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摘  要 

在数字信息化时代，消费者在网上购物时越来越依赖在线评论，大数据爆炸式增长也导致消费者要花费

大量的时间来阅读在线评论，筛选信息并做出决策。所以本研究旨在提出一个新的基于在线评论的决策

支持框架，用于帮助消费者依据在线评论对可替代产品进行评估和选择。决策支持框架主要包括三个部

分，1) 数据处理，用python抓取在线消费者评论进行数据清洗和预处理，提取出关键特征作为评价标

准；2) 情感分析，利用朴素贝叶斯对在线评论进行情感分析，用积极意见的优势比作为模型的输出数据；

3) 基准分析，利用RDEA模型来计算可替代产品的效率得分，根据效率得分进行排名。最后，对京东平

台上爬取的15款笔记本电脑的在线评论进行实证分析，来验证所提出的决策支持框架有用性和适用性，

并进行了对比分析，结果证明提出的方法更符合客观实际情况，并且步骤更简单，易于操作。 
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Abstract 
In the era of digital information, consumers increasingly rely on online reviews when shopping 
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online. The explosive growth of big data also leads to consumers spending a lot of time reading on-
line reviews, screening information, and making decisions. Therefore, this study aims to propose a 
new decision support framework based on online reviews to help consumers evaluate and select 
alternative products based on online reviews. The decision support framework mainly includes 
three parts: 1) Data processing, which uses python to capture online consumer reviews for data 
cleaning and preprocessing, and extracts key features as evaluation criteria; 2) Emotional analysis, 
which uses naive Bayes to conduct emotional analysis on online reviews, and uses the advantage 
ratio of positive opinions as the output data of the model; 3) Benchmark analysis, which uses 
RDEA model to calculate the efficiency score of alternative products, and rank according to the ef-
ficiency score. Finally, an empirical analysis is conducted from the online comments of 15 laptops 
crawled on the JD platform to verify the usefulness and applicability of the proposed decision 
support framework, and a comparative analysis is conducted. The results show that the proposed 
method is more in line with the objective reality, and the steps are simpler and easier to operate. 
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1. 引言 

随着信息技术的快速发展和 Web 2.0 技术的深入应用，加快了电子商务发展的速度。为了应对

COVID-19 的传播而实施的封锁隔离等措施改变了消费者的消费方式，人们的购物场所逐渐从线下实体

店转向线上消费平台。但由于网络的虚拟性，导致产品的质量难以得到保证。消费者可以通过商家给出

的产品信息和其他消费者的在线评论来了解和挑选产品，相对于商家，人们会更愿意相信其他消费者[1]。
尽管现在有很多购物网站也提供了产品的量化标准，由于其主观性和可变性，还是建议消费者通过在线

评论来做出购买决策。在线评论不仅可以帮助消费者了解产品的具体信息，降低网上购物的不确定性；

同时也能帮助企业获得消费者的真实反馈，从而了解消费者的偏好和需求[2]。 
根据中国互联网络信息中心(CNNIC)在京发布第 50 次《中国互联网络发展状况统计报告》显示，仅

2022 年上半年，全国网上零售额 6.3 万亿元，同比增长 3.1%。网上购物量的增大，会导致每天都会有新

增的大量的评论，这会导致消费者和商家从在线评论中提取信息是非常困难的。所以提出一种基于在线

评论的决策支持框架，就显得极具意义和价值。 
目前对于通过在线评论的研究主要分为两个部分，第一个部分就是如何挖掘出在线评论的信息，第

二个部分就是如何利用在线评论来帮助决策。从在线评论文本中挖掘信息的过程也就是情感分析，最早

是由 Sanjiv 提出，从股票留言板中提取投资者情绪，用于评估管理公告、新闻稿等对投资者意见的影响

[3]。早期比较传统的情感分析方法主要分为两类：基于字典的情感分析技术[4] [5] [6]，基于语料库的情

感分析技术[7] [8] [9]。但是其本质上依赖于情感词典和判断规则的质量，结果的准确度受限于情感词典

的覆盖率和准确率。随着在线评论数据量的增加和网络用词的出现，扩充语料库需要花费大量的时间和

资源，情感分类时的灵活度不高，导致其无法跟上日益复杂的文本情感分类问题。这也就诞生了基于机

器学习的情感分析方法，经典的分类模型包括支持向量机(SVM) [10] [11]，朴素贝叶斯(NB) [12]，最大熵

模型[13]等。目前已有研究证明在情感分析任务上，基于机器学习的情感分析方法相对于基于词典的情感
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分析方法，可以获得更高的准确率[14]，所以本文采取机器学习中的加权朴素贝叶斯对在线评论进行情感

分析。第二部分是如何利用在线评论来帮助决策的研究，主要是通过分析在线评论，来帮助商家分析产

品需要改进的地方，以及帮助消费者做出购买决策。常见的研究方法有 TOPSIS [15] [16]，VIKOR [17]，
TODIM [18]和其他对产品进行排名的方法。但是这些方法的评价指标通常都是给定的，不符合客观实际

情况，并且操作步骤比较复杂，消费者难以实现。DEA 是一种衡量具有多输入和多输出的决策单元效率

的非参数方法，我们也可以根据效率对决策单元进行排名。 
针对上述情况，本文提出一种基于在线评论的决策支持框架，该框架利用机器学习的方法从在线评

论文本中挖掘有用信息，再通过基准分析来帮助消费者和商家做出正确的决策，主要贡献如下： 
1) 利用机器学习中的加权朴素贝叶斯对在线评论进行情感分析，RDEA 模型考虑数据的不确定性对

可替代产品进行基准分析； 
2) 从在线评论中提取关键属性作为评价指标，从消费者的角度出发，更加客观和符合实际情况； 
3) 利用 python 从京东(JD.COM)爬取 15 款笔记本电脑的 101,405 条在线评论进行数值实验，验证提

出的决策框架的有效性和适用性。 
本文的其余部分如下所示。第二节是预备知识；第三节是提出的决策支持框架；第四节是实证分析，

以从京东上爬取的 15 款笔记本电脑的在线评论为例，验证提出的决策框架的有用性和适用性；第五节就

是比较分析；第六节是结论，强调本文的主要贡献和研究的局限性以及未来的工作。 

2. 预备知识 

2.1. 朴素贝叶斯(NB)相关知识 

朴素贝叶斯(NB)是一种机器学习的情感分析方法，属于监督学习。加权朴素贝叶斯是朴素贝斯的一

个扩展，其中的属性具有不同的权重[19]。情感分析的过程为：首先对向量进行转化，再对分类器进行训

练，为了防止模型过度拟合，按照 80%:20%的比例将数据集划分为训练集和测试集，最后进行预测分类。

本文利用的是 pysenti 库(利用的是加权朴素贝叶斯)，结合句子结构给各情感词语的情感极性赋予权重，

然后加权求和得到文本的情感极性得分。 
朴素贝叶斯基于贝叶斯定理的概率分类技术，假设属性之间相互独立，互不干扰，利用带类别标签

的训练集文本计算得到数据的先验概率，然后基于贝叶斯定理求出测试集文本属于某一类别的概率，公

式如下所示： 

( ) ( ) ( )
( )

|
| i i

i
P X C P C

P C X
P X

=                                 (1) 

其中， ( )1,2, ,iC i m=  说明数据被分为 m 个类别，本文设为 3 个类别，分为积极、中性和消极；X 表示

属性集合，有 { }1 2, , , nX x x x=  ，即说明总共有个 n 属性，对应到文本数据中为特征词的数量；若

( ) ( ){ }( )| max | 1,2, , ,i jP C X P C X j m i j= = ≠ 时，未知样本的类别就判断为 iC 类别。 ( )iP C 表示训练集

中各类别数据出现的概率，可通过计算 iC 类别数据数量 iN 占总样本数量 N 的比例来获得， ( )i iP C N N= 。

( )| iP X C 可通过训练文本中某类别下各属性出现的先验概率来计算得到，因朴素贝叶斯中假定不同属性

之间相互独立，因此 ( )| iP X C 可表示为： ( ) ( ) ( )1 2 1| | |n
i n i k ikP X C P x x x C P x C

=
= =∏ 。分母 ( )P X 对于

kx 均为固定值， ( ) ( ) ( )1 2 1
n

n kkP X P x x x P x
=

= =∏ 。 
由于上式具有相同的分母 ( ) ( ) ( )1 2 1

n
n kkP X P x x x P x

=
= =∏ ，可以将 ( )P X 可看成是标准化因子，所

以将上式化简可以得到简化的朴素贝叶斯分类器。 
令 ( )nbV C 为基于朴素贝叶斯归类后的最大类别，定义如下： 
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( ) ( ) ( )1arg max |
k

n
nb x i k ikV C P C P x C

=
= ∏                            (2) 

由于条件独立性假设在现实中很少成立，因此需要扩展朴素贝叶斯来放松条件独立性假设，其中一

种方法就是属性的加权方式不同，由此产生的模型称为加权朴素贝叶斯。加权朴素贝叶斯(WNB)的定义

如下： 

( ) ( ) ( )1arg max | i

k

wn
wnb x i k ikV C P C P x C

=
= ∏                            (3) 

其中， ( )wnbV C 为加权朴素贝叶斯归类后的最大类别，并且 iw 为属性 iX 的权重。 

2.2. 区间 DEA 相关知识 

传统 DEA 模型中的输入输出数据使用的是标称数据，考虑的是数据是确定性的情况。但在实际生活

中，决策单元的输入输出通常是不确定性的。因此 Wang 等人[20]提出了区间 DEA 模型，与传统的 DEA
模型不同，区间 DEA 模型的输出和输入处于一定的有界区间内，假设输出的取值范围为 ,L U

ij ijy y  ，输入

的取值范围为 ,L U
ij ijx x  ，并且 0, 0L L

ij rjx y> > 。 
首先，考虑对目标决策单元最有利的情况，也就是使得决策单元的输出最大化，输入最小化，此时

传统 DEA 模型可以转化为下面的模型(4)，我们可以根据模型(4)得到区间 DEA 模型的效率值的上限 Uθ ，
Uθ 是在最有利的条件下最差的相对效率。 

1

1

1 1
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s.t.           1
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                , 0.
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u y v x j
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θ
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≤
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≥

∑
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∑ ∑

                               (4) 

同理，当决策单元的输出最小化，输入最大化时，传统 DEA 模型可以转化为以下的模型(5)，此时

是对目标决策单元最不利的情况，我们可以根据模型(5)来得出区间 DEA 模型效率值的下限 Lθ ， Lθ 是在

最不利的条件下最差的相对效率。 
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                               (5) 

也就是说，区间 DEA 模型悲观的效率区间是 ,L Uθ θ θ ∈  。 

2.3. RDEA 相关知识 

传统 DEA 模型中的输入输出数据使用的是标称数据，考虑的是数据是确定性的情况。但在实际生活

中，决策单元的输入输出通常是不确定性的。鲁棒优化是一种求解不确定问题中常用的方法，也就是在

最坏的情况下寻找最优解。RDEA 模型就是考虑不确定的输入输出，使得在最坏的情况下仍能保持鲁棒

性。具有不确定性的输入输出变量通常表示为： 
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{ }ˆ ˆ ˆ ˆ, , ,x y
ij ij ij ij rj rj rj rj ij rjU x x x y y y x y Zξ ξ= = + = + ∈   

其中 ˆ x
ij ijx xδ= ， ˆ y

rj rjy yδ= ， ,x y
ij ijξ ξ 是给定的偏离标称值， ˆ ˆ,ij rjx y 与标称值 ,ij rjx y 的扰动百分比， ,x yδ δ 是

输入和输出的不确定扰动因子。 
所以具有不确定输入输出 ,ij rjx y U∈  的决策单元的 RDEA 模型如下所示[21]： 

1

1

1 1

max

s.t.       1,
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            , 0.   ,

s
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i io io
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∑

∑

∑ ∑



 

   

                          (6) 

3. 研究框架 

本研究引入了一个全面的基于在线评论决策支持框架，通过在线消费者评论来对替代产品进行排名，

以供决策者更好的做出购买决策。本文提出的决策支持框架主要分为三个部分，即数据预处理、情感分

析和基准分析，如图 1 所示。每个模块的过程和基本作用会在下面进行详细的描述。 
1) 数据处理：使用 python 从京东平台抓取产品的在线消费者评论，对抓取到的数据进行数据清洗和

预处理，然后提取出关键属性，作为判断替代产品排名的评价指标。 
2) 情感分析：将清洗后的在线评论句子聚类到提取出的关键属性群组中，然后基于朴素贝叶斯对在

线评论进行情感分析。 
3) 基准分析：利用提出的 RDEA 模型来计算可替代方案的效率得分，然后根据效率得分对可替代产

品进行排名。 
 

 
Figure 1. Flow chart of decision-making framework 
图 1. 决策框架流程图 
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3.1. 数据处理 

尽管现在很多购物网站上都提供了对商品量化标准，但是由于其主观性和可变性导致的意见两极化，

还是建议消费者通过在线评论来了解商品的具体情况。数据处理的过程如下： 
1) 使用 python 从京东 JD.COM (https://www.jd.com/)爬取了戴尔、宏基、华为、惠普和联想等品牌的

15 款笔记本电脑的在线评论数据，可替代商品的集合表示为 { }1 2, , , nA A A A=  。本文主要是爬取前 100
页的产品在线评论(京东限制最多查看前 100 页，不足则全部获取)，得到的在线评论数据以 xls 格式进行

存储，方便计算机程序导入数据。 
2) 对在线评论数据进行预处理。先进行数据清洗，进行重新审查和校验，保证数据的一致性；然后

使用 jieba 中文分词程序对文本的句子进行中文分词；去停用词(通常包括连词，介词、代词、标点符号、

逻辑字符和特殊字符)，参考哈工大停用词库；结合上下文语境对在线评论中的词语进行性质的确定以及

标注，将词语分类为形容词、名词、动词等。 
3) 提取关键属性。通过计算每条评论对应的 Term-Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF)

值，选取在线评论中的候选关键词。使用 word2vec，训练词向量权重，之后通过分词，去除不符合条件

的词，获取频率最高的 Top 200 词。然后利用 K-means 聚类算法对获取词的词向量进行聚类，提取出关

键属性，创建归一化标签。 

3.2. 情感分析 

情感分析是对人们的意见、情感、情绪和态度的研究，通过对文本上下文的挖掘，来识别和提取文

本数据中的主观信息[22]。朴素贝叶斯是用来进行情感分析常用的一种机器学习的方法，而加权朴素贝叶

斯是朴素贝斯的一个扩展，其中的属性具有不同的权重[19]。 
本节旨在计算产品各关键属性的情感得分，所以首先是利用 R 语言中的模式匹配“match”函数，利

用算法 1 根据关键属性对爬取的在线评论数据进行聚类。然后利用朴素贝叶斯对在线评论进行情感分析。

首先对向量进行转化，再对分类器进行训练，为了防止模型过度拟合，按照 80%:20%的比例将数据集划

分为训练集和测试集，最后进行预测分类。本文利用的是 pysenti 库(加权朴素贝叶斯)，结合句子结构给

各情感词语的情感极性赋予权重，然后加权求和得到文本的情感极性得分。我们将情感极性得分位于

[ ] [ ] [ ]0,0.45 , 0.45,0.55 , 0.55,1 ，分别分类为消极中性和积极意见。 
从原始的情感极性结果中(图 3)可以看出，更多的积极意见反映了更高的客户满意度，所以本文采用

优势比[23]的定义来表示积极意见相对于其他类型意见的程度，用 posΩ 来表示。 

1
Ppospos

Ppos
Ω =

−
                                     (7) 

其中，Ppos代表积极意见在在线消费评论中的概率，1 Ppos− 代表极性为中性和消极的概率之和。 posΩ

的值越大，代表积极意见的占比也就越高。 1posΩ = 时，代表积极意见的概率等于中性意见和消极意见

的概率之和。根据公式(7)变形，可以得到 ( )1Ppos pos pos= Ω +Ω 。 
 

算法 1. 根据产品对在线评论进行聚类 

索引，集合和参数： 

i：评论中的句子索引 ( )1,2, ,i I= 

 

j：产品索引 ( )1,2, ,j J= 
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Continued 

k：关键特征索引 ( )1,2, ,k K= 

 

ix ：提取出的 ith词向量
 

kC ：kth关键特征
 

ijS ：ith评论中关于 jth个产品的句子
 

kjF ：jth个产品的 kth关键特征
 

方法： 

While j J≤  do{ 

While k K≤  do{ 

应用“match”函数来检测是否 kC 存在于 ijS  

分类 ijS 到 kjF ，如果 kC 匹配到其中的某个词典 ijS .
 

} 
} 

3.3. 基准分析 

DEA 是一种典型的非参数线性规划性能评估模型，鲁棒数据包络分析(RDEA)是一种基于 DEA 的保

守的方法，用于对决策单元的输入和输出数据中的不确定性建模。输入输出数据的不确定性有多种情况，

结合在线评论的实际情况，本文主要考虑输出数据的不确定性，由两部分组成，一部分是确定的值，另

一部分是不确定的值。输出的不确定性描述如下： 

1
,

L
R

rj rj l rj l
l

U y y y Zδ δ
=

 = = + ∈ 
 

∑  

本文主要考虑输出数据的是盒子集不确定集合的情况，然后构造了输出数据是盒子集的 RDEA 模型。 
定理 1：基于盒子不确定集合的 RDEA 可以构造为： 

1 1 1

1

1 1 1 1

max

s.t.  0

       1

       0

       , 0.   ,

s L s
R

r ro r ro
r l r

m

i io
i
S m L s

R
r rj i ij r rj

r i l r

r i r i

u y u y

v x

u y v x u y

u v

θ

θ
= = =

=

= = = =

− −Φ ≤

≤

− +Φ ≤

≥ ∀ ∀

∑ ∑∑

∑

∑ ∑ ∑∑

                          (8) 

其中的盒子集不确定集合定义为： { }:box L
l lZ δ δ= ∈ ≤ Φ ，其中Φ 是不确定输出的鲁棒参数，用于衡

量盒子不确定集的不确定度。 R y
rj rj rjy yξ= ， y

rjξ 是给定的偏离标称值，ˆ ˆ,ij rjx y 与标称值 ,ij rjx y 的扰动百分比。

lδ 是输出的不确定扰动因子，L 是不确定因子的个数。 ,ij rjx y 分别表示第 j 个决策单元的输入和输出。具

体的证明如下： 

证明：该模型仅考虑输出数据是不确定性的，也就是说
1

L
R

rj rj l rj
l

y y yδ
=

= +∑ ，所以模型(4)可转化为： 
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1 1 1

1

1 1 1 1

max

s.t.       0

           1

            0

            , 0.   ,

s L s
R

r ro r l ro
r l r

m

i io
i

s m L s
R

r rj i ij r l rj
r i l r

r i r i

u y u y

v x

u y v x u y

u v

θ

θ δ

δ

= = =

=

= = = =

− − ≤

≤

− + ≤

≥ ∀ ∀

∑ ∑∑

∑

∑ ∑ ∑∑

                        (9) 

并且 lδ 属于盒子不确定集合，满足 { }:box L
l lZ δ δ= ∈ ≤ Φ ，模型(6)中的约束 

{ }
1 1 1

0, :
s L s

R
r ro r l ro l l

r l r
u y u yθ δ δ δ

= = =

− − ≤ ∀ ≤ Φ∑ ∑∑ ，等价于下面的问题： 

{ }
1 1 1

1 1 1 1

max , :

max
l

L s s
R

r l ro r ro l l
l r r
L s L s

R R
r l ro r ro

l r l r

u y u y

u y u y
δ

δ θ δ δ

δ

= = =

≤Φ = = = =

≤ − ∀ ≤ Φ

= Φ

∑∑ ∑

∑∑ ∑∑
                     (10) 

所以第一个约束可以转化为
1 1 1

0
s L s

R
r ro r ro

r l r
u y u yθ

= = =

− −Φ ≤∑ ∑∑ ，同理第三个约束可以转化为 

1 1 1 1
0

S m L s
R

r rj i ij r rj
r i l r

u y v x u y
= = = =

− +Φ ≤∑ ∑ ∑∑ 。□ 

4. 实证分析 

为了验证所提出的决策框架的有效性和适用性，将其应用于基于在线评论数据的实际案例中。利用

python 从京东 JD.COM (https://www.jd.com/)抓取了 15 款笔记本电脑的在线消费者评论数据，包括戴尔灵

越 5000，戴尔游匣 5515，戴尔游匣 G15，宏基暗影骑士、宏基非凡 S3、宏基掠夺者、华为 mate book 14S 
2021、华为 mate book D15、华为 mate book X pro 2021、惠普暗影精灵、惠普星 15、惠普战 99、联想小

新 Air 14 2021、联想拯救者 Y9000K2021、联想拯救者 Y9000P，可替代商品的集合表示为 

{ }1 2 15, , ,A A A A=  ，表 3 显示了爬取到的在线消费者评论在数据清洗之后的 101,405 条数据集。 

4.1. 数据处理 

首先对数据清洗之后的在线消费者评论数据进行预处理。预处理过程需要先进行中文分词，去停用

词，以及对词性进行标注。然后用 TF-IDF 算法提取在线消费者评论中的候选关键词，留取频率最高的

Top 200 词。去除不符合条件的词之后，用 K-means 聚类算法，基于点与点之间的距离的相似度计算最

佳类别归属，创建归一化标签，K-means 聚类图如下图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Clustering effect when K = 6 
图 2. K = 6 时，聚类效果图 
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从图 2 中可以看出当 K = 6 时，聚类的效果比较好，分类也比较明显。聚类过程将具有相似含义的

单词分类到同一组中，总共聚类为六个关键属性：售后服务、质量、物流、价格、外观、赠品，分别用

{ }1 2 6, , ,C C C C=  表示。 

4.2. 情感分析 

本节旨在对抓取到的可替代产品的在线消费者评论进行情感分析，情感极性分为积极、中性和消极。

情感分析的过程就是在将线消费者评论的文本信息转化为可以进行分析和处理的数据。 
首先利用 R 语言中的“match”函数，根据关键属性对数据清洗后的可替代产品的在线消费者评论进行

聚类。然后对预处理后的词向量进行转化，对分类器进行训练。最后利用加权朴素贝叶斯，结合句子结构

给各情感词语的情感极性赋予权重，然后加权求和得到线消费者评论的情感极性得分。情感分析的极性结

果如表 1 所示，其中 Pos，Neu，Neg 分别代表情感极性为积极，中性和消极的在线消费者评论的数量。 
本文对表 1 中的可替代产品的在线消费者评论数据进行归一化处理，为了说明在线消费者评论中，

积极意见更能代表顾客的满意度。归一化的处理结果如表 2。 
 
Table 1. Results of emotional polarity 
表 1. 情感极性的结果 

属性 极性 
可替代产品 

A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 A10 A11 A12 A13 A14 A15 

C1 

Pos 3218 730 25 1514 81 54 2246 2663 352 899 1880 424 1907 2173 1458 

Neu 66 51 3 67 3 4 62 42 0 35 67 7 41 92 60 

Neg 413 173 132 353 57 7 365 264 775 1300 859 308 1081 252 362 

C2 

Pos 22 3634 909 16,250 9599 2712 19,168 18,671 9413 16,631 12,476 13,755 12,414 10,304 9587 

Neu 202 8 10 126 45 32 30 84 244 188 149 35 61 40 172 

Neg 546 141 229 1064 526 467 875 600 1760 2578 1678 1190 1565 464 1009 

C3 

Pos 8 736 118 5301 345 746 1234 1783 1098 4289 1025 1848 1064 3115 2975 

Neu 82 10 0 52 3 12 26 16 0 44 24 35 17 56 67 

Neg 430 51 18 199 51 109 111 126 319 518 165 210 262 191 748 

C4 
Pos 0 126 46 1435 1104 172 378 505 865 1281 1191 1029 1379 533 519 
Neu 22 0 0 10 6 6 0 4 18 45 10 0 8 8 0 
Neg 5284 4 7 63 45 22 35 10 339 196 147 105 188 46 89 

C5 
Pos 10 1732 302 6689 5827 1080 14,690 14,490 6540 6814 8840 8309 6914 3705 3986 
Neu 119 4 1 25 24 10 19 22 63 49 35 63 24 12 24 
Neg 530 11 12 115 74 88 143 160 386 297 257 161 156 34 118 

C6 
Pos 3 120 10 214 147 22 819 1450 197 152 757 98 841 72 278 
Neu 127 16 0 4 3 0 0 27 18 2 31 0 26 4 2 
Neg 22 41 6 60 24 7 108 180 169 88 254 126 394 28 83 

 
Table 2. Normalized results of emotional polarity 
表 2. 情感极性归一化结果 

极性 
可替代产品 

A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 A10 A11 A12 A13 A14 A15 
Pos 0.29 0.93 0.77 0.94 0.95 0.86 0.95 0.96 0.82 0.85 0.88 0.92 0.87 0.94 0.87 
Neu 0.06 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.02 0.01 0.01 0.001 0.01 0.01 0.02 
Neg 0.65 0.06 0.22 0.06 0.04 0.13 0.04 0.03 0.17 0.14 0.11 0.08 0.13 0.05 0.11 
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将表 2 中在线消费者评论的归一化结果画出如下条形图，能更加清楚地看出在线消费者评论中，积

极意见占比最多，总的积极意见占比为85.407%，中性意见的占比为1.202%，消极意见的占比为13.391%。 
 

 
Figure 3. Polarity results of online reviews of alternative products before clustering 
图 3. 聚类之前可替代产品在线评论的极性结果 

 
从图 3 中可以看出积极意见的占比最大，所以根据公式(6)将上述表中积极意见的数据转化成积极意

见的优势比，结果如下表 3 所示： 
 

Table 3. Advantage ratio of key attributes 
表 3. 关键属性的优势比 

产品 
关键属性 

C1 C2 C3 C4 C5 C6 

A1 6.72 0.03 0.02 0.00 0.02 0.02 

A2 3.26 24.39 12.07 31.50 115.47 2.11 

A3 0.19 3.80 6.56 6.57 23.23 1.67 

A4 3.60 13.66 21.12 19.66 47.78 3.34 

A5 1.35 16.81 6.39 21.65 59.46 5.44 

A6 4.91 5.43 6.17 6.14 11.02 3.14 

A7 5.26 21.18 9.01 10.80 90.68 7.58 

A8 8.70 27.30 12.56 36.07 79.62 7.00 

A9 0.45 4.70 3.44 2.42 14.57 1.05 

A10 0.67 6.01 7.63 5.32 19.69 1.69 

A11 2.03 6.83 5.42 7.59 30.27 2.66 

A12 1.35 11.23 7.54 9.80 37.09 0.78 

A13 1.70 7.63 3.81 7.04 38.41 2.00 

A14 6.32 20.44 12.61 9.87 80.54 2.25 

A15 3.45 8.12 3.65 5.83 28.07 3.27 
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4.3. RDEA 结果 

本文仅考虑了输出数据的不确定性，将表 3 中关键属性积极意见的优势比作为 RRDEA 模型一类输

出。同时 DEA 模型要求决策单元必须有输入变量，所以本文将所有决策单元均赋予相同的虚拟输入变量

1ijx = 。因为本文考虑所有输出的不确定性，所以 6L = 。从以前的参数设置中，我们可以知道扰动范围

从 0 到 0.1，所以本文设置扰动变量 0.02y
rjξ = 。 

当不确定集合为盒子集时，15 个可替代商品的 RDEA 效率如表 4 所示。 0Φ = 时，此时的模型(6)等
价于传统的 DEA，也就是输入输出数据没有受到扰动的标称值问题，可替代产品的效率值和排名结果在

表 5 中的第 2 列和第 3 列。当不确定参数 1Φ = 时，可替代产品的效率值和排名结果在表 5 中的第 4 列和

第 5 列。 
 
Table 4. Efficiency and ranking results 
表 4. 效率和排名结果 

产品 0Φ = 效率 排名 1Φ = 效率 排名 区间 DEA 效率 排名 

A1 0.7722 4 0.7719 3 [0.3708, 0.4017] 3 

A2 0.9999 2 1 1 [0.4803, 0.5204] 1 

A3 0.3707 12 0.3707 11 [0.1780, 0.1929] 11 

A4 1 1 1 1 [0.4803, 0.5204] 1 

A5 0.7589 5 0.7585 4 [0.3644, 0.3947] 4 

A6 0.5642 6 0.5640 5 [0.2709, 0.2935] 5 

A7 1 1 1 1 [0.4803, 0.5204] 1 

A8 1 1 1 1 [0.4803, 0.5204] 1 

A9 0.2155 13 0.2155 12 [0.1035, 0.1121] 12 

A10 0.4003 10 0.4002 9 [0.1922, 0.2082] 9 

A11 0.4021 9 0.4020 8 [0.1931, 0.2092] 8 

A12 0.4968 7 0.4968 6 [0.2387, 0.2585] 6 

A13 0.3804 11 0.3804 10 [0.1827, 0.1979] 10 

A14 0.9422 3 0.9422 2 [0.4526, 0.4903] 2 

A15 0.4550 8 0.4548 7 [0.2184, 0.2367] 7 

5. 比较分析 

为了证明提出方法的有效性，在本节进行两个方面的比较，首先是是否考虑数据的不确定性，其次

是在考虑数据的不确定时的区间 DEA 之间的比较。 
正如前面所说，传统的 DEA 没有考虑数据扰动，现实生活的不确定性使得结果的准确性很难保证。

本文提出的一种根据在线评论对可替代产品进行排序的决策支持框架，不仅考虑了数据的不确定性，而

且避免了人为给定关键属性权重的主观性。本文提出的该框架可以帮助消费者在在线评论信息过载的情

况下，在多种商品之间轻松的做出购买决策。 
为了考虑数据的不确定性，有研究提出了区间 DEA 模型，为了保证对比结果的公平性，本文在求解

区间 DEA 模型的结果时，输出数据是在表 3 中积极意见的优势比的基础上， 
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0.02 , 0.02ij ij ij ij ijy y y y y ∈ − + 。区间 DEA 的输出数据如表 5 所示。将表 5 中的数据代入模型 4 和模型 5
中，计算得出的区间 DEA 效率和排名结果在表 4 中的第 6 列和第 7 列。 
 
Table 5. Interval DEA output data 
表 5. 区间 DEA 输出数据 

产品 
关键属性 

C1 C2 C3 C4 C5 C6 

A1 
[6.5837,  
6.8525] 

[0.02882,  
0.0300] 

[0.1531,  
0.1594] 

[0.0000,  
0.0000] 

[0.1960,  
0.02040] 

[0.01973,  
0.02040] 

A2 
[3.1937,  
3.3241] 

[23.9014,  
24.8770] 

[11.8242,  
12.3068] 

[30.8700,  
32.1300] 

[113.1573,  
117.7760] 

[2.0631,  
2.1473] 

A3 
[0.1814,  
0.1888] 

[3.7272,  
3.8794] 

[6.4244,  
6.6866] 

[6.4400,  
6.7028] 

[22.7661,  
23.6953] 

[1.6333,  
1.7000] 

A4 
[3.5326,  
3.6768] 

[13.3823,  
13.9285] 

[20.6971,  
21.5419] 

[19.26438,  
20.0506] 

[46.8229,  
48.7341] 

[3.2768,  
3.4106] 

A5 
[1.3230,  
1.3770] 

[16.4746,  
17.1470] 

[6.2611,  
6.5166] 

[21.2141,  
22.0800] 

[58.2700,  
60.6483] 

[5.3355,  
5.5533] 

A6 
[4.8109,  
5.0072] 

[5.3261,  
5.5435] 

[6.0419,  
6.2885] 

[6.0200,  
6.2657] 

[10.8000,  
11.2408] 

[3.0800,  
3.2057] 

A7 
[5.1547,  
5.3651] 

[20.7565,  
21.6037] 

[8.8271,  
9.1874] 

[10.5840,  
11.0160] 

[88.8654,  
92.4925] 

[7.4316,  
7.7350] 

A8 
[8.5285,  
8.8766] 

[26.7508, 
27.8427] 

[12.3052,  
12.8074] 

[35.3500,  
36.7928] 

[78.0230,  
81.2076] 

[6.8647,  
7.1449] 

A9 
[0.4451,  
0.4632] 

[4.6031,  
4.79104] 

[3.3731,  
3.5108] 

[2.3745,  
2.4714] 

[14.2743,  
14.8570] 

[1.0324,  
1.0745] 

A10 
[0.6599,  
0.6868] 

[5.8924,  
6.1329] 

[7.4790,  
7.7843] 

[5.2090,  
5.4216] 

[19.2997,  
20.0875] 

[1.6551,  
1.7226] 

A11 
[1.9896,  
2.0708] 

[6.6921,  
6.9652] 

[5.3148,  
5.5317] 

[7.4342,  
7.7377] 

[29.6684,  
30.8794] 

[2.6030,  
2.7092] 

A12 
[1.3191,  
1.3729] 

[11.0040,  
11.4531] 

[7.3920,  
7.6937] 

[9.6040,  
9.9960] 

[36.3518,  
37.8356] 

[0.7622,  
0.7933] 

A13 
[1.6656,  
1.7336] 

[7.4819,  
7.7873] 

[3.7373,  
3.8898] 

[6.8950,  
7.1764] 

[37.6428,  
39.1793] 

[1.9623,  
2.0424] 

A14 
[6.1905,  
6.4431] 

[20.0355,  
20.8533] 

[12.3591,  
12.8635] 

[9.6729,  
10.0677] 

[78.9326,  
82.1543] 

[2.2050,  
2.2950] 

A15 
[3.3858,  
3.5240] 

[7.9553,  
8.2800] 

[3.5773,  
3.7233] 

[5.7148,  
5.9480] 

[27.5090,  
28.6318] 

[3.2051,  
3.3360] 

 
为了能更清晰地展示不同方法的排名结果，本文画了折线图如下图 4 所示。 
从图 4 排名结果折线图中可以看出，本文提出的方法与区间 DEA 的排名结果重合，与传统 DEA 的

方法得到的排名结果的趋势相同，这能说明本文提出的决策支持框架的基准分析部分的方法的适用性。 
本文提出决策支持框架的基准分析部分的方法的优越性体现在，相对于传统 DEA 方法来说，本文提

出的方法考虑了数据的不确定性，更符合客观现实情况；相对于区间 DEA 方法来说，本文提出的方法更

加简便，操作更易上手。而且区间 DEA 方法需要知道数据的具体分布，但是这在现实中的实现是比较困

难的。而 RDEA 方法不需要提前知道数据的分布情况，并且这些方法之间的比较是基于本文提出的决策

支持框架的数据处理和情感分析之上。 
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Figure 4. Ranking result line chart 
图 4. 排名结果折线图 

6. 结论 

随着大数据爆炸式的增长，在线消费者评论数量也越来越多，如何使用这些在线评论来帮助决策变

得越来越复杂。消费者和商家需要耗费大量的时间来阅读在线评论，识别在线评论中的有效信息之后，

再从众多可替代产品中做出决策。所以在本研究中，我们提出了一种新的决策支持框架，该方法充分利

用情感分析和 RDEA 通过在线评论对替代产品进行排序，帮助消费者和商家做出决策。 
本文提出的决策支持框架总共包括三个部分，分别是数据处理、情感分析和基准分析。首先我们使

用 python 从京东平台上抓取产品的在线消费者评论，对抓取到的数据进行预处理并且提取出关键特征作

为评价指标。然后基于朴素贝叶斯对在线评论进行情感分析，由于积极意见的在线消费者评论更能代表

消费者的满意度，所以本文将积极意见的优势比作为模型的输出。最后利用提出的 RDEA 模型求出可替

代产品的 RDEA 效率，然后根据效率得分对可替代产品进行排名。比较研究的分析结果也说明我们提出

的方法考虑的问题更加全面客观，也更符合客观实际情况。本文提出的基于在线评论的决策支持框架的

主要贡献如下： 
1) 使用机器学习中的加权朴素贝叶斯对在线评论进行情感分析，可以获得更高的准确率；通过 

RDEA 模型考虑数据的不确定性对产品进行排名，鲁棒优化是处理不确定性的一种常见的方法，我们通

过盒子不确定集来考虑数据的不确定性，最后通过求出的 RDEA 效率来对可替代产品进行排名； 
2) 从在线评论中提取关键属性作为评价指标。相对于以往给定的评价指标，本文从消费者的角度出

发，利用 TF-IDF 算法提取在线消费者评论中的消费者关心的商品的关键词，再通过 K-means 聚类出关

键属性作为评价指标。考虑消费者的偏好，更加客观符合实际情况； 
3) 从京东(JD.COM)上爬取的 15 款笔记本电脑的 101,405 条在线评论进行数值实验，来验证提出模

型的有效性和适用性。本文提出的决策框架的基准分析部分，与传统的 DEA 模型相比，本文提出的方法

考虑了数据的不确定；与区间 DEA 模型相比，本文提出的方法步骤更加简便，易于操作。在信息爆炸的

时代，帮助消费者从商品的在线消费者评论中做出购买决策。 
目前，在线评论已用于不同场景现实生活中的。本文中提出的方法不仅适用于替代产品排名基于电
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子商务中的在线评论来帮助消费者做出购买决策，还对商家提供低成本和时效性的信息来帮助做出管理

决策，还可以应用于具有类似流程的，比如在旅游业，在医疗行业、电影和电视等其他行业。本研究也

有一些局限性，只识别了在线评论的文本信息，未来可以改进该方法以识别更多形式的在线评论，如表

情符号和视频等。 
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