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Abstract 
With the rapid development of the Internet industry and the aviation industry, more and more 
people tend to buy tickets on the website, and many passengers will comment on the flight after 
taking the flight. Based on textual data, this paper studies the characteristics of airline services 
that affect passenger satisfaction, so as to help airlines improve corresponding services and en-
hance passenger flight experience. Firstly, this paper uses python crawler technology to crawl the 
comment data of passengers of China Eastern airlines on CAPSE website. Secondly, high frequency 
words in comment text are counted. Then the LDA theme model method is applied to obtain the 
theme keywords, and the service characteristics concerned by passengers are mined from the 
perspective of users. Then TF-IDF method is used to transform text comments into a word vector 
matrix based on service characteristics. Finally, through correlation coefficient method and fea-
ture importance analysis method based on decision tree, it is found that the key factors affecting 
passenger satisfaction in airline service are whether the plane is on time, flight attendant service 
level, cabin environment and so on. 
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摘  要 

随着互联网行业和航空行业的高速发展，越来越多的人倾向在网站上购买机票，许多乘客会在乘坐之后

对航班进行评论。本文基于文本数据研究影响乘客满意度的航司服务特征，帮助航空公司进行相应服务

的改善，提升乘客航程体验。本文利用python爬虫技术爬取CAPSE网站东方航空公司乘客的评论数据，

首先对数据进行预处理；其次统计评论文本高频词汇；再应用LDA主题模型方法获取主题关键字，从用

户角度挖掘乘客关注的服务特征；然后利用TF-IDF方法将文本评论转化为基于服务特征的词向量矩阵。

最后通过相关系数法和基于决策树的特征重要性分析方法，发现航空公司服务中影响乘客满意的关键因

素是飞机是否准时、空乘服务水平、客舱环境等问题。 
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1. 引言 

随着互联网行业的不断发展和壮大，全球电子商务也在不断的发展。截至 2018 年 12 月，我国网民

规模达 8.29 亿，普及率达 59.6%，较 2017 年底提升 3.8 个百分点，全年新增网民 5653 万。截至 2018 年

12 月，我国网络购物用户规模达 6.10 亿，年增长率为 14.4%，网民使用率为 73.6% [1]。在经历多年高速

发展后，网络消费市场逐步进入提质升级的发展阶段，供需两端“双升级”正成为行业增长新一轮驱动

力。 
纵观目前国内航空公司所处的内外竞争局势，可见我国航空公司正面临来自多方的挑战。近年来多

个民营航空公司快速壮大，国内航空公司之间低层次竞争加剧、价格体系紊乱。航空公司要想谋求长久

的经济利益，必须以不断提升客户满意度为导向，努力提高服务质量和水平。同时，航空服务在商品交

易中的地位日益重要，而且有愈演愈烈之势。这意味着航空公司要想与顾客建立一种长期的关系，就必

须取悦它的顾客，建立顾客忠诚度[2]。 
随着互联网行业的普及化，文本评论数量大幅增长，评论内容无疑会影响着其他乘客对航空公司的

选择。在线评论一般具有信息复杂、信息量巨大等特点，如何在海量的用户评论数据中挖掘出有用的信

息，了解乘客对于航空公司各项服务的意见和建议，改善乘客对航空公司感官服务不好的想法，是航空

公司需要考虑的重大问题之一。本文以中国东方航空公司的乘客在线评论数据为例，进行文本挖掘分析。 

2. 数据获取 

2.1. 数据来源 

数据来源于 CAPSE 民航旅客服务测评中的旅客声音板块。该网站作为独立的第三方民航服务测评网

站，以倾听旅客声音，提升服务质量为目标，专注提供民航服务数据咨询及服务解决方案。 
论文首先通过 Python 网络爬虫技术获取 CAPSE 网站的中国东方航空的乘客的打分数据和评论数据，

共 7562 条。在线评论是影响乘客选择航空公司的重要原因之一，分析乘客在线评论数据可以从中获得乘
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客对航空公司的内心想法和感受，从用户体验方面不断完善航空公司的各项服务，提升客户满意度。 

2.2. 数据预处理 

在对文本数据进行分析之前，需要将评论语料集转化为标准格式，剔除数据噪声。对于在线评论语

料中的数字及特殊符号，采用统一转换成易识别的符号或空格，然后依据停用词词典将停用词从语料中

清除，预处理具体包括以下步骤。 
1) 去噪声数据 
由于文本评论的随意性，在文本中可能会出现很多问题，中英文标点混用，在情感表述时添加的各

种表情符号，这些噪声数据在整个文本评论挖掘过程中作用不大，要对这些数据进行清洗去除。对文本

评论中的表情符号，总结归纳出标点符号的含义并将表情替换为相应的文本。当文本中有英文标点时可

能对之后的处理过程有一定的影响，将文本中的英文标点转化为中文标点。 
2) 去停用词 
停用词是指在信息检索中，为节省存储空间和提高搜索效率，在处理文本之前会自动过滤掉某些字

或词。基于在线评论数据人工定义停用词字典，去除一些如“的”，“了”等无意义词汇。 
3) 分词 
本文采用 Python 语言中的结巴分词包进行文本分析，采用精确模式进行中文文本分词与词性标注。

精确模式试图对句子进行最精确的切分，适合做文本分析。 
4) 文本划分 
以乘客的打分数值为依据，1 分和 2 分划分为负面评价，4 分和 5 分划分为负面评价，划分后正面数

据共 6316 条，负面数据共 772 条。根据正负情感的评价比例也可以看出，中国东方航空公司给人的整体

感觉较好，正面情感评分占比接近 90%。 

3. 在线评论文本挖掘 

3.1. 词云分布 

在对语义进行分析时，提取评论中的高频词是非常有必要的，把握高频语义词对理解文本内容和客

户在乘坐飞机过程中的重点关注服务非常重要，但是个性化的词汇不具有代表性[3] [4]。对于不同情感倾

向的乘客评论，会有不同的高频词汇，正面情感中的高频词汇体现了乘客对航空公司比较满意的服务特

征。反之，负面情感中的高频词汇体现了乘客不满的服务特征，航空公司应致力于维持自己的优势，完

善自己的不足。 
利用 python 工具，统计预处理后评论词汇的词频，按照词频降序排序，去掉热词中的单字，分别绘

制词频排在前 50 热词的词频图，正面和负面倾向评论词云图如图 1 和图 2。 
 

 
Figure 1. Positive evaluation word cloud 
图 1. 正面评价词云 
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Figure 2. Negative evaluation word cloud 
图 2. 负面评价词云 

 
观察词云图发现，在正面评价中，出现较多的服务特征有空乘、服务、准时、值机、安检、机场、

餐食、座椅，可以说明这几项服务是乘客在整个航程体验中比较满意的。此外，正面评论中出现较多的

评价性词汇有准时抵达、快捷、舒适、好吃，都是正面体验词汇。在负面评价中，出现较多的服务特征

有延误、机场、客舱、行李、餐食、卫生、摆渡，说明这几项服务是导致乘客对航空公司留有不好印象

的原因，与之相关的体验性词汇是难吃、拥挤、不好、垃圾等负面词汇。 

3.2. 基于 LDA 评论分析 

LDA主题模型在机器学习和自然语言处理等领域是用来在一系列文档中发现抽象主题的一种统计模

型[5]。运用主题模型，能够发现文本中使用词语的规律，并且把规律相似的文本联系到一起，以寻求非

结构化文本集中的有用信息。对于航空公司的评论，代表航空公司的词语如“空乘”、“服务”、“餐

食”等会频繁地出现在评论中，运用主题模型，将航空公司的服务特征词汇与评论中情感描述性词汇联

系起来，从而深入了解乘客对航空公司评价的聚焦点及乘客对某一特征的情感倾向。 
LDA 模型认为每篇文档的每个词都是通过“一定的概率选择了某个主题，并从这个主题中以一定的

概率选择了某个词语”。LDA 模型也被称为 3 层贝叶斯概率模型，包含文档(d)、主题(z)和词(w)3 层结

构，能够有效地对文本进行建模[6] [7]。通过 LDA 主题模型，能够挖掘数据集中的潜在主题，进而分析

数据集的集中关注点和其相关特征词。 
虽然 LDA 可以直接对文本做主题分析，但是文本的正面评价和负面评价混淆在一起，并且由于分词

粒度的影响(否定词、程度词等)，可能在一个主题下生成一些令人迷惑的词语。因此，将文本分为正面评

价和负面评价两个文本，再分别进行 LDA 主题分析。 
经过 LDA 主题分析后，评论文本被聚成 5 个主题，每个主题下生成 5 个最有可能出现的词语以及相

应的概率，表 1 显示了乘客正面评论文本中的潜在主题，表 2 显示了乘客负面评论文本中的潜在主题。 
 
Table 1. Airlines positive evaluation potential themes 
表 1. 航空公司正面评价潜在主题 

主题 1 主题 2 主题 3 主题 4 主题 5 

好 抵达 餐食 飞机 好 

空乘 准时 好吃 延误 服务 

服务 安检 服务 到达 餐食 

抵达 值机 好吃 提前 空乘 

准时 快捷 空乘 起飞 安检 
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Table 2. Airlines negative evaluation potential themes 
表 2. 航空公司负面评价潜在主题 

主题 1 主题 2 主题 3 主题 4 主题 5 

延误 机场 延误 延误 延误 

飞机 东航 差 飞机 难吃 

小时 慢 空乘 机场 餐食 

航班 安检 态度 小时 差 

餐食 小时 小时 航班 小时 

 
根据对航空公司正面评价的 5 个潜在主题的特征词提取，主题 1 主要反映了空乘服务好，主题 2 主

要反映了飞机准时抵达和安检值机快捷，主题 3 主要反映了飞机餐食好吃，主题 4 主要反映了飞机提前

起飞延误到达，主题 5 主要反映了餐食和服务好。 
根据对航空公司负面评价的 5 个潜在主题的特征词提取，主题 1 主要反映了飞机航班延误，主题 2

主要反映了机场安检慢，主题 3 主要反映了空乘态度差，主题 4 主要反映了航班延误，和主题 1 类似，

主题 5 主要反映了餐食难吃。在各个主题中，延误多次作为高频词出现，说明在负面评价中，延误无疑

是重要的一个原因。 

3.3. 影响因素探究 

3.3.1. TF-IDF 模型 
TF-IDF 是一种用于统计字词对于一个文件的重要度的计算方法。在使用 TF-IDF 方法时需要一个语

料库(corpus)，用来模拟语言的使用环境。 
词频(TF) = 某个词在文章中的出现次数/文章总词数 
逆文档频率(IDF) = log (语料库的文档总数/包含该词的文档总数 + 1) 
TF-IDF = 词频(TF)*逆文档频率(IDF) 
在 TF-IDF 模型当中，如果某个词出现的频率较高，并且在整个文本中出现的频率较低，那么该词汇

就会有较大的 TF-IDF 值。对现在的文本评论内容，采用 TF-IDF 权重构建文档词条矩阵，将文本评论转

为词向量矩阵[8]。 
由于分词后的词汇数量太多，选取了高频词来做分析。根据词频分析结果，选取“服务、空乘、准

时、安检、值机、餐食、座椅、机场、延误、客舱、行李、摆渡”12 个高频词，将 7562 条文本评论转

化为 7562*12 维的矩阵向量，通过 Python 编程计算得到词向量矩阵，表 3 展示前 3 条评论的向量矩阵。 
 

Table 3. Section comments on the vector matrix of text 
表 3. 部分评论文本的向量矩阵 

Contents 服务 空乘 准时 安检 值机 餐食 座椅 机场 延误 客舱 行李 摆渡 star 

安检很快，餐食好吃，准时抵达， 
空乘服务好 

0.30 0.31 0.32 0.35 0 0.39 0 0 0 0 0 0 5 

空乘人员不通知乘客吃饭时收小桌板，

感觉服务不到位的事情还有很多 
0.08 0.08 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 

安检很快，餐食好吃 0 0 0 0.46 0 0.51 0 0 0 0 0 0 5 
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3.3.2. 相关系数法 
相关系数是是研究变量之间线性相关程度的量，由于研究对象的不同，相关系数有多种计算方式，

本文计算皮尔逊相关系数，其中皮尔逊相关系数的计算公式如下： 

( )( )
( ) ( )

1

2 2

1 1

n
i ii

n n
i ii i

X X Y Y
r

X X Y Y

=

= =

− −
=

− −

∑
∑ ∑

 

对转化后的数值向量，计算各个服务特征和满意度评分(star)的相关系数，观察各个特征和对总分的

影响性，计算相关系数矩阵如表 4。根据相关系数表可知，延误、客舱、行李、摆渡和评分之间呈现负

相关关系，这些关键词的 TF-IDF 值越大，满意度评分(star)越低，其他特征和总分之间呈现正相关关系。

其中，对总分影响最大的特征是延误、服务、准时、空乘，说明了航班的准时与否对乘客的总体航程体

验满意度影响最大。 
 

Table 4. Correlation coefficient matrix 
表 4. 相关系数矩阵 

 服务 空乘 准时 安检 值机 餐食 座椅 机场 延误 客舱 行李 摆渡 star 

服务 1.00 0.97 0.10 0.12 0.15 0.03 0.14 0.04 −0.21 −0.12 −0.09 −0.07 0.35 

空乘 0.97 1.00 0.10 0.12 0.15 0.03 0.14 0.04 −0.20 −0.11 −0.09 −0.08 0.34 

准时 0.10 0.10 1.00 0.09 0.14 −0.01 0.07 0.02 −0.21 −0.11 −0.08 −0.08 0.35 

安检 0.12 0.12 0.09 1.00 0.22 0.07 0.14 0.14 −0.16 −0.08 −0.07 −0.06 0.26 

值机 0.15 0.15 0.14 0.22 1.00 0.06 0.17 0.16 −0.18 −0.10 −0.08 −0.07 0.30 

餐食 0.03 0.03 −0.01 0.07 0.06 1.00 0.15 0.17 −0.08 −0.01 −0.06 −0.05 0.11 

座椅 0.14 0.14 0.07 0.14 0.17 0.15 1.00 0.18 −0.15 −0.09 −0.07 −0.06 0.26 

机场 0.04 0.04 0.02 0.14 0.16 0.17 0.18 1.00 −0.10 −0.05 −0.04 −0.02 0.16 

延误 −0.21 −0.20 −0.21 −0.16 −0.18 −0.08 −0.15 −0.10 1.00 0.08 −0.01 0.00 −0.46 

客舱 −0.12 −0.11 −0.11 −0.08 −0.10 −0.01 −0.09 −0.05 0.08 1.00 0.01 0.00 −0.22 

行李 −0.09 −0.09 −0.08 −0.07 −0.08 −0.06 −0.07 −0.04 −0.01 0.01 1.00 0.06 −0.13 

摆渡 −0.07 −0.08 −0.08 −0.06 −0.07 −0.05 −0.06 −0.02 0.00 0.00 0.06 1.00 −0.12 

star 0.35 0.34 0.35 0.26 0.30 0.11 0.26 0.16 −0.46 −0.22 −0.13 −0.12 1.00 

3.3.3. 决策树法 
决策树在特征重要性选择中有很好的效果，使用决策树可以分析出哪个特征在满意度评分中起更大

的作用，得出影响乘客满意度的因素，这里利用基尼指数法来进行评价。 
将变量重要性评分用 VIM 来表示，将 Gini 指数用 GI 表示，现有 12 个特征 1X 、 2 12X X ，现在要

计算出每个特征𝑋𝑋𝑗𝑗的 Gini 指数评分 Gini
jVIM 。 

Gini 指数的计算公式为 

2

1 1
1

K K

m mk mk mkk k
k k

GI P P p′≠
= =

′= = −∑∑ ∑  

其中，K 表示有 K 个类别，𝑃𝑃𝑚𝑚𝑚𝑚表示节点 m 中类别 k 所占的比例。直观的说，就是随便从节点 m 中随机

抽取两个样本，其类别标志不一致的概率。特征 jX 在节点 m 的重要性可以表示为加权不纯度的减少 
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其中， mN 、 l rN N、 分别表示节点 m 左节点 I 和右节点 r 的样本数；GIl 和 GIr 分别表示分枝后两个新节

点的 Gini 指数。 
这里我们采用 CART 分类树，用基尼指数选择最优特征，同时决定该特征的最优二值切分点。利用

12 个维度的词向量矩阵和分值变量，将数据划分为训练集和测试集，在训练集上训练数据，构建决策树

模型，同时利用网格调参获取最优参数，最后在测试集上验证模型的准确率，通过 python 构建决策树，

得到的准确率为 78.5%，对一个文本评论，能够准确预测乘客打分分值的概率为 78.5%。 
在构建完成的决策树模型之后，对转化后的数值向量利用决策树计算得到特征重要性，绘制重要性

分数图形如图 3，查看各个特征对打分的影响性。根据特征重要性分数图形可知，延误对打分的影响性

最大，且远远多于其他特征，前四名依次是服务、准时、延误、值机，摆渡、安检和机场对打分的影响

性最小，和相关系数得到的结果基本对应。 
 

 
Figure 3. Character importance 
图 3. 特征重要性 

4. 总结与展望 

4.1. 总结 

本文在汲取文本挖掘、在线评论与航空公司服务等理论的基础上，以 CAPSE 网站的中国东方航空的

在线评论为研究对象，对在线评论文本内容进行特征分类挖掘，建立与检测了基于在线评论文本挖掘的

乘客满意度影响因素[9]的分析模型，进一步挖掘了航空公司的服务质量问题。通过本文的一系列研究方

法可以得到结论： 
1) 在爬取的评论数据中，正面评论文本占接近 90%，说明此航司给人的总体印象非常不错。通过词

云图和 LDA 主题模型，对正面评论进行分析可知，让乘客感到满意的内容有空乘服务、准时抵达、值机

快捷等，航空公司应该维持这些优势。对负面评论分析可知，让乘客感到不满意的内容有：飞机延误、

客舱拥挤、餐食难吃等，航空公司可以适当改进客舱环境和餐食口味。 
2) 通过相关系数法和基于决策树的特征分析法可知，航空公司服务中影响乘客满意的关键问题：飞

机是否准时、空乘服务水平、客舱环境等问题。 

4.2. 展望 

本文基于航空领域的进行文本挖掘，取得一定进展，也尚存在很多不足之处。首先，在对文本进行
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分词时采用的是现在词汇量比较全面的 jieba分词，但是航空领域会有一些专业词汇未纳入分词词汇表中，

这会对分词结果产生影响。其次，在将文本转化为词向量时，只是以词频为依据选取关键服务特征，未

考虑词汇的其他特性。最后，基于决策时模型计算因素重要性时，对决策树的准确率未进行进一步的提

升。这都是以后可以继续努力的方向。 
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