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用户评论异质情感的主题聚类仿真

张书涛, 杨志强, 苏建宁†, 周爱民
(兰州理工大学设计艺术学院,兰州 730050)

摘 要: 产品优化设计策略中,基于用户喜好评价信息开展产品关注度挖掘和用户满意度变化规律的预测研究至
关重要.现有研究大多采用基于量表的半结构化数据分析模型,忽略了评价过程的多维度非线性决策属性,尤其
是感性意象之间的耦合问题.对此,面向非结构化数据构建异质情感主题聚类仿真流程,首先利用网络爬虫获取
用户在线评论文本;其次,借助Word2vec词向量进行文本数值化编码,并通过情感分析模型完成情感二分类判断,
建立正向和负向情感数据集;然后,采用BTM主题聚类模型开展异质情感主题聚类;最后,输出多维评价指标量化
结果.仿真结果表明,所构建的仿真流程能够准确进行二分类判断 (信度检验均大于0.85),且主题聚类结果契合产
品优化策略.
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Topic clustering simulation of heterogeneous emotions in user comments
ZHANG Shu-tao, YANG Zhi-qiang, SU Jian-ning†, ZHOU Ai-min

(School of Design Art，Lanzhou University of Technology，Lanzhou 730050，China)

Abstract: In a product optimization design strategy, it is very important to carry out product attention mining and
prediction of user satisfaction change law based on user preference evaluation information. Most of the existing
research adopts a scale-based semi-structured data analysis model, which ignores the multi-dimensional nonlinear
decision-making attributes of the evaluation process, especially the coupling problem between differential kansei
images. In this regard, a heterogeneous emotional theme clustering simulation process is developed for unstructured
data, and the web crawler is first used to obtain the user’s online comment text. Then, with the help of Word2vec, the
text is numerically encoded, and the sentiment binary classification judgment is completed by the sentiment analysis
model, and the positive and negative sentiment datasets are established. Then, the BTM is used to carry out
heterogeneous emotional theme clustering. Finally, the quantitative results of multi-dimensional evaluation indicators
are output. The results show that the constructed simulation process can accurately judge dichotomous (the reliability
test is greater than 0.85), and the topic clustering results are in line with the product optimization strategy.
Keywords: online comment；sentiment classification；biterm topic model；design decision；user satisfaction；kansei
engineering

0 ᕅ 言

随着网络通信技术的飞速发展,大量产品设计案
例得到了极大程度的推广.同时,用户购物行为也从
单一的线下方式普及至各类线上购物平台[1].用户可
使用非结构化的图文信息在电商平台对产品开展真

实评价,并为产品优化设计提供用户需求层面的意见

参考.虽然用户差异性的认知表达会增加离散性评
论,增加用户需求挖掘难度,但用户情感需求仍具备
稳定的因果约束.因此,针对用户评论文本开展情感
分析,尤其是对异质情感进行主题聚类,可实现用户
群在产品满意度上的快速共识效果,从而缩短设计
方案优化所需的迭代历程,并降低产品开发的试错成
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本.
传统感性工学通过提取消费者对产品的感受,

以“意象”作为量化载体,建立设计要素与用户认知
的映射关系,有效推动了设计方案的迭代优化[2].但
用户对产品满意度的判断属于多目标综合决策活

动[3],单一的线性求解过程极易造成设计认知的强耦
合;因此,多视域的情感满意度综合评价方法应运而
生[4].例如,宋豪达等[5]通过建立多维用户消费评价

指标,归纳了直接影响用户决策结果的“约束性”“必
要性”“可选性”3类消费属性指标,并利用灰色关
联聚类方法完成了方案的分级评价,突破了传统线性
评价的局限性;景立挺等[6]针对认识差异性和模糊性

所导致的用户需求难以准确评估的问题,提出了一种
基于模糊决策和试验评估实验室法 (decision-making
trial and evaluation laboratory, DEMATEL)的需求关系
有向图,并结合信息熵及三角模糊函数,通过计算主
客观评价权重,最终利用因果分析获取设计需求综合
权重.上述研究通过多维度约束和优化评价算法等
途径,模拟用户复杂的决策过程,计算原理契合用户
决策思维的非线性特征,并且在模型构架上也具备合
理的解释性,但在算法简化和泛化能力上尚存在一定
的局限性.

文本情感分析通过探究消费者 (用户)认知规律,
为计算用户需求关注度提供了方法支撑.例如,李杨
等[7]综述了在线评论分析的发展现状,从评论文本的
有用性、用户购买决策判断、评论真伪的识别、意见

偏好挖掘等4个方面论证了基于在线评论的用户情
感分析,可推动产品设计的良性发展; Babić等[8]对评

论文本开展Meta分析,结果显示产品销量的降低并
非受单一的消极评论影响,评论的情感跨度值 (程度
差值)直接影响着用户购买决策的判断结果;赵敬华
等[9]针对概率语言信息下的双边匹配问题,提出了一
种基于BWM(best-worst method)、DEMATEL的权重
计算方法,并以新能源汽车服务设计为例,结合决策
者心理行为量化计算结果,完成了产品服务设计最优
方案的筛选.上述研究表明,情感分析可以从多属性
出发,还原用户的认知过程,为购买行为的发生提供
科学解释.通过挖掘消费者的偏好兴趣,推动了产品
设计智能化发展.
此外,文本情感分析也满足了从粗粒度 (coarse-

fined)到细粒度 (grain-fined)输出的精度要求,即可实
现文档级与句子级的情感分析量化,以满足个性化
的情感分析需求[10].依据量化方法的不同文本情感
分析可分为: 1)基于机器学习的方法; 2)基于词典的

方法; 3)基于深度学习的方法.但上述3种独立模型
的泛化能力均存在局限性.例如,监督学习的方法需
建立庞大的基础词典库;半监督学习分析结果高度
依赖训练集的标签准确性 (标签需人工标注);无监督
机器学习忽视了评论文本中多主题并存问题;基于
深度学习的方法除需要专业的编程知识外,分析结
果的有效性依赖于训练集的典型性,且满足计算要求
的训练集体量呈指数型增长,导致算法的可实现性较
差.因此,学者们通过知识整合与多方法并行的优势
互补原则,提出了诸多新的研究范式.例如, Li等[11]

结合Catchwords网络用语词典与贝叶斯半监督学习
模型,提升了视频弹幕的主题识别和情感分析的准确
性;余传明等[12]融合标签迁移 (无监督学习)与深度
学习的优势,提出了一种GRU-LSTM-CRF模型,完成
了跨语言实体抽取研究; Li等[13]通过对比多种算法

的输出效果,验证了融合机器学习和基于词典的方法
可以获得更加精确的情感分析结果.

综上,本文借助用户评论数据,融合文本情感分
析方法,开展异质情感的主题聚类仿真研究,从而输
出满足用户期望的产品创新设计决策.首先,爬取电
商平台用户评论作为文本分析语料库;其次,通过朴
素贝叶斯 (监督学习)情感分析方法对非结构文本进
行二分类判断,建立用户评论异质情感数据集;然后,
采用BTM主题模型 (biterm topic model)改善短文本
词汇稀疏性问题;最后,利用词汇共现关系的最小生
成树简化内部关联信息,开展异质情感词汇关联强度
可视化处理,析出影响购买决策的关键因素,实现用
户决策的因果分析.结果显示: 1)在词向量表征阶段
加入Skip-Gram检测处理,可确保中文语义在数值型
转译结果间的情感关联性; 2)所构建的仿真模型在
准确率、负向查找率和F值的计算结果均大于0.9,负
向识别率计算结果大于0.85,验证了评论异质情感主
题聚类仿真的有效性.

1 基础理论

1.1 网络爬虫

构建情感分析语料库时,传统人工收集的方法
在数据量和数据的有用性上都存在一定程度的局限

性.然而在线评论的丰富语料资源可弥补上述语料
库的构建问题.其中,网络爬虫技术是通过编程的方
式,代替人工对网页内指定信息进行采集的一种手
段.通过个性化的程序设定,可针对性地获取相关图
文评论信息,从而降低数据的获取难度,为后续情感
分析研究提供准确可靠的文本语料数据源.
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1.2 Word2vec词向量

传统词向量研究中, one-hot词向量编码方法通
过构建一个总长为n的序列 (n表示词典总数),其中,
词汇对应词典唯一序列记为1,其他序列为0,从而使
词典中任意词汇都有唯一编号.但受限于余弦相似
度的计算难度 (特征空间维度过于复杂), one-hot词
向量在多目标相似度计算中表现欠佳.为解决上述
问题,谷歌公司开发了Word2vec词向量工具,通过构
建低维度的词向量矩阵,使任意词汇均可用实数表
示,从而利用有限的词向量维度表示无限数量的词
汇[14].同时,该技术避免了数据维度灾难,从而降低
词汇语义相似度计算难度,解决了文本情感分析的
数值转译问题.针对语义相似度计算,神经网络语言
模型 (neural network language model, NNLM)通过统
计文本特征共现频率的方式可以实现关联词汇的预

测输出[15].但该模型训练过程通常采用随机梯度下
降的方法进行迭代计算,导致隐藏层到输出层的权
重矩阵计算十分耗时,进而加剧了模型计算的时间成
本.因此,为提高模型的整体运算能力, Skip-Gram检
测模型通过删除隐藏层,采用随机选取输入层的方
式,在保证原始文本随机抽样的前提下缓解了模型的
计算复杂度[16].

1.3 情感分类监督学习

情感分类是NLP领域的研究热点之一.其主流
研究方法可分为两类,分别是基于词典和基于机器学
习的方法.传统基于词典的方法通过人为定义一款
高质量的情感词典,利用词频统计的原理,对文本进
行情感打分,实现文本信息的情感程度量化;基于机
器学习的方法则是通过小体量评论数据 (已完成情
感标注),提取其评论特征词汇的上下文信息并开展
神经网络训练,保留测试效果最佳的训练模型,最终
对剩余 (大体量)评论完成自动化的情感分类.相较
而言,后者借助监督学习的优势,利用小体量样本训
练模型,即可实现剩余文本的全局性分类结果输出,
且模型的泛化能力优于前者.

1.4 文本主题聚类模型

用户在线评论以短文本形式居多.而基于3层贝
叶斯概率模型结构的BTM主题模型将文本信息转化
为词汇对,扩充了参与模型训练的词汇基数[17].例如,
“蓝色烤箱非常好看”在分词处理后表示为“蓝色-烤
箱”“蓝色-非常”“蓝色-好看”“烤箱-非常”“烤箱-
好看”“非常-好看”6组词汇对,相较于初始分词基数
(基数为4)能够较好地解决短文本分词结果的稀疏性
问题.因此,相较于传统LDA主题模型(latent dirichlet

allocation), BTM主题模型在短文本的深层次语义挖
掘方面更具有优势.同时,无监督学习方式的主题聚
类模型,通过训练集的多次迭代计算能够更好地挖掘
非结构化文本 (口语文本)的潜在关联信息,并利用主
题聚类结果实现用户离散评论信息的量化表征.此
外,计算机强大的运算能力在满足计算效率的同时,
可规避单一主观判断所导致的聚类误差,符合客观性
用户需求聚类结果.

2 异质情感的主题聚类仿真

通过近似特征聚集、差异特征分散的基本原则,
主题聚类可以快速实现信息降维,从而析出特征主
题,实现用户需求关注的全局性描述.在主题聚类的
基础上,本文通过爬取研究样本的线上评论文本,并
加入Skip-Gram检测确保数值型转译结果在语境上
仍保留有相关性;通过多组人工标注的方法,提升文
本情感二分类模型的泛化能力;构建BTM主题聚类
模型,通过主题聚类信度验证 (困惑度计算)选取最佳
主题聚类数,并进行可视化描述,最终完成设计决策
的结果输出.具体研究流程如图1所示.

N

Y

Y

N

图 1 异质情感的主题聚类仿真流程

2.1 文本词向量表征

自然语言是人类进行思想表达的抽象总结,而
计算机在信息加工处理时仅能识别二进制数据,因
此文本的数值化 (词向量)处理是机器学习的基本前
提.本文通过Word2vec词向量工具建立词向量矩阵,
实现用户评论词汇的数值型转译.同时,为确保相近
语义词汇在词向量转译后仍保持较强的关联效果

(语义相似度),在数据处理阶段采用Skip-Gram检测
模型开展词向量转译模型训练.其中,原始文本分词
语料集W = {w1, w2, . . . , wn},设上下文检索窗口长
度为 l,通过Word2vec词向量编码规则完成分词内容
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的数值转译,并作为训练模型的输入层x.模型训练
的最大化期望表示为

P =
∑
xi∈W

∑
xj∈A∗

logP (xi|xj). (1)

其中:A∗表示词汇wi的上下文词汇,xj表示从上下

文词汇中随机选取的词向量.此外,通过增加训练数
据集的方法,可提升输出层的预测精度,即保留词汇
间的关联效果.

2.2 文本情感二分类判断

用户评价文本的情感分析属于典型的回归问题,
即通过分析各变量 (特征词汇)之间的关系输出具体
的分类结果.现有研究可概括为:积极类、消极类,部
分则加入了中性这一类别,但综合考虑中文语境的复
杂性和不对称数据集对计算结果的负面影响,二元分
类方法仍是情感分析的首要选择[18].其中,贝叶斯推
断基于条件概率的事件发生概率,可以计算先验事件
A受事件B影响的后验发生概率P (A|B),实现条件
概率事件的分类研究.经典的贝叶斯推断可表示为

P (A|B) = P (A)
P (B|A)
P (B)

. (2)

其中:先验概率P (A)表示B事件未发生时事件A的

发生概率;后验概率P (A|B)表示事件B发生后A事

件的预测发生概率;P (B|A)/P (B)为调整函数,其目
的是使后验概率更接近真实概率[19].
朴素贝叶斯情感分析模型[20]则在式 (2)的基础

上,提取各事件下的特征参数 (特征词汇),并将特征
参数定义为同等重要的独立特征.在开展二分类情
感判断时,需提供m条已完成人工标注的评论文本

作为测试集. ej表示评论文本情感标注结果, e1表
示标注结果为负向情感, e2表示标注结果为正向情
感,m(ej)表示测试集中包含的 ej情感评论数量.则
包含特征参数y = {y1, y2, . . . , yn}的评论文本,其情
感判断结果属于ej的条件概率为

P (ej |y) =
P (ej)

P (y)

m∏
i=1

P (yi | ej), (3)

P (ej) =
m(ej)

m
. (4)

其中:P (yi|ej)表示ej情感下评论文本yi对应特征词

汇的发生概率;P (ej)为ej情感下的先验概率.
通过式 (3)和 (4)可以计算各评论文本在中文语

境中的情感趋势概率,从而实现评论文本情感二分类
判断结果输出.

2.3 朴素贝叶斯情感分析信度检验

朴素贝叶斯情感分析属于多指标综合分类问题,
各变量间的相互作用对分类效果具有重要影响.因

此,为进一步验证文本情感二分类判断结果的可靠
性,构建判断矩阵对分类结果进行信度检验.其中:Y1

表示真实负向情感被正确预测的评论数量,N1表示

真实负向情感未被正确预测的评论数量,N2表示真

实正向情感未被正确预测的评论数量,Y2表示真实

正向情感被正确预测的评论数量.
各指标计算公式及其含义如下:
1) 准确率= (Y1 + Y2)/(Y1 + N2 + Y2 + N1),表

示训练模型对整体数据的识别效果 (包含正向与负
向数据的识别),其数值越接近于1识别准确率越高.

2) 负向查找率= (Y1)/(Y1 + N2),表示训练模型
对负向情感的查找能力,其数值越高表明负向情绪查
找越敏感.

3) 负向识别率= (Y1)/(Y1 + N1),表示训练模型
对负向情感趋势的识别能力,其数值越高表明对文本
的负向情感趋势识别能力越强.

4) F值= 2×负向查找率×负向识别率/(负向查
找率+负向识别率),表示负向情感的综合识别效果,
其数值越高识别效果越佳.

2.4 BTM主题聚类

通过情感二分类判断,可将原始用户评论数据分
为正向、负向两部分,实现粗粒度的用户情感描述.但
二分类的结果在设计决策应用层面仍然具有较高的

复杂程度,不利于用户需求挖掘的结果展示.因此,本
文在分词的基础上构建BTM主题聚类模型进行决策
的细粒度结果输出.在BTM主题模型训练阶段,需要
将全体评论文本信息处理为相互独立的词汇对,并
针对异质情感语料库开展用户主题聚类,提取各主
题所包含的决策信息 (特征词汇).其中词汇对d1 =

(wi, wj)在主题q1下的共现概率表示为

P (d1) =

k∑
n=1

P (q1)P (wi|qn)P (wj |qn). (5)

评论文本数据集中任意一条文本z属于主题qm

的条件概率可表示为

P (qm|z) =
∑
d

P (qm|d)P (d|z). (6)

其中:P (qm|d)表示任意主题qm下词汇对d的共现概

率,P (d|z)表示词汇对d与文本z的共现概率.
依据贝叶斯计算公式推断,P (qm|d)可表示为

P (qm|d) = P (qm)P (wi|qm)P (wj |qm)
k∑

m=1

P (qm)P (wi|qm)P (wj |qm)

, (7)

P (d|z) = Nz(d)
m∑

n=1

Nz(dn)

. (8)
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其中:P (wi|qm)表示词汇wi出现在主题 qm的先验

概率,Nz(d)表示评论文本z中词汇对d的出现次数,
m∑

n=1

Nz(dn)表示文本z内包含的所有词汇对的数量.

2.5 BTM主题聚类信度检验

主题相似性可衡量聚类集团的划分效果.理想的
主题划分结果间应具备较大的差异性,以避免聚类结
果的过拟合问题.其中,余弦相似度通过特征空间向
量夹角的余弦值反映聚类结果间的相似程度,其计算
公式为

sim(X,Y ) = cos θ
X · Y

|X| × |Y |
=

n∑
i=1

xiyi√
n∑

i=1

x2
i

√
n∑

i=1

y2i

.

(9)

其中:X和Y 表示不同的词向量,xi表示具体的词向

量维度数值,n表示前期所构建的Word2vec词向量
维数.
实际研究中,如果仅以主题相似性计算结果作

为聚类信度检验,会产生数值最优化求解陷阱,即随
着聚类主题数量的增加,余弦相似度数值显著降低,
但整体聚类效果愈加离散,导致最终主题数量k过大

从而抑制了文本信息的降维效果[21].而主题困惑度
(topic perplexity)通过对比各主题之间的关联性差异
程度,反映主题数量与整体聚类效果的契合程度,以
确定最佳主题数k.主题困惑度D的计算公式为

perplexity(D) = exp
(
−

k∑
m=1

logPqm(w)

k∑
m=1

Nqm

)
. (10)

其中: k表示具体的主题数,Nqm表示全体数据集中

的词汇数,Pqm(w)表示主题qm内各词汇的出现概率.

3 仿真结果与分析

3.1 评论文本爬取及数值化转译

以家用烤箱为研究对象,针对销量排名前两名
的淘宝、京东线上购物平台,通过网络爬虫技术采集
用户评论文本作为仿真数据来源,本文共采集用户
评价数据17 052条.使用Word2vec词向量工具对中
文分词结果进行编码,其中词向量维度设定为20,满
足了全体词汇的编码需求.此外,窗口长度对模型的
训练成本和输出结果的准确性具有重要影响.本文
以词汇“外观”为例,计算各窗口长度下的词汇相关
度.结果表明,当 l = 1时词汇相关度计算结果最佳

(0.970 24), l = 4时计算结果次之 (0.960 22).但 l = 1

时,窗口长度设定过小,会使训练任务集中于过少的
短对话文本,导致无法学习到足够的知识信息,最终
降低训练模型的可用性.因此,最终设定检索窗口长
度 l = 4.

3.2 用户评论文本情感分析

为保证情感分类结果的准确性,将评论数据划
分为两个数据集:数据集1为模型检测数据,包含训
练集和测试集 (比例为8 : 2);数据集2为待检测数据,
且数据集1和数据集2无交集.为避免情感趋势的人
工标注结果受个体偏好影响,召集10名设计师对数
据集1进行文本情感趋势人工标注,将正向情感趋势
标记为1,负向情感趋势标记为−1,并以1 000条数据
(负向数据占比不低于40%)为增量设置5个训练梯
度,数据集1共包含5 000条评论.
通过判断矩阵分别对数据集1中的5个训练梯

度进行信度检验.模型的准确率反映情感分类的综
合信度,但考虑到整体评价文本的正向情感数量明显
大于负向情感数量,为提升负向情感数据的判别敏感
度,加入负向查找率、负向识别率及F值作为补充指

标,选取最佳训练模型对数据集2开展情感分析.计
算结果表明,当训练文本梯度为5时,各指标均大于
0.85,模型准确率 (值)和F值均大于0.9,表明了所训
练的情感分析模型满足测试要求[22].
随后,利用满足测试要求的朴素贝叶斯情感分析

模型对数据集2开展情感二分类判断,并输出异质情
感下的特征词汇共现关系图.如图2所示, (a)为负向
情感特征词汇共现关系, (b)为正向情感特征词汇共
现关系.其中:圆形节点表示特征词汇,节点大小表示
特征词汇的共现频次;节点间依据共现关系建立连
线;将特征词汇重要度进行均值化处理,并通过节点
内色彩填充饱和度表示,饱和度越高代表特征词汇的
重要性越强.
结果表明,通过设置梯度差值的训练方法,可有

效提升情感分析模型的综合信息处理能力.特别是
对负向情感信息的查找效率和识别准确性得到了显

著性提升,并解决了用户评价数据集的不平衡问
题.其次,使用小范围人工标注数据集的训练方法,在
保证情感二分类信度的同时减低了数据处理繁复程

度,使其应用价值得到了大幅度提升.此外,通过图2
可快速定位特征词汇,其可视化结果亦符合客观事
实,即负向情感需求庞杂且连接松散,正向情感需求
稳定且连接紧密.
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图 2 异质情感下的特征词汇共现关系

3.3 主题聚类信度检验

困惑度是主题聚类效果的判断依据, k值的设定
直接影响聚类效果.利用式 (10)计算不同k值下的主

题困惑度,以确立最佳聚类结果.图3为不同k值下的

主题困惑度计算结果.
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图 3 主题困惑度计算结果

由图 3可知,随着聚类数量的增多,主题困惑度
呈下降趋势,表明了聚类结果的可用性.同时,在理论
层面聚类数量的增多无疑会产出更低的主题困惑度

(聚类主题可无限接近独立个体层面),但仅以数值大
小作为聚类效果的量化依据,极易导致降维目的陷入
局部线性判断的“反事实”现象,即大量割裂的碎片
化信息(聚类数量过多),并不能显著地提升聚类效果,
反而增大了模型运算的时间成本,同时聚类数量的
过拟合问题将进一步加剧模型运算的复杂度[23].因
此,使用手肘法 (elbow method, EM)确立最佳聚类数
量[24].由于聚类数量 k与聚类效果契合度在宏观层

面呈正相关,当k值小于最佳聚类数时,增加聚类数
量会产生显著性增益效果,表现为困惑度数值会急
速下降;当k值接近最佳聚类数时,增加聚类数量则
聚类增益效果相对稳定,表现为困惑度数值变化平

稳.此时,聚类数量k与主题困惑度计算结果形成一

个类似“手肘形状”的关系图,其中手肘的关节处对
应最佳聚类数k.由图3可知,正向和负向情感文本的
主题困惑度计算结果存在“手肘形状”,且k = 6为

“手肘”的关节处,表明聚类数为6时二者均满足最佳
聚类效果.

3.4 异质情感主题聚类结果

图4为用户负向情感聚类可视化结果.通过对比
主要特征词汇归纳相应的聚类主题,得到6类负向情
感聚类主题:体验感、噪声、设计感、材质感、体量感、
实用性,具体结果如表1所示.

表 1 负向情感的聚类主题

聚类 主题 主要特征词

1 体验感 客服、物流、联系、体验、沟通

2 噪声 质量、功能、瑕疵、噪音、机器

3 设计感 颜值、产品、方正、单调、颜色

4 材质感 电源线、健康、材质、玻璃、粗糙

5 体量感 外观、整体、容量、拥挤、过大

6 实用性 配件、烤盘、性价比、烤架、手套

由图4可知,负向情感产生的因素往往相对发散,
具体表现为聚类集团彼此间的距离不存在显著性差

异,分布较为均匀.导致上述现象的原因在于,用户群
对自身需求表述带有明显的模糊性.此外,聚类集团
体量大小相近,反映出用户群在多维度决策的同时仍
然保持有相对均衡的判断标准.
图5为用户正向情感聚类可视化结果.统计各主

题中排名靠前的特征词汇,得到6类正向情感聚类主
题:功能性、设计感、实用性、操控性、体验感、体量感,
具体结果如表2所示.
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图 4 负向情感聚类可视化结果

图 5 正向情感聚类可视化结果

表 2 正向情感的聚类主题

聚类 主题 主要特征词

1 功能性 质量、产品、速度、使用、信赖

2 设计感 外观、大气、美观、高端、颜色

3 实用性 功能、模式、智能、面板、一体

4 操控性 操控、家用、新手、调节、温控

5 体验感 配件、效果、配套、烘焙、效果

6 体量感 小巧、尺寸、厨房、体积、空间

由图 5可知,正向情感产生的因素相对集中,具
体表现为聚类集团彼此间的距离存在显著性差异分

布,反映了用户群在正向情感表达过程中,具有相对
稳定的判断标准且目的性较强.不同于负向情感聚
类结果表现出的个性化发散表达特征,正向情感聚类
结果的指向性更强,属于用户群通用型决策,其主题
划分结果可确保产品创新设计整体满意度的良性发
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展.对比表1和表2聚类主题结果可知,本文的主题划
分融合了主要特征词汇排序结果 (机器学习优势)与
专家讨论结果 (人的智力优势),满足定量与定性研究
的优势互补.主题划分结果具备优越的可用性.
复杂网络中社团发现算法对子群聚类具有良好

的解释性.因此,本文通过计算网络划分后的模块度
以验证异质情感主题聚类结果的准确性.结果显示:
负向情感网络和正向情感网络均可划分为6个社团,
模块度计算结果分别是0.583和0.569,处于理想网络
聚类效果的模块度 [0.3, 0.7]数值区间;与网络社团划
分结果相比,聚类主题数量也保持了良好的一致性,
在聚类效果上满足负向情感因素发散、正向情感因

素集中的特性;图4和图5的可视化结果对各聚类集
团的大小及彼此间距离的展示更加明确,可析出丰富
的决策信息,有益于设计决策的完善.

3.5 面向其他数据集的仿真流程可行性验证

面向其他数据集开展主题聚类,对本文提出的仿
真流程进行可行性验证.以家用立式空调为研究案
例,爬取用户评论作为数据集,数据集共包含 31 926
条用户评论数据.对新数据集开展用户评论异质情
感主题聚类.以词汇“外观”为例,检索窗口长度设定
为 l = 3时,词汇相关度计算结果最佳为0.977.新数
据的训练梯度为8时,准确率、负向查找率、负向识别
率、F值的计算结果分别是0.957、0.979、0.893、0.934,
满足二分类信度检验要求.通过“手肘法”筛选负向
情感和正向情感的最佳聚类主题数量,结果显示:负
向情感的聚类主题包括能耗、服务性、体验感、物流、

品牌等5类;正向情感的聚类主题包括设计感、品牌、
物流、服务性、体验感、功能性等6类.
此外,新增数据集的仿真结果亦满足负向情感因

素发散、正向情感因素相对稳定的特征.具体表现为
负向聚类可视化结果的聚类主题相互独立;正向聚
类可视化结果的聚类主题具有趋同性.通过多数据
集验证,表明异质情感主题聚类仿真在结论特征上具
有一致性,进一步验证了本文提出的仿真流程具备良
好的可用性.

3.6 讨论分析

1)用户评论文本属于产品的综合性评价信息,中
性情感词汇的界定往往带有不确定性.若对文本开
展中性情感划分,会增加机器学习的成本 (需提供大
量人工标注的训练集),且杂糅的中性情感会增加特
征词汇的提取难度,计算结果存在冗余信息,不利于
最终的设计决策输出.此外,大量的中性词汇划分,将
加剧数据集的不平衡问题从而降低分类结果的可用

性.因此,针对上述问题,现阶段研究仍采用二分类情
感判断,即仅划分正向情感和负向情感,并未设定中
性情感.

2)针对不同的数据集进行仿真时,需要对比词汇
的相关度计算结果,以设定最佳窗口长度 l;对于负向
和正向情感的聚类主题数,需对比主题困惑度曲线拐
点以确定k值.因此,针对不同的数据集开展仿真时,
仍需对 l和k值进行调参.但通过对比不同数据集的
异质情感聚类结果,仍能发现共性特征,既负向情感
的产生因素具有发散特征,正向情感的产生因素相对
稳定且针对性较强.

3)表1和表2中“主题”的定义是依据特征词汇
排序,并通过专家讨论的方法归纳而来,所涵盖的评
价维度需结合特征词汇进行详细解读.例如家用烤
箱案例中,表1和表2均包含“体验感”“设计感”“体
量感”“实用性”4类主题,但所涉及的评价维度 (主
要特征词汇)存在较大的差异性.以“设计感”为例,
传统的方正造型和单调的配色会诱发用户负向情感

评价 (详见表1);而外观大气的造型设计会提升产品
的美感,形成高端的设计感,使用户产生正向情感评
价 (详见表2).同时,表1和表2中聚类主题反映了用
户的关注点,主要特征词汇能够辅助设计师把握具体
的设计策略方向.因此,异质情感的主题聚类仿真,能
提升设计策略的应用价值.例如,针对家用烤箱的产
品设计,应该特别重视产品质量,降低产品运行时产
生的噪音;在外观造型优化方面,应体现大气、高端的
设计感,并加入丰富的造型元素和多彩的配色方案;
融合智能控制技术以提升产品的操控性和实用性,避
免繁复的操作步骤;后续应开展迎合小体积需求的
家用烤箱设计.

4 结 论

本文针对传统感性词汇正向叠加的强耦合问题,
开展了用户需求关注的正、负向情感分析,并对异质
情感进行主题聚类.一方面基于在线评论文本的特
征提取,实现了设计方案需求的快速定位;另一方面,
借助数字化分析方法对用户评价进行可视化表征,直
观展示了特征词汇的分布情况及关联程度,构建了完
整的评论数据仿真流程,为产品优化设计策略研究提
供了新思路.
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