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摘  要 

量化评估新能源汽车满意度对于推动新能源汽车产业发展、未来能源转型具有重要意义。本文使用

python爬取汽车之家上比亚迪与特斯拉两品牌的新能源汽车口碑评论数据，对非结构化数据进行LDA主
题建模分析；对结构化数据提出一种基于Stacking集成学习的文本情感分类算法以了解各属性的满意度

情况，在对比近十种同质算法后，选择精度最佳的Catboost、神经网络(ANN)和随机森林(RF)构建多基

分类器，并利用逻辑回归(LR)作为元分类器，实现对汽车结构化维度的情感分类，最终准确度高达到95%。

研究发现，购车体验、车型选择与噪音问题是结构化数据中被忽视的用户关注维度。而就满意度来看，

比亚迪的整体满意度高于特斯拉，且均在内饰方面表现较差。未来应关注内饰部分的设计改进，以提升

用户体验并改善用户满意度。 
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Abstract 
Quantitatively assessing the satisfaction of new energy vehicles is of great significance for promot-
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ing the development of new energy vehicle industry and future energy transition. In this paper, we 
use python to crawl the review data of new energy vehicles of BYD and Tesla brands on Au-
tohome.com, and perform LDA topic modeling analysis on the unstructured data; and propose a text 
sentiment classification algorithm based on Stacking integrated learning for the structured data to 
understand the satisfaction situation of each attribute. After comparing nearly ten homogeneous 
algorithms, Catboost, neural network (ANN) and random forest (RF) with the best accuracy are se-
lected to construct a multi-base classifier, and logistic regression (LR) is used as a meta-classifier to 
realize sentiment classification of structured dimensions of cars, with a high final accuracy of 95%. 
It was found that car-buying experience, model selection and noise problem are neglected user con-
cern dimensions in structured data. In terms of satisfaction, BYD’s overall satisfaction is higher than 
Tesla’s, and both perform poorly in the interior. In the future, attention should be paid to the design 
improvement of the interior part to enhance user experience and improve user satisfaction. 
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1. 引言 

随着能源和环境问题日益凸显，新能源汽车的发展备受关注。国务院发布的《新能源汽车产业发展

规划(2021~2035 年)》可视为汽车产业的重要推动力。但目前我国新能源汽车市场仍处于发展阶段，发

展模式正从政策主导转向市场主导，存在着缺乏核心技术导致的质量不稳定[1]、基础建设与配套设施

不足、相关服务体系(例如售后服务)尚未完善[2]、市场竞争缺乏差异化、产业未形成规模优势[3]等问

题，而这些问题的存在不仅影响新能源汽车市场的宣传与推广，还制约我国从汽车大国向强国的转型

以及绿色发展战略的实施。同时用户满意度是用户忠诚的重要影响因素，是反映用户感受程度的重要

指标，如果需要对用户满意进行实际深入的研究就需要对满意度进行量化。随着社交媒体的普及，消

费者通过网络发表的产品反馈(用户生成内容)日益增多。研究开始将传统的满意度模型与用户生成内容

相结合，通过在线评论提供商家有效信息从而提升用户满意度。对于消费者来说，这些信息在很大程

度上都能够帮助其做出更有效的决策并且降低购物的感知风险；对于商家而言，也能从中受益获取关

键的商业价值[4]。 
基于此，本文从新能源汽车口碑评论中挖掘顾客情感并以此作为评估新能源汽车满意度的基础，通

过对这些文本的分析，能够帮助新能源汽车企业了解用户在购买新能源汽车之后对产品的满意程度，从

而帮助其优化产品功能，提升其顾客满意度，进一步优化顾客忠诚度，用户满意度的提升是该领域面临

的重要问题之一。 

2. 研究现状 

文本情感分析(Text Sentiment Analysis)是文本挖掘的一种具体应用，它利用文本挖掘的技术和方法来

实现对文本情感的分析，又称意见挖掘，是对带有情感色彩的主观性文本进行分析、处理、归纳和推理

的过程[5]，旨在识别和理解人们在书面表达、社交媒体帖子、评论等文本中所表达的情感倾向。由于情

感分析可以有效地对文本的情感偏好和观点进行挖掘，因此被广泛应用于需要依据用户观点进行判断和

分析的领域。 
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在进行文本情感分析时有部分研究基于情感词典的方法。例如早期研究中，Maite 等(2011)提出了一

种基于词典的 SO-CAL 方法，创建手动词典，对影评等文本提取情感，最终实现 78%的准确率[6]。由于

其准确性在跨域应用时会受到词典质量的影响，因此卫青蓝等(2023)提出了一种基于语义规则的领域自

适应中文情感词典自动构建算法，实现了词典的自动扩充，消除了跨域情感歧义性，在酒店与中文情感

分析语料库两个数据集上提高了 7.4%的准确率[7]。还有研究使用机器学习的方法进行文本情感分类，不

同的机器学习分类器在处理情感倾向分类的任务中具有不同的准确性与有效性。例如尹丽春等(2018)为
研究影响读者满意度的因素，挖掘在线商品评论数据并使用朴素贝叶斯分类器进行情感识别，最终实现

85%的精确度[8]。集成学习模型通过组合多个机器学习模型的预测力，往往能够提供比单一模型更为精

准的性能，从而在许多情况下实现了对传统机器学习模型的超越。例如康雁等(2020)提出一种新的集成学

习模型并使用中英文数据集进行验证，研究发现该模型可以有效提取文本中蕴含的更深层次的情感信息，

且准确率高达 83.2%，优于朴素贝叶斯、支持向量机等传统机器学习模型[9]。此外，在文本情感分类的

研究中为了实现更加详细的语义关联会使用到深度学习。主流的深度学习模型以卷积神经网络与循环神

经网络为主，其中 LSTM (长短期记忆网络)属于循环神经网络的一种，是目前研究的主要方向之一。例

如闵洁等(2023)使用 BiLSTM 模型以提取旅游、酒店、购物等领域的文本情感分类信息，实现了 92.5%的

准确性，相比逻辑回归模型，提升了 8%的 F 值[10]。从上述研究中发现，深度学习模型被广泛应用于非

结构化文本数据的情绪识别，旨在从评论文本中提取更为精细的情感维度信息。 
目前对于情感倾向分类的研究领域主要集中在酒店、商品等领域。而在新能源汽车行业下，为了更

好地了解用户对于新能源汽车的看法与态度，有研究使用不同平台收集到的数据对新能源汽车进行情感

分析以帮助消费者和汽车企业更好地做出决策。目前评论的类型分为结构化数据与非结构化数据两种，

对结构化数据的研究中，范黄健等(2022)爬取三大汽车网站下的新能源汽车口碑评论，利用词云图及语义

网络图发现用户对新能源汽车的不满主要体现在续航、内饰及性能等方面[11]。对非结构化数据的研究，

Shu 等(2022)为研究电车消费市场中顾客的感知风险，对从社交媒体上爬取关于汽车评论的非结构化数据

进行多维度、细粒度的 NLP 分析，并在 BERT 模型下实现 0.91 的准确度[12]。 
综合来看，相比情感词典的方法而言，使用机器学习和深度学习进行文本情感分类时具有更好的分

类效果；而机器学习与深度学习各有优势，深度学习模型在处理非结构化文本数据能发挥更好的性能。

由于本文在进行情感分类时主要针对结构化数据且出于数据量、计算资源以及模型调试等限制原因的考

虑，最终选择机器学习的方法以实现文本情感分类，并对比选出最优分类模型。而目前的研究针对不同

领域均有涉及，但较少集中在新能源汽车行业，因此本文将从新能源汽车消费者情感角度出发，采用文

本挖掘方法并利用集成学习模型对不同文本类型的消费者网络评论展开满意度研究。拓宽了现有新能源

汽车领域的研究范围，丰富了新能源汽车研究方法，充实了该领域的理论文献。 

3. 实证分析 

目前在线评论分为结构化与非结构化类型，为使本研究更具有稳健性和普适性，本文将分别研究这

两种类型的评论。对于非结构化数据进行 LDA 主题建模，以探索其中隐藏的潜在主题；对于结构化数据

进行基于机器学习的情感倾向分类，以发掘各个属性的具体的满意度情况。具体而言，首先，使用一组

训练集样本对机器学习分类算法进行训练，建立情感分类模型。然后，使用测试集样本对情感分类模型

的性能进行测试。所有模型通过性能测试后，选择最优模型作为最终的情感分类器进行文本情感分类。

最后，输入待分类文本进行情感分类，得到情感分类的结果，并将正向占比作为最终的满意度情况。 

3.1. 数据准备 

使用 Pycharm 爬取汽车类网站排行榜榜首网站“汽车之家”上的新能源汽车口碑评论作为数据源进
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行文本情感分类。具体爬取的汽车车型如表 1 所示。爬取的原始数据包括评论的用户名、车型、发表时

间、汽车信息(行驶里程、购入时间、购车地点、裸车价格等)、各类评分以及具体评论内容等。 
 

Table 1. Crawling new energy vehicle models 
表 1. 爬取的新能源汽车车型 

比亚迪 特斯拉 

车系 车型 级别 车系 车型 级别 

宋 PLUS SUV 紧凑型 MODEL X SUV 中型 

唐 SUV 中型 MODEL Y SUV 中大型 

元 PRO SUV 小型 MODEL 3 轿车 中大型 

护卫舰 07 SUV 中型 MODEL S 轿车 中型 

汉 轿车 中大型    

海鸥 轿车 小型    

海豚 轿车 小型    

海豹 轿车 中型    

3.2. 数据预处理 

使用 Python 对数据进行预处理。首先，需要去除文本中的特殊符号、标点符号和数字等噪声数据以

及重复值与缺失值。其次，结合哈工大停用词表删除评论中停用词，以减少干扰。然后，使用 Jieba 工具

的精确模式对文本进行分词，将文本划分为单词或短语。最后，使用 TF-IDF 将文本数据向量化，转换为

数值型向量，以便后续使用机器学习算法进行分类。 

3.3. 高频词提取 

在文本数据中，高频词汇是揭示文本核心主题和关键信息的重要线索，也是理解用户观点和情感倾

向的基础。通过对高频词汇的提取与分析，可以快速定位用户关注的焦点内容。本研究分别对用户最满

意和最不满意的评论文本进行预处理后，对处理后的评论文本进行词频统计，并按照词语出现的频率生

成词频表，选取排名前十的高频词，如表 2 所示。这些词频表能够直观地呈现用户在不同情感倾向下的

关注点，为进一步的情感分析和主题挖掘提供有力支持。 
 

Table 2. Word frequency for comment text 
表 2. 评论文本词频统计表 

比亚迪 特斯拉 

满意文本 不满意文本 满意 不满意 

高频词 词频 高频词 词频 高频词 词频 高频词 词频 

满意 18500 不满意 15052 特斯拉 623 座椅 360 

外观 12114 地方 7418 驾驶 551 不满意 342 

空间 11989 空间 5590 加速 483 内饰 277 

车子 11474 内饰 5244 空间 471 后排 273 

动力 9676 新车 2825 动力 458 续航 263 
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续表 

比亚迪 8189 后排 2782 满意 436 硬 254 

设计 6630 座椅 2499 充电 384 充电 244 

油耗 6492 味道 2425 外观 377 做工 240 

续航 6123 隔音 2412 续航 343 异响 233 

配置 5974 异味 2265 操控 318 底盘 200 

 
在比亚迪的评论文本中，用户最为满意的是车辆的空间和外观设计，同时对动力表现、新能源配置

和续航能力也持较高评价，反映了用户对比亚迪车型的宽敞空间、引人注目的外观设计以及动力性能等

方面的高度满意。不过，用户也表现出一些不满意的意见，主要关注的焦点例如空间、内饰、续航和座

椅等，突出了用户对比亚迪车型的后排空间、内饰设计以及异味味道等方面的不满意之处。 
在特斯拉的评论文本中，满意的方面，用户普遍对特斯拉的驾驶体验、加速性能、空间设计和动力

表现表示满意，特别是对充电便利性和外观设计的喜爱。词频较高的词汇有驾驶、加速、空间、动力等，

反映了用户对特斯拉车辆整体性能和驾驶体验的积极评价。然而，在不满意方面，用户关注的焦点主要

集中在座椅舒适度、续航能力、后排空间、内饰品质等方面，同时也提到充电体验和特斯拉的做工问题。

词频较高的词汇包括座椅、续航、后排、内饰等，突显出用户对特斯拉车型在座椅舒适度、续航能力和

内部设计等方面存在一定的不满意情绪。 

3.4. LDA 模型 

LDA (Latent Dirichlet Allocation)主题模型是一种基于概率的文本建模方法，用于从文本数据中发现

潜在主题结构。它假设每篇文档由多个主题混合而成，每个主题包含多个特征词。通过分析词语分布，

LDA 能够生成文本的主题分布和每个主题的特征词分布。在应用 LDA 时，主题数的选择至关重要，因

为它直接影响模型效果。主题一致性通过评估同一主题下词语的语义关联性来确定最优主题数：一致性

越高，主题内词语关联性越强，模型效果越好。本研究先将所有非结构化数据(最满意和最不满意评论)合
并后进行 LDA 建模，通过一致性得分确定最优主题数为 12，如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Diagram of trends in thematic coherence 
图 1. 主题一致性变化趋势图 
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对收集的非结构化数据进行 LDA 主题建模，最终得出的结果如下表 3 所示，其中包含 12 个主题，

每个主题下包含权重靠前的 10 个特征词。以 Topic 0 为例，相关评论主要与座椅的舒适性、隔音减震效

果以及驾驶体验，这些特征词都与舒适性相关，因此将该主题归纳为舒适性。类似地将 Topic 1-Topic 11
分别归纳为：操作感受、车辆性能、操纵体验、性价比、购车体验、车型选择、噪音问题、内饰、外观、

续航、空间。 
 

Table 3. Overall subject headings matrix 
表 3. 总主题词矩阵 

主题 特征词 

Topic 0 舒适性 座椅 硬 效果 功能 驾驶 隔音 减震 空调 颠簸 异响 

Topic 1 操作感受 偏硬 刮 蹭 太长 太久 后续 一是 二是 按钮 应急 

Topic 2 车辆性能 车子 动力 地方 这款 满意 表现 高 这辆 油耗 特别 

Topic 3 操纵体验 车身 方向盘 操控 车漆 漆 动力 踏板 驾驶 转向 车子 

Topic 4 性价比 价格 优惠 耐脏 转弯半径 高 一点 贵 不太好 便宜 后期 

Topic 5 购车体验 不满意 提车 时间 地方 说 新车 买 发现 月 一点 

Topic 6 车型选择 特斯拉 比亚迪 薄 电池 新能源 希望 品牌 车型 避震 选择 

Topic 7 噪音问题 高速 噪音 唐 底盘 发动机 胎噪 不满意 隔音 说 声音 

Topic 8 内饰 不满意 地方 内饰 车子 异味 做工 味道 一点 新车 空间 

Topic 9 外观 内饰 设计 外观 喜欢 颜色 好看 满意 轮毂 风格 整体 

Topic 10 续航 续航 充电 跑 公里 桩 里程 高速 电 冬天 空调 

Topic 11 空间 空间 后排 第三排 坐 后备箱 座椅 乘坐 一点 稍微 舒服 

 
这些主题维度涵盖了用户在购车过程中所注重的几个方面，首先就车辆自身而言，舒适性是一个重

要的考虑因素；操作感受和操纵体验是评价一辆车的重要标准；噪音问题是评价的指标之一；内饰和外

观是车辆整体质感和设计的重点；续航能力是选购新能源车型所需考虑的关键指标；同时期望车辆内部

空间布局合理、宽敞舒适。其次就购车过程而言，购车体验也是重要的一环，用户希望能够获得专业、

完善的售前及售后服务，使整个购车过程更加愉快和顺利。同时价格问题及性价比一直是购车者的关注

焦点，更偏向能在合理的价格范围内购买到性价比较高的车辆。 
LDA 主题建模可以帮助我们从大量的文本数据中提取并总结关键主题，为进一步地分析和决策提供

更全面的信息和视角。这种对比分析有助于我们更好地理解和解释数据。通过与原维度的对比可以发现

新增购车体验、车型选择与噪音问题等方面，这些主题在原有结构化维度中并没有被充分关注或观察到。

购车体验指的是购车者在购买新能源汽车过程中所获得的服务和体验。提供专业的购车咨询和完善的售

后服务将使购车者更加满意，并增加其购买意向。随着新能源汽车市场上涌现出各种新的车型和品牌，

用户需要考虑自身需求，一个正确的车型选择能够提升用户的满意度。新能源汽车通常采用电动驱动系

统，相对于传统燃油车来说，它们往往具有更低的噪音水平，能够提升用户的驾驶体验与舒适性。因此，

在新能源汽车市场中，购车体验、车型选择和噪音问题的重要性不可忽视。 
接着对最满意与最不满意细分，分别进行 LDA 主题建模，试图寻找满意与不满意在具体维度上的差

异，生成的主题一致性趋势变化图如图 2 所示。 
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Figure 2. Diagram of dissatisfaction & satisfaction theme consistency trend 
图 2. 不满意&满意主题一致性趋势图 

 
最不满意文本选择 10 作为最优主题数，最满意文本选择 13 作为最优主题数，生成主题词及特征词

如下表 4 所示。 
 

Table 4. Satisfaction & dissatisfaction subject matter matrix 
表 4. 满意&不满意主题词矩阵 

主题 特征词 

最满意 

智能 功能 驾驶 辅助 自动 配置 手机 系统 智能 座椅 科技 
加速 唐 加速 模式 秒 动力 满意 四驱 电机 底盘 悬挂 
设计 空间 外观 满意 设计 颜值 车子 高 喜欢 这辆 七座 
停车 空间 停车 特别 露营 倒 喜欢 不用 小巧 上下班 满意 
品牌 比亚迪 特斯拉 新能源 品牌 配置 内饰 高 选择 汽车 满意 
续航 续航 充电 公里 跑 油耗 电 满意 纯电 高速 油车 
外观 外观 设计 满意 喜欢 这款 造型 车身 特别 时尚 颜值 
价格 买 满意 新能源 这款 油耗 用车 低 价格 高 成本 
动力 动力 满意 车子 提速 空间 这款 外观 不错 地方 加速 
宽敞 空间 后备箱 后排 宽敞 满意 坐 放 乘坐 东西 储物 

消费者 熟悉 能量 消费者 改色 外观 经历 满意 中心 全国 车能 
试驾 动力 说 试驾 提车 买 销售 加速 感受 电车 月 
操控 驾驶 车子 座椅 满意 操控 感受 动力 不错 空间 舒服 

最不满意 

充电槽 手机 槽 停车 充电 吐 支持 豪华 转弯半径 只能 说 
底盘 车子 底盘 不满意 地方 颠簸 减震 硬 一点 效果 稍微 
座椅 座椅 轮胎 后排 空调 调节 异响 玻璃 功能 夏天 说 
空间 空间 后排 后备箱 不满意 第三排 坐 座椅 地方 一点 乘坐 
续航 续航 新车 公里 异味 跑 不满意 味道 一点 空调 通风 

高速噪音 高速 噪音 不满意 隔音 地方 车子 动力 声音 发动机 胎噪 
车漆 车漆 薄 漆 好看 划痕 黑色 太 烤 贴 天窗 
充电 充电 价格 优惠 不满意 高 特斯拉 桩 新能源 车子 比亚迪 

提车时间 时间 不满意 提车 月 长 地方 等车 唐 一点 销售 
内饰 内饰 不满意 设计 味道 喜欢 太 地方 做工 新车 塑料 
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上表揭示了用户对新能源汽车在满意度和不满意度方面的具体关注点。在不满意的方面，用户对充

电槽的设计和功能提出了批评，表达了对底盘稳定性和舒适性的期望未能满足，同时座椅的舒适度和调

节功能也未达到预期。车辆内部空间，尤其是后排座椅和储物空间的局限性，对用户体验产生了负面影

响。续航能力的不足、高速行驶时的噪音问题、车漆质量的担忧、充电过程中的各种不便、提车时间的

延迟以及内饰设计和材质的不足，均是用户不满的重要因素。相较之下，在满意的方面，用户对新能源

汽车的智能化特征给予了积极评价，包括车辆的自动化功能和用户界面。加速性能获得了认可，用户对

车辆的快速响应和动力输出感到满意。设计方面，无论是内部还是外部，都得到了用户的青睐。停车便

利性、品牌信誉、外观吸引力、合理的价格定位以及宽敞的车内空间，都是用户表达满意的关键点。此

外，消费者对试驾体验和车辆操控性能的正面评价也凸显了新能源汽车的动态优势。 
对比满意与不满意的维度，我们可以看到用户的期望是多方面的，用户赞赏新能源汽车在智能科技、

性能和设计上的创新，这些都是新能源汽车品牌的强项。然而，日常使用中的实际体验，如续航、充电

便利性和车内舒适度，仍有改进空间。这些反馈对于制造商来说是宝贵的，它们不仅揭示了产品的优势，

也指出了需要关注和改进的领域，以满足消费者的全面需求并提升整体的客户满意度。 

3.5. 情感分类 

目前机器学习算法已成功应用于情感分析以及文本分类。机器学习分类器可以大致分为决策树(如
C4.5、ID3 和随机森林)、基于感知器的方法(如人工神经网络)、统计学习方法(如朴素贝叶斯分类器)、基

于实例的分类器(如 k 近邻算法)和支持向量机。目前朴素贝叶斯分类器、支持向量机和决策树被广泛用于

文本分类问题[13]。 
近年来，集成学习被认为是机器学习中最成功的技术之一。集成学习将几种机器学习技术结合到一

个预测模型中，以便与单个模型(基本分类器)相比提高性能。大多数集成学习方法使用单一基学习算法来

生成同构基学习器，即所有基学习器都基于同一种算法。也有一些方法使用异构基学习器，即基学习器

由多种不同的算法生成[14]。组合基分类器可以通过不同的方式完成，包括 Voting 投票法、Bagging 套袋

法、Boosting 提升法和 Stacking 堆叠法等。 
在投票法中，每个分类器为一个类别投票，并通过考虑所有投票作出最终预测。在多数投票中，最

终的预测结果等于由最多分类器选择的输出结果。多数投票的一个限制是它对所有模型都是一样的，即

所有模型对预测的贡献都是一样的。为了解决这个问题，使用加权投票，因为模型在投票中的重要性是

不同的。套袋法是一种同质集成方法，在训练集的不同随机子集上并行训练相同的基学习器。为了获得

数据子集，采用了自举抽样。该方法在基分类器不稳定的情况下减少了方差，提高了稳定性。提升法是

一种同套袋一样的同质集成方法，但与套袋相反，它是一个连续的过程，其中每个后续模型都试图纠正

其前身的错误。为了提高模型的准确性，对前几轮被错误分类的样本赋予了更多的权重。增强方法减小

了偏置误差，产生了强预测模型。堆叠法则是一种异构集成学习技术，通过元分类器将多个分类模型组

合在一起。基础分类器基于完整的训练集进行训练，然后将基础级模型的输出作为特征对元模型进行训

练。其优势在于，可以在分类任务上结合不同机器学习算法的优势，并做出比集成中任何单一模型都更

好的预测，有研究认为是目前性能最好的集成学习模型[15]。 

3.5.1. 评价指标 
在机器学习中评价指标有四类：真正类，将样本预测为正类且预测正确(True Positive, TP)、去真类，

将样本预测为负类但预测错误(False Negative, FN)、存伪类，将样本预测为正类但预测错误(False Positive, 
FP)、真负类，将样本预测为负类但预测正确(True Negative, TN)。 

准确率(Accuracy)指所有预测正确数和占全部样本数的百分比。 
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TP TNAccuracy
TP FN FP TN

+
=

+ + +
                               (1) 

精确率(Precision)也叫查准率，即指识别正确占识别为正样本的总数的比例，即预测为正/阳性的样本

中有多少是真正的正样本。 

TPPrecision
TP FP

=
+

                                    (2) 

召回率(recall)也叫查全率，即有多少正性样本被正确识别出来，进行了识别且识别是正确的样本，占

总正样本的比例。 

TPRecall
TP FN

=
+

                                     (3) 

F1 值作为 Precision 与 Recall 二者结合起来之后的评价指标来协调上述两方面。 

2PrecisionF1
Precision *Recall

=                                    (4) 

3.5.2. 分类模型对比 
本文将爬取的最满意和最不满意维度的评论分别作为正向情感评论和负向情并分别记为 1 和 0。将

预处理过后的数据按照 2:8 的比例划分测试集与训练集，将训练集数据带入模型，用测试集输出预测结

果，最终输出模型评估指标。模型方面，将采用贝叶斯、K 近邻、逻辑回归、决策树和人工神经网络算

法作为基分类器，对比不同方法的集成模型情况，提高模型的泛化能力，并提升分类精度，以寻找最优

模型。 
 

Table 5. Model performance comparison 
表 5. 模型性能对比 

策略 分类器 Precision Recall F1-score Accuracy 

 决策树 DT 0.8683 0.8817 0.8749 0.8739 

 逻辑回归 LR 0.9342 0.9509 0.9425 0.9419 

 朴素贝叶斯(多项式) 0.8954 0.9486 0.9213 0.9189 

 朴素贝叶斯(伯努利) 0.9366 0.8091 0.8682 0.8771 

 K 近邻 KNN 0.9555 0.6735 0.7901 0.8210 

 神经网络 ANN 0.9246 0.9173 0.9209 0.9212 

bagging 随机森林 RF 0.9136 0.9493 0.9311 0.9298 

Voting RF、ANN、LR (hard) 0.9332 0.9539 0.9434 0.9428 

 RF、ANN、LR (soft) 0.9329 0.9360 0.9344 0.9343 

Boosting GradientBoosting 0.9035 0.8741 0.8886 0.8903 

 xgboost 0.9237 0.9245 0.9241 0.9240 

 LightGBM 0.9190 0.9365 0.9277 0.9269 

 CatBoost 0.9329 0.9313 0.9321 0.9322 

 AdaBoost 0.8977 0.8861 0.8919 0.8925 
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续表 

Stacking ① RF、ANN、Catboost 
② LR 0.9376 0.9466 0.9421 0.9417 

(调参&正则化) ① RF、ANN、Catboost 
② LR 0.9438 0.9498 0.9468 0.9466 

 ① RF、ANN、LightGBM 
② LR 0.9349 0.9471 0.9410 0.9405 

注：stacking 策略下，① 表示基分类器，② 表示元分类器。 

 
在本研究中，对比不同集成方法在文本分类上的效果，具体结果如上表 5 所示。其中除去单一模型

外，包含常见的五种 Boosting 模型；Bagging 选择随机森林作为代表；Voting 选择随机森林、神经网络、

逻辑回归作为基分类器，指定两种投票模式；Stacking 选择单一模型中表现较佳的 Catboost、神经网络

ANN、随机森林 RF 作为基分类器，逻辑回归 LR 作为元分类器，组合形成异构集成模型(经多次试验，

该组合分类器在 Stacking 策略下的性能最优)。由上表可以看出上述几种模型除了 KNN，其余模型在四

个评价指标上的得分都超过 0.8，说明它们均具有较好的分类性能。 
通过进一步比较各个性能的表现可以发现，尽管集成学习的基础是单一模型，但经过集成训练后，

性能并不是简单的各单一模型的均值，而是优于每个单一模型。结果显示在进行参数调整与数据正则化

后的 Stacking 模型(RF + ANN + Catboost + LR)具有最优的性能表现，分类准确率最高能到 95%左右，精

确率、召回率及 F1 值也稳定在这个区间内，说明该模型能够较好地实现文本情感分类。同时经过调整后

的模型能够更好地防止数据过拟合问题的发生。因此采用该模型作为最优分类器，对未标注的结构化评

论数据进行情感分类，分类后，将正向评论的占比作为满意度得分。基于此，比亚迪与特斯拉两品牌满

意度情况如下图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Satisfaction by dimension 
图 3. 各维度满意度情况 

 
该图展现了新能源汽车在空间、驾驶感受、续航、外观、内饰、性价比和智能化七个维度评论的情

感倾向情况，经过换算可以体现出消费者对于新能源汽车的各个方面的满意情况。越靠近中心点，表明

该维度的满意度越差。由上图可知，两品牌在各维度上趋势大致相同，但比亚迪的用户满意度整体高于

特斯拉。比亚迪用户对新能源汽车的满意度情况为：外观 > 性价比 > 驾驶感受 > 续航 > 智能化 > 空
间 > 内饰；特斯拉用户的满意度情况为：驾驶感受 > 性价比 > 外观 > 空间 > 续航 > 智能化 > 内
饰。说明比亚迪和特斯拉用户在对新能源汽车的满意度方面存在明显的差异，比亚迪用户更注重外观和

性价比，而特斯拉用户更注重驾驶感受和性价比。同时，智能化和内饰对于两个品牌的用户群体的满意
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度普遍较低。 

4. 结论与建议 

本文使用比亚迪与特斯拉两品牌共计十二款车型的口碑评论数据进行满意度研究。经过模型对比，

最终使用集成学习 Stacking 框架，融合 Catboost、神经网络 ANN 和随机森林 RF 构建多基分类器，并利

用逻辑回归 LR 作为元分类器，进行文本情感分类，模型的准确率达到 95%，召回率、精确率等指标均

达到了理想的预计值，验证了模型的有效性和实用性，且具有相对的稳定性。通过该分类模型得出的结

果进一步研究新能源汽车各维度的用户满意度情况。研究发现用户对于目前新能源汽车的外观、性价比

与驾驶感受比较满意；但对于内饰与智能化的满意度较低。同时根据 LDA 主题建模的结果分析发现，现

有评论维度忽略了用户在购车体验、车型选择与汽车噪音方面的看法，而这些维度对用户对新能源汽车

的满意度也存在一定的影响。综上，本文基于上述研究结果给出以下建议。 
鉴于用户对内饰与智能化的满意度较低，新能源汽车企业应该注重提升内饰设计和智能化技术水平，

通过引入更先进的智能科技例如配置人机交互系统和高质量的内饰设计，同时可以通过改进隔音设计、

降噪技术和材料选择，提供更安静舒适的驾驶环境，以提升用户满意度。购车体验是影响用户对新能源

汽车满意度的重要因素之一，企业应优化销售流程、提升销售人员的专业水平，以及提供更便利的购车

渠道，为消费者营造愉快、顺畅的购车体验。同时根据用户需求和市场趋势的不断变化，企业应提供更

多样化的车型选择，包括不同尺寸、功能和配置的车型，以满足不同消费者的需求。 
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