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摘  要 

网络中的大量UGC文本包含了用户对产品的真实评价，如何利用评论文本对产品进行决策或排序越来越

受到重视。本文提出了基于UGC的动态多属性决策方法。首先，面对非结构化的文本信息难以直接被机

器理解，提出了属性信息提取方法。从文本中提取用户关注的产品属性，基于情感分析方法对属性评价

值进行计算，并结合属性频次和情感分歧度指标定义了属性权重计算方法。然后，考虑到UGC文本内容

的动态变化导致不同时段的信息对当前决策的参考价值不同，本文在多属性决策框架的基础上提出了区

分时间窗口的动态决策模型，时间窗口的划分基于属性相似性，同时结合时间距离给出了时间权重计算

方法。最后，运用本文提出的方法结合VIKOR排序算法对基于游记的旅游目的地排序问题进行了实验求

解，说明了本文方法的可行性和实用性。 
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Abstract 
A large number of UGC texts in the network contain users’ real evaluations of products. How to use 
the comment texts to make decisions or rank products has been paid more attention. This paper 
proposes a dynamic multi-attribute decision-making method based on UGC. First of all, in the face 
of unstructured text information that is difficult to be directly understood by the machine, an 
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attribute information extraction method is proposed to extract the product attributes that users 
care about from the text, then calculate the attribute evaluation value based on the sentiment 
analysis method, and define the attribute weight combining the attribute frequency and sentiment 
divergence index. Secondly, considering that the dynamic changes of online review content will 
lead to different reference values of information in different periods for current decisions, this 
paper proposes a dynamic decision model to distinguish time windows based on the multi-attribute 
decision-making framework. The division of time windows is based on attribute similarity, and 
the calculation method of time weight is given in combination with time distance. Finally, the 
proposed method combined with the VIKOR sorting algorithm is used to solve the tourism desti-
nation sorting problem based on travel notes, which shows the feasibility and practicability of the 
proposed method. 
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1. 引言 

随着社会的发展和管理决策问题的复杂化，由单人或小群体专家做出的决策结果越来越难以满足社

会大众群体的需求。而群体决策能够充分利用不同领域专家的意见，其决策结果更容易被大众接受[1] [2] 
[3]。此外，现代化的信息技术改变了传统的决策方式，社会公众可以通过网络平台交流信息、发表意见，

例如商品评论、旅游游记等 UGC (User-Generated Content, UGC)信息。这些用户生成内容是消费者使用产

品或享受服务后的体验感受，对产品或服务的评价更加真实可靠，成为众多现实决策问题的信息来源[4] 
[5] [6]。 

目前已有许多学者研究如何利用在线 UGC 评论构建多属性决策框架，对备选商品进行排序[7] [8] [9] 
[10]。与传统决策的结构化评价不同，在线评论比较复杂，用于多属性决策时其属性及评价意见需要从文

本中挖掘。相关研究中方案属性的提取仍然依赖人工确定，且对评价意见的计算粒度较粗[8] [10]，容易

造成属性维度抽取不够全面和情感信息的丢失。此外，现有方法通常将抓取的所有评论信息统一看待处

理，构建评论用户关于产品的整体评价矩阵。然而，互联网由于更新迭代快且信息数量呈现爆炸式增长，

用户生成内容无论多好，都有其时效性和流行性，时间久远的 UGC 数据越不容易被用户选择，且对于决

策的参考价值会大大降低。一般来说，UGC 内容会受到用户和产品两方面因素的影响。以旅游 UGC 为

例，一方面，游记内容会随着目的地的更新而不同，比如目的地增加了旅游项目或是改进了活动体验，

对应的游记内容会与以往的不同。另一方面，旅游者的需求是不断变化的，对目的地的要求与体验评价

会随之改变，这些变化都将反映在游记中。因此，从不同时段的 UGC 中获得的决策信息对当前的产品决

策参考价值是不同的，需要分别处理。 
综合考虑文本信息的复杂性与 UGC 文本的动态变化性，本文提出基于 UGC 的动态群体多属性决策

方法。首先给出了本文的属性、属性权重及评价意见提取方法，为构建评价矩阵奠定基础。进一步以内

容的变化划分时间窗口，区分 UGC 在时间维度上的决策价值，构建时间序列动态决策模型。 
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2. 相关研究及预备知识 

2.1. 基于 UGC 的多属性决策相关研究 

UGC 中包含用户关于产品或服务的使用感受，不仅能支持消费者做出购买决策，也能被企业用于产

品的售后了解，支撑功能或服务的改进，这使得大量真实可靠的 UGC 越来越广泛地被用于决策领域。然

而，用户发表评论没有范围的限制和参照的模板，用户关于产品属性的评价信息需要借助文本分析方法

进行挖掘。这也使得基于 UGC 的多属性决策问题有别于传统的多属性决策问题，研究此类问题具有重要

意义。 
目前已有学者研究如何利用 UGC 进行方案决策或排序。由丽萍[8]采用人工标注的方法从手机评论

中提取主题属性和情感词，将商品评论转化为关于属性的评价向量，通过 VIKOR 方法测量顾客满意度。

张瑾等[7]将在线评价信息转化为关于属性评价标度的概率分布，构建商品属性的累积分布函数矩阵。尤

天慧等[9]针对轿车的 4 类属性分别提取在线评论，并将属性的评价表示为离散情感强度等级的概率分布，

最后基于证据理论融合评价信息。李永海[10]通过特征挖掘方法提取在线评论中的商品属性，并基于词频

统计确定属性权重。接着通过评论中情感词的挖掘确定情感程度标度集，以此为基础统计所有用户关于

属性的情感标度离散概率，构建商品购买决策矩阵，最终采用 TOPSIS 方法对商品进行排序。Kang 等[11]
基于评论构建移动服务的满意度测量框架，基于词性标注提取评论中的属性和情感词，基于情感词的极

性和强度确定 5 类评分等级，属性权重的确定基于词频统计的方式。汪兰林[12]则针对评论语言的特点，

提出利用概率语言描述评价信息，代替以往的离散情感标度。 
综上，基于评论文本的多属性决策中，关于方案属性的确定主要通过对文本进行分析并从文本中提

取用户关注的产品特征[10] [11] [13]，但是属性评价体系仍然由专家依据自身经验从抽取的特征集中确定

[8]，这种评价体系构建方法显然不够全面，不能代表广大群体的意见。针对评价信息的提取，由于文本

评价信息为中文评价词，现有方法通常采用离散的情感强度对属性评价词加以区分[7] [10]，或构建概率

语言术语[12]。这些方法对情感值的计算不够细粒度，会丢失部分用户评价信息。关于属性权重的确定主

要有基于词频统计的产品特征权重确定、或者直接基于用户个人感知的优先级直接确定。在决策矩阵构

建方面，现有方法通常汇总所有评论信息，以情感强度等级或语言术语概率分布的形式构建整体决策矩

阵，这种方法忽略了 UGC 信息在时间维度上的动态变化给决策参考带来的影响。 

2.2. VIKOR 排序方法 

VIKOR 方法，又称折衷排序法，是一种基于理想点解的决策方法。通过对群体效用值、个体遗憾值

和折衷评价值的计算，按照一定的排序条件和规则，对备选方案进行排序和选择[14]。假设有关于 m 个 
备选方案、n 维属性的决策信息矩阵 ij m n

D x
∗

 =   ， ijx 为方案 iA 在属性 jB 下的评价值，基于 VIKOR 的方 

案排序过程如下： 
Step1：确定正理想解和负理想解。正理想解 X +是各属性下的最优值的集合；而负理想解 X −则是各

属性下最差值的集合，公式如下： 

{ }1 2, , , nX x x x+ + + += �                                  (1) 

{ }1 2, , , nX x x x− − − −= �                                  (2) 

当属性 jB 为效益型指标： { }
1
maxj iji m

x x+

≤ ≤
= ， { }

1
minj iji m

x x−

≤ ≤
= 。 

当属性 jB 为成本型指标： { }
1
minj iji m

x x+

≤ ≤
= ， { }

1
maxj iji m

x x−

≤ ≤
= 。 
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Step2：针对每个备选方案，计算群体效用值 iS 和个体遗憾值 iR ，其中 jw 表示属性 jB 的权重，公式

如下： 

( )
1

n j j ij
i

j j j

w x x
S

x x

+

+ −
=

−
=

−
∑                                       (3) 

( )
max j j ij

i j
j j

w x x
R

x x

+

+ −

 − =  
−  

                                    (4) 

Step3：基于群体效用和个体遗憾值，计算备选方案 iA 的折衷评价指数 iQ ，公式如下： 

( )1i i
i

S S R R
Q

S S R R
ε ε

+ +

− + − +

− −
= + −

− −
                                 (5) 

其中， 

{ } { }min , maxi ii i
S S S S+ −= =                                 (6) 

{ } { }min , maxi ii i
R R R R+ −= =                                 (7) 

ε 指决策机制系数，也称折衷系数，满足 0 1ε≤ ≤ 。如果 0.5ε > ，则选择最优方案时倾向于群体效

用，决策依据大多数人的观点；如果 0.5ε < ，则表示决策时倾向于个体遗憾度；如果 0.5ε = ，两种因素

兼顾且同等重要。 

3. 动态多属性决策方法 

3.1. 问题描述 

一般的在线评论多属性决策框架为： { }1 2, , , MA A A A= � 表示待排序的 M 个备选产品； 

{ }1 2, , , NB B B B= � 为从文本中挖掘的 N 个属性，且随着文本内容的变化而变化； ( )1 2, , , Nw w w w= � 表示

基于文本求解的属性权重向量，满足 1 1, 0N
j jj w w

=
= ≥∑ ；对备选商品发表评论的 K 个用户组成决策群体，

表示为 { }1 2, , , KU U U U= � 。 
考虑到 UGC 内容的动态性，本文从时间和内容维度进一步划分 UGC，以区分不同时段的 UGC 参考

价值。假设 { }1 2, , , Ht t t t= � 为划分的时间窗口集合，对每个窗口中的评论文本分别构建多属性决策矩阵；

以时间权重 ( )1 2, , , Hλ λ λ λ= � 区分窗口决策价值，从而构建基于 UGC 的动态多属性决策模型。 
UGC 文本是非结构数据，非传统多属性决策中的结构化评价，属性维度、属性评价值以及属性权重

需要从文本中获取。此外，如何基于文本内容的变化划分时间窗口并量化窗口权重是本文需要解决的问

题。因此，本文提出的动态多属性决策方法主要包括三部分：首先介绍本文的属性提取、权重及评价值

计算方法；接着提出基于文本内容变化的时间窗口划分方法与时间权重计算方法，并构建动态多属性决

策模型。 

3.2. 属性相关信息提取 

3.2.1. 属性提取 
传统的多属性决策问题中，方案属性由专家根据经验知识构建，这种方法确定的产品属性往往不能

体现用户的关注点，且专家确定的属性不一定全面。UGC 文本涵盖了用户的产品使用体验与感受，从文

本中提取属性能真实反映用户的属性诉求。LDA 主题模型[15]是一种无监督学习方法，避免了人工标注

数据的复杂性，适用于对大规模文本进行处理，挖掘其中隐藏的主题信息。本文采用 LDA 主题模型挖掘
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不同时间窗口中的 UGC 主题描述，以确定时间窗口方案属性集 { }1 2, , , NB B B B= � ，每一主题对应的高

频词为该属性的基本属性词。属性-属性词的映射集和 C 表示为： 

{ }, | 1, 2, , ; 1, 2, ,n nj nC B W n N j Q= = =� �                            (8) 

其中 nB 表示属性，N 表示属性的数量， njW 表示与属性 nB 相关的属性词， nQ 表示属性 nB 对应的属性词

数量。 
确定属性后，基于词性模板和依存句法关系[16]对每位用户发表的 UGC 评价进行细粒度评价意见抽

取，抽取结果包含评价对象及对应的情感词两部分，表示为词对<评价对象，情感词>。例如对评价语句

“缆车上风景很好”提取评价对象–情感词对“<风景，很好>”，其中“风景”为评价对象。评价对象

通常指产品的整体、某个部件或某个特征[17]。由于用户对产品属性的描述用语丰富，基本属性词集难以

匹配所有评价对象，本文进一步将词语转化为词向量，以向量余弦相似度衡量评价对象与属性之间的相

似度，并将评价对象归类到与之相似度最高的属性中，完成属性分类。评价对象 key 与属性 nB 的相似度

( ), nsim key B 计算公式为： 

( ) ( )1, ,nQ
n nj njjsim key B sim key Wβ

=
= ∑                              (9) 

其中， njβ 为属性词 njW 的分布概率。 

3.2.2. 属性权重计算 
多属性决策中属性权重对决策结果有很大影响。本文的属性来源 UGC 文本，属性权重也将从文本中

挖掘。现有研究中基于偏差最大化思想确定属性权重是应用较多的方法[18] [19]。其基本思想是，当属性

内部的评价存在争议，表示用户关于属性的评价未达一致，应重点解决，相应的属性权重越高。另外，

用户对属性的关注度也是影响决策结果的重要因素，用户对属性的关注度通常以属性频次计算。因此本

文将综合属性频次和属性评价偏差两方面因素确定属性权重。 
1) 属性频次 
UGC 文本中，属性被提及的次数能够反映用户对属性的关注度，属性频次越高，用户越重视。本文

以 nTF 值表示属性频次，其中 nT 为属性 NB 在文本集中出现的次数，则 nTF 为属性出现的次数与所有属性

出现的次数之和的比值，计算公式如下： 

1

n
n N

nn

T
TF

T
=

=
∑

                                    (10) 

2) 属性情感分歧度 
属性偏差表现为用户对属性评价的差异性。本文利用情感分析方法量化决策评价值，对意见分歧的

计算将通过构建情感分歧度来表示。情感分歧度为用户对属性的情感差异均值，基于文献[20]计算方法，

公式如下： 

( )
1

1 1

2
1

Q Q

n j k
j k j

DOS S S
Q Q

−

= = +

= −
− ∑ ∑                             (11) 

其中， nDOS 表示属性 nB 的情感分歧度；Q 为关于属性 nB 的评价用户数量； jS ， kS 分别表示用户 jU 与

用户 kU 对属性 nB 的情感值。 nDOS 值越大，属性 nB 内部的评价争议越大，属性权重越高。 
综合属性的重要度和情感分歧度指标，以权重平衡因子 1α 和 2α 来平衡两类指标的影响程度，从而确

定目的地属性 nB 的权重系数 nw ，公式如下： 

1 2n n nw TF DOSα α= +                                  (12) 

https://doi.org/10.12677/hjdm.2023.131006


王雨婷，马彪 

 

 

DOI: 10.12677/hjdm.2023.131006 60 数据挖掘 
 

3.2.3. 属性评价值计算 
UGC 文本中，用户评价为对该产品的情感表达，情感表达通常以情感词存在于评论文本中。沿用 3.2.1

节的意见抽取结果，构建基于情感词典的情感计算规则，对每个评价对象对应的情感词进行情感计算。

分析情感词的情感强度 str、情感极性 polarity、否定词强度 nw 以及程度词强度 dw，设计情感词的情感

计算规则如下： 

s str polarity nw dw= × × ×                               (13) 

计算用户对每个评价对象的情感值，汇总计算属性下评价对象的平均情感值作为属性评价值，计算

公式如下： 
#

1

#

mnB
ii

mn
mn

s
S

B
== ∑                                      (14) 

其中，属性 mnB 表示产品 mA 对应的属性 nB ； # mnB 为属性 mnB 包含的评价对象数量； is 表示评价对象对

应情感词的情感值； mnS 表示关于属性 mnB 的综合评价值。 

3.3. 动态多属性决策模型构建 

由于产品和用户需求引起的内容变化速度很难获知，如何从时间维度上对 UGC 进行分类是本文的研

究难点。现有方法通常依据 UGC 发布日期与当前时间的间隔长短划分时间窗口，这忽略了 UGC 内容本

身的变化。内容的变化表现为用户评价产品的属性会发生变化，包括属性维度和属性内容。本文以主题

变化代表属性的变化，提出基于属性相似性的时间窗口识别算法，并定义时间权重。最后，以 3.2 节属

性与评价值计算方法构建每个窗口的评价矩阵，并结合时间权重构建动态多属性决策模型。 

3.3.1. 时间窗口识别方法 
按照时间一定时间窗口长度对 UGC 文本集进行初始分类，共划分 T 个初始时间窗口。以 3.2.1 属性

提取方法提取每个窗口中 UGC 文本隐藏的属性，时间窗口 t 的属性和属性集为 

{ }, | 1, 2, , ; 1, 2, ,t n nj nC B W n N j Q= = =� � ，其中属性 nB 包含 nQ 个基本属性词，表示为 

{ }1 2, , ,
nn n n nQB W W W= � 。 

1) 属性相似性 
采用向量之间的余弦夹角的相似性度量属性 iB 和 jB 之间的相似性。由于属性为基本属性词的词集，

基于词向量将属性词映射至相同的向量空间，并以各属性词的词向量组合作为属性向量。向量相近的属

性，可被认为具有相似的语义。具体的计算公式如下： 

( ), i j
i j

i j

sim
⋅

=
B B

B B
B B

                                   (15) 

其中，属性向量 iB 和 jB 均处于同一向量空间，相似度 ( ),i jsim B B 值越大，主题之间相似性就越大。 
2) 属性集相似性 
从时间窗口中提取的属性通常为多个属性的集合，属性集一定程度上反应了窗口中的文本内容，本

文以不同窗口中属性集的相似性表示 UGC 内容的相似性。当相邻窗口的属性集长度不同，则窗口属性集

必然发生了变化；当长度相同时，需要进一步判断属性内容语义是否相似。 
基于属性相似性计算公式计算两个属性集 1nC − 和 nC 的语义相似性，首先计算两个集合中两两属性之

间的相似性，最终以平均相似度表示属性集语义相似性，公式如下： 
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−

⋅
=
∑ ∑ B B

                            (16) 

其中， 1nC − ， nC 分别表示两个集合的长度，即窗口主题数量。 ( )1,n nsim C C− 为属性集语义相似度，值

越大，表示属性集越相似，两个窗口的文本内容也越相近。 
3) UGC 划分算法 
基于属性集相似性，对划分初始时间窗口的多时段 UGC 文本进行调整，获得最终的游记分类结果。

首先判断相邻窗口的属性集长度是否相等，若长度不同，表示用户关注的产品属性增加或者减少，产品

本身或者用户偏好出现变更，则判定两个窗口的 UGC 内容发生了明显变化；若属性集长度相等，进一步

判断窗口属性集语义相似性是否达到临界阈值 ε ，相似度小于该阈值的窗口 UGC 内容未发生明显变化。

UGC 文本划分的具体算法步骤如下： 
输入：以一定窗口长度划分的初始 UGC 文本集，共有 T 个时间窗口；设定临界阈值 ε ；算法遍历以

时间窗口 1t 作为起点；设定初始 0sim = 。 
输出：重新划分时间窗口的 UGC 文本集。 
Step1：定位相邻时间窗口 pret 与 backt ， [ ]1, 1pre T∈ − ， [ ]2,back T∈ ，且 pre back< 。 
Step2：比较窗口属性数量是否相同。若数量相同，进一步判断属性集 preC 和 backC 之间的相似性，若

大于阈值 ε ，标记 1sim = 。 
Step3：判断 sim 值。当 1sim = 时，合并窗口 pret 与 backt 中的游记，并将合并后窗口标记为 pret ，执行

step4；若 0sim = ，执行 Step5。 
Step4： back 指针后移一步，转置 Step6。 
Step5： pre ， back 指针后移一步，转置 Step6。 
Step6：重置 0sim = ，重复 Step1，直到遍历所有时间窗口。 
迭代多轮 UGC 划分算法，直到时间窗口不在变化，获得最终的 UGC 时间窗口划分结果，共有 H 个

时间窗口，表示为集合 { }1 2, , , Ht t t t= � 。 

3.3.2. 时间权重定义 
UGC 信息具有很强的时效性，在浏览产品评论时，用户倾向于参考最新的评价信息，对评论日期有

隐性的心理要求。另外，由于内容的更替无法获知，时间久远的 UGC 也可能存在一定价值。因此，若仅

考虑评论日期的新鲜程度，会削弱内容本身对用户决策的参考价值，本文将结合时间距离和 UGC 内容区

分不同时段的 UGC 文本权重。 
1) 时间衰减度 
艾宾浩斯遗忘曲线可以反映人的学习遗忘规律，遗忘过程是先快后慢的非线性变化[21]。考虑到游记

本身存在的时间衰减性，本文基于遗忘曲线的基本思想定义不同时段 UGC 的时间衰减度： 

( )0e ht t
h

γλ −′ =                                       (17) 

其中，γ 为时间衰减因子， 0t 为决策时的时段， ht 为目标 UGC 所处的时段。权重 hλ′随着时间距离 0 ht t− 的

增大而减小，意味着越久远的 UGC 越不容易被用户选择。 
2) 时间权重 
现实中，用户的兴趣和产品的更新速度可能相对平稳，时间久远的 UGC 同样具有参考价值。仅仅以

时间衰减度赋予 UGC 权重，会忽视内容本身的有用性。本文基于属性相似性衡量 UGC 内容的变化度，

并结合时间衰减度定义时间窗口权重： 
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( )0,h h hsim C Cλ λ′=                                    (18) 

其中， ( )0,hsim C C 表示时段 ht 中的属性集与当前时段的属性集相似度， hλ 数值越大，表示时段 ht 中的

UGC 对当前用户的决策参考影响越大。 

3.3.3. 动态决策模型构建 
通过 UGC 划分算法获得 H 个时间窗口的 UGC 文本集，基于属性提取和评价计算方法构建时间窗口

评价矩阵，以 ( )hE t 表示： 

( )

11 12 1

21 22 2

1 2

N

N
h

mn

M M MN

S S S
S S S

E t
S

S S S

 
 
 =
 
 
 

�
�

� � �
�

                             (19) 

其中， mnS 为基于窗口 ht 中的 UGC 文本集提取的用户关于属性 mnB 的评价值。 
结合时间权重计算方法，构建时间维度上的动态决策模型，模型与 H 个时间窗口的评价矩阵及时间

权重相关，⊕为评价矩阵融合方法，决策模型 ET 表示如下： 

( )( ) ( )( ) ( )( )1 1 h h H HET E E t E E t E E t= ⊕ ⊕ ⊕ ⊕� �                      (20) 

4. 实验结果及分析 

4.1. 数据来源及处理 

以基于游记的目的地排序实例来说明动态群体多属性决策方法的可应用性。在“古城”和“古镇”

旅游主题中，选择携程网中游记发表数量排名靠前的 5 个 5A 级古城或古镇景点作为备选产品，分别为

“丽江古城”、“西塘古镇”、“乌镇”、“周庄古镇”、以及“平遥古城”。通过编写爬虫脚本，采

集发布时间在 2019 年 10 月 9 日至 2022 年 11 月 10 日近 3 年的游记作为研究语料，共采集游记 1964 篇。

数据内容包括目的地名称、游记标题、游记内容、发布时间以及作者信息等。考虑到中文游记文本为长

文本非结构化数据，无法直接作为模型的输入，对采集的游记文本进行分词和去停用词处理得到游记语

料库。 

4.2. 时间窗口识别实验 

设定 30 日为初始时间窗口长度，依据游记发表时间对游记文本集进行划分，共划分 36 个时间窗口，

获得对应的游记文本子集，作为文本初始划分结果。 

4.2.1. 属性提取 
针对每个时间窗口，迭代主题数量，得到不同主题数下的模型困惑度。以其中一个窗口为例，将游

记文本进行多次迭代，绘制 LDA 主题模型困惑度变化图。根据图 1 可知，当主题数量设置为 6 时，困惑

度变化出现显著拐点，由此确定该窗口中的属性数量为 6，并提取每种属性下频率较高的 10 个词作为基

本属性词。 
36 个初始时间窗口的主题提取结果如表 1 所示，属性数即基于窗口游记文本提取的主题数，是该窗

口的评价维度。 

4.2.2. 时间窗口调整 
在第 1 轮迭代中，以全部相邻窗口的属性集平均相似性设定临界阈值 0.76ε = 。基于 3.3 节中的 UGC

划分算法，判断相邻窗口的属性数量和内容是否相关。当属性数量相同且相似度大于临界阈值时，合并
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相邻窗口，并重新提取新窗口的目的地属性。窗口调整见示例 1 和示例 2。 
 

 
Figure 1. The change chart of LDA perplexity 
图 1. LDA 主题困惑度变化图 

 
Table 1. Number of attributes of initial time windows 
表 1. 初始时间窗口属性数量 

t 属性数 t 属性数 t 属性数 t 属性数 

1 6 10 7 19 6 28 5 

2 6 11 5 20 6 29 6 

3 8 12 6 21 6 30 5 

4 5 13 6 22 6 31 5 

5 5 14 6 23 5 32 5 

6 6 15 5 24 5 33 5 

7 5 16 6 25 5 34 5 

8 6 17 5 26 5 35 6 

9 7 18 7 27 6 36 5 

 
调整示例 1：针对相邻窗口 t1和 t2，属性数量相同，进一步计算属性集语义相似性 ( )1 2, 0.81sim C C = ，

相似性大于阈值，合并窗口 t1和 t2并标记合并后的窗口为 t1，对新窗口重新提取属性数为 6。 
调整示例 2：新窗口 t1和 t3相邻，两者属性数量分别为 6，8，表示属性维度不同，不予调整。 
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经过对初始时间窗口的 2 轮迭代，相邻窗口的属性不再相似，窗口数量及对应的属性数量变化及分

布如图 2。第 1 次迭代后，合并后的时间窗口数量为 30。在第 1 次迭代结果基础上，进行窗口调整，第

2 次调整后的窗口数量为 29。 
 

 
Figure 2. The change chart of time window adjustment 
图 2. 时间窗口调整变化图 

4.3. 动态多属性决策模型实验 

由于不同窗口中 ( )hE t 的属性维度和内容存在差异，不能以时间权重简单加权融合 ( )hE t 。因此，本

文首先运用 VIKOR 方法求解静态决策矩阵 ( )hE t ，获得每个窗口中的目的地折衷评价指数，接着按照时

间权重融合求解结果，得到最终的目的地排序结果。 

4.3.1. 基于 VIKOR 方法的窗口评价矩阵求解 
基于本文的属性评价值计算方法，构建不同时间窗口的评价矩阵。基于属性权重计算结果，求解不

同窗口的目的地折衷评价指数，部分窗口的目的地折衷评价指数如表 2 所示。时间窗口 t1中，目的地丽

江古城(A1)、西塘(A2)、乌镇(A3)、周庄(A4)、平遥古城(A5)，对应的折衷评价指数 Q 分别为 0.066、0.399、
1、0.008、0.017。根据指数最小，排名最高原则，则周庄排名最高，目的地排序结果为 4 5 1 2 3A A A A A� � � � 。 

 
Table 2. The indicator Q of destinations in partial time window 
表 2. 部分窗口目的地折衷评价指数 Q 

t A1 A2 A3 A4 A5 t A1 A2 A3 A4 A5 

1 0.066 0.399 1.000 0.008 0.017 7 0.412 0.210 0.946 0.998 0.075 

2 0.090 0.922 0.000 0.143 0.863 8 0.598 0.523 0.581 0.000 1.000 

3 0.034 1.000 0.237 1.000 0.040 9 0.311 0.404 0.755 1.000 0.000 

4 0.303 1.000 0.205 0.211 0.000 10 0.262 0.272 0.210 1.000 0.052 

5 1.000 0.000 0.238 0.462 0.097 11 0.239 0.634 1.000 0.000 0.049 

6 0.290 0.778 0.028 0.960 0.000 12 0.440 0.432 0.037 0.178 1.000 

4.3.2. 动态决策模型求解 
首先计算时间窗口权重，以最近的时间段作为基准点，分别计算历史时间窗口的时间衰减度和主题

集语义相似性，作为计算时间权重的基础。部分窗口的衰减度、主题集相似性以及时间权重计算结果如

表 3 所示。 

https://doi.org/10.12677/hjdm.2023.131006


王雨婷，马彪 
 

 

DOI: 10.12677/hjdm.2023.131006 65 数据挖掘 
 

Table 3. The example of time weight calculation 
表 3. 时间权重计算示例 

窗口 衰减度 相似度 时间权重 窗口 衰减度 相似度 时间权重 

1 0.25 0.7426 0.9926 7 0.3365 0.7387 1.0752 

2 0.2627 0.7734 1.0361 8 0.3536 0.7426 1.0962 

3 0.276 0.7554 1.0314 9 0.3715 0.7789 1.1504 

4 0.29 0.7292 1.0192 10 0.3904 0.7611 1.1514 

5 0.3048 0.7472 1.052 11 0.4102 0.7358 1.1459 

6 0.3202 0.7761 1.0963 12 0.431 0.7299 1.1608 

 
依据时间权重融合各窗口中的目的地折衷评价指数，得到备选目的地的综合评价指数如表 4，其中

目的地 A2 指数最高，目的地 A5 指数最低，根据指数越低方案越优的排序准则，最终的目的地排序结果

为 5 4 1 3 2A A A A A� � � �  
 

Table 4. Comprehensive evaluation index of destination 
表 4. 目的综合评价指数 

目的地 Qm 排名 

A1 13.11580204 3 

A2 21.30201671 5 

A3 21.04369648 4 

A4 12.46726305 2 

A5 11.13937382 1 

5. 总结与展望 

本文基于在线 UGC 评论展开对多属性决策问题的研究，提出了动态多属性决策方法。考虑到文本信

息有别于传统的结构化评价，无法直接应用于决策，用户的属性评价信息需要从文本中挖掘。本文首先

对文本进行分析以提取属性评价信息，包括基于 LDA 主题模型和词向量的属性维度确定、基于情感分析

的属性评价值计算以及基于属性频次和情感分歧度的属性权重确定。其次，考虑到现实中的 UGC 内容会

在时间维度上动态变化，本文提出了基于属性相似性的时间窗口识别方法，通过计算不同时间窗口 UGC
文本的属性相似性作为时间窗口划分依据。在属性相似性基础上，基于遗忘曲线计算不同窗口的游记时

间衰减度，模拟用户选择 UGC 的时间偏好度，从而确定时间窗口的权重。这种方法不仅考虑到时间距离

偏好度，同时考虑了内容本身的有用性。接着，本文在时间窗口识别基础上，分别构建时间窗口评价矩

阵，并结合时间窗口权重构建了时间序列动态多属性决策模型。最终基于本文提出的方法，构建了基于

游记文本的目的地排序模型，并应用 VIKOR 方法求解得到关于备选目的地的折衷评价指数和排序结果。

本文的动态决策模型有效区分了决策信息在时间维度上的决策价值，具有可操作性，能够为管理决策问

题提供决策支持。 
本文研究了如何更好地将 UGC 用于多属性决策中，在时间维度上对 UGC 内容的决策价值进行了区

分，但是还存在一些研究局限：1) 本文直接集成时间窗口中所有 UGC 的评价意见构建窗口评价矩阵，

忽略了对决策用户可信度的探讨。可信度一般与 UGC 作者和评论相关，后续需要挖掘可用于表征可信度
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的衡量指标，例如粉丝数、评论数和浏览数等。2) 由于在线 UGC 评论用户规模大、背景复杂多样，不

仅增加决策过程的复杂性，还会导致决策共识度的降低。后续可以考虑构建决策子群，将基于 UGC 的大

群体决策转化为小群体决策，区分决策群体的差异性，提高意见集成效率与决策共识。 

参考文献 
[1] Gou, X., Xu, Z. and Herrera, F. (2018) Consensus Reaching Process for Large-Scale Group Decision Making with 

Double Hierarchy Hesitant Fuzzy Linguistic Preference Relations. Knowledge-Based Systems, 157, 20-33.  
https://doi.org/10.1016/j.knosys.2018.05.008 

[2] Dong, Y., Zhao, S., Zhang, H., et al. (2018) A Self-Management Mechanism for Noncooperative Behaviors in Large- 
Scale Group Consensus Reaching Processes. IEEE Transactions on Fuzzy Systems, 26, 3276-3288.  
https://doi.org/10.1109/TFUZZ.2018.2818078 

[3] Li, C.-C., Dong, Y. and Herrera, F. (2018) A Consensus Model for Large-Scale Linguistic Group Decision Making 
with a Feedback Recommendation Based on Clustered Personalized Individual Semantics and Opposing Consensus 
Groups. IEEE Transactions on Fuzzy Systems, 27, 221-233. https://doi.org/10.1109/TFUZZ.2018.2857720 

[4] Nguyen, H., Calantone, R. and Krishnan, R. (2020) Influence of Social Media Emotional Word of Mouth on Institu-
tional Investors’ Decisions and Firm Value. Management Science, 66, 887-910.  
https://doi.org/10.1287/mnsc.2018.3226 

[5] Chang, Y.-C., Ku, C.-H. and Chen, C.-H. (2019) Social Media Analytics: Extracting and Visualizing Hilton Hotel 
Ratings and Reviews from Trip Advisor. International Journal of Information Management, 48, 263-279.  
https://doi.org/10.1016/j.ijinfomgt.2017.11.001 

[6] Xu, X., Yin, X. and Chen, X. (2019) A Large-Group Emergency Risk Decision Method Based on Data Mining of Pub-
lic Attribute Preferences. Knowledge-Based Systems, 163, 495-509. https://doi.org/10.1016/j.knosys.2018.09.010 

[7] 张瑾, 尤天慧, 樊治平. 基于多属性在线评价信息的商品购买推荐排序方法[J]. 东北大学学报(自然科学版), 
2019, 40(1): 138-143. 

[8] 由丽萍, 王嘉敏. 基于情感分析和 VIKOR 多属性决策法的电子商务顾客满意感测度[J]. 情报学报, 2015, 34(10): 
1098-1110. 

[9] 尤天慧, 张瑾, 樊治平. 基于情感分析和证据理论的多属性在线评论决策方法[J]. 系统管理学报, 2019, 28(3): 
536-544. 

[10] 李永海. 一种使用在线评论信息的商品购买决策分析方法[J]. 运筹与管理, 2018, 27(2): 32-37. 
[11] Kang, D. and Park, Y. (2014) Based Measurement of Customer Satisfaction in Mobile Service: Sentiment Analysis and 

VIKOR Approach. Expert Systems with Applications, 41, 1041-1050. https://doi.org/10.1016/j.eswa.2013.07.101 
[12] 汪兰林, 李登峰. 基于在线评价信息的概率语言多属性变权决策方法[J]. 运筹与管理, 2021, 30(2): 39-44. 
[13] Peng, Y., Kou, G. and Li, J. (2014) A Fuzzy PROMETHEE Approach for Mining Customer Reviews in Chinese. Ara-

bian Journal for Science and Engineering, 39, 5245-5252. https://doi.org/10.1007/s13369-014-1033-7 
[14] 贾凡. 不确定信息环境下多准则群决策方法研究[D]: [博士学位论文]. 济南: 山东大学, 2017. 
[15] Blei, D.M., et al. (2003) Latent Dirichlet Allocation. Journal of Machine Learning Research, 3, 993-1022. 
[16] 顾畑甜. 基于游记的旅游意图的挖掘方法[D]: [硕士学位论文]. 上海: 东华大学, 2021. 

[17] 宋晓雷, 王素格, 李红霞. 面向特定领域的产品评价对象自动识别研究[J]. 中文信息学报, 2010, 24(1): 89-93. 

[18] 徐泽水. 基于相离度和可能度的偏差最大化多属性决策方法[J]. 控制与决策, 2001, 16(z1): 818-821. 

[19] 刘德海. 基于最大偏差原则的群体性事件应急管理绩效评价模型[J]. 中国管理科学, 2016, 24(4): 138-147. 
[20] Tang, E.K., Suganthan, P.N. and Yao, X. (2006) An Analysis of Diversity Measures. Machine Learning, 65, 247-271.  

https://doi.org/10.1007/s10994-006-9449-2 
[21] Ebbinghaus, H. (2013) Memory: A Contribution to Experimental Psychology. Annals of Neurosciences, 20, 155.  

https://doi.org/10.5214/ans.0972.7531.200408 

https://doi.org/10.12677/hjdm.2023.131006
https://doi.org/10.1016/j.knosys.2018.05.008
https://doi.org/10.1109/TFUZZ.2018.2818078
https://doi.org/10.1109/TFUZZ.2018.2857720
https://doi.org/10.1287/mnsc.2018.3226
https://doi.org/10.1016/j.ijinfomgt.2017.11.001
https://doi.org/10.1016/j.knosys.2018.09.010
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2013.07.101
https://doi.org/10.1007/s13369-014-1033-7
https://doi.org/10.1007/s10994-006-9449-2
https://doi.org/10.5214/ans.0972.7531.200408

	基于UGC文本的动态多属性决策方法
	摘  要
	关键词
	Dynamic Multiple-Attribute Decision Making Method Based on UGC Text
	Abstract
	Keywords
	1. 引言
	2. 相关研究及预备知识
	2.1. 基于UGC的多属性决策相关研究
	2.2. VIKOR排序方法

	3. 动态多属性决策方法
	3.1. 问题描述
	3.2. 属性相关信息提取
	3.2.1. 属性提取
	3.2.2. 属性权重计算
	3.2.3. 属性评价值计算

	3.3. 动态多属性决策模型构建
	3.3.1. 时间窗口识别方法
	3.3.2. 时间权重定义
	3.3.3. 动态决策模型构建


	4. 实验结果及分析
	4.1. 数据来源及处理
	4.2. 时间窗口识别实验
	4.2.1. 属性提取
	4.2.2. 时间窗口调整

	4.3. 动态多属性决策模型实验
	4.3.1. 基于VIKOR方法的窗口评价矩阵求解
	4.3.2. 动态决策模型求解


	5. 总结与展望
	参考文献

