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摘  要 

当前电商对于消费者在线评论关注度越来越高。其包含了消费者的使用体验、产品偏好等信息，能够帮

助商家了解消费者满意度和未来偏好等，针对性地进行产品升级与营销调整，以更加迎合消费者购买倾

向。本文结合文本挖掘、情感分析和Lasso-SVM筛选预测模型，挖掘消费者偏好趋势，为商家提供从在

线评论文本提取隐含信息，有助于商家进一步了解未来产品优化方法。本文选取京东的运动相机进行实

例分析，探索消费者偏好趋势挖掘，为在线评论的文本分析与偏好趋势挖掘提供了参考依据。 
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Abstract 
At present, e-commerce companies pay more and more attention to consumers’ online reviews. It 
contains consumers’ use experience, product preferences, and other information. For merchants, 
this implicit information can help them understand consumers’ satisfaction and future prefe-
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rences, so as to carry out targeted product upgrades and marketing adjustments, so as to better 
cater to consumers’ purchase tendencies. In this paper, text mining, sentiment analysis and Las-
so-SVM screening prediction model are combined to study and analyze online review text to pre-
dict consumer preference and provide a method for merchants to extract implied information 
from online review text and predict consumers’ future preference, which is helpful for merchants 
to further understand the method of future product optimization. This paper selected JD’s sports 
camera for example analysis to explore consumer preference trend mining and prediction, pro-
viding a reference for text analysis and preference trend mining of online reviews. 
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1. 引言 

近年随着互联网社交平台的推广和发展，越来越多人倾向于发布 Vlog、Plog 等方式记录和分享日常

生活、户外运动、旅行等，相应所需电子设备的市场需求也在不断增加。与传统视频录制设备相比，运

动相机具有体积小、重量轻、防抖、防震、便于携带等优点，可提供多场景环境下的高清视频拍摄和录

制。在此背景下，运动相机市场的竞争日趋白热化，促使运动相机厂商加速产品的优化升级和调整产品

的营销策略。为在激烈的市场竞争中胜出，提供更符合消费者及时需求的产品，短时间内把握与预测消

费者需求偏好是商家竞争胜出的关键所在。伴随着互联网时代的到来与物流水平的提高，许多消费者倾

向于通过在线电子商务平台购买商品。消费者可以通过电商平台购买产品、分享体验。消费者购买产品

后，会在电商平台上对购买的产品的不同方面进行在线评论，如价格、性能、用户体验等。 
在线评论包含文字、图像、表情和视频等多种内容。近年来，很多学者基于在线评论在很多领域开

展了诸多研究，如消费者满意度、情绪分析、购买意向预测等等。Zhou 等[1]根据词频统计计算指标权重，

利用 DIPCA 算法动态评估客户满意度。Barta 等[2]针对消费者的负面在线评论使用结构方程模型来研究

差评的影响以及评论的感知说服力、有用性和可信度。Sim 等[3]使用具有空间概率模型和卷积神经网络

(CNN)来衡量在线评论对住宿预订意图的影响。Kim 等[4]使用 CONCOR 方法聚类分析以及因子分析和线

性回归分析进行定量分析，研究在线评论对顾客满意度影响。Zhang 和 Niu [5]提出了一种新的基于长短

期记忆交互的卷积神经网络(LICNN)模型利用在线评论来预测酒店需求。当前研究基于文本聚类等手段，

针对在线评论文本的关键词来探索定性数据，或基于在线评论进行定量化数据处理。Pineda-Jaramillo J
和 Pineda-Jaramillo D [6]使用来自在线评论的非结构化数据来预测城市地铁系统的出行满意度。Yadav 和

Sagar [7]结合文本分析和社交网络方法，利用 LDA 模型进行主题分类，然后使用 NetworkX 进行网络分

析。Zhu 等[8]提出了一种基于论点质量和来源可信度的扩展信息采用模型，以研究与在线评论的感知有

用性相关的因素。该模型以读者信任倾向为个体因素、产品类型为调节变量，构建了在线评论感知有用

性相关因素的权变模型。 
在线评论的情感分析是通过提取在线评论的文本中的情感倾向和情感倾向强度，绝大多数研究针

对情绪分析进行分析挖掘。Zhang 等[9]基于细粒度情感分析与卡诺(Kano)模型，完成了情感分析和需

求识别的结合，最终得出消费者对产品属性的需求偏好。Zhang 和 Guo 等[10]提出了一种将直观模糊
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TODIM (IF-TODIM)方法与情感分析相结合的产品选择模型。Wang 等[11]使用多注意力双向 LSTM 来

识别视频中消费者评论的情感极性，能更好地挖掘消费者在各个主题上的情感之间的关系。Obiedat 等
[12]提出了一种将支持向量机(SVM)算法、粒子群优化(PSO)算法和过采样技术相结合，对在线评论中

存在的不平衡数据分布进行情感分析。许多研究对在线评论情感分析后没有对得出结果再进一步分析

挖掘。Bhuvaneshwari 等[13]基于双向长短期记忆自注意力卷积神经网络模型对用户评论进行情感分析。

Lucini 等[14]探索了基于客户满意度维度的航空公司推荐预测，基于贝叶斯分类器的情绪分析后使用逻

辑回归模型预测航空公司的推荐。多模态情感分析领域的注意力机制法，能通过提取模态的关键特征

提取情感分析的权重信息，进而增加模型准确度。Shi 等[15]提出一种基于多尺度卷积神经网络和交叉

注意融合机制的情感分析模型 MSCNN-CPLCAFF，有效分析了抖音平台的视听和文本数据的跨模态特

征融合问题。 
目前研究在线评论中使用的模型，大多数研究人员倾向于使用机器模型和深度学习模型。沈超等

[16]首先使用决策树分类模型来识别消费者偏好的关键和非关键属性。然后利用时间序列来分析非关键

属性的未来重要性。Yakubu 等[17]使用 Shapley 值和 Choquet 积分进行产品属性重要性识别研究，再使

用模糊时间序列进行产品属性的变化趋势预测。挖掘与分析在线评论的机器学习模型，以支持向量机

(SVM)、梯度提升、随机森林、逻辑回归和决策树等为主。Nilashi [18]使用分类回归树(CART)模型进

行客户偏好预测。Lee 等[19]使用了四种机器学习算法对大型餐厅的在线评论进行对比研究和预测。

Zibarzani 等[20]使用学习向量量化(LVQ)算法对在线评论进行聚类分析，并使用分类回归树(CART)算
法预测客户满意度和偏好。Hussain 等[21]基于 IOWA 算子的自适应神经模糊系统，将预测模型与模糊

C 均值、减法聚类和网格划分相结合，对在线服务质量执行复杂的预测。Khorsand 等[22]使用多种机器

学习模型根据酒店和乘客的在线评论信息来预测入住率，横向比较了每种算法的结果。深度学习模型

可以利用非线性激活函数提取在线评论中的特征向量和其相关联系，从而提高研究精度。研究模型以

长短期记忆网络神经网络(LSTM)、递归神经网络(RNN)和卷积神经网络(CNN)等为基础。Wang 等[23]
通过深度神经网络预测消费者评论感知效用，选取 BiLSTM 模型和传统 LSTM 神经网络模型进行预测

并比较 2 种模型的精确率。Jain 等[24]选择四种机器学习模型预测乘客推荐，并用分层 K 折交叉验证来

测试和验证模型，比较四种预测模型结果。Su 等[25]提出卷积注意力–长短期记忆网络(CA-LSTM)模
型，通过注意力机制和卷积运算从在线评论中获得真实的情感特征指标具有更好的分类性能。Chang
等[26]用长短期记忆网络对在线评论的评分与文本进行情感分析，预测每月酒店入住率。Oh 等[27]基
于 RNN 处理酒店信息的分类变量，后使用 LSTM 模型处理在线评论文本信息和卷积神经网络提取酒店

图像特征。Olmedilla 等[28]使用一维卷积神经网络模型对在线评论有用性进行预测，此模型展示了对

评论有用性的预测和分类的高性能。 
纵观现有研究，在线评论研究多片面集中于消费者满意度、情绪分析、购买意向预测等其中一个方

向，或只专注于模型优化，缺少针对在线评论整体深入挖掘研究。针对客户需求偏好的变化，多数研究

止步于通过在线评论文本对客户的偏好需求进行满意度评价与总结，较少关注消费者偏好倾向动态发展

趋势。偏好预测模型研究多集中于预测模型算法改进与优化方面，缺少对属性偏好维度动态变化的考虑，

没有充分考虑消费者对于产品属性的情绪动态走向。研究大多数集中在消费者需求的获取、识别、映射

与转化等方面，对于消费者多样化需求偏好的研究相对较少。面对消费者多样化和差异化需求时，厂商

和电商在产品的生产和销售无法及时根据消费者需求调整策略方向。缺少以优化与升级产品性能为目的

消费者的偏好倾向挖掘研究。在此基础上，本文在深入研究了产品在线评论文本挖掘、情感倾向分析、

预测模型相关理论和研究现状后，提出消费者偏好预测模型构建，采用实证分析对用户评论进行了深入

挖掘，得出消费者偏好未来趋势。 
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2. 模型构建 

本文构建的模型主要包括三个部分，即偏好特征提取、偏好特征重要性计算和关键偏好特征筛选与

预测。具体而言，首先进行情感倾向分析得出消费者情感倾向值，之后利用基于困惑度的 LDA 模型提取

在线评论中包含的偏好特征，然后进一步使用信息增益法结合在线评分与情感倾向得出偏好特征的重要

性。最后使用 Lasso-SVM 模型进行偏好特征的筛选与预测，如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Research model 
图 1. 研究模型 

2.1. 偏好特征提取与情感分析 

在线评论数据通常包含评论文本和客户对产品的打分。根据收集的大规模在线评论，本文首先采用

Blei 等[29]提出的生成式主题模型 LDA 法提取潜在产品属性词语，然后通过人工剔除其中常见的非属性

词语，并对剩余潜在属性词语进行同义词合并，生成产品属性词典。LDA 选取主题数量需要同时考虑模

型构建的复杂性和数据信息的覆盖范围，本文引入困惑度来选取最佳主题数 K，防止数据过拟合现象或

信息缺失，具体计算公式如下[30]。 

( ) ( )
1

log log
exp M

dd

p w
perplexity D

N
=

 
 = −
 
 

∑
∑

                         (1) 

其中分母为数据集中所有单词之和。p(w)为数据集中每个词语出现的概率，其计算公式为： 

( ) ( ) ( )p w p z d p w z= ∗                                (2) 

其中 p(z/d)为每个文档中各个主题出现的概率，p(w/z)为是词库中的各个词语在其中一个主题中出现的概

率。 
因为消费者的在线评论中有大量词语，一些出现频率低或者偏僻词语对于本研究属于噪声，设定上

限可以剔除数据的噪声，之后把文本数据集中的词汇向量化，即将其转化为词频矩阵，再计算各个词频

矩阵中每个词汇的 TF-IDF 权重，转化向量以及提取主题关键词。了解用户的看法需要通过评论文本得知

消费者偏好倾向，因此需要进行情感分析。本文使用 Python 中的 Snownlp 模块，识别各个特征在每个出

现评论中的情感倾向。 

2.2. 基于信息增益法的偏好特征重要性计算 

在产品设计术语中，信息熵可以表示为在数据集 S 中，区分一个类别和另一个类别的不确定性。

在数据集 U 中，区分一个类别和另一个类别的不确定性。假设初始数据集 U 包含 n 条评论数据

( )1 2 nd d d, , , ，每条评论数据都有一个对应的类别 ( )1 2 nc c c, , , ，则初始数据集(包含所有特征)的信息
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熵为： 

( ) ( ) ( )21 logk
r rrEntropy U p c p c

=
= −∑                            (3) 

其中，p(cr)表示数据集 U 中的类变量 cr的概率，k 表示类变量的个数。 
本文的类变量包含三个：c1到 c3分别表示评分的高、中和低。为了确定最大能力的偏好特征，减少

选择集的不确定性，根据偏好特征变量的取值划分为 n 个子数据集。给定一个特定的偏好特征 a，信息

熵是该偏好特征的每个唯一值的信息熵的总和为： 

( ) ( )1
jn

a jj

U
Entropy U Entropy U

U=
= ∑                           (4) 

其中 Uj表示训练数据 U 的子集，包含属性的互斥结果值，|∙|表示集合所包含的元素个数。本文的偏好特

征有三个互斥结果值(高、中和低)，则训练集 U 将被划分为三个数据子集，U1将包含偏好特征值为高的

所有数据实例。根据前文，本文将消费者对商品的评分(高、中、低)作为类变量，视为消费者满意程度，

结合偏好特征情感(正面，负面和中性)，运用信息增益方法计算每个偏好特征对于客户满意度的影响大小。

因此，偏好特征 a 的信息熵为： 

( ) ( ) ( ) ( )
0

0
a

U U U
Entropy U Entropy U Entropy U Entropy U

U U U

+ −
+ −= + +             (5) 

其中 U+、U−和 U0分别表示产品属性 a 为正面、负面以及中性的评论。 
之后，计算信息增益值。信息增益越大，说明该词语特征含有的信息量就越大，也就是该偏好特征

越重要，即属性 a 的 Entropya(U)越低，其增益 IGF 越高，这两者的关系可表示为词语特征的信息增益等

于初始信息熵减去已知词语特征的信息熵，计算公式如下： 

( ) ( )aIGF Entropy U Entropy U= −                             (1) 

根据公式(6)可以计算每个产品属性的信息增益。根据信息增益 IGF 的值，将所有偏好特征的信息增

益值按照从大到小排序作为偏好特征重要性排序，以及下一步偏好趋势分析的输入值。 

2.3. 基于 Lasso-SVM 模型的关键偏好特征趋势分析 

为了获得更加客观和细致化的用户偏好趋势特征，本文在偏好趋势分析的分析中使用 Lasso 与 SVM
模型相结合预测特征趋势。SVM 模型进行长时间序列预测上具有较强的精度。增加 Lasso 算法进行偏好

特征的筛选，剔除了对于消费者未来购买行为不产生影响的偏好特征，减少不相干偏好特征对模型精度

的干扰，从而改善建模品质。 
Lasso 算法[31]可以将不相关的自变量收缩为零，以此达到优化回归模型中的多重共线性问题。Lasso

通过对最小二乘估计加入 L1范数作为罚约束，使某些系数估计为 0，减少参数数量。使用 Lasso 回归，

剔除相关性较小的因素，对消费者偏好进行筛选，是基于惩罚方法对数据进行变量选择，通过对原本的

系数进行压缩，将不显著的变量系数压缩至 0，再将此类特征直接舍弃，Lasso 回归预测模型目标函数表

示为： 

( )2

1 1 1 1
n p p p

i ij j j jj j j jy x RSSλ β λ β λλ β
= = = =

− + = +∑ ∑ ∑ ∑                    (7) 

式中：RSS 是实际值减去估计值的差的平方和；β是参数向量；λ是调优参数；p 为参数个数。根据式(7)
可知，由于 Lasso 回归模型的目标函数包含惩罚项系数 λ，故在计算模型回归系数前，需要得到最理想的

λ值，λ值的确定可以通过定性的可视化方法和定量的交叉验证方法。在本文中，将偏好特征的信息增益

https://doi.org/10.12677/ecl.2024.131031


陈思 
 

 

DOI: 10.12677/ecl.2024.131031 253 电子商务评论 
 

值作为向量 X1到 Xn，将消费者每条评论类型的信息熵作为 Y 值输入 Lasso 模型中，将结果中向量 X1到

Xn的向量系数为 0 的偏好特征剔除，将筛选后的特征向量输入 SVM 时间序列预测模型中。 
支持向量机(SVM)是一种监督学习的分类方法。它在解决小样本、非线性和高维模式识别方面具有

许多独特的优势，可广泛应用于函数拟合等机器学习问题。其原理和解决过程如下： 
给定一个包含两类数据的样本数据集： 

( ) { }{ }, , 1, 1 , 1, ,m
i i i iV x y x R y i n= ∈ ∈ − + = 

                        (8) 

则支持向量机判别函数为： 

( ) ( )( )1 ,n
i i iif x sign A y K x x B

=
= +∑                             (9) 

其中： 

( )1 ,n
i i i iiB y A y K x x

=
= −∑                                (10) 

i 为支持向量个数，本文中 i 作为偏好特征向量个数， ( ), iK x x 为核函数。将样本数据集 V 作为训练

集输入后，根据实际数据集选取核函数与惩罚因子求解优化问题的最优解向量𝐴𝐴𝑖𝑖。本文将 Lasso 筛选过

的偏好特征向量分别作为特征向量输入 SVM 中，通过已有的 1 至 N 阶段作为时间序列值，对第 N + 1 阶

段进行预测，之后将得到的 N + 1 阶段作为已知数据，将第 2 至 N + 1 阶段再次作为时间序列值，对第 N 
+ 2 阶段进行预测；以此类推，预测未来 3 期的趋势走向。因此，本研究所使用的 Lasso-SVM 方法，首

先使用 Lasso 方法进行变量选择，得到特征变量；然后使用支持向量机作为分类器，利用式(9)对特征变

量进行训练。并采用 k 倍交叉验证方法对预测模型的性能进行检验。 

3. 实证分析 

3.1. 数据收集及预处理 

本文选取运动相机为研究对象，从京东收集了销量排名前 20 的运动相机的所有评论内容，共计收

集到 15,301 条评论运动相机的在线评论，数据的时间跨度从 2020 年 1 月到 2022 年 12 月。每条评论主

要由评论者名称、评价星级、评论内容、评论时间、商品属性、评论类型等组成。一些例子如表 1 所

示。 
 
Table 1. Examples of online reviews of action cameras 
表 1. 运动相机在线评论示例 

用户名称 评价星级 评价内容 时间 商品属性 评论类型 

t**** star5 非常小巧很实用，就是容易发烫，很棒的。 2022-07-16 Action 2 续航套装 好评 

-**** star5 运动拍照效果不错，拍照效果好。 2022-07-16 Action 2 续航套装 好评 

p**** star2 只能拍广角，买回来基本上没用。 2022-10-04 【重磅新品】 
S3 运动相机 中评 

 
消费者在电商平台上发布的在线评论一般含有很多噪声，比如一些重复评论、无意义符号、外语单

词等，这些噪声对于研究过程和最终结果都有干扰，需要除去数据的噪声，再进行后续研究。故在使用

LDA 模型前需要将所获取的数据进行预处理。本文通过 Python 的 pandas 模块，利用 drop_duplicates 方

法进行数据去重，最终得到 15,296 条评论文本。再将 jieba 文包导入 Python，进行文本清洗以及文本分

词。处理后的示例如表 2 所示。 
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Table 2. Data preprocessing example 
表 2. 数据预处理示例 

在线评价文本 预处理后 

非常小巧很实用，就是容易发烫，很棒的。 非常_小巧_很_实用_就是_容易_发烫_很_棒 

运动拍照效果不错，拍照效果好。 运动_拍照_效果_不错_拍照_效果_好 

只能拍广角，买回来基本上没用。 只能_拍_广角_买_回来_基本_没用。 

3.2. 在线评论偏好特征识别 

3.2.1. 偏好特征提取 
本文使用 jieba 文包以及 sklearn 工具包通过 LDA 模型进行偏好维度的提取。 
其中主题数目和困惑度折线图如图 2 所示，由图得，当主题数目为 4 时，达到折线最低点，因此最

佳主题数 K = 4。将 K = 4 代入 LDA 模型，求出每个主题前 20 个关键词如表 3。 
 

 
Figure 2. Line chart of topic number and perplexity 
图 2. 主题数与困惑度折线图 

 
Table 3. Keywords of online reviews 
表 3. 在线评论关键词 

主题 关键词 

1 效果、画质、防抖、性能、特色、小巧、画面、测试、口袋、视频、光线、想象、稳定性、夜景、

全景、杠杠、地方、手机、色彩、跑步 

2 产品、质量、客服、物流、价格、速度、发货、活动、购物、品牌、朋友、服务、体验、性价比、

下单、商品、信赖、售后、颜值、速度快 

3 手机、感觉、视频、评价、机器、功能、连接、用户、内容、研究、开机、客服、电池、死机、设

备、屏幕、试用、升级、软件、剪辑 

4 视频、运动、小巧、续航、记录仪、电池、行车、配件、记录、头盔、小时、镜头、功能、时间、

摩托车、模式、清晰度、感觉、设计、像素 
 
结合表 3 和图 2，主题 1 主要反映运动相机的使用功能；主题 2 主要反映平台的服务体验；主题 3

主要表现消费者对相机的使用体验感；主题 4 表现运动相机的使用场景。综合来看，4 个主题无重叠，

拟合较好。 
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3.2.2. 情感分析 
本研究使用 snowNLP 库自带字典进行分析，并设情感得分大于 0.6 为正向情感倾向评论，0.6 到 0.4

之间为中性情感倾向评论，小于 0.4 为负向情感倾向评论。限于篇幅，展示部分文本情感得分如下表 4
所示。 

 
Table 4. Emotion score of online review text by emotion orientation 
表 4. 各情感倾向在线评论文本情感得分 

评论文本 情感得分 情感倾向值 

超级不好用，三脚架转接头按上就拔不下来。千万别买 0.187095115 −1 

唯一优点就是小了，续航真的很一般，每次拍几分钟，就要放到充电盒，

吃灰的可能性大 
0.50224667 0 

相对于一代来说提升巨大，真正成为了一款非常好的，谢谢产品 0.99307648 1 

 
经过情感分析算法分类，共得 11,307 条正面情感评论、3053 条中性评论和 936 条负面情感评论。由

于京东商城在线评分采用 5 星制原则，为了便于对比，本文将 5 星作为正向倾向，4 星与 3 星作为中性

情感倾向，2 星与 1 星作为负向倾向。将得出的情感倾向性估值与在线评分对比，将情感倾向与评分不

一致的数据剔除，剔除 458 条数据，最终留下 14,838 条有效评论。 
 

 
Figure 3. Distribution map of emotional tendency of preference characteristics 
图 3. 偏好特征情感倾向分布图 

 

基于前文的偏好特征识别以及情感分析法，本案例研究识别出 20 个消费者偏好特征的情感分布，偏

好特征的情感分布情况如图 3 所示。可以看出消费者对大多数偏好特征持有正向情感倾向，“画质”、

“防抖”和“体积”等偏好特征是消费者关注较多的偏好特征。而消费者对于“价格”、“电池”和“配

件”的负面情感较多。以“体积”为例，在所有评论中共筛选出包含“体积”的评论 1611 条，其中正面

情感评论数 1005 条。 

3.2.3. 偏好特征筛选与趋势分析 
本文采用 3 年的在线评论数据，共计有效评论 16,388 条，从 2020 年 1 月到 2022 年 12 月，分为 12

个阶段，每个阶段代表 1 个季度。将处理好的数据集划分为 12 节时间段，使用信息增益法分别计算每节

时间段偏好特征重要性，下面表 5 展示了部分偏好特征信息增益值。 
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使用 Lasso-SVM 模型进行消费者偏好特征的筛选。本文采用 sklearn 子模块 linear-model 中的 Lasso
类中目标函数所包含的惩罚项系数进行计算，采用 5 重交叉验证的方法得到 Lasso 的最佳的 λ值，Lassoλ 
= 6.421185709064758e − 07。最后基于最佳的 λ值分别得到 Lasso 模型变量系数，经过 Lasso 筛选后，相

关系数输出结果如表所示，可看出可知中，发现特征 X4、X7、X7、X9、X11、X12 其变量系数值为零，

将这 6 个偏好特征剔除，最终筛选得到 10 个关键偏好特征，如表 6 所示。 
 
Table 5. Information gain value of preference feature 
表 5. 偏好特征信息增益值 

季度 像素 防水 配件 赠品 

2020 年 1 季度 0.00072 0.00861 0.00000 0.00425 

2020 年 2 季度 0.00317 0.00407 0.00032 0.00113 

2020 年 3 季度 0.00000 0.01342 0.00037 0.01022 

2020 年 4 季度 0.00186 0.00993 0.00459 0.00495 

2021 年 1 季度 0.00187 0.00455 0.00268 0.00501 

2021 年 2 季度 0.00164 0.00236 0.00177 0.00361 

2021 年 3 季度 0.00177 0.00168 0.00139 0.00301 

2021 年 4 季度 0.00113 0.00179 0.00139 0.00308 

2022 年 1 季度 0.00464 0.00153 0.00022 0.00160 

2022 年 2 季度 0.00060 0.00186 0.00080 0.00153 

2022 年 3 季度 0.00052 0.00157 0.00069 0.00170 

2022 年 4 季度 0.00065 0.00094 0.00085 0.00139 
 

Table 6. Lasso regression output values 
表 6. Lasso 回归输出值 

偏好特征 Xi 输出值 

像素 X1 2.255119 

防水 X2 6.793466 

配件 X3 0.808191 

电池 X4 0.000000 

功能 X5 12.715979 

赠品 X6 −1.028311 

外观 X7 −0.000000 

夜景 X8 −1.250289 

价格 X9 −0.000000 

体积 X10 45.518130 

镜头 X11 −0.000000 

色彩 X12 0.000000 

稳定性 X13 8.336630 

全景 X14 10.947069 

防抖 X15 −3.977190 

画质 X16 −0.000000 
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将 Lasso 筛选过的偏好特征向量分别作为特征向量输入 SVM 中，通过已有的 1 至 12 阶段作为时间

序列值，对第 13 阶段进行预测，之后将得到的 13 阶段作为已知数据，用 2 至 13 阶段预测第 14 阶段；

以此类推，预测未来 3 期，如下图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Trends and predictions of the importance of preference features 
图 4. 偏好特征重要性的趋势与预测 

 
图 4 展示了“像素”、“夜景”、“体积”、“配件”和“全景”属性在 12 个阶段的变化趋势以及

未来 3 阶段预测值。可以观察到“夜景”和“像素”整体信息增益值较高；“全景”在 4、6 阶段信息增

益值增长明显；“配件”在第 4 期达到峰值随后逐渐下降；“体积”的信息增益值较低，但呈现缓慢上

升趋势。以未来 3 阶段预测值为未来消费者偏好走向，则未来消费者对于“配件”方面的偏好在短暂上

升之后继续下降趋势，“像素”和“体积”的偏好在上升。针对“配件”，消费者对于运动相机配件的

偏好度在 4 期到 8 期关注度较高，说明在这几个阶段，电商平台上的运动相机的配件参差不齐，而随着

时间的推移，大部分的运动相机配件在逐渐改良，这是厂商对相机配件不断加强重视的结果，在 13 到

15 阶段消费者偏好度短暂升高后继续降低，因此未来一阶段厂商不需要将大量的资源集中于相机配件的

提升。 

4. 讨论 

本文将文本聚类、情绪分析与偏好预测结合起来，针对在线评论文本进行消费者偏好预测挖掘。构

建的模型适用于电商进行消费者产品偏好趋势分析与预测，从而更好的针对产品属性进行调整优化，使

其更符合消费者未来购买倾向。同时以实际在线评论为例验证其有效性，进而帮助商家更加了解用户的

不同偏好和变化，了解影响消费者购买行为的影响因素、关系和程度，更加合理精准地制定营销策略，

提高营销效果。 
本文使用情感分析以及 LDA 模型挖掘消费者情感倾向与偏好特征，在此基础上使用信息增益法与

Lasso 算法等改进 SVM 预测法来进行消费者偏好趋势预测，补充了当前文献中将文本分析、情感分析与

偏好特征趋势分析结合起来的空白。本文也扩展了偏好特征提取相关研究，绝大多数研究使用 LDA 模型
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倾向于进行客户市场细分、主题提取等方向，本文使用 LDA 进行偏好特征的提取，增加了 LDA 模型的

使用方向。此外，大部分研究的预测倾向于使用机器模型或者深度学习模型，本文在 SVM 模型基础上使

用 Lasso 模型进行偏好特征筛选也为未来研究提供了新思路。 
消费者的在线评论不仅包括评分和文字，还包括一些表情符号和一些图片和视频。因此，将来在提

取消费者偏好特征的过程中需要扩大自变量维度，更全面地分析消费者偏好倾向。同时在进行情感分析

时，权重评分分配和分层也比较简单，未来可与情感细粒度分析相结合使偏好维度的情感评分更加真实。

此外，本文在研究过程中舍弃了一些偏好维度。这些偏好维度在情感倾向上没有明显的波动，但可能对

消费者的偏好倾向产生隐性影响。在未来的研究中，我们可以挖掘和预测这样的偏好维度，以探究它是

否对消费者偏好产生影响。 
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