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基于在线评论的直觉模糊ＴＯＰＳＩＳ商品购买决策方法

林　杰　王梦娇　张振宇
（同济大学 经济与管理学院，上海　２０００９２）

摘　要：　在线评论是消费者做出购买决策的重要信息来源，对消费者的决策行为产生显著影响。

依据情感分析和直觉模糊相关理论，提出了一种商品排序方法，为消费者购买决策提供参考。首先

运用Ａｐｒｉｏｒｉ算法对商品特征进行提取，建立商品各特征的情感词典、计算评论情感倾向，再根据

情感倾向建立决策矩阵，运用直觉模糊ＴＯＰＳＩＳ方法对备选商品进行排序。对京东商城中真实评

论数据进行实验，说明了本方法的可行性和有效性。
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０　引言

本文提出一种商品排序方法，首先运用Ａｐｒｉｏｒｉ

算法对商品特征进行提取，并通过情感分析方法，建

立商品各特征的情感词典并计算每条评论中商品各

特征的情感倾向，再根据商品特征情感倾向建立直

觉模糊决策矩阵，运用直觉模糊ＴＯＰＳＩＳ方法对备

选商品进行排序。

１　基于情感分析和直觉模糊犜犗犘犛犐犛

的购买倾向算法

１．１　问题描述及解决框架

假设消费者想要购买手机，并且通过初步调查，

确定了几种可接受的商品，即备选商品。但是，由于
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时间和专业知识有限，消费者无法有效地得到需要

的评论信息，于是在几种备选商品中摇摆不定，无法

做出最终选择。本文从该问题出发，设计算法对备

选商品进行排名，为消费者选择最满意的商品，其解

决框架如图１所示。

图１　在线评论商品排序问题解决框架

以下符号用于表示问题中的集合和变量，将在

本文中使用。

犃＝｛犃１，犃２，…，犃狀｝：狀个备选商品的集合，其

中犃犻表示第犻个备选商品，犻＝１，２，…，狀，集合犃可

由消费者决定。

犉＝｛犳１，犳２，…，犳犿｝：犿 个特征的集合，从在线

评论中挖掘的消费者所重点关注的商品特征，其中

犳犼表示第犼个特征，犼＝１，２，…，犿。

犠＝｛ω１，ω２，…，ω犿｝：犿 特征的权重。其中，ω犼

表示特征犳犼 的权重，所以ω犼＞０，并且∑
犼＝１
ω犼＝１，犠

根据消费者的偏好而定。

犙＝｛狇１，狇２，…，狇狀｝：备选商品的在线评论数量，

其中，狇犻表示关于备选商品犃犻的在线评论数量，犻＝

１，２，…，狀。

犇犻犽＝｛犱
１
犻犽，犱

２
犻犽，…，犱

犿
犻犽｝：备选商品犃犻 的第犽次

在线评论，其中犇犼犻犽表示关于句子特征犳犼 在第犽个

备选商品的在线评论，犻＝１，２，…，狀，犼＝１，２，犓，犿，

犽＝１，２，…，狇犻。

本文设计的问题是如何根据在线评论犇犻犽和特

征权重ω犼，对备选商品犃１，犃２，…，犃狀 进行排名，犻＝

１，２，…，狀，犼＝１，２，…，犿，犽＝１，２，…，狇犻。

１．２　基于在线评论信息挖掘的商品特征

为了从在线评论犇犻犽中提取出消费者所重点关

注的关于备选商品的商品特征，这里根据文献，给出

一种基于在线评论信息挖掘的商品特征确定方法，

具体过程描述如下：

首先，对评论中涉及的在线评论信息进行分词，

并对分词后的在线评论信息进行词性标注。为准确

合理起见，这里运用中国科学院计算技术研究所开

发的分析系统（ＩＣＴＣＬＡＳ：ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＣｏｍｐｕｔｉｎｇ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＣｈｉｎｅｓｅＬｅｘｉｃａｌＡｎａｌｙｓｉｓＳｙｓｔｅｍ）进

行在线评论信息的分词处理，词性标注采用二级标

注方法。

其次，利用词性标注后的评论来创建关联规则

事务文件，并基于关联规则 Ａｐｒｉｏｒｉ算法来查找频

繁项集。这里参照同类研究文献，最小支持度取值

为１％，不考虑３项以上的频繁项。

在此基础上，将找出的频繁项集按照文献定义

的邻近规则和独立支持度分别进行剪枝和修正，形

成备选商品特征集合犉犜犉。

然后，基于犉犜犉分别构建包含常见中文频繁项

名词却非商品特征的集合犉犉犉（如一些常见商品品

牌、口语化名词及人称名称等）和包含单字名词的备

选特征的集合犉犛犉，并将犉犜犉过滤形成最终的商品特

征集合犉，即犉＝犉犜犉－犉犉犉－犉犛犉。

１．３　基于商品特征构建积极、消极情感词典

通常情况下，不同特征的正向或负向情感词典

是不同的。一个词可以同时属于一个特征的正向情

感词典和另一个特征的负向情感词典。例如，“高”

属于特征“像素”的正向情感词典和特征“价格”的负

向情感词典。因此，有必要分别为每个特征建立正

向和负向情感词典。

首先，依据１．２中词性标注后的评论集，创建评

论中针对特征犳犼的关联规则事物文件，并基于关联

规则Ａｐｒｉｏｒｉ算法来查找其中的频繁项集，形成特

征犳犼的情感标注集合。

令珨犠犼犻 表示备选商品犃犻 的特征犳犼 的情感词，

则珨犠犼表示特征犳犼的所有情感词，其计算公式为

珨犠犼犻＝珨犠
犼
犻１犝珨犠

犼
犻２犝犓犝珨犠

犼
犻狇犻
，犻＝１，２，…，狀，犼＝１，

２，…，犿 （１）

珨犠犼＝珨犠犼１犝珨犠
犼
２犝犓犝珨犠

犼
狀，犼＝１，２，…，犿 （２）

另外，令 珨犠＋
犎狅狑犖犲狋＝｛珨犠

犎犖＋
１ ，珨犠犎犖＋

２ ，…，珨犠犎犖＋
４５６６ ｝，

珨犠－
犎狅狑犖犲狋＝｛珨犠

犎犖－
１ ，珨犠犎犖－

２ ，…，珨犠犎犖－
４３７０ ｝分别表示Ｈｏｗ

Ｎｅｔ情感词典中的正向和负向情感词集，其中

珨犠＋
犎狅狑犖犲狋和珨犠

－
犎狅狑犖犲狋分别包括４５６６个积极情感词和

４３７０个负向情感词。令 珨犠＋
犼 和珨犠

－
犼 分别表示特征

犳犼的正向情感词典和负向情感词典，珨犠
＋
犼 的计算公

式如下，同理可计算珨犠－
犼 ：

珨犠＋
犼 ＝珨犠

＋
犎狅狑犖犲狋犐珨犠

犼，犼＝１，２，…，犿 （３）

对于生成的珨犠＋
犎狅狑犖犲狋和珨犠

－
犎狅狑犖犲狋，要手动确定其准

确性并进行调整。

１．４　确定特征的情感倾向

本节采用一种算法计算每个评论的每个特征的

正向、中性或负向情感倾向。该算法的主要思想如

下：句子的情感倾向取决于句子中的情感词，如果句

子中正向情感词的数量大于负向情感词，则句子的
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情感倾向被认为是正向的；如果句子中负向情感词

的数量大于正向情感词，则句子的情感倾向被认为

是负向的；如果句子中没有情感词或者正向和负向

的情感词数量相同，那么句子的情感倾向被认为是

中性的；如果句子中有否定词，则句子的情感倾向将

被颠倒，具体操作如下。

对于每个评论得到的情感词集 珨犠犼犻犽，分别取其

与珨犠＋
犼 和珨犠

－
犼 的交集，得到珨犠

犼＋
犻犽 和珨犠

犼－
犻犽 ，分别表示评

论珨犠犼犻犽中的正向情感词集合和负向情感词集合。令

犛犼犻犽＝ α
犼
犻犽，β

犼
犻犽，γ犼（ ）犻犽 表示句子犇犼犻犽的情感倾向向量，其

中α犼犻犽，β
犼
犻犽，γ犼犻犽∈｛０，１｝。α犼犻犽＋β

犼
犻犽＋γ

犼
犻犽＝０或１。当珨犠犼犻犽

为空集时，犛犼犻犽＝（０，０，０）；当珨犠犼
＋
犻犽 个数大于珨犠

犼－
犻犽 个数

时，犛犼犻犽＝（１，０，０）；当 珨犠犼
＋
犻犽 个数小于 珨犠

犼－
犻犽 个数时，

犛犼犻犽＝（０，０，１）；当 珨Ｗｊ
＋
ｉｋ 个数等于 珨Ｗ

ｊ－
ｉｋ 且 珨Ｗ

ｊ
ｉｋ不为空集

时，Ｓｊｉｋ＝（０，１，０），由此获得了备选商品商品特征的

情感倾向集合。

１．５　基于直觉模糊数和犜犗犘犛犐犛对备选商品进行

排序

１．５．１　直觉模糊数的计算

直觉模糊集理论是处理模糊性和犹豫的有用工

具，直觉模糊数可以同时反映评论的支持、犹豫和反

对程度。基于直觉模糊集理论，备选商品在线评论

的情感倾向可以通过直觉模糊数简单而完整地

表示。

此外，现在大多数网站评论都开通了点赞功能，

通过此功能，可以简单、直接地了解每个评论的有用

性。因此，应将更重要的权重分配给点赞数较多，即

有用性更强的评论。令犡犼犻犽表示每条评论的重要程

度，它由点赞数决定，由其计算公式为

犡犼犻犽＝犲
犖犼
犻犽
－ｍｉｎ（犖

犻
）

（ｍａｘ（犖
犻
）－ｍｉｎ（犖

犻
）），犻＝１，２，…，狀，犼＝１，２，…，

犿，犽＝１，２，…，狇犻 （４）

其中，犖犼犻犽表示商品犃犻第犽条评论的点赞数，犖犻

表示商品犃犻的点赞数集合。

令狇
狆狅狊
犻犼 ，狇

狀犲狌
犻犼 ，狇

狀犲犵
犻犼 表示备选商品犃犻 的特征犳犼 的

的正向、中性和负向情感倾向的评论频率，其中狇狆
狅狊
犻犼

计算公式如下，同理可计算狇
狀犲狌
犻犼 ，狇

狀犲犵
犻犼 ：

狇
狆狅狊
犻犼 ＝∑

狇犻

犽＝１
狓犼犻犽∞

犼
犻犽，犻＝１，２，…，狀，犼＝１，２，…，犿（５）

令狇
狆狅狊
犻犼 ，狇

狀犲狌
犻犼 ，狇

狀犲犵
犻犼 表示备选商品犃犻 的特征犳犼 正

向、中性和负向情感倾向评论的加权百分比，狇狆
狅狊
犻犼 计

算公式如下，同理可计算狇
狀犲狌
犻犼 ，狇

狀犲犵
犻犼 ：

狇
狆狅狊
犻犼 ＝

狇
狆狅狊
犻犼

狇
狆狅狊
犻犼 ＋狇

狀犲狌
犻犼 ＋狇

狀犲犵
犻犼

，犻＝１，２，…，狀，犼＝１，２，…，

犿 （６）

显然，狆狆
狅狊
犻犼 ＋狆

狀犲狌
犻犼 ＋狆

狀犲犵
犻犼 ＝１，狆

狆狅狊
犻犼 ，狆

狀犲狌
犻犼 ，狆

狀犲犵
犻犼 ≥０。

因此，根据直觉模糊数的解释，一个直觉模糊数

犢犻犼＝［μ犻犼，υ犻犼］可被构造用于表示备选商品犃犻 的特

征犳犼的性能，其中μ犻犼＝狆
狆狅狊
犻犼 ，ν犻犼＝狆

狀犲犵
犻犼 。

１．５．２　ＴＯＰＳＩＳ方法

使用ＴＯＰＳＩＳ方法对备选商品进行排序，其基本

思想如下：在确定各属性指标权重的基础上，归一化

原始数据矩阵，分别计算备选商品与最优方案和最劣

方案间的距离，获得各备选商品与最优方案的相对接

近程度，作为评价优劣的依据。具体算法步骤如下：

①根据备选商品的整体模糊数构造决策矩阵

犃＝（犪犻犼）狀×犿，其中犪犻犼＝犢犻犼，表示备选商品犃犻 的特

征犳犼的直觉模糊数，狀为备选商品个数，犿 为商品

特征数。

②为了消除不同属性间的量纲效应，使每个属

性特征都具有同等的表现力，首先对原始数据进行

标准化处理。

犫犻犼＝
犪犻犼－珔犪犼
犛犼

，犻＝１，２，…，狀，犼＝１，２，…，犿 （７）

其中，珔犪犼＝
１

狀
犪犻犼，犛犼＝

１

狀－１
∑
犿

犻＝１

（犪犻犼－珔犪犼）槡
２，犼＝

１，２，…，犿。

③构成加权规范矩阵犆ω＝（犮
ω
犻犼）犿×狀。由决策者

给定各属性的权重为犠＝（ω１，ω２，犓，ω犿）
Ｔ，则

犮ω犻犼＝ω犼×犫犻犼，犻＝１，２，犓，狀，犼＝１，２，…，犿 （８）

④确定正理想解犆
＋和负理想解犆－。正理想

点是每个属性值评价最好时的取值，负理想点是每

个属性值评价最差时的取值。设正理想解犆＋的第

犼个属性值为犮
＋
犼 ，负理想解犆

－第犼个属性值为犮
－
犼 ；

⑤计算各方案到正理想解和负理想解的距离。

备选商品犃犻到正理想解的距离犛
＋
犻 的计算公式见

式（１０），同理可计算犛－犻 ：

Ｓ＋ｉ ＝ ∑
犿

犼＝１

（犮犻犼－犮
＋
犼 ）槡

２，犻＝１，２，…，狀 （９）

⑥计算各方案的贴近度（综合评价指数），并按

照由大到小排列。

犆犻＝
犛－犻

犛＋
犻 ＋犛

－
犻

，犻＝１，２，…，狀 （１０）

２　数据实验

２．１　数据源说明

本文选取了京东商城五款手机的在线评论作为

数据进行实验。这五款手机分别是ｉＰｈｏｎｅＸ、华为

Ｐ１０、美图 Ｔ８、ｖｉｖｏＸ９、ＯＰＰＯＲ１１Ｓ。利用爬虫软

件共爬取评论５０００条（每款手机１０００条），对评论

进行处理，去除重复评论和垃圾评论，再对网络评论

数据集进行降噪处理：将重复两次或者两次以上的
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商品评论语句全部删除；剔除评论字数小于５个的

商品评论；删除含有大量特殊字符、表情的商品评论

数据。最终，从获得的数据集中选取２０００条评论

（每款手机各４００条）。

２．２　实验算法设计

步骤①　运用ＩＣＴＣＬＡ工具对评论数据进行

分词处理和词性标注；

步骤②　创建关联规则事务文件，基于关联规

则Ａｐｒｉｏｒｉ算法找出频繁项集，并对其进行剪枝和

修正，形成备选商品特征集合；

步骤③　由消费者给出关于商品特征的权重矩

阵犠；

步骤④　基于关联规则Ａｐｒｉｏｒｉ算法确定每一

个特征犳犼 的情感程度标度集合珨犠
犼，结合 ＨｏｗＮｅｔ

情感词典形成每个特征的正向、负向情感词典

珨犠＋
犼 、珨犠

－
犼 ；

步骤⑤　手动检查词典的准确性，并对情感程

度标度集合进行补充，将较为频繁的但不包含在

ＨｏｗＮｅｔ情感词典中的情感词加入珨犠＋
犼 、珨犠

－
犼 ；

步骤⑥　构建每条评论、每个特征的情感倾向

集合；

步骤⑦　根据评论点赞数，计算每条评论的权

重，确定每个备选手机的直觉模糊数；

步骤⑧　构建直觉模糊决策矩阵，运用 ＴＯＰ

ＳＩＳ法对备选手机进行排序。

２．３　实验结果及说明

依据２．２节中设计的实验算法，确定关于备选

手机的特征及其对应的情感词典，如表１所示。

再由消费者根据提取的特征和自己的喜好来确

定商品特征权重。假设消费者针对六个特征（外观、

屏幕、拍照、电池、价格和系统）的权重分别为犠＝

（０．２，０．１，０．１，０．１，０．３，０．２）Ｔ。

计算可得由备选手机的直觉模糊数组成的

ＴＯＰＳＩＳ决策矩阵，如表２所示。

表１　特征情感词典部分展示

特征 正向情感词 负向情感词

外观 漂亮、舒服、惊艳、精美、好看…… 丑、重、厚、小……

屏幕 细腻、舒适、惊艳、喜欢、震撼…… 小、别扭、不适应、不爽……

电池 满意、耐用，不错、给力…… 耗电、不足、慢……

拍照 完美、优秀、细腻、清晰、漂亮…… 脏、卡、没意思、丑……

价格 便宜、实惠、值、合理、划算…… 贵、不好、高……

系统 流畅、爽、快、方便、强悍…… 卡顿、慢、复杂、不稳定……

表２　直觉模糊决策矩阵犃

特征 外观 屏幕 拍照 电池 价格 系统

ｉＰｈｏｎｅｘ ［０．７５７，０．１８７］ ［０．８０８，０．１７５］ ［０．８０２，０．１４８］ ［０．４６２，０．４９２］ ［０．２２６，０．７６０］ ［０．８１６，０．１６５］

华为Ｐ１０ ［０．９６４，０．０１２］ ［０．８４４，０．１２６］ ［０．９１７，０．０５５］ ［０．５１１，０．４４０］ ［０．５９７，０．３８３］ ［０．８５６，０．０７９］

ＯＰＰＯＲ１１Ｓ ［０．９８９，０．００６］ ［０．９２７，０．０５５］ ［０．９０４，０．０８８］ ［０．７３３，０．２４０］ ［０．４３６，０．５３３］ ［０．９３１，０．０６３］

美图Ｔ８ ［０．９５０，０．０４５］ ［０．６５１，０．２８６］ ［０．９４９，０．０２５］ ［０．２０６，０．７６４］ ［０．７０５，０．２７６］ ［０．６７０，０．２７９］

ｖｉｖｏＸ９ ［０．９５１，０．０４３］ ［０．９１９，０．０６０］ ［０．９４７，０．０４４］ ［０．５１１，０．４０３］ ［０．９６６，０．０２３］ ［０．８６７，０．１０１］

　　根据ＴＯＰＳＩＳ算法，将手机整体直接模糊数进

行无量纲处理，结合特征权重，计算加权规范矩阵，

如表３所示。

所有备选手机特征的理想点如表４所示。

表３　加权规范矩阵犆

特征 外观 屏幕 拍照 电池 价格 系统

ｉＰｈｏｎｅｘ ［０．３５３，０．３４７］ ［０．０１９，０．０３７］ ［０．１６９，０．１５７］ ［０．０１２，０．０１３］ ［０．３８８，０．３９７］ ［０．０２４，０．０６３］

华为Ｐ１０ ［０．０９０，０．１２６］ ［０．０１２，０．０１５］ ［０．０２１，０．０３６］ ［０．０１４，０．０１５］ ［０．０１２，０．０１３］ ［０．０５７，０．１３１］

ＯＰＰＯＲ１１Ｓ ［０．１４２，０．１４３］ ［０．０８７，０．０９０］ ［０．０００，０．０３４］ ［０．１３２，０．１１９］ ［０．１６１，０．１４９］ ［０．２１０，０．１６９］

美图Ｔ８ ［０．０６０，０．０３７］ ［０．１６０，０．１５３］ ［０．０７５，０．０９７］ ［０．１４８，０．１５６］ ［０．１２８，０．１２９］ ［０．３２４，０．３２１］

ｖｉｖｏＸ９ ［０．０６１，０．０４２］ ［０．０８０，０．０８４］ ［０．０７２，０．０５８］ ［０．０１４，０．０３４］ ［０．４０９，０．４０４］ ［０．０８１，０．０８４］

表４　犜犗犘犛犐犛算法的正、负理想点

特征 正理想点犆＋ 负理想点犆－

外观 ［０．１４２，０．１４３］ ［０．３５３，０．３４７］

屏幕 ［０．０８７，０．０９０］ ［０．１６０，０．１５３］

电池 ［０．０７５，０．０９７］ ［０．１６９，０．１５７］

拍照 ［０．１３２，０．１１９］ ［０．１４８，０．１５６］

价格 ［０．４０９，０．４０４］ ［０．３８８，０．３９７］

系统 ［０．２１１，０．１６９］ ［０．３２４，０．３２１］

　　再根据ＴＯＰＳＩＳ算法，求得每个手机的贴近度

犆犻，如表５所示。

由表５可得，在消费者给定商品特征权重犠＝

（０．２，０．１，０．１，０．１，０．３，０．２）Ｔ 的情况下，备选手机

排序为华为Ｐ１０＞ＩＰＨＯＮＥＸ＞ＯＰＰＯＲ１１Ｓ＞ｖｉｖｏ

Ｘ９＞美图Ｔ８，即优先价格、系统性能和外观，最优

的选择是华为 Ｐ１０。本方法建议消费者购买华
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为Ｐ１０。

表５　商品贴近度

备选商品 与犆＋的距离 与犆－的距离 贴近度犆犻

ｉＰｈｏｎｅＸ ０．８４１ ２．１４１ ０．７１８

华为Ｐ１０ ０．２５５ １．５８５ ０．８６１

ＯＰＰＯＲ１１Ｓ ０．２８８ ０．５４１ ０．６５３

美图Ｔ８ ０．４５３ ０．６３７ ０．５８４

ｖｉｖｏＸ９ ０．４３９ ０．７２１ ０．６２１

　　根据对华为Ｐ１０的评论也可以看出，多数评论

都注明该手机系统流畅、性价比高，符合实验结果。

而对于ｉＰｈｏｎｅＸ的评价大多比较苛刻，这可能是因

为ｉＰｈｏｎｅＸ的价格较高，用户对其要求更高，导致

其排名靠后。

３　结束语

本文提出了一种关于商品排序的新的分析方

法。该方法解决问题遵循的思路如下：针对某一类

别商品，首先由消费者根据个人偏好给定备选商品

集，通过爬虫技术得到备选商品的评论集合；再通过

对评论信息进行信息挖掘和情感分析，确定备选商

品的重要特征集合，构建关于各商品特征的正负情

感词典，计算评论的情感倾向，得到商品直觉模糊

数；最后结合消费者给出的商品特征权重，使用

ＴＯＰＳＩＳ法确定备选商品的排序，得到最佳选择，帮

助消费者做出购买决策。

本文所提出的方法按照商品特征对在线评论进

行提取，可以直观展示每个商品特征的得分即排序

情况，直接、快速地满足了消费者的需求，并且在消

费者给出商品特征权重的基础上，给出了商品整体

的排序结果。该方法充分考虑了消费者的主观需求

和消费者对于各商品特征的不同程度情感（正向、中

性、负向），利用直觉模糊数全面反映了消费者的不

同情感向量，比以往研究更细，弥补了仅考虑消费者

极性情感的不足。除此之外，本文还考虑了消费者

对于特征的偏好情况，更符号消费者的实际购买

需求。

总的来说，本文结合直觉模糊理论中的隶属度、

非隶属度和犹豫度，提供了一种解决商品排序问题

的有效思路。本文提出的方法具有可操作性和实际

应用价值，为解决当前大数据时代普遍存在的使用

在线评论信息的商品购买决策问题提供了一种新的

决策技术或新途径。
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ｅｎｃｅｏｎＯｎｌｉｎｅＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，２０１０：１１１１．

［３］　ＺＨＡＮＧＫ，ＣＨＥＮＧＹ，ＬＩＡＯ Ｗ Ｋ，ｅｔａｌ．Ｍｉｎｉｎｇ

ｍｉｌｌｉｏｎｓｏｆｒｅｖｉｅｗｓ：Ａｔｅｃｈｎｉｑｕｅｔｏｒａｎｋｐｒｏｄｕｃｔｓ

ｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｏｆｒｅｖｉｅｗｓ［Ｃ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＣｏｍｍｅｒｃｅ，２０１１：１８．

［４］　ＰＥＮＧＹ，ＫＯＵＧ，ＬＩＪ．ＡｆｕｚｚｙＰＲＯＭＥＴＨＥＥａｐ

ｐｒｏａｃｈｆｏｒｍｉｎｉｎｇｃｕｓｔｏｍｅｒｒｅｖｉｅｗｓｉｎＣｈｉｎｅｓｅ［Ｊ］．

ＡｒａｂｉａｎＪｏｕｒｎａｌｆｏｒＳｃｉｅｎｃｅ＆Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１４，３９

（６）：５２４５５２５２．

［５］　ＫＡＮＧＤ，ＰＡＲＫＹ．Ｒｅｖｉｅｗｂａｓｅｄｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｏｆ

ｃｕｓｔｏｍｅｒｓａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎｉｎｍｏｂｉｌｅｓｅｒｖｉｃｅ：Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔａ

ｎａｌｙｓｉｓａｎｄＶＩＫＯＲａｐｐｒｏａｃｈ［Ｍ］．Ｏｘｆｏｒｄ：Ｐｅｒｇａ

ｍｏｎＰｒｅｓｓ，２０１４：１０４１１０５０．

［６］　唐晓波，王洪艳．微博商品评论挖掘模型研究［Ｊ］．

情报杂志，２０１３（２）：１０７１１１．

［７］　ＮＡＪＩＭＩＥ，ＨＡＳＨＭＩＫ，ＭＡＬＩＫ Ｚ，ｅｔａｌ．ＣＡ

ＰＲＡ：Ａｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅａｐｐｒｏａｃｈｔｏｐｒｏｄｕｃｔｒａｎｋｉｎｇ

ｕｓｉｎｇｃｕｓｔｏｍｅｒｒｅｖｉｅｗｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１５，９７

（８）：８４３８６７．

［８］　习扬，樊治平．使用在线评价信息的属性权重确定及

方案排序方法［Ｊ］．控制与决策，２０１６，３１（１１）：

１９９８２００４．

［９］　尤天慧，张瑾，樊治平．基于在线评价信息和消费者

期望的商品选择方法［Ｊ］．中国管理科学，２０１７（１１）：

９４１０２．

［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（２）．

［１１］　李实，叶强，李一军，等．中文网络客户评论的商品

特征挖掘方法研究［Ｊ］．管理科学学报，２００９（２）：

１４２１５２．

［１２］　李实，叶强，李一军，等．挖掘中文网络客户评论的

商品特征及情感倾向［Ｊ］．计算机应用研究，２０１０，

２７（８）：３０１６３０１９．
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