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摘　要　电商平台信息对消费者的商品购买决策有显著影响.基于大体量的店铺与商品信息、在线评论文本进行信息融合并

得出在线商品排序辅助消费者进行购买决策,具有重要的研究价值.针对上述问题,提出了一种融合多层次情感和主题信息的

TSＧACＧEWM 在线商品排序方法,充分利用了评分信息与评论内容信息.首先,从计量与内容两个维度设计在线商品排序评价

体系,体系包含４个计量指标与３个内容指标;其次,爬取各候选商品的计量指标与在线评论内容;然后,用融合主题与情感信

息的 TS方法以及基于追加评论的 AC方法计算３个内容指标;最后,用熵权法确定指标权重,得出商品评分及排序.以京东微

波炉数据集为例进行实验,证明了所提方法的可行性与有效性,因此该排序方法具有一定的现实意义.
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Abstract　TheinformationofeＧcommerceplatformshasasignificantimpactonconsumers’purchasedecisions．ItisofgreatreＧ
searchvaluetointegratetheinformationoflargeＧscalestores,commodityinformationandonlinereviewinformationandgetonline
commodityrankingtoassistconsumersinpurchasingdecisions．Tosolvetheproblems,thispaperproposesanonlineproduct
rankingmethodTSＧACＧEWM,whichintegratesmultiＧlevelemotionandtopicinformation,andmakesfulluseofscoringinformaＧ
tionandreviewcontentinformation．Firstly,theonlinecommodityrankingevaluationsystemisdesignedfromtwodimensionsof
measurementandcontent,includingfourmeasurementindexesandthreecontentindexes．Secondly,wecrawlthemeasurementinＧ
dexesandonlinereviewcontentofeachcandidatecommodity．Thirdly,threecontentindexesarecalculatedbyTSmethod,which
combinestopicandaffectiveinformation,andAC method,whichisbasedonappendingcomments．Finally,usingtheentropy
weightmethodtocalculatetheindexweight,commoditygradingandsorting．ExperimentsonJingdongmicrowaveovendataset
provethefeasibilityandeffectivenessoftheproposedmethod,sotherankingmethodhasapracticalsignificance．
Keywords　Productranking,LDA,ALBERT,TextCNN,Entropyweightmethod
　
　　近年来,电子商务在国家大力支持下迅猛发展,２０１９年

全国网上零售额已达１０．６３万亿元,网民规模已超过９亿

人[１],越来越多的消费者热衷于网上购物.许多电商网站都

为消费者提供了挑选商品的平台,消费者可以看到店铺的评

分信息、商品的描述信息以及过往购买者对商品的评价[２],继
而进行购买决策.但浏览信息的流程无疑花费了消费者许多

时间,而且由于在线评论体量巨大,消费者很难根据全部评论

进行购买决策.

因此,基于大体量的店铺信息、商品信息与在线评论信息

进行信息融合并得出在线商品排序辅助消费者进行购买决

策,具有重要的研究价值.从消费者角度来说,合理的排序方

法将大大减少其挑选商品、进行购买决策的时间;从商家的角

度来说,商品评价结果可以帮助商家更好地了解消费者的

需求并自我改进;从电商平台的角度来说,可以对相似商品排

序给予更好的建议.

目前,已有众多学者研究在线商品排序并将重点放在基

于在线评论的商品排序上[１３Ｇ１９],研究一般分为３个阶段:产品

特征提取、情感分析和产品排序[３].但是仅仅利用在线评论

对在线商品进行排序的做法忽略了电商平台上店铺与商品的

评分信息,而且基于在线评论的在线商品研究往往仅用评论

的情感信息来代表评论内容的价值,对评论内容的研究细度

尚有不足.

因此,本研究设计一种融合多层次情感和主题信息的在线

商品排序方法,通过抽取评论的主题信息与情感信息,丰富获

取评论内容信息的维度,同时综合商品的计量指标与内容指标

以给出商品的排序,从而更好地为消费者提供购买决策的建议.



１　相关研究

在线商品排序的研究本质是一个多属性决策问题[４],研
究主要聚焦在决策影响因素、决策方法、在线评论分析等

方面.

１．１　购买决策影响因素

消费者的在线购买决策受某些因素影响,Chen等[５]发现

商品的评价数量、好评率、评论内容以及物流对消费者购买决

策影响较大,消费者的购买意愿与好评总数、累计评论总数成

正相关[６],卖家服务评分、商品销量也正面影响消费者的购买

意愿[７].在电商交易中,在线评论是影响消费者购买决策的

重要因素,消费者的在线评论及评价反馈对顾客的购买意愿

有着显著的正向影响[８],通过评价反馈买卖双方可以进行价

值交换,大大降低了商家与消费者之间的信息不对称度[９].

根据在线评论价值的大小,可以对评论进行有用性排序,进而

筛选价值高的评论,评论深度、评论星级、追评天数等[１０Ｇ１２]都

是影响评论有用性的因素.

１．２　在线商品排序研究

在线商品排序研究常用的决策方法有模糊综合评价法、

TOPSIS法、层次分析法等,当前研究主要基于在线评论进行

商品排序.Liu等[１３]通过情感词典分析评论得到了商品各个

特征的情感倾向,构建直觉模糊数,利用 PROMETHEEII法

得到商品排序.Xu等[１４]提出了一种基于用户生成内容的模

糊综合评价模型FCE,利用情感分析及模糊综合评价方法对

商品进行打分排序.Chen等[１５]分析商品评论情感并进行品

牌定位,利用 TOPSIS法计算商品排序.文献[１６]先运用情

感分析得出产品各属性情感值,再利用层次分析法得出属性

权重,并利用 TOPSIS法确定产品排序.Zhang等[１７]通过属

性情感词典计算商品各属性的正负向评价值,利用前景理论

计算正负向前景价值及商品的综合情感价值并排序.Liu
等[１８]利用积极、中性、消极评论次数来构建情感指数表达式

并得出商品的总情感值,据此给予商家改进建议.Zheng[１９]

运用 AHP法和熵权法(EntropyWeightMethod,EWM)对电

子商务企业分销选择模式进行了研究,并用 TOPSIS方法对

模型进行了验证.熵权法可借鉴应用于在线商品排序研究.

１．３　在线评论内容分析

在线评论是用户对商品的意见反映,分析评论内容对商

品的排序具有重要价值.当前商品排序研究将评论的情感分

析视为重点[３],情感分析方法可分为情感词典的方法、有监督

的机器学习方法和弱监督的深度学习方法等[２０],其中情感词

典方法需要人工构建,机器学习方法需要人工对文本特征进

行标 记 且 效 率 不 高,深 度 学 习 方 法 相 对 较 好[２１].RNN,

LSTM 和 CNN 等模型都是基于深度学习的情感分析方法.

Guan利用注意力增强的双向 LSTM 模型进行情感分类[２２].

BERTＧCNN模型[２３]将BERT的embedding结果输入到CNN
模型中,既提取了文本上下文特征,又提取了句子局部特征,

获取了多层次情感且情感分析效果较好.BERT 模型[２４]虽

然解决了 Word２vec模型[２５Ｇ２６]未解决的一词多义问题,但其

大规模的参数数量和运算量对硬件性能要求极高,造成了内

存限制和通信开销问题.２０１９年提出的轻量化的预训练模

型 ALBERT(A LiteBERT)[２７],大大减少了 BERT 模型的

参数数量,相较BERT模型降低了通信开销,且其在 NLP任

务上表现出色.除了情感信息以外,评论的主题信息也能反

映评论的重要价值,通过主题表达能有效挖掘出人们感兴趣

的信息[２８].LDA(LatentDirichletAllocation)模型[２９]便是一

种经典的主题分析模型,可用来挖掘主题.主题强度是对主

题热度的量化表示,主题强度越高的主题越受重视[３０Ｇ３１].同

样,评论的主题信息可以反映评论的价值性,涵盖到重要主题

的评论在主题信息方面的价值度越高.

综合以上研究,可以看出目前在线商品排序的研究重点

仍是基于在线评论的商品排序,且重在挖掘在线评论的情感

信息,研究细度尚有不足.为了更深入利用用户评论的多层

次情感和主题信息、在线商品的评分信息,完善商品排序问

题,本文提出了一种融合情感、主题与追加评论的熵权排序方

法 TSＧACＧEWM(AnEntropyWeightRankingMethodComＧ
biningTheme,SentimentandAdditionalComments),这是一

种面向在线商品的、融合多层次情感和主题信息并考虑追加

评论的熵权排序方法.借鉴研究[５Ｇ７]并考虑到用户决策时

指标的易获取性,本文从计量角度选取了商品销量 X１、商品

评分X２、店铺服务评分X３、店铺物流评分 X４４个指标;从内

容角度,爬取相关电商网站上的在线商品评论,利用 ALＧ
BERTＧTextCNN模型融合全局与局部特征,得到多层次情感

分析结果,并将初始评论集划分为积极情感评论集与消极情

感评论集,用融合主题与情感信息的方法(theMethodComＧ
biningThemeandSentiment,TS)得到积极评论得分X５、消极

评论得分 X６ 指标,并用基于追加评论的方法(the Method

BasedonAdditionalComment,AC)得到追加评论得分 X７指

标.以上７个指标构成了在线商品排序的评价体系,在得到

指标数值后,利用熵权法计算得到各个店铺商品的综合评价

值,并依据综合评价值进行商品排序.

２　TSＧACＧEWM 在线商品排序方法

TSＧACＧEWM 在线商品排序方法从计量指标和内容指标

两个维度来进行商品的评价,其评价体系如图１所示.计量

指标从数据易获取性角度选取了４个指标;在内容指标上针

对在线评论的内容,融合主题信息和情感信息,设计了３个指

标.最终采用熵权法计算指标的权重信息,并结合各指标数

值得分得出商品的最终排序.

图１　TSＧACＧEWM 在线商品排序的评价体系

Fig．１　EvaluationsystemofTSＧACＧEWMonlinecommodityranking

２．１　TSＧACＧEWM在线商品排序的评价指标

TSＧACＧEWM 的评价体系中各指标的说明如下.

(１)商品销量X１:电商平台上所展示的商品总销售量.
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(２)商品评分X２:基于以往所有购买者对商品的平均评

价得分,与用户对商品满意度成正相关.
(３)店铺服务评分 X３:基于以往所有购买者对店铺服务

的平均评价得分,与用户对店铺服务满意度成正相关.
(４)店铺物流评分 X４:基于以往所有购买者对店铺物流

的平均评价得分,与用户对店铺物流满意度成正相关.
(５)积极评论得分 X５:该指标主要考虑评论的主题与情

感两个方面,得到全部评论集的主题及主题强度后,计算积极

评论数据集各评论主题强度及情感值,综合得到积极评论得

分X５指标.
(６)消极评论得分X６:处理流程同上,计算消极评论数据

集各评论主题强度及情感值,综合得到消极评论得分 X６

指标.
(７)追加评论得分X７:在使用商品一段时间后,部分用户

会给出追加评论,一般追评天数越长,追加评论的参考价值也

越高[３２].根据追评天数动态设置追评权重,将追加评价与初

始评价的情感值加权求和得到追加评论得分,得分越高代表

用户满意度越高.

其中,商品销量 X１、商品评分 X２、店铺服务评分 X３、店
铺物流评分X４这４个指标的具体数值可以在电商平台直接

获得,而积极评论得分X５、消极评论得分X６和追加评论得分

X７则需对用户在线评论信息进行分析获得.

２．２　TSＧACＧEWM在线商品排序的处理流程

TSＧACＧEWM 在线商品排序方法的处理流程如图２所

示.在明确候选商品后,从电商网站爬取各个商品的商品销

量X１、商品评分X２、店铺服务评分X３、店铺物流评分X４这４
个计量指标的数据;然后爬取电商网站上的商品初始评论及

追加评论文本,对于全部初始评论,利用 TS方法计算每个商

品的积极评论得分X５与消极评论得分 X６,其中包括用 T方

法(Theme)计算各个评论主题强度 CTW 以衡量评论主题信

息价值,并利用S方法(Sentiment)获取评论情感值 M.将初

始评论集划分为积极与消极情感数据集,综合评论主题强度

与情感值得到商品的积极评论得分 X５与消极评论得分 X６;

利用 AC方法得到追加评论得分X７.最后,对７个指标利用

熵权法计算指标权重,进而得到各个商品的综合评价值,依据

综合评价值进行商品排序.

图２　TSＧACＧEWM 在线商品排序方法流程图

Fig．２　FlowchartofTSＧACＧEWMonlineproductrankingmethod

２．３　 基于TS方法计算X５,X６指标

为了充分利用评论的主题信息与情感信息,我们构建了

融合主题与情感信息的 TS方法,主要分为获取评论主题强

度CTW 的 T方法、获取评论情感值 M 的S方法两个方面.

通过综合评论主题强度 CTW 和评论情感值 M 得到各个候

选商品的积极评论得分X５、消极评论得分X６.TS方法的主

要流程如图３所示.

图３　TS方法流程图

Fig．３　FlowchartofTSmethod

２．３．１　基于 T方法获取评论主题强度

商品评论往往可以聚类为不同主题,依据出现频率高低

可以判定主题强度大小.LDA 是一种无监督的主题建模技

术,用于从大量文本中识别和提取主题[２９].将大量文本缩减

为具有重要关键字的少量主题,有助于突出数据中讨论的重

要问题,对深入了解客户的在线评论极其有用.LDA 模型示

意图如图４所示,包含词、主题和文档三层结构.

图４　LDA模型结构图

Fig．４　StructurediagramofLDAmodel

主题强度大,说明评论者较为关注此方面,重要度较高;

另一方面,某一条评论可能同时属于几个主题,获取各条评论

对各个主题的隶属度,并将隶属度与对应主题强度加权求和,

获得各个评论主题强度CTW,也即获得了各评论在主题层面

的“重要度”.例如,表达具体信息量较少的“很好”“还没有使

用”等语句未涉及到重要主题,评论主题强度较低,表达具体

信息的“外观设计很好看,很漂亮,质量很好,没有噪音”语句

因涉及到重要主题而具有较高的评论主题强度.获取主题强

度的 T方法的主要步骤如下.

(１)获取每条评论隶属于各个主题的概率Pij

１)利用全部h种商品的评论数据集进行LDA主题提取,

获得m 个主题,各个主题下的关键词有n个,即可以得到 m
个长度为n的主题列表;

２)选定第q(q＝１,􀆺,h)种商品,Dq为第q种商品的评论

数,对评论进行jieba分词,每个评论都可以得到一个分词列

表,则共有Dq个分词列表;
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３)将m 个主题列表同Dq 个 分 词 列 表 逐 一 比 较,得 到

m∗Dq个各主题同各分词列表之间的共同词,如第j条评论

与第i个主题的共同词数用Cij 表示(i＝１,２,􀆺,m;j＝１,

２,􀆺,Dq);

４)利用式(１)对第j条评论下的m 个共同词进行累加得

共同词总和Cj,利用式(２)计算单个共同词在共同词总和的占

比,以表示第j条评论的主题分布概率,如Pij代表第j条评论

属于第i个主题的概率.

Cj＝∑
m

i＝１
Cij (１)

Pij＝Cij/Cj (２)
(２)计算各个主题的主题强度

主题强度是对主题热度的量化表示,主题强度越高,表明

该主题受到的关注程度越高.本文借鉴以往学者对主题强度

的研究[３０Ｇ３１],定义主题强度的计算公式如下:

TWk＝α
∑
M

d＝１
Pk

d

NUM＋β∗Vk (３)

其中,TWk为主题k 的主题强度,Pk
d为在d 篇文档中第k 个

主题的概率,NUM 为文档数量,Vk为利用pyLDAvis获得的

主题k的权重,其中α＋β＝１,本文中令α＝０．８,β＝０．２.根据

步骤(１)中所获取的各评论所属各主题的分布概率Pij,以及

pyLDAvis得到的各主题权重Vi,利用式(３),得到各主题强度

TWi.
(３)计算各评论的主题强度

将步骤(１)得到的每条评论下的主题分布概率Pij与各主

题强度TWi乘积后相加,得到每条评论的主题强度CTWj.

CTWj＝∑
m

i＝１
Pij∗TWi (４)

２．３．２　基于S方法获取评论情感值

利用情感分类模型可以判断评论的情感倾向,且可以得

到各评论属于正向情感的概率值 POS,该值介于０到１之

间,其越接近１则情感越接近于正向,说明用户对商品越满

意,POS 越 接 近 于 ０ 则 情 感 越 趋 于 负 向.文 章 利 用 ALＧ
BERTＧTextCNN多层次情感分类模型计算评论的情感值 M,

快速获取用户对商品的意见.

相关研究表明,BERT 语言模型和卷积神经网络的结合

可以获得较好的情感分析效果[２３].ALBERT模型是一种轻

量化的预训练语言模型,相较于 BERT 大大减少了参数数

量,显著提升了训练速度,效果比肩 BERT.TextCNN 是适

用于文本分类的一种卷积神经网络技术,通过不同大小的卷

积核提取句子中的关键信息,从而能更好地捕捉局部特征.

ALBERT采用了双向 Transformer模型,可以利用整个上下

文信息进行特征提取,而 TextCNN 在提取局部特征上表现

良好,将 ALBERT 的输出作为 TextCNN 的输入,可以综合

全局与局部两方面的特征,获取更好的多层次情感分析效果.

因此,本文采用 ALBERTＧTextCNN 多层次情感分类模型进

行情感分析,模型结构如图５所示,主要有输入层、ALBERT
层、TextCNN层、全连接层、Softmax层以及输出层.

获取评论情感值 M 的S方法步骤如下.
(１)将输入文本表示为X＝(X１,X２,􀆺,XN－１,XN),其中

Xi为文本中的第i个词,通过输入层将 X 输入至 ALBERT
层中.

(２)输入文本 X 经过 ALBERT 转化为其在字典中所对

应的编号E,经过多层 Transformer编码器的训练,最终得到

文本的向量表示T＝(T１,T２,􀆺,TN－１,TN).

(３)文本的向量表示T 输入到 TextCNN 层,经过卷积、

池化、连接操作得到特征向量.
(４)特征向量经过全连接层,变成一个二维向量.

(５)上一步得到的二维向量经Softmax变换后得到新的

二维向量,其值分别代表属于两类标签的概率值,将属于积极

情感标签的概率记为POS,其值介于０至１之间,值越大则

文本越接近积极情感.

(６)定义第j条评论的情感值Mj为:

Mj＝２POSj－１ (５)

情感值 M 介于－１至１之间,值越接近于－１则情感越

倾向于消极情感,值越接近于１则情感越倾向于积极情感.

分别将每种商品的评论输入到 ALBERTＧTextCNN 模型,得

到各商品所有评论的情感值 M,将情感值小于０的评论记为

消极情感评论并划入消极情感评论集,反之,其他评论划入积

极情感评论集,据此将各商品评论集划分为积极情感评论集

与消极情感评论集.

图５　ALBERTＧTextCNN模型结构图

Fig．５　StructurediagramofALBERTＧTextCNNmodel

２．３．３　X５,X６指标计算

Aq为第q种商品的积极评论条数,Dq为第q 种商品的总

评论条数,将第q种商品的积极情感评论集中每条评论的主

题强度与情感值加权相加,利用式(６)得到第q种商品积极评

论得分PScoreq,即第q种商品的X５指标数值.

PScoreq＝Aq

Dq
∗∑

Aq

j＝１
CTWj∗Mj (６)

同理,记Bq为第q种商品的消极评论条数,对消极情感评

论集,利用式(７)得到积极评论得分NScoreq,即第q种商品的

X６指标数值.

NScoreq＝Bq

Dq
∗∑

Bq

j＝１
CTWj∗Mj (７)

２．４　 基于AC方法计算X７指标

追加评论相较初始评论具有更高的感知有用性,且时间

间隔能够显著影响追加评论的有用性[３２],追评时间越久,则

参考价值越大.本文参考文献[１３],根据时间对评论进行动

态赋权,Datej为第j条追评所对应的追评天数,Cq为第q 种
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商品的总追评条数,定义第j条追加评论的权重为:

Wj＝Datej/max
１≤j≤Cq

Datej (８)

鉴于追加评论与初始评论来自同一用户,文章利用式(９)

综合考虑同一用户追加评论的情感值 AM 与对应初始评论

的情感值M,以此代表追加评论消费者的整体态度.第q个

商品的追加评论得分ACScoreq为:

ACScoreq＝∑
j
[Wj∗AMj＋(１－Wj)∗Mj] (９)

２．５　基于熵权法计算商品综合评价值

在得到以上７个指标之后,利用熵权法计算各指标权重

及各个候选商品综合评价值.７项指标都属于收益型指标,

因此指标值越大则此方面表现越好.假设有h个候选商品,

熵权法的具体计算步骤如下.
(１)将各个指标进行０Ｇ１标准化处理,xij为标准化后的各

项数值,计算第j项指标下第i种商品的指标值比重gij为:

gij＝ xij

∑
h

i＝１
xij

,i＝１,２,􀆺,h;j＝１,２,􀆺,７ (１０)

(２)计算第j项指标的熵值ej为:

ej＝－k∑
h

i＝１
gijlngij,k＝ １

lnh
(１１)

(３)第j项指标的权重:

aj＝
１－ej

∑
７

j＝１
(１－ej)

＝ １－ej

７－∑
７

j＝１
ej

(１２)

(４)商品综合评价值:

Vi＝∑
７

j＝１
ajpij (１３)

根据商品综合评价值的大小,可对候选商品进行排序.

３　实验及分析

３．１　研究对象及计量指标获取

假设消费者想要购买一款价格在３００元左右的机械式微

波炉,以京东平台为例,我们选取了占有市场份额较大的６家

旗舰店,分别为美的集团官方旗舰店、格兰仕官方旗舰店、海
尔西式厨房旗舰店、威力微波炉官方旗舰店、圈厨厨房旗舰

店、帝而官方旗舰店.６家店铺均有机械式微波炉在售且价

格在３００元左右,符合消费者购买预期,因此我们最终选取这

６款机械式微波炉作为候选商品进行比较分析.商品信息及

对应计量指标如表１所列.

表１　６款微波炉信息及计量指标

Table１　Informationandmeasurementindexesofsixmicrowave

ovens

店铺名称 商品型号
商品销量

X１

商品评分

X２

店铺服务

评分X３

店铺物流

评分X４

美的集团

官方旗舰店
M１ＧL２１３B １５０００ ９．１７ ８．８ ９．９９

格兰仕官方

旗舰店
P７０D２０PＧN９

(W０) １１０００ ９．１２ ８．８ ９．７８

海尔西式

厨房旗舰店
MZCＧ２０７０M１ １４０００ ８．８１ ８．５５ ９．２

威力微波炉

官方旗舰店
２０MX８１ＧL １７０００ ８．７５ ８．５９ ９．７２

圈厨厨房

旗舰店
WB０１B ２３００ ９．１３ ８．５９ ９．２

帝而官方

旗舰店
DIK３７ １６０００ ９．３２ ９．５２ ９．６６

３．２　内容指标获取

本研究使用爬虫爬取了京东平台这６种商品的评论信

息,最终采集到的６种商品初始评论数分别为９１８,１０２０,

１０００,１０３０,２３０,１０００条,总初始评论数据量为５１９８条,追加

评论量为９１条.

(１)对全部初始评论数据进行LDA主题分析,得到２０个

主题及对应关键词,如表２所列.

表２　LDA主题分析结果

Table２　LDAtopicanalysisresults

Topic Keywords

１
价格 老人 实惠 方便 便宜 使用方便 很漂亮 家里 简单 操作 质量

微波炉 好看 使用 外观 妈妈 机械 高大 超级 喜欢

２
一样 老人家 可爱 实物 方便使用 美的 外表 信得过 只能 方便 品

牌 光滑 风格 产品 容易 家里 家电 小巧 开心 威力

􀆺 􀆺

１９
非常 很快 满意 物流 收到 漂亮 不错 微波炉 速度 喜欢 宝贝 加

热 质量 外观 颜色 购物 发货 办公室 好看 声音

２０
购买 值得 推荐 东西 质量 下次 价格便宜 不错 需要 复古风 好吃

还要 精细 方便 好看 满意 建议 这家 可靠 做工

(２)选取第q(q＝１,２,􀆺,６)种商品,例如帝而官方旗舰

店的 DIK３７机械式微波炉,将其１０００条初始评论进行jieba
分词,将各评论分词列表与２０个主题关键词列表逐一比较,

利用式(１)、式(２)得到第j条评论属于这２０个主题的总共同

词数Cj及第j条评论属于第i个主题的概率Pij(i＝１,２,􀆺,

２０;j＝１,２,􀆺,１０００).

(３)用 pyLDAvis得到Vi,结合Pij,利用式(３)分别计算

２０个主题的主题强度TWi.

(４)利用式(４)得到每条评论的主题强度CTWj.

(５)用S方法计算每条评论的情感值Mj.

(６)利用式(６)、式(７)计算商品的积极评论得分PScoreq、

消极评论得分NScoreq,以相同流程分别计算得到其他５个候

选商品的积极与消极评论得分.

(７)筛选出第q种商品的追加评论、对应初始评论及追评

天数,利用式(８)根据追评时间Datej动态设置追评权重Wj,

利用式(９)计算追加评论得分ACScoreq,及其他５个候选商品

的追加评论得分,最终结果如表３所列.

表３　内容指标计算结果

Table３　Calculationresultsofcontentindicators

品牌 积极评论得分X５ 消极评论得分X６ 追加评论得分X７

美的 ５４０．６５５８５２９ －４０．９２６６２６１７ １０．４８０９７２５７

格兰仕 ７０６．０６０４５４２ －２１．４９７０２２７３ １４．５１９３９２１６

海尔 ９１３．９６９０５３８ －０．９７８３５８０５２ ２７．７１１３６０４２

威力 ９３０．６３４５１４９ －０．９４５３７２４９７ １２．９７７４０１５７

圈厨 １８９．４６７７５７１ －１．２５４６４９０１５ ０．９９８９８１４８８

帝而 ９２１．０２０３８２２ －０．３９５５３８４８７ １５．７０２４０２４８

３．３　在线商品排序结果及分析

将以上获取到的７个指标进行标准０Ｇ１变化,变换后的

数据如表４所列;利用熵权法得到各指标及其权重,如表５所

列;最后利用式(１３)计算各个候选商品的综合评价值并进行

排序,最终排序结果如表６所列.
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表４　标准变化后的指标数据

Table４　Indicatordataafterstandardchanges

品牌
商品销量

X１

商品评分

X２

店铺服务

评分X３

店铺物流

评分X４

积极评论

得分X５

消极评论

得分X６

追加评论

得分X７

美的 ０．８６３９４６ ０．７３６８４２ ０．２５７７３２ １．００００００ ０．４７３８３１ ０．００００００ ０．３５４９６６
格兰仕 ０．５９１８３７ ０．６４９１２３ ０．３５７７３２ ０．７３４１７７ ０．６９６９９９ ０．４７９３７５ ０．５０６１４８
海尔 ０．７９５９１８ ０．１０５２６３ ０．００００００ ０．００００００ ０．９７７５１５ ０．９８５６２０ １．００００００
威力 １．００００００ ０．００００００ ０．０４１２３７ ０．６５８２２８ １．００００００ ０．９８６４３４ ０．４４８４２２
圈厨 ０．００００００ ０．６６６６６７ ０．０４１２３７ ０．００００００ ０．００００００ ０．９７８８０４ ０．００００００
帝而 ０．９３１９７３ １．００００００ １．００００００ ０．５８２２７８ ０．９８７０２８ １．００００００ ０．５５０４３５

表５　各指标及其权重

Table５　Indicatorsandtheirweights

商品销量X１ 商品评分X２
店铺服务

评分X３

店铺物流

评分X４

积极评论

得分X５

消极评论

得分X６

追加评论

得分X７

０．０８３９４０ ０．１３６７９６ ０．３０７１８４ ０．１８１８７８ ０．０９２５５３ ０．０９０６２８ ０．１０７０２０

表６　在线商品排序结果

Table６　Onlinecommodityrankingresults

品牌 美的 格兰仕 海尔 威力 圈厨 帝而

综合评价值 ０．５１６２０８９７ ０．５１３３００６０ ０．３６８０２６６０ ０．４４６２６６７６ ０．１９２５７２０７ ０．８６９００２４６
商品排序 ２ ３ ５ ４ ６ １

　　通过观察基于京东６家机械微波炉数据的排序结果,可
以发现在选取的６款机械微波炉中,第１名是德国品牌帝而

微波炉,其在用户商品评分、店铺服务、用户评论内容方面表

现得都很优秀,未来的上升空间及竞争优势极大.而占有市

场份额较大比例的美的与格兰仕微波炉分列第２,３名,其在

用户评论内容方面表现稍不理想,未来还需提升用户使用体

验,提高口碑.威力微波炉处于第４名,其销量第一,但店铺

服务、商品用户体验感还需提升.海尔微波炉位于第５名,店
铺服务与物流表现不理想.圈厨微波炉处于最后一名,与其

他商品差距较为明显.

对比实验结果和Chnbrand机构发布的２０２０年微波炉行

业中国顾客满意度指数(CＧCSI)及中国顾客推荐度指数(CＧ
NPS)排名,发现实验结果存在微小偏差,除了帝而品牌超越

格兰仕、美的成为第一,其他排序基本一致.出现偏差的原因

主要是由于Chnbrand机构排序是基于线上线下、品牌影响力

及市场环境等众多数据所给出的,而本文主要针对的是６款

机械式微波炉,选取的实验数据来源于京东一家数据,没有其

他平台及线下门店的数据,且京东数据中部分品牌总评论数

相对较少但好评偏多,大品牌评论较多但不乏许多差评.整

体实验结果与指数排行基本一致,说明本文提出的融合多层

次情感和主题信息的 TSＧACＧEWM 在线商品排序方法具有

一定的现实意义.

结束语　本文提出了一种融合多层次情感和主题信息的

TSＧACＧEWM 在线商品排序方法,综合利用评分信息与评论

内容信息,构建了基于计量、内容两个方面的商品排序评价体

系.在电商平台爬取了在线评论文本及４个计量指标,并对

在线商品初始评论用基于主题分析与情感分析的 TS方法得

到积极评论得分 X５与消极评论得分 X６指标,利用 AC方法

得到追加评论得分X７指标,最后对７个指标利用熵权法得到

商品综合评价值.
在京东微波炉评论集上的实验表明,利用此方法可以充

分融合评论的主题信息与情感信息,且能综合评分信息与评

论内容信息,计算商品得分并排序,方法具有现实意义.根据

排序结果不仅仅可以给予用户购买决策的建议,同时也可以

发现商家不足之处并给予改进意见.
本研究提出的方法充分考虑了用户购买决策时可能涉及

的计量与内容指标,融合了评分信息、评论的主题信息与情感

信息来辅助用户决策,弥补了相关研究中单一使用评论对商

品排序且仅考虑评论情感信息的不足.但本研究也存在一定

的局限性,即实验排序结果来源于京东一家平台且数据集较

小,缺少其他平台及线下门店的数据,未来将会对这些内容进

行进一步探索.
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