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基于在线评论的产品选择方法

梁　 霞ꎬ 姜艳萍ꎬ 高　 梦
(东北大学 工商管理学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０１６９)

摘　 　 　 要: 随着大数据时代的到来ꎬ电子商务网站规模迅速扩大ꎬ产品的种类和数量已成海量规模ꎬ消费者

需要高效的产品选择方法帮助他们做出决策. 为了提出基于在线评论的产品选择方法ꎬ首先ꎬ确定在线评论的

效用ꎬ并对产品属性进行提取得到属性集合ꎬ在考虑评论效用的情况下确定属性权重ꎻ然后ꎬ对在线评论中的

情感词进行分析ꎬ将消费者情感倾向表示为关于评价标度的概率分布ꎻ再依据随机占优准则得到两两产品关

于每个属性的占优关系ꎻ进一步ꎬ通过 ＰＲＯＭＥＴＨＥＥ ＩＩ 方法对备选产品进行排序. 最后ꎬ通过一个产品选择的

实例说明该方法的可行性和实用性.
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　 　 在线评论包含了消费者对已购产品或服务的

体验和评价ꎬ是消费者决策的重要参考依据. 而在
线评论数量日益骤增ꎬ消费者进行产品选择时很
难查看所有的在线评论. 因此ꎬ如何有效利用在线

评论帮助消费者进行产品选择成为重要问题.
目前ꎬ面向在线评论的产品选择问题受到了

国内外学者的广泛关注. Ｋａｎｇ 等[１]提出利用在线
评论对移动 Ａｐｐ 产品的顾客满意度进行测量ꎬ将
ＶＩＫＯＲ 与情感分析相结合对备选的 Ａｐｐ 排序.

Ｃｈｅｎ 等[２]基于模糊 ＡＨＰ 和 ＴＯＰＳＩＳ 建立了能够
提供产品选择服务的网上购物系统. Ｃｈｅｎ 等[３]利
用主题模型对产品评论进行挖掘ꎬ得出消费者关

心的产品属性ꎬ通过 ＴＯＰＳＩＳ 方法对产品进行排
序. Ｈｕａｎｇ 等[４]提出了基于意见挖掘的产品排序
系统. Ｎａｊｍｉ 等[５] 通过对消费者评论进行情感分
析ꎬ提取产品属性及确定权重ꎬ建立了网上购物产

品排名系统. 虽然已有学者将在线评论引入到产

品选择中来ꎬ但对在线评论的处理还比较粗糙. 一



　 　

方面ꎬ已有研究忽略了在线评论的效用影响ꎻ另一

方面ꎬ对评论中的情感词多数采取赋值打分与加

和的方法进行处理ꎬ这相当于将情感词得分取平

均值ꎬ不能充分反映评论所承载的原始信息.
本文通过对产品的大量在线评论进行处理ꎬ

在考虑在线评论效用的基础上ꎬ提取产品属性及

其权重ꎬ分析消费者情感态度ꎬ给出将消费者情感

倾向表示为随机信息的方法. 基于随机占优和

ＰＲＯＭＥＴＨＥＥ ＩＩ 方法ꎬ给出对备选产品进行排序

的方法.

１　 问题描述

考虑某电子商务网站的产品选择问题. 设备

选产品集为 Ｘ ＝ {Ｘ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸｍ}ꎻＥ ｉ ＝ {ｅ１
ｉ ꎬｅ２

ｉ ꎬ􀆺ꎬ
ｅＱｉ
ｉ }表示产品 Ｘ ｉ 的在线评论集合ꎬ其中ꎬｅｑ

ｉ 表示

关于 Ｘ ｉ 的第 ｑ 条评论ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍꎻｑ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ
Ｑｉꎻ网站对评论者的信用划分为 Ｇ 个等级ꎬｇｑ

ｉ 表

示 ｅｑ
ｉ 对应的评论者的信用等级ꎻｈｅｌｐｑ

ｉ 表示评论

ｅｑ
ｉ 的支持数ꎬｈｅｌｐ∗

ｉ ＝ ｍａｘ
ｑ

{ｈｅｌｐｑ
ｉ }表示关于 Ｘ ｉ 评

论的最大支持数ꎻＴｑ
ｉ 表示评论发表时间ꎬＴｎｏｗ表示

产品选择时间ꎬＴ∗
ｉ 表示产品 Ｘ ｉ 的最早评论时间ꎬ

即 Ｔ∗
ｉ ＝ ｍｉｎ

ｑ
{Ｔｑ

ｉ }ꎻＣ ＝ {Ｃ１ꎬＣ２ꎬ􀆺ꎬＣｎ}表示在线

评论中消费者关注产品的属性集合ꎬ产品属性 Ｃｊ

将从在线评论中提取和归类得到ꎻｗ ＝ (ｗ１ꎬｗ２ꎬ
􀆺ꎬｗｎ) Ｔ 表示产品属性的权重向量ꎬ满足 ｗｊ≥０

且 ∑
ｎ

ｊ ＝１
ｗｊ ＝ １ .

本文要解决的问题是:依据产品 Ｘ ｉ 的在线评

论信息 Ｅ ｉꎬ如何提取出属性 Ｃ 和确定属性权重向

量 ｗꎬ对 ｍ 个备选产品进行排序和优选.

２　 决策分析方法

首先ꎬ剔除在线评论中质量较低的评论ꎬ利用

汉语词法分析系统 ＩＣＴＣＬＡ[６]进行分词和词性标

注. 然后ꎬ给出基于随机占优的产品选择方法.
２􀆰 １　 在线评论效用确定

由于在线评论内容质量参差不齐ꎬ为了更加

准确地找出产品属性并确定其权重ꎬ需要对在线

评论的效用进行度量. 本文着重考虑评论者的信

用等级、评论的支持数和评论时效性对评论效用

的影响. 设 ｕ１(ｅｑ
ｉ )ꎬｕ２ ( ｅｑ

ｉ )和 ｕ３ ( ｅｑ
ｉ )分别表示评

论 ｅｑ
ｉ 关于评论者的信用等级、评论的支持数和评

论时效产生的评论效用ꎬ其计算方法如下:
１) 评论者的信用等级效用 ｕ１(ｅｑ

ｉ )为
ｕ１(ｅｑ

ｉ ) ＝ ｇｑ
ｉ / Ｇ. (１)

２) 评论支持数效用 ｕ２(ｅｑ
ｉ )为

ｕ２(ｅｑ
ｉ ) ＝ ｌｎ(ｈｅｌｐｑ

ｉ ＋ １) / ｌｎ(ｈｅｌｐ∗
ｉ ＋ １) . (２)

当 ｈｅｌｐ∗
ｉ ＝ ０ 时ꎬ令 ｕ２(ｅｑ

ｉ ) ＝ ０ꎬ则 ０≤ｕ２(ｅｑ
ｉ )≤１.

３) 评论时效性效用 ｕ３(ｅｑ
ｉ )为[４]

ｕ３(ｅｑ
ｉ ) ＝ ｅｘｐ(

(Ｔｑ
ｉ － Ｔｎｏｗ)

(Ｔｎｏｗ － Ｔ∗
ｉ )

) . (３)

特别地ꎬ当 Ｔｑ
ｉ ＝ Ｔ∗

ｉ 时ꎬｕ３ (ｅｑ
ｉ ) ＝ ０􀆰 ３７ꎬ可见ꎬ

０􀆰 ３７≤ｕ３(ｅｑ
ｉ )≤１. 进一步地ꎬ评论 ｅｑ

ｉ 的总效用为

Ｕ(ｅｑ
ｉ ) ＝ αｕ１(ｅｑ

ｉ ) ＋ βｕ２(ｅｑ
ｉ ) ＋ γｕ３(ｅｑ

ｉ )ꎻ
ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍꎻｑ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＱｉ . (４)

其中ꎬαꎬβꎬγ≥０ 且 α ＋ β ＋ γ ＝ １.
２􀆰 ２　 产品属性提取与权重确定

消费者的评论通常包括两种:一种是表达对

产品的总体印象ꎬ如“这款手机真不错”ꎬ未针对

某属性进行评价ꎬ本文视其为对各属性的评价相

同且等于总评价. 另一种是对产品某属性进行评

价ꎬ如“这款手机电池很给力” . 为了选出消费者

主要关注的属性ꎬ本文选出累计效用较高的名词

和名词词组ꎬ经专家的筛选和归类后ꎬ确定产品属

性同义词. 同时ꎬ将这些词按照属性归类ꎬ建立属

性集合ꎬ记 ｙｑ
ｉｊ表示评论 ｅｑ

ｉ 中包含的属性集合中的

属性同义词ꎬ若 ｅｑ
ｉ 中未提取出属性及同义词ꎬ则

ｙｑ
ｉｊ ＝ φꎬ进而得到由属性同义词 ｙｑ

ｉｊ组成的产品属

性 Ｃｊ 的集合. 若一条评论中某属性出现的次数越

多ꎬ则该属性的权值越高[７]ꎬ利用统计的方法对

各属性集合所在评论的效用进行累加. 具体地ꎬ属
性 Ｃｊ 的权重可表示为

ｗｊ ＝
∑
ｍ

ｉ ＝１
∑
Ｑｉ

ｑ ＝１
Ｕ(ｅｑ

ｉ )τｊ(ｅｑ
ｉ )

∑
ｎ

ｊ ＝１
∑
ｍ

ｉ ＝１
∑
Ｑｉ

ｑ ＝１
Ｕ(ｅｑ

ｉ )τｊ(ｅｑ
ｉ )
. (５)

其中: τｊ(ｅｑ
ｉ ) ＝

１ꎬｙｑ
ｉｊ ≠ φ

０ꎬｙｑ
ｉｊ ＝ φ{ ꎻ∑

ｍ

ｉ ＝１
∑
Ｑｉ

ｑ ＝１
Ｕ(ｅｑ

ｉ )τｊ(ｅｑ
ｉ )

表示包含属性 Ｃｊ 集合的评论的总效用值.
值得指出的是ꎬ本文给出的属性权重是从在线

评论中计算得来ꎬ在实际的网上产品选择问题中ꎬ消
费者也可以根据自己的喜好直接给出属性权重.
２􀆰 ３　 情感倾向表示

１) 构建情感词典. 本文以中文情感词典

ＨｏｗＮｅｔ 为基础ꎬ同时加入网络流行语ꎬ如:“给力”、
“坑爹”、“垃圾”等[８] .令 Ｖ ＋ ꎬＶ′和 Ｖ － 分别表示褒义、
中性和贬义的情感词集合ꎬ具体含义如表 １ 所示.
　 　 ２) 判断情感词极性. 本文将词性标注后的形

容词作为情感词ꎬ利用语言技术平台 ＬＴＰ[９]ꎬ分
别进行依存句法分析ꎬ存储属性 －情感词对ꎬ然后

借助情感词典ꎬ记录属性 － 情感词对中情感词的

极性. 若无法在情感词典中找到对应的情感词ꎬ则
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人工确定其极性ꎬ再将其存储于情感词典中. 设
Ｏｑ

ｉｊ表示评论 ｅｑ
ｉ 中关于属性 Ｃｊ 的情感词ꎬＰ(Ｏｑ

ｉｊ)
表示情感词 Ｏｑ

ｉｊ的极性ꎬ即

　 　 Ｐ(Ｏｑ
ｉｊ) ＝

１ꎬ若 Ｏｑ
ｉｊ∈Ｖ ＋ ꎻ

０ꎬ若 Ｏｑ
ｉｊ∈Ｖ′ꎻ

－ １ꎬ若 Ｏｑ
ｉｊ∈Ｖ － .

ì

î

í

ïï

ïï
(６)

表 １　 情感词及其情感态度
Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｗｏｒｄｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ａｔｔｉｔｕｄｅｓ

情感态
度集合

情感词

Ｖ ＋

不错、给力、好、好用、喜欢、方便、简便、便
利、漂亮、强大、赞、流畅、不落俗套、出类拔
萃、出色、合理、合适、划算、华丽、简便、简
明、尽如人意、尽心、精美、吸引力、可信赖、
灵巧、美观、名不虚传、全、行、快、称心

Ｖ′ 一般、普通、平常、凑合、还可以、差不多
Ｖ － 垃圾、差、差评、坑爹、欠佳、费、慢、烦

　 　 ３) 处理程度副词. 消费者在线评论中的程度

词用以加强情感强度. 本文从 ＨｏｗＮｅｔ 中选取常

用的程度词ꎬ按表达意义强烈的程度分为两个等

级. 令 ｄｅｇ(Ｏｑ
ｉｊ)表示修饰 Ｏｑ

ｉｊ的程度副词等级ꎬｄｅｇ
(Ｏｑ

ｉｊ) ＝ １ꎬ２ꎬ含义如表 ２ 所示.

表 ２　 程度副词及其对应的等级
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｅｇｒｅｅ ａｄｖｅｒｂｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｇｒａｄｅｓ

等级 程度副词

２
很、最、非常、灰常、极、太、至、过于、很、相
当、超、特别、分外、十分、甚、尤其、尤为、绝
对、惊人地、无比

１ 有点、有些、稍微、挺、多少、略微、比较、较
为、颇、颇为、蛮

　 　 ４) 处理否定词. 若情感词前出现表示否定意

义的词ꎬ如:不、没有、并非等ꎬ则表示相反的极性.
主要考虑两种情况:如果否定词是对另一个否定

词进行否定ꎬ则表示肯定的意义ꎬ情感词极性不

变ꎻ如果否定词是对情感词进行否定ꎬ则对情感词

极性反转ꎬ通常来说否定词最多出现两次ꎬ令 Ｎ
表示情感词 Ｏｑ

ｉｊ前否定词的个数ꎬ则 Ｎ ＝ １ꎬ２.
经过情感极性的判断和否定、程度副词的处理ꎬ

评论 ｅｑｉ 关于属性 Ｃｊ 表达的情感倾向 Ｓｃｏｒｅｑ
ｉｊ为

　 Ｓｃｏｒｅｑ
ｉｊ ＝ Ｐ(Ｏｑ

ｉｊ) × ｄｅｇ(Ｏｑ
ｉｊ) × [( － １) ｑ

ｉｊ] Ｎ . (７)
若评论 ｅｑ

ｉ 中未提取出关于属性 Ｃｊ 的情感

词ꎬ则令 Ｓｃｏｒｅｑ
ｉｊ ＝ φ. 特别地ꎬ当评论 ｅｑ

ｉ 中没有提

取出属性词ꎬ则视为该条评论对于各属性评价均

相同. 可见ꎬ当 Ｓｃｏｒｅｑ
ｉｊ≠φ 时ꎬＳｃｏｒｅｑ

ｉｊ ＝ － ２ꎬ － １ꎬ０ꎬ
１ꎬ２.
２􀆰 ４　 产品的排序与选择

记 Ｈ ＝ {Ｈ１ ＝ － ２ꎬＨ２ ＝ － １ꎬＨ３ ＝ ０ꎬＨ４ ＝ １ꎬ
Ｈ５ ＝ ２}ꎬ表示在线评论的情感倾向等级的集合.
为了更准确地描述产品在各情感倾向等级上的差

异性ꎬ本文将消费者情感倾向表示为随机形式的

评价信息.
首先ꎬ记 ξｉｊ表示产品 Ｘ ｉ 关于属性 Ｃｊ 的随机

评价值ꎬ则 ξｉｊ的概率分布表示为

Ｐ(ξｉｊ ＝Ｈｋ) ＝ ｐｋ
ｉｊꎬｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ５. (８)

其中ꎬ

ｐｋ
ｉｊ ＝

∑
Ｑｉ

ｑ ＝１
φｋ(Ｓｃｏｒｅｑ

ｉｊ)

∑
５

ｋ ＝１
∑
Ｑｉ

ｑ ＝１
φｋ(Ｓｃｏｒｅｑ

ｉｊ)
. (９)

φｋ ( Ｓｃｏｒｅｑ
ｉｊ ) ＝

１ꎬＳｃｏｒｅｑ
ｉｊ ＝Ｈｋ

０ꎬＳｃｏｒｅｑ
ｉｊ≠Ｈｋ{ ꎬ ｐｋ

ｉｊ ∈ [０ꎬ １ ] 且

∑
５

ｋ ＝１
ｐｋ
ｉｊ ＝１ . 则 ξｉｊ的累积分布函数为

Ｆ ｉｊ(ｘ) ＝ ∑
ξｉｊ≤ｘ

Ｐ(ξｉｊ) . (１０)

然后ꎬ确定 Ｆ ｉｊ ( ｘ)和 Ｆｈｊ ( ｘ)的占优关系[１０]ꎬ
即对∀ｘ∈[ － ２ꎬ２]ꎬＦ ｉｊ (ｘ)一阶随机占优(ＳＤ１)
Ｆｈｊ(ｘ)ꎬ当且仅当 Ｆ ｉｊ ( ｘ) ≠Ｆｈｊ ( ｘ)ꎬ且Ｈ１(ｘ) ＝
Ｆ ｉｊ(ｘ) － Ｆｈｊ ( ｘ)≤０ 成立ꎻＦ ｉｊ ( ｘ)二阶随机占优

(ＳＤ２) Ｆｈｊ ( ｘ)ꎬ当且仅当 Ｆ ｉｊ ( ｘ) ≠ Ｆｈｊ ( ｘ)ꎬ且

Ｈ２(ｘ) ＝ ∫ｘ
－２
Ｈ１(ｙ)ｄｙ ≤ ０ 成立ꎻＦ ｉｊ(ｘ) 三阶随机

占优(ＳＤ３)Ｆｈｊ(ｘ)ꎬ当且仅当 Ｆ ｉｊ(ｘ)≠Ｆｈｊ(ｘ)ꎬ且

Ｈ３(ｘ)＝ ∫ｘ
－２
Ｈ２(ｘ)ｄｙ≤０ 成立. 再建立关于属性 Ｃｊ

的随机占优关系矩阵 Ｒｊ ＝ [ ｒｊｉｈ]ｍ × ｍꎬ其中 ｒｊｉｈ表示

Ｘ ｉ 相对于 Ｘｈ 关于属性 Ｃｊ 的随机占优关系[１０]ꎬ即

ｒｊｉｈ ＝

ＳＤ１ꎬＦｉｊＳＤ１Ｆｈｊꎻ
ＳＤ２ꎬＦｉｊＳＤ２Ｆｈｊꎻ
ＳＤ３ꎬＦｉｊＳＤ３Ｆｈｊꎻ
—　 其他.

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

ｉꎬｈ ＝１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍꎬｉ≠ｈ. (１１)

随机评价值 ξｉｊ的期望可以计算为

Ａ ｉｊ ＝ ∑
５

ｋ ＝１
ｐｋ
ｉｊＨｋ . (１２)

基于随机占优关系矩阵和 ＰＲＯＭＥＴＨＥＥ ＩＩ
方法ꎬ计算产品 Ｘ ｉ 对 Ｘｈ 关于属性 Ｃｊ 的优序度为

Ｓｊ(Ｘ ｉꎬＸｈ) ＝
１ꎬ ｒｊｉｈ ＝ ＳＤＴ 且 Ａ ｉｊ ≥ Ａｈｊ ＋ ｑｊꎻ

(Ａ ｉｊ － Ａｈｊ) / ｑｊꎬ ｒｊｉｈ ＝ ＳＤＴ 且 Ａｈｊ(ｘ) < Ａ ｉｊ(ｘ) < Ａｈｊ(ｘ) ＋ ｑｊꎻ
０ꎬ 其他.

ì

î

í

ïï

ïï
(１３)

其中:ｉꎬｈ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍꎻｉ≠ ｈꎻｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎻＴ ＝ １ꎬ ２ꎬ３ ꎻｑｊ 为属性 Ｃｊ 的偏好阈值ꎬ由网站决策者给
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出.
进一步计算产品 Ｘ ｉ 相对 Ｘｈ 的总体优序度为

Ｓ(Ｘ ｉꎬＸｈ) ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝１
ｗｊＳｊ(Ｘ ｉꎬＸｈ)ꎬ

ｉꎬｈ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍꎻｉ ≠ ｈ .
(１４)

可见ꎬ０≤Ｓ(Ｘ ｉꎬＸｈ)≤１ꎬ且 Ｓ(Ｘ ｉꎬＸｈ)越大ꎬ表
示产品 Ｘ ｉ 对产品 Ｘｈ 优势程度越大. 依据总体优

序度 Ｓ(Ｘ ｉꎬＸｈ)ꎬ计算产品 Ｘ ｉ 优于和劣于其他产

品的总体可信度ꎬ即“出流”Φ ＋ (Ｘ ｉ ) 和“入流”
Φ － (Ｘ ｉ)ꎬ其计算公式如下:

Φ＋ (Ｘ ｉ) ＝ ∑
ｍ

ｈ ＝１
ｈ≠ｉ

Ｓ(Ｘ ｉꎬＸｈ)ꎬ (１５)

Φ－ (Ｘ ｉ) ＝ ∑
ｍ

ｈ ＝１
ｈ≠ｉ

Ｓ(ＸｈꎬＸ ｉ) . (１６)

Φ ＋ (Ｘ ｉ)越大ꎬ产品 Ｘ ｉ 越优ꎻΦ － (Ｘ ｉ)越小ꎬ产
品 Ｘ ｉ 越优. 最后ꎬ计算产品 Ｘ ｉ 的净流 Φ(Ｘ ｉ)为
Φ(Ｘ ｉ) ＝Φ ＋ (Ｘ ｉ) －Φ － (Ｘ ｉ)ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ. (１７)

根据Φ(Ｘ ｉ)对产品进行排序ꎬΦ(Ｘ ｉ)越大ꎬ相
应的产品 Ｘ ｉ 越优.

３　 算例分析

以国内某自营式电子商务网站中的笔记本电

脑选择为例ꎬ产品及在线评论数据来源于数据堂

(ｈｔｔｐ: / / ｄａｔａｔａｎｇ. ｃｏｍ) . 消费者拟在该网站中选

择一款笔记本电脑ꎬ根据个人喜好将价格设置为

４ ５００ ~ ５ ５００ 元ꎬ屏幕尺寸为 ３４ ｃｍ × ２４ ｃｍꎬ经初

步筛选ꎬ出现了 １９ 款笔记本电脑. 以下只选用其

中 ５ 款产品进行计算ꎬ 分别为戴尔 ( ＤＥＬＬ )
Ｉｎｓ１４ＲＲ － ５６２８Ｘꎬ 联 想 ( Ｌｅｎｏｖｏ ) Ｖ４４００ｕꎬ
ＴｈｉｎｋＰａｄＥ４４０ ( ２０Ｃ５Ｓ００８００ )ꎬ 惠 普 ( ＨＰ )
ＰａｖｉｌｉｏｎＭ４ － １０１６ＴＸ 和联想(Ｌｅｎｏｖｏ)Ｇ４００ ＡＭ.
５ 款产品评论共 ８ ６７０ 条ꎬ每条获取的在线评论数

据包括产品名称、评论用户、用户等级、购买时间、
评论时间、评分、支持数、心得和标签.
　 　 经过去噪后得到 ５ 款笔记本评论分别为

１ ５８１ꎬ１ ３６９ꎬ１ １９７ꎬ７５１ 和 ６８９ 条ꎬ共计 ５ ５８７ 条.
利用评论用户等级、评论时间及支持数可计算每

条评论的效用 Ｕ(ｅｑ
ｉ )ꎬ再运用本文的属性提取方

法ꎬ综合专家意见ꎬ建立属性词及同义词表ꎬ包括

消费者最关心的 ６ 个属性:做工质量(Ｃ１)、性能

(Ｃ２)、美观性(Ｃ３)、便携性(Ｃ４)、性价比(Ｃ５)和
配置(Ｃ６)ꎬ由式(１) ~ 式(５)计算属性的权重向

量为 ｗ ＝ ( ０􀆰 １６７ꎬ ０􀆰 ２１６ꎬ ０􀆰 １４７ꎬ ０􀆰 ０８７ꎬ ０􀆰 １８７ꎬ
０􀆰 １９６) . 再由式(６)和式(７)ꎬ将情感词分为 Ｈ ＝
{Ｈ１ꎬＨ２ꎬＨ３ꎬＨ４ꎬＨ５}５ 个标度ꎬ得到每个属性词下

每个产品对应 ５ 个标度的情感词. 然后根据式

(８)和式(９)得到各个产品关于各属性的随机评

价信息ꎬ如表 ３ 所示.

表 ３　 笔记本产品关于各属性评价标度的概率分布
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｔｅｂｏｏｋｓ ａｂｏｕｔ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ

产品
Ｃ１

Ｈ１ Ｈ２ Ｈ３ Ｈ４ Ｈ５

Ｃ２

Ｈ１ Ｈ２ Ｈ３ Ｈ４ Ｈ５

Ｘ１ ０􀆰 １５５ ０􀆰 １９２ ０􀆰 ２４３ ０􀆰 ２２２ ０􀆰 １８８ ０􀆰 ２３０ ０􀆰 ２０９ ０􀆰 ２１２ ０􀆰 １８０ ０􀆰 １６９
Ｘ２ ０􀆰 １２４ ０􀆰 ２１７ ０􀆰 １９０ ０􀆰 ２３０ ０􀆰 ２３９ ０􀆰 １７７ ０􀆰 ２０１ ０􀆰 ２２１ ０􀆰 ２０７ ０􀆰 １９４
Ｘ３ ０􀆰 １２８ ０􀆰 １５０ ０􀆰 ２０９ ０􀆰 ２５１ ０􀆰 ２６２ ０􀆰 １６９ ０􀆰 ２０２ ０􀆰 ２１４ ０􀆰 ２２６ ０􀆰 １９０
Ｘ４ ０􀆰 ２６７ ０􀆰 ２８１ ０􀆰 １９２ ０􀆰 １７８ ０􀆰 ０８２ ０􀆰 ２２１ ０􀆰 ２３３ ０􀆰 ２４５ ０􀆰 １６６ ０􀆰 １３５
Ｘ５ ０􀆰 １１９ ０􀆰 ２４６ ０􀆰 ２１６ ０􀆰 ２２４ ０􀆰 １９４ ０􀆰 ２２６ ０􀆰 １８５ ０􀆰 ２８２ ０􀆰 １６９ ０􀆰 １３７

产品
Ｃ３

Ｈ１ Ｈ２ Ｈ３ Ｈ４ Ｈ５

Ｃ４

Ｈ１ Ｈ２ Ｈ３ Ｈ４ Ｈ５

Ｘ１ ０􀆰 ２０５ ０􀆰 １８５ ０􀆰 １６５ ０􀆰 ２３３ ０􀆰 ２１３ ０􀆰 ２６４ ０􀆰 ２２３ ０􀆰 １９６ ０􀆰 １６２ ０􀆰 １５５
Ｘ２ ０􀆰 ２１０ ０􀆰 ２４０ ０􀆰 １７５ ０􀆰 １８０ ０􀆰 １９５ ０􀆰 ２４３ ０􀆰 ２７１ ０􀆰 ２１５ ０􀆰 １４０ ０􀆰 １３１
Ｘ３ ０􀆰 ２６７ ０􀆰 ２８１ ０􀆰 ２４７ ０􀆰 ２１９ ０􀆰 １９２ ０􀆰 １６３ ０􀆰 ２０４ ０􀆰 ２３５ ０􀆰 ２１４ ０􀆰 １８４
Ｘ４ ０􀆰 １７８ ０􀆰 ２０６ ０􀆰 ２３４ ０􀆰 ２２４ ０􀆰 １５９ ０􀆰 １４３ ０􀆰 ２２２ ０􀆰 ２３８ ０􀆰 １７５ ０􀆰 ２２２
Ｘ５ ０􀆰 １４３ ０􀆰 ２０９ ０􀆰 １８７ ０􀆰 ２５３ ０􀆰 ２０９ ０􀆰 １０３ ０􀆰 ０５９ ０􀆰 ２５０ ０􀆰 ２７９ ０􀆰 ３２４

产品
Ｃ５

Ｈ１ Ｈ２ Ｈ３ Ｈ４ Ｈ５

Ｃ６

Ｈ１ Ｈ２ Ｈ３ Ｈ４ Ｈ５

Ｘ１ ０􀆰 １９６ ０􀆰 ２１４ ０􀆰 ２２９ ０􀆰 １９６ ０􀆰 １６６ ０􀆰 １９３ ０􀆰 １９９ ０􀆰 ２３３ ０􀆰 ２１３ ０􀆰 １８６
Ｘ２ ０􀆰 ２４５ ０􀆰 ２１５ ０􀆰 ２０４ ０􀆰 １８５ ０􀆰 １５１ ０􀆰 １７７ ０􀆰 １９９ ０􀆰 ２１７ ０􀆰 ２２４ ０􀆰 １８４
Ｘ３ ０􀆰 ２１９ ０􀆰 ２３６ ０􀆰 ２０７ ０􀆰 １７７ ０􀆰 １６０ ０􀆰 １６７ ０􀆰 １７９ ０􀆰 ２０３ ０􀆰 １９５ ０􀆰 ２５５
Ｘ４ ０􀆰 ２０３ ０􀆰 ２４６ ０􀆰 ２２５ ０􀆰 １８１ ０􀆰 １４５ ０􀆰 １７２ ０􀆰 １５７ ０􀆰 １９４ ０􀆰 ２３９ ０􀆰 ２３９
Ｘ５ ０􀆰 ２２１ ０􀆰 ２０６ ０􀆰 ２６０ ０􀆰 １９１ ０􀆰 １２２ ０􀆰 ２２０ ０􀆰 ２１３ ０􀆰 ２０６ ０􀆰 １９１ ０􀆰 １７０

　 　 根据式(１０)和式(１１)ꎬ得到两两产品关于属 性 Ｃｊ 的随机占优关系矩阵 Ｒｊ . 最后ꎬ由式(１２) ~
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式( １７ ) 计 算 产 品 净 流: Φ ( Ｘ１ ) ＝ － ０􀆰 ０６９ꎬ
Φ(Ｘ２) ＝ － ０􀆰 ０２１ꎬΦ ( Ｘ３ ) ＝ ０􀆰 １９８ꎬΦ ( Ｘ４ ) ＝
－ ０􀆰 １７７ꎬΦ(Ｘ５) ＝ ０􀆰 ０６８. 依据净流得到产品的排

序结果为 Ｘ３≻Ｘ５≻Ｘ２≻Ｘ１≻Ｘ４ . 此外ꎬ可得到各

属性下两两产品之间的占优关系和排序情况ꎬ将
本文方法与文献[１]中将情感词赋值求和的方法

进行对比ꎬ如表 ４ 所示.

表 ４　 产品在各属性下的排序
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｏｎ ｅａｃｈ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ

产品
Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３ Ｃ４ Ｃ５ Ｃ６ 综合排序

ａ ｂ ａ ｂ ａ ｂ ａ ｂ ａ ｂ ａ ｂ ａ ｂ
Ｘ１ ４ ４ ３ ３ ３ ２ ４ ４ １ １ ４ ４ ４ ４
Ｘ２ ２ ２ ２ ２ ４ ４ ５ ５ ５ ５ ３ ３ ３ ３
Ｘ３ １ １ １ １ ５ ３ ３ ３ ２ ２ ２ ２ １ １
Ｘ４ ５ ５ ５ ５ ２ ５ ２ ２ ３ ３ １ １ ５ ５
Ｘ５ ３ ３ ４ ４ １ １ １ １ ４ ４ ５ ５ ２ ２

属性权重 ０􀆰 １６７ ０􀆰 ２１６ ０􀆰 １４７ ０􀆰 ０８７ ０􀆰 １８７ ０􀆰 １９６ １􀆰 ０００

　 　 注:ａ 代表本文所提方法ꎻｂ 表示文献[１]的方法.

　 　 从表 ４ 看ꎬ采用两种方法ꎬ产品 Ｘ３ 和 Ｘ４ 只在

属性 Ｃ３ 下排序不同. 产品 Ｘ３ 在 Ｈ１ꎬＨ２ꎬＨ３ 和 Ｈ５

标度下概率均比 Ｘ４ 大ꎬ在 Ｈ４ 标度下概率比 Ｘ４

小ꎬ说明消费者对产品 Ｘ３ 评价为非常不满意、不
满意、一般等级的较多ꎬ虽然评价非常满意的也较

多ꎬ但从整体看 Ｘ４ 更优ꎬ而文献[１]中方法得到

产品 Ｘ３ 优于 Ｘ４ . 因此ꎬ本文方法更贴合实际ꎬ具
有可行性与实用性.

４　 结　 　 语

本文提出基于在线评论的产品选择方法ꎬ通
过对大量在线评论进行处理ꎬ提取在线评论中消

费者关注的产品属性ꎬ通过对评论的情感分析ꎬ得
到随机形式的评价信息ꎬ并依据随机占优准则和

ＰＲＯＭＥＴＨＥＥ ＩＩ 法得到了产品的排序. 该方法的

主要特点是利用了数量大且容易获取的在线评论

进行产品选择ꎬ并且考虑了在线评论的效用ꎬ弥补

了现有方法对在线评论信息处理过于粗糙的缺

点.
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