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基于评论文本的产品意象参数化评价方法 

刘宝顺，陈越 
（河北工业大学，天津 300132） 

摘要：目的 将评论文本挖掘方法与设计调研的多样化需求相匹配，将文本挖掘结果与设计方案的参数

化分析与评价相结合。方法 通过网络爬虫获取购物网站中的产品评论文本，明确调研目标，使用意象

词汇进行描述，采用关键词提取与词汇相似度计算方法，计算产品在调研目标上的意象倾向，并进行参

数化表示。分类提取产品的特征参数，使用 BP 神经网络构建产品特征参数与意象参数间的映射关系，

形成产品评论模型，将产品特征参数输入映射关系中，得到调研目标上的意象参数，实现产品意象的参

数化挖掘与评价。结果 以手机为例进行验证，所得意象参数预测值与真实值之间的差异均值分别为

0.016 0、-0.014 6、-0.013 7，评价模型较为有效。结论 所提方法能够从评论文本中有效地提取意象倾

向，并表示为调研目标上的倾向参数，加强了产品评论文本挖掘与设计调研之间的关系，提高了文本挖

掘结果的可理解性。 
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Parametric Evaluation Method of Product Image  

Based on Review Text 

LIU Bao-shun, CHEN Yue 
(Hebei University of Technology, Tianjin 300132, China) 

ABSTRACT: The paper aims to match the product review text mining method with the diversified demands of design 

research and to combine the text mining results with the parametric analysis and evaluation of design schemes. Product 

evaluation on the network shopping website is retrieved by crawlers. The research objectives are defined and described 

with imagery words.  Keywords extraction and word similarity calculation method are used to calculate the image ori-

entation of product on the research target, and are parameterized. Feature parameters are extracted by classification, and 

the mapping relationship between feature parameters and image parameters is constructed by BP neural network to form a 

product review model. The product feature parameters are input into the mapping relation to obtain the image parameters 

of the research objective, and realize the parametric mining and evaluation of product image. Taking mobile phone as an 

example, the mean differences between the predicted value and the real value of the image parameter output by the 

evaluation model are 0.0160, –0.0146 and –0.0137 respectivel, indicating that the evaluation model is effective. The 

method can effectively extract the image tendency from the evaluation text and express it as the tendency parameter on the 

research target, strengthen the relationship between product evaluation text mining and design research, and improve the 

intelligibility of text mining results. 
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随着互联网浪潮的来临，网络购物也日益普及，

目前已成为消费者选购商品的重要手段。在网络购物

过程中，相应产品的已有评论是影响消费者购物决策

的重要因素，因此，分析在线商城中消费者的评论文



第 43 卷  第 12 期 刘宝顺，等：基于评论文本的产品意象参数化评价方法 143 

本，以此对产品进行改进，可以提高产品销量。 

1  相关研究基础 

1.1  产品评论文本挖掘 

文本挖掘是数据挖掘领域的一个重要分支，指从

大量的文本集合或语料库中抽取具有潜在实用价值

的模型或知识。文本挖掘具有多学科融合的特点，涵

盖信息技术、文本分析、统计学、数据可视化等多个

方面[1]。 

文本挖掘作为一种文本分析技术，被广泛应用于

情感分析、自动摘要、对话系统等场景中，也有学者

将文本挖掘方法应用于产品评论文本的分析挖掘中，

如郝玫等 [2]结合中文句法关系以及特征与观点的匹

配关系，使用产品特征树来分析同类产品的观点差

异；金吉琼等[3]通过主题模型对消费者评论文本的主

题进行分类，分析了国内消费者对电子烟的关注点；

赵志滨等[4]使用细粒度情感分析方法，分析了消费者

评论文本中各个维度的情感倾向，以及消费者对产品

整体的情感倾向。这些研究表明，文本挖掘能够有效

提取产品评论文本中所包含的产品体验信息。 

现有的产品评论文本挖掘方法大多是对评论文

本进行分析，难以满足设计调研的多样化需求。同时，

文本挖掘的结果主要通过词汇的形式进行表达，难以

进一步参与设计方案的参数化分析与评价。 

1.2  感性工学 

感性工学起源于日本，指将较为模糊的感性需求

及意象转化为细节设计的形态要素[5]。感性工学专家

系统又被称为 KE 模型，其核心是产品特征与意象之

间的关联关系，并以此实现感性意象与产品特征之间

的转换[6]，从而将消费者对现有产品的体验信息融入

新产品的设计中。 

目前，感性工学被广泛应用于产品的分析与设计

指导，如王天赋等[7]采用语义差异分析法和 Likert 心

理量表分析法，从造型、色彩、材质、功能和体验 5

个方面进行了感性意象分析，推导出了汽车内饰设计

需求与形态的关联关系；付成杰等[8]分析了目前的镜

框造型要素，调研了使用者对镜框的感性认知，采用

了因子分析等方法筛选了符合意象的感性词汇，最后

运用灰关联分析法，得到了造型与产品意象的关联程

度；赵艳云等[9]以表带材质为例进行了调查分析，以

感性工学为理论依据，量化了用户对材质的感性认

知，构建了材质意象的决策模型，并验证了方法的有

效性。这些研究表明，感性工学能够有效分析用户感

性意象与设计要素之间的关系。 

基于感性工学方法，通过分析产品体验信息与产

品设计要素间的映射关系，形成 KE 模型，对新生成

的产品进行评价，从而将消费者的评价数据应用于产

品后续的设计参考。 

2  基于评论文本的产品意象参数化挖掘与

评价方法 

现有产品评论文本挖掘方法难以满足设计调研

的多样化需求，文本挖掘结果难以进一步参与设计方

案的参数化分析与评价。针对上述问题，基于感性工

学理论，结合关键词提取、BP 神经网络等方法，提

出了基于评论文本的产品意象参数化挖掘与评价方

法，主要步骤为产品评论文本获取、目标驱动的产品

意象参数化挖掘、产品特征参数提取、基于 BP 神经

网络的 KE 模型构建、基于 KE 模型的产品评论。方

法流程见图 1。 
 

 
 

图 1  方法流程 
Fig.1 Method flow 

 

2.1  产品评论文本获取 

产品评论文本主要分散于各个购物网站的相关

产品页面中，需要对其进行收集与汇总。网络爬虫是

一种方便高效的网页信息获取工具。网络爬虫按设定

的规则抓取特定的网页，再通过对网页内容的解析和

提取来获取文本信息 [10]，是目前常用的信息收集方

式，因此，可通过爬虫工具来获取网络购物网站中的

评论文本。在得到相关产品的评论文本与产品信息

后，对其进行整理与保存，以便后续进行分析。 

为了保证产品评论文本挖掘的准确性，需要对获

取到的产品评论文本进行预处理。由于部分购物网站

会对参与产品评论的用户进行奖励，所以部分消费者

为了快速获取相关奖励会选择复制他人的评论，导致

获取到的文本会出现大量的重复文本。为了保证评论
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文本的唯一性，减小重复评论造成的影响，需要对文

本进行去重处理。随后，对文本进行分词处理，以便

后续进行文本关键词的提取。 

2.2  目标驱动的产品意象参数化挖掘 

首先，确定设计调研目标词汇，将其作为产品评

论文本挖掘与参数化表达的基准。设计调研目标一般

由多个意象词汇组合而成，若假设调研目标为 G，包

含 n 个感性意象，则设计调研目标： 
{ }nG g  (1) 

式中， ng 为设计调研目标中的第 n 个意象词汇。 

形容词通常被用于表达人的主观感受，在产品评

论文本中主要用来表示用户对产品的态度。通过提取

评论文本中形容词性的关键词，并将其作为用户对产

品的意象词汇，相应的关键词权重即意象词汇的倾

向，能够反映消费者对产品的意象倾向。 

TF-IDF 由 Salton[11]于 1988 年提出，是目前较为

常用的无监督文本提取方法。TF 为词频，表示该词

条在文档中的出现频率。IDF 是逆向文件频率，表示

该词条在其他文档中的区分能力[12]。通过 TF 与 IDF

的乘积运算，能有效得到词条在文档间的区分效果。

基于 TF-IDF 算法，提取到的样本感性意象词汇： 

{ }i iK k w  (2) 

式中， K 为样本的感性意象； iw 为样本文本的

第 i 个关键形容词； ik 为相应的关键词权重参数。 

随后，结合设计调研目标，对样本意象词汇进行

汇总与表达，进而得到设计调研目标的感性意象参

数。在文本挖掘中，常用词向量对词汇进行表示。使

用分布式词向量对词汇进行表示，能够使计算机识别

各个词汇，同时能够将词汇的语义关系通过词向量的

相关度来表示，从而辅助计算机对自然文本的理解与

处理，因此，使用分词后的全部文本建立分布式词向

量模型，可以计算出意象词汇与设计调研目标词汇之

间的相似程度。若词表示的向量维度为 D，则词汇 iw
与目标意象 ng 之间的相似度 ( , )i ns w g ： 

1

1 1

( )

( , )

D

id nd
d

i n D D

id nd
d d

w g
s w g

w g



 








 
 (3) 

式中， idw 为词汇 iw 在词向量维度 d 上的参数；

ndg 为词汇 ng 在词向量维度 d 上的参数。 

最后，结合样本意象关键词权重参数，对各个目

标意象词汇与样本意象关键词之间的相似度进行汇

总，样本感性意象表示如下： 

1 2( , ), ( , ), , ( , )i i i i i i n
i i i

K k s w g k s w g k s w g
    
  
    (4) 

式中， ins 为词汇 iw 与目标意象词汇 ng 之间的语

义相似度。 

如式（4）所示，产品评论文本意象挖掘结果被表

示为设计调研目标上的倾向参数，以此为基础，能够

实现以设计调研目标为基础的产品意象参数化挖掘。 

2.3  产品特征参数分类提取 

产品的色彩、形态、硬件配置等元素的提取方法，

可按照是否由人工主观判断，划分为基于人工的方式

和基于参数化的方式[6]。人工提取方式包括形态分析

法、类目层次法等，旨在通过研究员的主观判断，将

产品元素进行拆解和编号，该类方式除产品形态外，

还可对产品配置和服务等特征进行分析，适用范围较

广。基于参数化的方式包括参数模型法、曲线控制法

等，通过对产品的特征进行描绘，得到连续型参数，

该类方式多用于分析产品的外观细节。 

基于参数化的提取方式要求产品特征较为统一，

且无法提取配置类产品的特征参数，因此，此次研究

采用基于人工的处理方式。类目层次法对产品进行编

号时，容易因层级关系导致编号位数增长，在构建关

联关系时，容易对部分数值敏感型算法的构建精度产

生不利影响。为了扩大产品特征参数提取的适用范

围，同时避免对后续关联关系的构建产生不利影响，

使用形态分析法获取产品特征参数，对各个类别的特

征进行人工分类编号，得到的产品特征参数： 

1 2{ , , , }mA a a a   (5) 

式中， A 为某样本的产品特征参数； ma 为该产

品的第 m 个特征的类别编号。 

2.4  基于 BP 神经网络的评价模型构建 

神经网络是一种机器学习模型，通过将感知器进

行相互连接，形成一种类似人脑神经元连接方式的网

络结构，常用于处理分类问题，以及输入与输出变量

之间的关系问题等[13]。BP 神经网络是指使用反向传

播算法（Back Propagation，BP）进行误差校正以实

现网络训练的神经网络，是目前使用范围较广的神经

网络之一。 

由于神经网络能够自动学习数据中的知识与信

息，并能够利用神经元之间的连接强度储存所学到的

信息，所以能够自动逼近任何非线性函数[14]，在产品

设计研究中有着广泛的应用，如 Guo 等[15]使用 BP 神

经网络，分析了感性意象参数与求职网站设计要素之

间的映射关系。BP 神经网络通过输入的数据，可以

自动学习数据间非线性相关关系的特点，能够有效处

理产品设计与感性工学专家系统的映射关系[16]。 

通过构建设计特征参数与产品意象参数的映射

关系，能够实现设计特征参数与产品意象参数间的转

换，形成 KE 模型，进而用于新产品的设计评价。由

于产品意象参数 K 与设计特征参数 A 之间的映射关

系类型尚不明确，BP 神经网络具有拟合任意函数的

能力，因此，可以使用 BP 神经网络构建产品特征参

数与产品意象参数之间的映射关系。 
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BP 神经网络一般包含输入层、隐含层、输出层，

其中输入层的神经元数量一般与自变量的数量相等，

输出层的神经元数量与因变量的数量相等，隐含层的

数量： 

, [5,14]h p q z h     (6) 

式中， h 为隐含层神经元数量； p 为输入层神经

元数量； q 为输出层神经元数量； z 为经验值，取值

范围一般为[1,10]。 

BP 神经网络一般通过梯度下降算法进行训练： 

1

( )
j j

L   



 


 (7) 

式中， j 为输入训练数据 j 后更新的权值； 为

学习率； L 为输入训练数据 j 后得到的误差，误差通

过预先设定的损失函数进行计算。 

2.5  设计方案评价 

在得到设计特征参数与产品意象参数的映射关

系（前向式 KE 模型）后，可进行新产品的感性意象

评价。首先，结合已有的各类产品特征中的编号依据，

对新产品的产品特征进行分类编号，得到新产品的产

品特征参数。随后，将得到的产品特征参数输入 KE

模型中，输出感性意象参数。 

将计算得到的感性意象参数直接用于评价的效

果不佳，需要与已有的样本数值对比进行分析。为方

便直观地理解输出的感性意象参数，使用归一化法进

行数据处理，将数据统一映射到 0~1，并将有量纲的

数据转化为无量纲的纯数值[17]。归一化的处理方式能

保持原始数据排序不变，同时方便解读及评价，因此，

归一化法常用于比较和评价指标处理。得到归一化的

数据处理结果后，可从数值直观地感受到用户的情感

倾向：归一值越接近 1，代表消费者对应感性意象下

的评价表现越好；归一值越接近 0，代表消费者对应

感性意象下的评价表现越差。归一化表达式： 

min( )

max( ) min( )

x xx
x x
 


 (8) 

通过代入产品特征参数来预测市场评价，能快速

预测新产品的市场评价，从而确定新产品的宣传方式

和定价策略。另外，研究员可结合公司战略设定产品

评价倾向的目标，并不断调整输入的产品特征参数，

直至达到预定的产品评价目标。 

3  实例验证 

3.1  文本数据获取 

手机是一种在生活中被广泛使用的电子产品，同

时也是网络购物中的重要商品，有关的产品评论文本

较为丰富，因此，此次研究选取手机作为验证对象。

为了避免不同品牌的印象造成的意象差异，因此，仅

选定华为手机作为研究对象。首先，使用网络爬虫从

京东商城中获取 40 款近期尚在销售的手机的评论文

本，并将爬取到的数据进行分类保存。随后，从互联

网上查找并保存所获取到的手机的配置信息，结合配

置信息对手机进行编号，将同一名称、不同配置的手

机视为不同的样本，共计 75 个样本。对各个样本的

评论文本进行预处理，删除其中的重复文本，并使用

Jieba 工具包对其进行分词处理。 

3.2  产品评论文本意象参数计算 

在进行产品意象参数计算时，需要首先确定调研

目标。选定手机中较为重要的 3 个感性意象作为调研

目标，分别为“流畅”“清晰”“漂亮”。随后，结合

各个样本编号所表示的机型，选取对应的评论文本，

然后，使用 TF-IDF 算法提取各个样本的关键词。设

定每个样本评论文本中提取的关键词数量为 5，关键

词提取的部分结果见表 1。 
 

表 1  关键词提取结果（部分） 
Tab.1 Key words extraction results (partial) 

感性意象词汇及其权重 样本

编号 词汇 1 词汇 2 词汇 3 词汇 4 词汇 5

不错 清晰 流畅 耐用 舒服 
1 

0.901 5 0.882 8 0.771 8 0.288 2 0.285 7

清晰 不错 流畅 耐用 漂亮 
2 

0.954 1 0.840 7 0.781 2 0.307 7 0.270 1

不错 流畅 清晰 舒服 很棒 
3 

0.987 2 0.795 7 0.793 4 0.304 8 0.291 5

不错 清晰 流畅 舒服 漂亮 
4 

0.942 3 0.820 4 0.796 6 0.325 2 0.319 4

不错 流畅 清晰 很棒 细腻 
5 

0.856 8 0.752 4 0.587 4 0.513 6 0.288 4

不错 流畅 很棒 清晰 漂亮 
6 

0.893 3 0.854 9 0.528 6 0.513 9 0.312 1

清晰 不错 很棒 流畅 惊艳 
7 

0.920 1 0.820 1 0.670 4 0.589 2 0.499 9

流畅 不错 清晰 很棒 耐用 
8 

0.976 6 0.855 0 0.543 3 0.333 3 0.282 2

不错 清晰 流畅 很棒 舒服 
9 

1.077 5 0.772 3 0.522 4 0.363 3 0.282 3

不错 流畅 清晰 很棒 漂亮 
10

0.981 2 0.760 5 0.755 0 0.369 4 0.341 9
 

为了计算产品意象词汇与调研目标词汇之间的

相似度，需要构建能够表达部分语义关系的文本词向

量模型。对预处理后的文本进行汇总，使用 word2vec

工具构建词向量模型，设定维度为 50。以词向量模

型为基础，对感性意象词汇与调研目标词汇进行参数

化表示，通过式（3）计算感性意象关键词与调研目

标词汇之间的相关度，通过式（4）计算相应样本的感

性意象参数，所得到的感性意象参数见图 2。 
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图 2  感性意象参数分布 
Fig.2 Kansei image parameter distribution 

 

3.3  产品特征提取 

通过互联网获取 75 个样本的配置信息，结合京

东商城中手机的部分分类方式，对样本的产品特征进

行分类，见表 2。得到的产品特征参数部分结果见表

3。 

3.4  评价模型构建 

由于实例中参与分析的产品特征有处理器、运行

内存、存储容量、后置相机像素、前置相机类型、屏

幕分辨率（短边）、屏幕尺寸等 7 类，所以设定输入

层的神经元数量为 7。由于调研目标中的目标意象词 
 

汇有 3 个，所以设定输出层的神经元数量为 3。随后，

基于式（6）设定隐含层的神经元数量为 8，相应的

BP 神经网络模型结构见图 3。 

结合输入和输出的数据特点及其取值范围，通过

多次优选，设定输入层、隐含层、输出层的激活函数

分别为 tanh、tanh、relu，损失函数： 
2ˆˆ( , ) ( )n n

n

L K K k k   (9) 

式中， ˆ( , )L K K 为意象参数的预测值与真实值之

间的误差；ˆ
nk 与 nk 分别为调研目标中第 n 个意象上的

预测值与真实值。 

在样本中进行随机抽样，将总样本的 20%（15

个）作为验证集，剩余的样本（60 个）作为训练集。

使用训练集样本来训练 BP 神经网络，由于神经元数

量较少，所以训练次数也相应减少，设定训练次数为

200，损失函数值随训练次数的变化见图 4。 

3.5  方案评价 

随后，对所得 BP 神经网络的有效性进行验证。

将验证样本作为新的设计方案，将其产品特征参数依

次输入训练完成的 BP 神经网络中，随后，将输出的各

个调研目标意象词汇上的预测参数与相应样本的真

实值进行对比，见图 5。经过验证得到预测值与真实

值之间差异的均值分别为 0.016 0、–0.014 6、–0.013 7。 

表 2  产品特征编号 
Tab.2 Product feature number 

特征编号 
特征名称 

1 2 3 4 5 6 

处理器 麒麟 710 麒麟 710F 麒麟 810 麒麟 970 麒麟 980 麒麟 990 

运行内存/GB 4 6 8  – – – 

存储容量/GB 64  128 256  512  – – 

后置相机像素 1 300 万 1 600 万 2 400 万 4 000 万 4 800 万 – 

前置相机类型 升降 刘海 水滴 挖孔 滑盖 非全面屏 

屏幕分辨率（短边）/px ≤800 ≤108 0 ≤144 0 >144 0 – – 

屏幕尺寸/英寸 ≤6.24 ≤6.34 ≤6.44 ≤6.54 >6.54 – 

 
表 3 产品特征提取结果（部分） 

Tab.3 Extraction results of product feature parameters (partial) 

特征名称 样本 

编号 处理器 运行内存 存储容量 后置相机像素 前置相机类型 屏幕分辨率（短边） 屏幕尺寸 

1 3 1 1 5 1 2 5 

2 3 2 1 5 1 2 5 

3 3 2 2 5 1 2 5 

4 3 3 2 5 1 2 5 

5 5 2 2 4 2 3 3 

6 5 3 2 4 2 3 3 

7 5 3 3 4 2 3 3 

8 5 2 1 2 3 2 4 

9 5 2 2 2 3 2 4 

10 6 3 2 4 2 2 5 
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图 3  BP 神经网络模型结构 
Fig.3 BP neural network model structure 

图 4  损失函数值随训练次数变化情况 
Fig.4 Change of loss function value with training times
 

 
 

图 5  评价模型有效性验证结果 
Fig.5 Validation results of the evaluation model 

 

根据图 5 所示结果，结合预测值与真实值之间差

异的均值大小，可以看出在 3 个调研目标意象上的预

测值与真实值较为相近，评价模型能够较为有效地对

输入的产品配置组合进行评价。 

最后以测试样本 6 为例，输入产品特征参数后，

在流畅、清晰、漂亮 3 个调研目标上的倾向参数值分

别为 0.276 5、0.363 3、0.328 7。对得到的数据与训

练样本的参数值进行归一化处理，通过式（8）得到

的结果分别为 0.462 6，0.632 2，0.735 9，可知该样

本在调研目标上的表现情况为：在流畅方面该样本表

现较差；在清晰方面该样本表现一般；在漂亮方面该

样本表现较好。 

若数值表现不符合新产品的战略规划，可设定产

品评价的倾向目标，随后逐步调整设计参数，并输入

模型生成相应的意象参数，不断循环直至达到设计目

标，完成新的方案设计。 

4  结语 

网络购物的普及产生了大量的产品评论文本，为

产品评价提供了新的数据基础。针对现有产品评论文

本挖掘方法难以匹配设计调研的多样化需求、文本挖

掘结果难以进一步参与设计方案的参数化分析与评

价等问题，提出了基于评论文本的产品意象参数化挖

掘与评价方法。通过网络爬虫等方法获取互联网中的

产品评论文本数据，确定调研目标，通过关键词提取

与词语相似度计算，对调研目标的产品意象进行参数

化表示。分类提取产品配置参数，使用 BP 神经网络

构建产品评价模型，通过输入产品配置来输出产品在

调研目标上的感性意象参数，实现了产品意象的参数

化挖掘与评价，以手机为例验证该方法的有效性。该

方法能够从调研目标的角度对产品进行参数化评价，

从而增强设计调研目标与产品评论文本挖掘间的联

系，使产品评论文本挖掘的有用性更高。同时，产品

评论数据挖掘结果通过设计调研目标进行参数化表

达，提高了文本挖掘结果的可理解性。此外，基于评

论文本的感性意象参数化模型，能够辅助设计方案的

评价以及新设计的指导。 

目前主要使用基础的 TF-IDF 算法进行关键词提

取，主要针对产品整体来提取意象词汇，在未来的研

究中，需要对意象关键词的提取方法进行深入研究，

实现更细致的感性意象分析。此外，文中对所提方法

在设计方案的优选与迭代方面的研究尚不深入，有待

后续进一步改进。 
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