖人工标注，覆盖领域少的问题，Georgios 提出一种大规模、多

领域的反馈评论数据集，使方面词的提取更加自动化[7]。 
在情感分析领域，方面级情感分析是为了从方面层面分析和理解人们的观点[8]。Jiang 等人为简化情

感分析的语法联系，设计了三条规则来确定文本在不同方面的“情感支持词”，并验证其能显著提高情

感分析能力。当前，许多前沿的文本情感分析技术都已经采用了预训练模型[9]。Zhang 等人为解决符合

任务中获得更加完整的方面级情感信息问题，提出了一种新的分类法，将预训练语言模型应用到其中[8]。
其中，一种备受瞩目的预训练模型是由 Google 提出的 BERT [10]。该算法使用深度学习技术和神经网络

方法进行特征抽取和分类识别，具有很好的扩展性、灵活性与高效性。BERT 采用双向 Transformer 技术

创建了一个多功能模型，该模型适用于处理多种自然语言任务，而对于某些特定任务，只需增加额外的

神经网络层即可。该方法具有较强的普适性。在进行情感分析任务时，众多学者采用了微调 BERT 模型，

并因此获得了明显的研究成果。Sun 及其团队将方面级情感分析任务巧妙地转换为句子分类任务，并对

BERT 预训练模型进行了精准调整，从而在 SentiHood 和 SemEval2014 数据集上都取得了当时的最佳表

现[11]。 
观点泛化是指将具体、个别的观点扩大为一般的观点，目前常用的方法主要有基于 LDA 的主题挖掘

模型以及基于语义相似度的分类模型。LDA 模型可以根据评论文本，提取出评论的主题以及对应的关键

词，实现关键词的聚类；基于语义相似度的方法主要采用 Word2Vec 和 FastText 等模型，将抽取出来的

特征词转换为多维度的词向量，将观点词进行词向量表示，并根据特征词库以及词向量距离进行分类和

聚类。 
在观点提取方面，本文选取实验效果较好的 UIE 模型提取观点二元组。UIE 模型是基于 ERNIE 3.0

开发的预训练语言模型，来自 ERNIE 3.0 的强大性能使得 UIE 在实体抽取、情感分析、关系抽取等方面

具有良好表现。由于 LDA 模型只能提取主题词，依赖词共现模式，对短文本和稀疏数据效果差，并不适

合本文的研究内容，因此本文选择使用 FastText 模型来对词语进行向量化表示并用于观点泛化。最后，

本文基于观点泛化的结果，探究用户评论的观点的分布规律和初评与追评之间的关注度和满意度差异及

其原因。 
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3. 研究框架与方法 

基于预训练语言模型对电子商务平台用户评论数据进行二元观点提取以及观点泛化的研究框架如图

1 所示，主要包括 5 个部分。 
(1) 实验数据获取。本研究选择电子商务平台“天猫”作为数据采集来源，该平台拥有庞大的用户基

数，可以提供充足的实验数据。在使用 Python 语言编写爬虫语言并获得所需的实验数据后，对数据进行

预处理等工作，以获得可使用的数据集。 
(2) 观点词提取。观点词的提取需要选择与研究任务相匹配的生成式预训练模型，本文选择使用

PaddleNLP 开源的 UIE 模型，利用数据集对 UIE 模型进行训练，从用户的评论数据中提取出二元观点组

<评论观点词；情感倾向>。 
(3) 商品特征库构建。商品特征库包括粗粒度特征和细粒度特征，要构建一个合理的商品特征库，需

要参考主流电子商务平台中相关商品的参数设置。统计来自 UIE 模型的二元观点组中的评论观点词，对

词频进行逆序排名，选择性地将排名前列的评论观点词作为商品特征库的细粒度特征种子词汇，并参考

拼多多、天猫等电商的商品参数，总结出适合商品的粗粒度特征，两者结合，得到适用于产品的商品特

征库。 
(4) 商品特征体系构建。使用 FastText 模型将观点词进行词向量表示，计算评论观点词与商品特征库

中各词的语义相似度，依据语义相似度进行特征词的分类，将二元组泛化为<粗粒度特征；细粒度特征；

中心观点词；情感倾向>的观点四元组，最终形成商品特征体系。定义词 Wa 与 Wb 之间的语义相似度如公

式所示，其中 K 表示词向量的维度，Vai 为 Va 词向量的第 i 个向量值。 
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(5) 观点挖掘与分析。分析二元观点组的泛化结果，提取电商用户的关注度、满意度，并探索其在初

评与追评视角下的应用。本文将基于用户关注度和满意度数据，探寻商品评论中潜在的高价值信息，为

商家和平台提供产品的优化建议。 
 

 
Figure 1. Research framework diagram 
图 1. 研究框架图 

4. 观点提取与观点泛化 

本文选取天猫平台作为研究对象，并对其“爽肤水”关键词下销量排名前 180 名的商品数据进行收
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集，包括商品详情信息以及用户的评论数据，用户评论数据包括用户的初评、追评、评论间隔天数等字

段。经过对数据的清理(例如删除重复评论或系统默认的评论)，收集到来自于天猫平台的共 2 万条初评与

追评数据。 

4.1. 建立商品特征库 

首先，利用 UIE 模型对经过预处理的数据进行二元观点提取，为了对评论观点进行分类和过滤，需

要构建对应的商品特征库。参考拼多多、天猫等电商平台中爽肤水相关参数的分类与设置，并结合高频

评论特征词，初步构建商品特征库。 
通过分词和词频统计，可以发现少量观点词只出现过一次，高频词汇占比非常高，同时低频词汇往

往是无法代表评论的词汇，如“小孩”“企业”“一瓶”等，因此对于低频观点词汇进行了筛选、去除，

最终得到 12,796 个观点词以及对应的情感倾向。高频词语涵盖了多种词性，其中一些并不能代表商品本

身的特征，在将这些词汇纳入初始特征词集进行分析时，可能会遭遇众多的干扰元素，为了减少影响，

也为了更好地了解用户对产品和服务的看法和态度，有必要对初始特征词集进一步筛选。通过筛选得出

词频统计排名前 40 的词，并对结果进行了人工审核，以选择适合的词语作为特征种子词，并依据筛选结

果初步构建包含粗粒度特征、细粒度特征 2 个维度的商品特征库，如表 1 所示，粗粒度特征主要划分为

核心功效、使用体验、包装与设计、性价比、气味、适用肤质、服务与物流 7 个维度。  
 

Table 1. Product feature library 
表 1. 商品特征库 

粗粒度特征 细粒度特征 

核心功效 保湿效果，补水效果，控油效果，美白效果，祛痘效果 

使用体验 肤感，质地，滋润，清爽，温和性，刺激性 

包装与设计 喷头，包装，瓶身，容量 

性价比 价格，性价比，赠品 

气味 香味，味道 

适用肤质 油皮，敏感肌，干皮，混合肌 

服务与物流 物流速度，客服态度 

4.2. 建立商品特征体系 

基于爽肤水商品特征库，使用 FastText 模型将其余评论特征词向量化，计算评论特征词与特征库中

各词汇的向量的余弦距离作为语义相似度，并将评论特征词分类到语义相似度高的细粒度特征。比如对

于“优惠”一词，模型会将该词向量化表示，并将向量化表示后的结果与“价格”“香味”“物流速度”

等细粒度特征的词向量进行语义相似度的计算，最终得到该词与“价格”的语义最为相似，并将该词划

为“价格”这一细粒度特征的范围中。最终获得由 7 个粗粒度特征、26 个细粒度特征以及多个评论特征

词构成的三维商品特征体系，如表 2 所示。 
 

Table 2. Product feature system 
表 2. 商品特征体系 

粗粒度特征 细粒度特征 评论特征 

核心功效 保湿效果，补水效果，控油效果，美

白效果，祛痘效果 
产品效果，使用效果，保湿能力，美白，吸收速度，

保湿程度，肤色效果…… 
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续表 

使用体验 肤感，质地，滋润，清爽，温和性，

刺激性 
体验感，使用感，皮肤状态，质感，作用， 

修复效果，滋润度，触感…… 

包装与设计 喷头，包装，瓶身，容量 用量，瓶装，空瓶，设计，包装，泵头，水泵， 
喷嘴，份量…… 

性价比 价格，性价比，赠品 价格，价钱，优惠，活动，平价，性价比，小样…… 

气味 香味，味道 香精，味道，成分，酒精味，清香…… 

适用肤质 油皮，敏感肌，干皮，混合肌 油皮，皮肤，干裂，痘痘，粉刺，过敏…… 

服务与物流 物流速度，客服态度 服务，速度，物流速度，客服态度，服务…… 

5. 观点挖掘与分析 

5.1. 观点整体分布 

通过计算观点二元观点组集合中各个维度、特征的正向、负向观点数以及不同情感倾向的观点占比，

可以看出用户对于爽肤水这款产品的关注度以及满意度的分布，结果见图 2，可以看出：① 最受用户关

注的特征是使用体验，占比 26.6%，相比其他特征高出许多。爽肤水是一款典型的体验型产品，用户需要

先使用才能得到对产品的评价，因此用户在初评时最为看重产品的使用体验；② 用户对核心功效关注度

最低，仅占 7%，这可能是因为爽肤水在护肤流程中被默认为“辅助步骤”，用户对其核心功效(如美白、

抗老)的预期远低于精华或面霜，因此对爽肤水的核心功效心理阈值低，只要满足基础功能(保湿、清爽)
即可达标。 
 

 
Figure 2. The attention to each feature of the product and the proportion of positive reviews 
图 2. 商品各特征关注度以及好评率占比 

 
在用户满意度方面，可以看出，用户对于大部分特征的满意度都在 90%以上，其中核心功效的满意

度最高，达到了 97%，这可能是因为品牌深谙用户对爽肤水的低功效期待，因此主打“安全牌”，宣传

产品无酒精或者温和配方，精准满足基础需求，反而减少用户的差评。对满意度最低的包装与设计特征
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下的对应观点词进行聚类，得到其负面观点主要是对瓶身尤其是瓶盖的差评，具体体现在“瓶盖难打开”

“瓶子品控差”等，这表明未来商家需更加注重爽肤水的包装与设计，让用户易于使用。 

5.2. 基于初评与追评的观点分布对比 

对观点泛化后的数据进行统计分析，得到用户从初评到追评的关注度占比以及满意度变化，其结果

分别见图 3、图 4，其中商品各特征关注度与满意度数据变化的原因分析如下：① 关注度变化分析。从

图 3 中看出，在初评中，用户关注度最高的特征为使用体验，占比为 28.9%；而在追评中，使用体验的关

注度大幅下降，气味、包装与设计、使用功效的关注度小幅下降，性价比、服务与物流、使用肤质的关注

度都有所提升。这可能是因为爽肤水的肤感、吸收速度、是否黏腻等体验是用户首次使用最直接的感受，

并且能快速感知、适合分享，容易成为初评焦点。在长期使用后，用户评价更偏向实际价值、长期适用

性，因此关注点发生变化。② 满意度变化分析。从图 4 中看出，除了服务与物流，其余特征在追评中的

用户满意度均低于初评，其中降幅最大的特征是包装与设计，好评率下降了 12.5%，降幅最小的是核心功

效，仅有 1.3%。将初评与追评间隔天数作为使用时长，并从使用时长维度分析满意度的变化，可以发现，

有三分之一的人在产品到货的当天就发表追评，此时仅有 4%的差评，有三分之一的人在使用产品的 9 天

内发表追评，此时差评率有 5.7%，但随着使用时间的提升，差评率会急速增加，使用时长超过 9 天的用

户对于产品的差评率达到 14.6%，这种现象在包装与设计这一特征上表现的尤为明显，使用时长低于 9 天

的用户的差评率仅有 9%，但时长超过 9 天的用户差评率达到 24.6%。这可能是因为，用户刚收到产品时，

情绪较为积极，倾向于宽容评价。随着产品的深入使用，颜值红利褪去，用户对于产品感知逐渐偏向实

际使用，此时产品的实用性缺陷会暴露并被放大，如滴管难吸、泵头卡顿、玻璃瓶太重等，严重影响用

户的体验与感受，这提醒商家应更加注重品控，优化实物的瓶身设计，保证实物和后续使用体验与描述

一致。 
 

 
Figure 3. Proportion of initial and follow-up product reviews, attention, and positive reviews 
图 3. 商品初评与追评关注度以及正面评价占比 
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Figure 4. Comparison of user satisfaction from initial review to follow up review 
图 4. 从初评到追评用户满意度对比 

6. 结论与展望 

本文提出了一种通过预训练语言模型并结合商品特征库来提取用户细粒度观点的方法，并对电商平

台上的用户评论进行了细粒度情感分析，此外，本文依据评论数据以及构建出来的商品特征体系，对用

户观点进行规律和差异分析，得出如下结论：从初评到追评，用户对使用体验的关注度显著下降，性价

比、服务与物流、使用肤质的关注度有所提升。这表明随着使用时间的增加，用户更倾向于评价产品的

实际价值、长期适用性；追评中的用户满意度普遍低于初评，尤其是包装与设计特征的好评率下降明显。

这一结果提示商家需重视产品的长期使用体验和品控管理，避免此类现象的出现。 
本研究仍然存在一定不足，后续的研究可以从以下方向开展：① 评论信息并不只有文本，还包括图

片、表情等非结构化数据，本文只针对评论信息中的文本信息进行了分析与探索，后续研究可以考虑将

其他非结构数据纳入研究范围，建立表情包对应的情感参数字典，获得更完善、准确的评论观点与情感

信息，从而获得更准确的结论；② 本文所构建的商品特征体系依赖人工，需要人为筛选特征与特征种子

词，因此具备一定的主观性，后续研究可以考虑依据数据自动构建商品特征体系的方法。 
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