
Hans Journal of Data Mining 数据挖掘, 2025, 15(1), 1-15 
Published Online January 2025 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/hjdm 
https://doi.org/10.12677/hjdm.2025.151001   

文章引用: 闫金爽, 马彪. 基于前景理论的游客感知价值评估方法研究[J]. 数据挖掘, 2025, 15(1): 1-15.  
DOI: 10.12677/hjdm.2025.151001 

 
 

基于前景理论的游客感知价值评估方法研究 

闫金爽，马  彪* 

东华大学旭日工商管理学院，上海 
 
收稿日期：2024年12月8日；录用日期：2025年1月1日；发布日期：2025年1月8日 

 
 

 

摘  要 

在体验经济时代下，人们对旅游服务体验的诉求不断提升。由于线上公众意见能够更加真实地表达游客

的体验和反馈，越来越多的消费者依赖公众分享的信息辅助进行旅行决策。在旅行决策中，消费者的感

知价值发挥着关键作用。传统基于用户内容的推荐方法研究多从用户行为偏好视角进行研究，忽视了用

户感知价值的作用，影响了旅游服务的个性化推荐效果。因此本文从感知价值视角出发，提出适用于公

众意见的用户感知价值评估方法。首先，将用户期望作为前景理论参照点，通过词性抽取规则和半监督

学习方法，有效解决了公众文本中用户期望信息稀缺的问题；其次，提出融合用户期望的群体聚类优化

方法，提升了群体期望构建的准确性。进而，将前景理论和多属性决策模型结合评估用户感知价值。通

过概率语言决策矩阵刻画公众意见，基于前景理论构建概率语言感知矩阵，将公众意见转化为感知价值。

以TODIM方法为基础，集结大群体公众意见得到备选方案的量化评估。最后，基于真实旅游评论数据的

实证研究验证了该方法的有效性，为提升个性化推荐效果提供了新思路。 
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Abstract 
In the era of experience economy, consumers’ demand for travel service experience is rising. Online 
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public opinion can express tourists’ experiences and feedback more objectively, and more and more 
consumers rely on the information shared by the public to assist in their travel decisions. Consum-
ers’ perceived value plays a key role in travel decision-making. The traditional user content-based 
recommendation methods are mostly studied from the perspective of user behavioral preferences, 
ignoring the influence of user perceived value, which affects the effect of personalized recommen-
dation of travel services. Therefore, this paper proposes a user perceived value assessment method 
applicable to public opinion from the perspective of perceived value. Firstly, the user expectation is 
taken as the reference point of prospect theory, and the problem of scarcity of user expectation in-
formation in the public text is effectively solved by the lexical extraction rule and semi-supervised 
learning method. Secondly, the group clustering optimization method incorporating user expecta-
tion is proposed, which improves the accuracy of group expectation construction. Further, prospect 
theory and multi-attribute decision models are combined to assess the user’s perceived value. The 
public opinion is portrayed through the probabilistic linguistic decision matrix, and the probabilis-
tic linguistic perception matrix is constructed based on the prospect theory, which transforms the 
public opinion into the perceived value. Based on the TODIM method, the quantitative assessment 
of alternatives is obtained by assembling large groups of public opinions. Finally, an empirical study 
based on real travel review data verifies the effectiveness of the method and provides new ideas for 
improving the effect of personalized recommendations. 
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1. 引言 

随着互联网飞速发展，个性化旅游推荐缓解了信息过载问题。传统推荐是从用户偏好视角出发，通

过用户行为信息预测用户可能的偏好，其中用户行为包括评分、购买、浏览等用户留下的记录[1] [2]。以

往的用户偏好客观地刻画了用户特征，但随着游客需求的不断变化，游客更加注重感知体验。个性化推

荐的成功依赖于消费者的主观判断，消费者对提供的产品或服务的感知价值各不相同，感知价值不同将

导致购买意愿和体验评价的差异[3]。传统推荐忽略了感知差异问题，在推荐中日益显现出不足。因此在

个性化推荐过程中，从感知价值视角进行偏好建模更加符合消费者的决策过程。随着社交媒体和旅游平

台的普及，公众意见的价值日渐凸显，旅客分享的真实反馈和感受形成了丰富信息，影响着旅游目的地

和产品的选择。越来越多的消费者习惯上网查询相关资讯，参考公众消费体验来辅助决策。利用公众意

见进行建模获取更真实准确的用户偏好，对个性化推荐具有重要意义。 
针对公众意见背景下感知价值评估问题，传统的多属性决策方法暴露了不足。一是感知价值量化难，

传统研究中通常将决策者的评分或情感倾向作为用户偏好，与真实感知价值存在偏差。前景理论能够衡

量实际情况与心理预期比较而形成的心理价值差异，但以往研究中参照点多为问卷或调研等途径获取的

已知值，有的学者将评价均值、中位数等作为参照点，对于评估感知价值不够准确，用户期望作为参照

点更加贴合感知价值的评估。然而公众意见语言自由，存在未表达期望情况。二是意见表达不一致，不

同平台上公众意见特点不同，比如小红书中多为正面的旅游体验和推荐，美团或大众点评中则含有中性

和负面评价，因此不同平台中公众意见的语言表达、情绪分布情况存在差异，需要对意见进行抽取处理，
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统一公众意见的表示形式。三是评价存在缺失，在旅游领域中，用户发表内容通常只会对一个或几个方

面进行评价，导致了评价矩阵的稀疏性，所以评估感知价值时需要考虑信息不完备问题。 
因此，本文面向公众意见，从感知价值视角构建用户偏好模型，为个性化推荐提供参考。通过建立

抽取规则挖掘文本中的期望信息，利用半监督学习方法预测未标注样本，获得用户期望信息。引入用户

期望等特征进行群体聚类，集结获得群体期望，以便于群体推荐。通过概率语言统一表示公众意见，基

于前景理论计算用户感知收益和损失，构建概率语言感知矩阵，进而利用 TODIM 方法集结大群体意见

求解评估感知价值。 

2. 相关工作 

2.1. 感知价值 

感知价值是消费者对产品质量、性能，购物过程的便利性、愉悦性，以及消费目标的总体评价[4]，
能够很好地解释与预测消费者偏好和购买行为[2]。感知价值概念源于消费者行为理论。1988 年 Zeithaml
利用焦点小组和深入访谈探索了消费者感知价格、感知质量和感知价值之间的关系，将感知价值定义为

消费者在考虑自身利得和利失的基础上，对产品或服务的总体评价[5]。在旅游领域，游客感知价值一般

以营销领域的顾客感知价值为基础，结合旅游领域的特性，研究旅游目的地属性满足游客需要、达到游

客目标使用结果的感知偏好和评价[6]。随着对感知价值的深入研究，有学者提出消费者感知价值受多个

因素的影响，消费者对其购买的商品或服务的评价需要从多个角度、依据不同的标准来衡量，即使用多

维度量表进行测量更加科学和全面[7]。在旅游研究领域中的感知价值测量，学者们也较多采用多维度量

表进行测量。Sánchez 等认为，游客感知价值可以划分为设施价值、专业价值、质量价值、价格感知、情

感价值和社会价值 6 个维度[8]。黄颖华和黄福才将感知价值维度划分为感知质量、情感价值、社会价值、

感知经济成本和感知非货币成本 5 个维度[9]。游客感知价值的研究呈现多维度的趋势，根据研究对象的

不同具体的感知价值维度呈现差异化特征，针对旅游决策问题中的游客感知价值度量的研究仍显缺乏。

当前多数研究采用问卷调研与深入访谈等传统方式，这在数据规模、获取时间上存在一定局限性。随着

互联网时代大数据不断积累，如何有效地从大规模公众意见中有效识别并分析用户的感知价值维度日趋

重要。 

2.2. 基于前景理论的多属性决策方法 

相关研究表明决策者的心理行为表现为对损失的风险规避和对收益的风险偏好。Kahneman 和

Tversky 教授提出前景理论，指出决策者总是高估小概率事件而忽略正常事件，从而面对损失比面对收益

更敏感，决策的价值取决于决策主体的感知[10]。前景理论在决策领域的应用非常广泛，基于前景理论的

决策往往与实际的决策行为更为契合。目前已经有很多学者在解决多属性决策问题中考虑决策者的心理

行为，并展开了相关研究。Fan 等分别用区间数和清晰数表示了方案的属性值和决策者的期望水平，进而

以决策者的期望水平为参照点，运用前景理论的价值函数确定方案的前景值，据此对方案进行排序[11]。
赵辉等针对犹豫模糊数的多属性决策问题，确定中位数作为参照点来评估前景值，建立多目标优化模型

确定属性权重[12]。多数研究利用已有值作为参照点，这与游客真实的感知过程存在偏差。大量学者将前

景理论运用到多属性决策中，进行产品的评价和选优。王志平采用主客观结合的方式来求解权重，提出

将前景理论与 TOPSIS 法相结合的多属性群决策方法，并将此方法运用到概率犹豫模糊环境中[13]。阎曼

婷通过建立风险收益矩阵和风险损失矩阵，得到相应的前景矩阵，将区间数、语言数和三角模糊数转化

为清晰数，计算备选方案的综合前景值并进行排序[14]。但将前景理论与概率语言结合运用在公众意见中

的研究较少。 
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2.3. 概率语言术语集 

在实际决策中，由于现实情况的不确定性和复杂性，用数字标度往往无法合理、精确地反映决策者

的个人偏好。为更加恰当的表达管理者的主观判断，有研究者引进了语言模糊集方法[15]，提出用语言变

量表达的方法，如决策者可以用“好”、“一般”或“差”等语言来进行评价。基于语言评价信息的决策

问题具有广泛的实际背景，在产品质量评估[16]等领域发挥了重要作用。为呈现语言术语的不同偏好程度，

Pang 等人基于 HFLTS 的概念，提出一种基于概率的语言术语集合(PLTS)，它可以在不丢失原有的语言

信息的前提下，通过加入概率来扩充犹豫模糊语言术语[17]。 
定义 2.1 假设一个语言术语集 S 为 { }| 0,1, ,S S tα α= =  ，那么概率语言术语集(PLTS)可表示为： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ){ }#
1| , 0, 1, ,# , 1L pk k k k k

kL p L p L S p k L p p
=

= ∈ ≥ = ≤∑  (1) 

其中， ( )L k 表示决策评价的语言术语项 Sα 的， ( )p k 表示术语项对应的概率值， ( )# L p 表示语言术语项

的数量。 
定义 2.2 假设一个概率语言术语集为 ( )L p ，满足条件 ( )( )#

1 1L p k
k p
=

=∑ ，那么标准化的 PLTS 表示为： 

 ( ) ( ) ( ) ( ){ }| 1, ,#k kL p L p k L p′ ′= = 
  (2) 

其中， ( ) ( ) ( )( ) ( )( )#
1 1, ,L pk k k

kp p p k L p
=

′ = =∑  。 

定义 2.3 假设两个概率语言术语集分别为 ( ) ( ) ( ) ( ){ }1 1 1 1| 1, ,#k kL p L p k L p= = 
， 

( ) ( ) ( ) ( ){ }2 2 2 2| 1, ,#k kL p L p k L p= =  ，且 ( ) ( )1 2# #L p L p= ，则 ( )1L p 和 ( )2L p 之间的距离为： 

 ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )( ) ( )1#
1 2 1 1 2 2 11, #L p k k k k

kd L p L p p r p r L p
=

= −∑  (3) 

随着概率语言决策理论的发展，PLTS 的多属性决策方法已经发展起来。多位学者将基于概率语言信

息的决策问题与经典决策方法相结合，取得了一些重要研究成果。Liu 等提出了一种新的 Choquet 积分算

子，该算子考虑了属性之间的关系，能够有效避免评价信息的丢失[18]。Darko 等人针对消费者评论通过

无监督的情感算法计算情感得分，进而将其转换成概率语言元素[19]。国内也有许多学者对 PLTS 进行了

拓展研究。周欢等人将情感分析与概率语言相结合，建立了概率语言决策矩阵，并将评论的情感转化为

决策信息，对产品和服务进行了全面的评估[20]。高建伟等人利用 power 语言集结算子对概率语言术语信

息集结，通过定义新的距离公式，基于集结后的概率语言术语信息构建前景矩阵[21]。概率语言术语能够

准确细致地表达决策者的语言偏好信息，但随着决策者数量的增加，数据的规模指数也在不断增加。针

对公众意见研究问题，如何确保量化结果的精确和全面，减少信息转化过程中的信息缺失是当前的一个

难题。 

3. 公众意见的感知价值评估 

3.1. 问题描述 

网络时代旅游业中，游客需求不断升级，对个性化推荐的要求不断提高。由于用户感知的不同，同

一个产品对不同用户的效用价值不同，为消费者推荐效用更高的产品能够提高其购买意愿和满意度。因

此本文想要解决的问题是，面向公众意见，基于前景理论评估用户感知价值，构建用户偏好模型，得到

更加符合消费者决策的评价结果，为旅游推荐提供参考。 
定义推荐的备选旅游景点集合 { }1, , mR R R=  ，对各个备选景点发表过意见的用户集合组成决策群体，
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决策者为 { }1, , uU U U=  ，意见记为 { }1, , uT t t=  。 { }1, , jA A A=  为感知价值评估维度，随着公众意见的

内容变化而变化。前景理论通过设定参照点作为个体损失或者收益的依据，并建立价值函数得到前景效

用。针对旅游领域感知价值评估问题，挖掘公众意见中的用户期望 { }1, , jE e e=  作为前景理论的参照点。

将用户意见用概率语言决策信息表示，以感知价值维度为属性构建概率语言决策矩阵 D，作为前景理论

中的评价值。从而通过改进前景理论的价值函数，构建用户感知价值矩阵 V，表达用户感知偏好。

{ }1, , jw w w=  为属性权重向量，且 1jw =∑ ，集结公众用户的感知值衡量各个备选景点的综合感知值，

进行排序作为景点推荐的参考。 

3.2. 挖掘用户期望 

本文将用户期望作为评估感知价值的参照点。网络时代公众意见语言自由，不同用户表达方式以及

描述角度有所不同，可能没有直接表达期望信息或只对某一方面表示预期。个体期望较难获取，希望通

过群体解决个体评估的缺陷，从而表示用户偏好。但面对公众群体，决策者人数众多，不同用户的判断

水平和选择偏好等各不相同，用户感知具有差异性。传统的群体聚类方法大多是根据观点或情绪进行分

类，未考虑到用户感知，可能导致群体内的感知价值偏差较大。因此，本文希望根据用户感知进行群体

划分，由于用户期望是影响感知价值的重要因素，引入期望作为聚类特征，优化群体聚类效果，进而建

立群体期望，合理定义用户的需求。 
经过文献和问题研究，部分用户内容中存在着明显的用户期望表达，传统研究方法大多通过直接性

指示词进行筛选，样本量较少，忽略了部分间接性的表达也能够体现用户期望，所以本文希望扩大期望

信息的识别范围，挖掘出更多用户期望信息。除了期望指示词的用户表达，发现公众意见中对比性表达

和建议性表达间接蕴含着用户的期望信息。对比性表达中通常会提及比较的对象和评价，进而能够推断

用户期望。当用户期望与实际存在差距时，用户可能会提出建议，所以用户的建议性评价也会蕴含用户

期望。通过对这两类用户内容的深入研究，研究间接期望信息的特点，根据词性和表达结构拓展新的规

则挖掘间接的期望表达。针对含有指示性词语的公众意见，本文根据文献[22]，抽取出如下体现使用反馈

的能愿动词：想、想要、要、要想、希望、企图等，筛选出蕴含用户期望的用户表达，建立组合规则抽取

信息。综上，通过期望抽取规则挖掘出显性期望信息，抽取结果为期望信息对<期望属性，期望程度>，
抽取规则如表 1。 
 
Table 1. Expected extraction rules 
表 1. 期望抽取规则 

期望类型 词性组合 示例 抽取结果 

指示性词语 v + v/vi/vn + n 希望/v 开发/v 更/d 多/a 设施/n 设施–更多 

指示性词语 v + n/v + a 希望/v 功能/n 越来越/d 多/a 功能–越来越多 

对比性表达 v + n + d + a 相比于/v 其他景点/n，这个价格/n 较/d 高/a 价格–不高 

建议性表达 n + d + a 如果有讲解服务/n 会更/d 好/a 服务–更好 

建议性表达 v + n + v/a 建议/v 一些设施/n 要更新/v 一下 设施–更新 

 
由于用户表达方式的不同，抽取出期望属性各不相同，同时用户通常会对产品的不同方面有不同的

预期，所以为了后续感知价值的评估，需要对期望属性进行统一。本文利用 LDA 主题模型对在线评论进

行主题识别，确定感知价值的构成维度，将期望属性与感知价值维度对应。此外，在旅游领域的表达中，

消费者通常没有给出具体的数值型的期望信息，一般用模糊语言变量表达，如消费者提出“希望景色好”，
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本文通过情感分析用七粒度模糊语言信息进行标注，语言术语项 S = {非常差，差，稍差，一般，稍好，

好，非常好}。 
通过属性对应和情感标注将期望信息规范化，构建具有期望标注的样本数据集。由于拓展抽取规则

后，抽取出期望信息的样本量级仍然较少，还有大量样本没有期望信息。本文通过半监督学习方法解决

大量未标注样本的期望预测问题。期望预测流程如图 1。 
 

 
Figure 1. Expectation forecasting flowchart 
图 1. 期望预测流程图 

 
第一阶段需要识别出用户的期望属性。利用实体抽取方法的中 BiLSTM-CRF 模型，识别出评论中包

含的感知评价维度。第二阶段需要针对各个期望属性预测出相应的期望值。本文利用 DW-TCI (Double 
Word2Vec Three Classifier Integration)半监督文本分类方法，使用 Word2Vec 的两种模式，CBOW 模式和

Skip-gram 模式，抽取不同空间的特征作为基分类器的输入，并使用基于分歧的半监督分类方法和集成学

习的思想，将无监督共识结果样本引入模型训练，最终通过对分类器的集成得到分类结果。预测流程分

为两轮：第一轮首先使用少量有标注样本训练基分类器组，利用训练好的基分类器组对大量无标注样本

进行预测，对所有基分类器分类结果一致的共识样本自动标注上预测结果，并加入有标注样本中以提高

训练集样本的数量。第二轮为优化迭代，使用补充过的有标注样本再次训练基分类器组，利用训练后的

基分类器组对待分类样本进行分类，对分类结果一致的样本加入到样本集中，不断迭代直至所有样本达

到标记标准，输出所有期望值预测结果。基于期望属性和期望值，得到所有评论的期望信息。 

3.3. 构建群体期望 

根据影响感知价值的多特征，利用 K-means 聚类算法对公众群体进行分类，引入用户期望信息提升

聚类效果。聚类特征包括期望特征、语言风格特征、语义特征。 
1) 用户期望 
将用户期望信息转化为期望特征，用特征向量表示。 
2) 语言风格特征 

https://doi.org/10.12677/hjdm.2025.151001


闫金爽，马彪 
 

 

DOI: 10.12677/hjdm.2025.151001 7 数据挖掘 
 

语言风格的差异会影响消费者的感知和决策，不同的语言风格会给人不一样的感觉和不同的理解。

通过对公众意见中语言结构特征的统计可以得出语言风格的一致性或区别性特征，语言结构的分布数据

变成体现语言风格的计量特征。在参考文献[11]提出的用于文本聚类的汉语计量特征后，选择了词长、句

长、副词比例、名词比例、代词比例、助词比例、标点符号比例、陈述句比例、疑问句比例、感叹句比例

等 10 个语言结构类型作为语言风格特征。 
2) 语义特征 
语义特征表达了用户的观点。传统的 Word2vec 方法无法解决一词多义等问题，影响提取特征的准确

性。本文利用 BERT 模型将文本转化为词向量，获取语义特征向量，BERT 模型能够考虑文本上下文语

信息，解决一词多义问题，更准确地提取文本特征。 
对于聚类类别数 k 的选取使用肘部法则确定，通过 K-means 聚类选择 k 值后，得到群体聚类集合 Gk。 

 1, , 1, ,k
k kkG U G U k K

=
⊆ = =∑   (4) 

基于群体划分结果，将期望信息通过情感分析量化为期望值，集结个体期望得到群体期望值。 

 k jQ q =    (5) 

jq 表示群体对属性 j 的期望值。 

3.4. 概率语言感知矩阵 

前景理论通过价值函数刻画用户对感知价值收益和损失的敏感程度。当评估值大于或者等于期望时，

用户会认为方案在这一属性的表现达到了预期，视为收益，反之则为损失。需要从公众意见内容中获取

用户评价值。面对海量的公众意见，用户通常只会对产品的一个或几个方面进行评价，直接将个体评价

文本量化为评估值会导致评价矩阵不完整，影响推荐的效率和效果。所以本文用群体意见代替个体意见，

弥补个体信息缺少问题，便于感知价值的评估。 
首先，获取每个用户的决策意见。旅游领域的用户内容的长度不定，且结构复杂，语言表达丰富多

样，获取意见较为困难。本文采用基于词嵌入和依赖解析的识别方法，避免评价特征的遗漏，完整获取

决策者的评价观点。获得用户意见三元组由三个元素组成：评价特征、情绪词及其修饰符。以评论“这

家酒店的服务非常差”为例，得到三元组：<服务，差，非常>。接着采用 Word2vec 词向量模型将用户评

价意见与感知价值维度进行映射，得到用户的感值评价。完成映射后得到用户感知意见，如<维度，情感

词，修饰词>。利用双向长短记忆网络模型(Bi-LSTM)进行情感分析，将用户文本意见量化为情感值，并

划分为 7 个区间，用语言术语表示，细化决策用户间的情感差异，语言术语项 S = {非常差，差，稍差，

一般，稍好，好，非常好}。由此，通过意见抽取和情感分析，将用户内容转化为个体评价值。由于网络

用户的水平参差不齐，通过用户意见的点赞数、回复数、关键词数量和不同评价属性数量指标衡量决策

者的可信程度，建立决策者评价三元组<属性，评价值，权重>，进而构建三维的备选目标的概率语言决

策信息矩阵 ( )i kj kD D V =  ，以备选目标 1D 为例。 

 
( ) ( )

( ) ( )

11 1 1 1

1

1

n

ij

k k kn k

D V D V
D f

D V D V

 
 =  
  



 



 (6) 

1D 表示备选目标 1R 的决策信息矩阵。 ( )kj kD V 表示在备选目标 1R 的决策信息中，第 k 个决策者对第

j 个属性的评价结果， kV 即第 k 个决策用户的可信度。 
基于群体划分结果，群体评价表示如下。 ijf 表示集结群体意见后的评价结果。 
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 k ijF f
 
 =  
  

  

 

  

 (7) 

其中 1ij ij
t
tf D t
=

= ∑ ， t kU G∈ 。 

结合概率语言术语集的特点，改进前景理论价值函数中的收益和损失计算。价值函数公式如下。 

 
( )( )

( )( )
, ,

, ,

ij j ij j

ij

ij j ij j

d f q f q
v

d f q f q

α

β
λ

 ≥= 
− − ≥

 (8) 

其中 d 表示两个概率语言术语集的偏差度， ijf 为评价值， jq 为参照期望。参数    α 和    β 分别表示损益函

数针对收益区域与损失区域的凹凸程度，描述消费者对收益与损失的感知变化。参数 λ 表示消费者的损

失规避程度。 
基于用户期望和群体评价，依据价值函数将评价矩阵转化为用户感知价值矩阵 k ijV v =  。 

 k ijV v
 
 =  
  

  

 

  

 (9) 

3.5. 计算综合感知值 

基于群体感知价值矩阵，本文通过 TODIM 方法求解评估各个备选目标的综合感知效用值。TODIM
方法是一种建立在前景理论基础上的交互式多属性决策方法，计算每个方案的多属性函数值进行排序与

择优。求解模型的步骤如下： 
1) 计算属性权重。针对影响用户感知价值的各个维度因素，采用信息熵计算属性权重，使评价结果

更加合理和准确。属性 jA 的权重为 jw ，属性 j 的信息熵为 jE ，其中 ijz 为评估值归一化后的值。 

 
1

1 ln
ln

n

j ij ij
i

E p p
n =

= − ∑  (10) 

 1ij i i
n

j ijp z z
=

= ∑  (11) 

 
1

1 j
j

ji
n

E
w

n E
=

−
=

−∑
 (12) 

2) 计算属性的相对权重。 
 , 1, ,jr j rw w w j n= =   (13) 

其中选择属性权重中的最大值作为参考权重， ( )max | 1, ,r jw w j n= =  。 
3) 根据概率语言术语集的距离公式，计算得到各个属性下方案的相对优势度。假设 iR 与 kR 为两个备

选方案，在属性 jA 下， iR 相对于 kR 的优势度为： 

 ( )
( ) ( )

( )( )

1

1

, ,

, 0,
1 , ,

n
ij kj jr jr ij kjj

i i k ij kj

n
ij kj jr jr ij kjj

d v v w w v v

R R v v

d v v w w v v
θ

=

=

 >


Φ = =

− <


∑

∑

 (14) 

其中 ( ),ij kjd v v 表示 ijv 与 kjv 之间的距离。参数θ  ( 0θ > )为衰退系数，与决策者的损失规避程度呈负相关，
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可根据决策者偏好来定。 
集结各属性优势度，计算 iR 相对于 kR 的优势度为： 

 ( ) ( )1, ,n
i k j i kjR R R R

=
Φ = Φ∑  (15) 

4) 计算方案的总体优势度。 iR 总体优势度。 

 ( ) ( ) ( )
( ) ( )

1 1

1 1

, min ,

max , min ,

m m
i k i kk k

i m m
i k i kk k

R R R R
Z R

R R R R
= =

= =

Φ − Φ
=

Φ − Φ
∑ ∑
∑ ∑

 (16) 

5) 基于总体优势度对备选方案进行排序，从而评估方案的感知价值。 

4. 实验分析 

4.1. 数据预处理 

本文选取去哪儿网的上海市的景点作为决策方案，爬取其在线评论数据作为公众意见的示例进行实

证分析。数据预处理后选取 10 个上海市旅游目的地，共 5 万条评论。具体符号含义见表 2。 
 

Table 2. Symbolic meaning 
表 2. 符号含义 

符号 含义 备注 

mR  旅游景点 评价的备选目标 

nA  景点感知属性  

prop 提取的关键词 如：味道 

adj 提取的形容词 如：好 

keywords 提取的关键意见 如：味道好 

 
构建感知价值评估维度。通过 LDA 主题模型得到特征词集合，对主题模型结果进行感知特征分析，

归纳总结旅游景点感知价值的维度，构建感知价值与指标之间的映射关系。感知价值维度如表 3。 
 
Table 3. Perceived value dimension 
表 3. 感知价值维度 

感知价值维度 指标 

情感价值 开心、高兴、愉悦、感叹、喜欢、愉快、遗憾、惊喜等 

成本价值 时间、门票、地铁、交通、排队、花费、性价比等 

文化认知价值 历史、教育、文物、文化、宫观、知识、文艺、中国等 

社会价值 朋友、家人、全家、建议、孩子、推荐、看到等 

服务功能价值 设施、讲解、管理、服务、人员、预约、运营等 

 
由此得到评估旅游景点的感知价值的五个维度和指标。情感价值体现愉悦、不满意等游客的情感。

成本价值体现消费的性价比，包括票价、时间等。文化认知价值包含感受文化、了解历史等方面。社会

价值包含增进家人感情、提供旅游建议等。服务功能价值包括景点服务、配套设施等方面。 
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4.2. 构建群体期望 

4.2.1. 挖掘用户期望 
基于期望抽取规则，抽取出评论数据中蕴含的直接和间接期望信息，并用模糊语言进行标注，构建

具有期望标注的小样本数据集。(表 4) 
 
Table 4. Example of expected sample labelling 
表 4. 期望样本标注示例 

评论 期望抽取 期望标注 

全家人一起来玩，价格也很适中，建议园区的指示牌多点，

有点转向 配套设施：多点 服务价值：稍好 

刚开业期间要有优惠优势来吸引游客，本来就偏远又是新开

张，坚决建议价格优惠，换取口碑和游客量的宣传 价格：优惠 成本价值：好 

离市中心还是有一段路程的，地铁出来之后还需要坐短驳

车，希望交通能够更便利一些 交通：便利一些 成本价值：稍好 

 
根据结果可以看出，通过抽取规则能够有效抽取出期望信息。但期望标注的样本还是小部分，仍存

在大量未标记期望的样本，基于半监督学习模型进行训练，预测其他样本的期望信息。通过准确率、精

确率、召回率和 F1 值指标评估模型的分类效果。准确率指分类正确的样本数量与总样本数量的比值。精

确率指预测为该类别且预测正确的样本数量与预测为该类别样本总数的比值。召回率指预测为该类别且

预测正确的样本数与实际属于该类别样本总数的比值，F1 值是准确率和召回率的调和平均数。 
分析有标记样本集占比对模型效果的影响。将有期望标记样本数据集与无标记样本集占比分为五个

实验组，分别为 1%、5%、10%、15%、20%，按 DW-TCI 的分类流程进行分类，各组的分类结果如图 2。
可以看出，随着有标记样本集在总样本中所占比重的提高，算法的分类效果也在不断提升。当有标注样

本占比从 1%提升到 10%，各项指标的涨幅较大，提升较为明显。而当有标注样本占比从 10%提升到 20%，

各项评价指标的增幅非常有限。但是随着有标注数据占比的提高，数据标注消耗的时间成本、经济成本

都成倍增长。所以针对本文的数据集，综合考虑准确率和标注成本，则将有标签样本占比重定位在 10%。 
 

 
Figure 2. Labelled sample set share classification results 
图 2. 标记样本集占比分类结果 
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为了验证模型的有效性，将本文模型与传统半监督分类模型进行比较。半监督分类模型的最优效果

可以等价于分类效果无限逼近与之对应的使用全部有标签样本集训练的有监督分类模型。本文用准确度

差值评估模型的效果，准确度差值是半监督分类模型的分类准确率与对应的有监督分类模型分类准确率

的差值的绝对值。在有标记样本集占比为 10%的条件下，将本文模型与其他基于分歧的半监督文本分类

方法进行比较，如 Co-training、Tri-training，以上模型根据对应参考文献中实现。各模型效果如图 3。 
 

 
Figure 3. Comparison of the effectiveness of various semi-supervised text 
classification models 
图 3. 各半监督文本分类模型效果比较 

 
实验证明 DW-TCI 模型的分类精度高于对比的其他半监督分类模型。在 PD 指标上也优于其他半监

督分类模型，说明 DW-TCI 模型更为接近半监督分类的最优结果，有效地证明了 DW-TCI 模型可以应用

到标记样本少的期望分类任务中。 

4.2.2. 群体聚类 
利用 K-means 聚类算法划分感知相近子群，结合轮廓系数选择最佳聚类数目 K = 9。为验证群体聚类

方法的有效性，通过群体属性熵和群体偏差度指标对比传统子群构建方法，评估群体聚类效果，实验结

果如表 5。群体属性熵反映了子群评价信息的多样性，熵越大，信息越丰富。计算为所有属性熵的加和，

其中 ( )k
jp W 为属性 jA 的评价中用户属于子群 k 的概率， ( )log k

jp W 为子群 k 的评价矩阵包含的信息量。 

 ( ) ( ) ( )
1 1

log
n K

k k
j j

j k
E G p W p W

= =

= −∑∑  (17) 

定义群体偏差度为子群内部期望偏离整体的程度，值越低群体感知价值共识越高。其中 ,k uv 表示决策

者 u 的感知值， ,k cv 表示子群 k 的集体感知值， # kG 表示子群 kG 的成员数量。 

 ( )
#

, ,
1 1

,
kGK

k u k c
k u

d v vρ
= =

= ∑∑  (18) 

 
Table 5. Comparison of group clustering results 
表 5. 群体聚类结果对比 

聚类方法 群体属性熵 群体偏差度 

基于评价相似性的聚类方法 38.30 81.92 

引入期望信息的聚类方法 52.12 62.11 
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实验结果显示传统聚类方法群体感知价值偏差较大。引入用户期望的聚类方法的群体偏差度更小，

群体内感知价值相似度更高。基于群体分类结果，将期望信息通过情感分析转化为情感值，集结个体期

望得到群体期望。 

4.3. 构建概率语言感知矩阵 

4.3.1. 概率语言决策信息矩阵 
获取用户评论观点。基于词嵌入和依赖解析方法，循环评论数据，识别每个评论的关键词对，并与

感知价值维度映射。以图 4 为例，抽取结果为<感觉，开心>，<消费，贵>，<项目，好玩>，并得到决策

用户的三个关键意见。 
 

 
Figure 4. Examples of comments 
图 4. 评论示例 

 
计算评价值。利用双向长短记忆网络模型(Bi-LSTM)方法，循环每个评论观点得到其相应的积极概率、

消极概率、情感分类以及置信度。计算情感值和用户可信度，示例如表 6。 
 
Table 6. User-rated values and credibility results 
表 6. 用户评价值和可信度结果 

keywords attribute positive negative confidence sen value uweight 

小吃不错 A4 0.930028 0.069971 0.844507 2 0.883 1.808 

店面大 A3 0.930028 0.069971 0.844507 2 0.860 1.8088 

味道好 A4 0.999408 0.000591 0.998685 2 0.998 1.8480 

队伍长 A1 0.000672 0.999327 0.998505 0 -0.998 1.8480 

 
构建每个景点的评价矩阵，包括所有决策用户对各个备选方案的评价值。基于群体聚类结果，得到

群体评价矩阵。 

4.3.2. 概率语言感知矩阵 
通过前景理论计算用户感知价值，将概率语言决策矩阵转化为概率语言感知矩阵，集结大群体意见

得到各个备选方案的感知值，见表 7。 
 
Table 7. Attractions multi-attribute perception results 
表 7. 景点多属性感知结果 

 A1 A2 A3 A4 A5 

1 83.7955 84.0216 90.6280 81.4989 97.0792 

2 82.5749 90.2943 84.0325 81.3832 87.8793 

3 90.4806 85.3587 93.5860 81.7291 95.0078 

4 93.2546 90.8858 98.9434 89.2500 87.5788 
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续表 

5 93.0948 93.2149 78.4067 89.8023 94.2921 

6 90.7408 80.7191 95.4743 71.2962 94.4391 

7 97.1112 89.3866 99.6277 55.1451 87.0720 

8 86.8757 79.4833 89.9134 82.9072 88.9016 

9 79.5384 90.6130 92.3887 66.1699 79.9514 

10 94.9992 93.3219 89.2636 92.2410 99.1479 

 
通过熵权法计算得到属性的权重， ( )0.18,0.2,0.12,0.21,0.28w = 。计算相对权重为 

( )0.63,0.69,0.44,0.76,1jrw = 。 
利用 TODIM 方法求解各个备选方案的综合感知值，并根据感知值进行排序，见表 8。 

 
Table 8. Overall perceived value and ranking of attractions 
表 8. 景点综合感知值及排名 

Tid 综合感知值 排名 

1 0.7619 6 

2 0.6873 7 

3 0.8454 3 

4 1 1 

5 0.7862 4 

6 0.6236 8 

7 0.4927 10 

8 0.7636 5 

9 0.5058 9 

10 0.9852 2 

 
实验结果显示景点 4 的综合感知值最高，排第 1 名，景点 7 最低。结合备选方案在各个属性上的感

知结果能够看出，景点 7 在属性 A4 上感知值偏低，这可能是导致景点 7 排名最后的原因。同时属性 A4

感知值在不同方案间的波动较大，表明感知维度 A4 对景点感知排名的影响较大。排名靠前的景点感知值

较为均衡，没有出现极端值，表明这些景点的用户感知体验较好。 

4.4. 结果分析 

通过上海市旅游景点为例，本文提出的方法能够有效抽取出评论文本中的期望信息，考虑到期望样

本量较小，利用半监督学习模型预测未标注样本的期望。标记样本的占比会影响模型的训练效果，本文

对比验证了不同占比情况下的模型分类结果，综合精度和成本选取最优占比值。关于期望预测，本文使

用 Word2Vec 的两种模式改进基分类器的输入，实验结果显示比基础半监督方法精度更好，分类效果更

好。群体聚类方法中划分群体的特征是影响聚类结果的重要因素，本文引入期望信息作为聚类算法的特

征，比传统群体聚类方法的群体期望共识更高，更适合感知价值评估问题。将公众文本意见转化为评价

值，用概率语言决策矩阵表示决策者评价意见，基于前景理论得到感知价值矩阵。TODIM 法是在前景理
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论的基础上提出的，用 TODIM 法集结群体信息更符合实际。 

5. 结论与展望 

大数据时代，公众意见具有重要的参考价值，从用户感知视角进行产品评估推荐更加符合用户的决

策过程。本文面向公众意见，将前景理论和多属性决策模型相结合，提出了用户感知价值评估方法。针

对公众意见的期望获取困难，本文首先建立抽取规则充分挖掘文本中的期望表达，构建期望标注样本，

引入半监督学习方法进行期望预测，得到更多期望信息。考虑到用户期望存在属性上的缺失，提出了群

体划分新方法，将用户期望等影响感知价值的因素引入到聚类方法中，通过构建群体期望解决公众意见

的期望表示问题。接着本文将公众意见用概率语言术语表示，构建概率语言决策矩阵以减少信息的损失。

在前景理论的基础上，考虑概率语言术语的特点，改进前景理论的价值函数，将评价矩阵转化为感知价

值矩阵，实现了感知价值的量化评估。最终基于模型，应用 TODIM 方法求解得到关于备选目的地的综合

感知值和排序结果。 
本文虽然本文对基于公众意见的用户感知价值评估问题进行了深入的研究，并解决了若干问题，但

仍需要进一步改进和优化。一是用户可信度衡量的优化。本文在衡量用户的可信程度时，只选取了互动

数据和内容数据的 4 个指标进行计算。决策者处在不同的社会网络中，其决策行为在不同程度上会受到

与其有密切社会关系的人的影响，后面还可以考虑加入社交网络关系，使可信度计算更加准确，集结大

群体信息更加真实。二是数据质量的优化。对于网络上的公众意见，本文仅进行了初步过滤，忽略了可

能会出现水军等虚假评价，后续可以在模型构建前对数据进行虚假评价识别处理，优化数据质量，使模

型数据集更加真实，模型最终结果更加准确。 
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