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基于主题模型的产品在线论坛主题演化分析

蒋翠清, 吕孝忠, 段 锐
(合肥工业大学管理学院,安徽合肥 230009)

摘要:产品论坛主题演化分析对企业的市场营销和产品改进决策具有重要价值.针对产品论坛的特点构建了一个

基于潜在狄利克雷分布((latent Dirichlet allocation, LDA)模型的产品在线评论主题演化分析模型,从主题标签、主题

热度和主题词热度三个层面挖掘海量在线产品评论的主题演化. 实验表明,该方法能够挖掘产品在线论坛的主题

演化规律.发现不同论坛上同一产品的消费者关注点存在共性和差异性,关注点热度变化存在随机性,关注中心存

在稳定性,以及高评论丰富度的论坛更容易形成主题演化关系等规律.
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Analyzing topic evolution of online product forum based on topic model

Jiang Cuiqing, Lü Xiaozhong, Duan Rui
(School of Managament, Hefei University of Technology, Hefei 230009, China)

Abstract: Topic analysis of online product forums has an important significance to enterprise marketing and
product improvement. According to the features of product forums, a topic evolutionary analysis model is
constructed for online product forums based on latent Dirichlet allocation (LDA) model. The model is aimed
at mining the topic evolution law of massive online product reviews from three levels: topic label, topic heat,
and topic word heat. The experiment results show that the proposed method can mine the topic evolution
law of online product forums. Further, consumer concerns of the same product in different forums have both
commonness and differences. The change in the heat of consumer concerns are random, while the centres of
consumer concerns are steady. Forums with rich reviews are easy to form an evolution relationship of topics.
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1 引引引 言言言

产品在线论坛已成为人们分享产品信息、传递产品价值和表达产品情感的重要场所,论坛中蕴含着大

量对企业市场决策、售后服务和产品改进等有价值的知识. 企业不仅可以通过这些知识掌握在线评论的主

题演化从而把握消费者的诉求,掌握消费者对产品的总体态度及其变化趋势,同时还可以分析不同网站的

消费者对相同产品关注点的区别,从而为企业营销决策提供支持;潜在购买者也可以从相关结果中把握消

费者对产品的总体评价情况,为其购买决策提供更全面的支持[1]. 例如某品牌汽车论坛出现的关于汽车缺
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陷的主题以及某品牌手机论坛出现的关于手机电池爆炸的主题.如果企业能够实时地掌握这类主题及其演

化趋势,制定应对政策,可以避免消费者信任危机的出现,提高企业效益.但是这些知识是以时序文本的形

式发布的,要想全面地获取这些知识就必须对这类典型的非结构化海量信息进行挖掘,而传统的人工标注

和词频统计等方法已经不能有效地予以挖掘. 因此,本文使用主题模型对蕴含相关知识的评论进行主题演

化分析,探究产品在线评论主题演化影响因素,以期更好地了解主题演化的形成机理和演化规律.

近年来主题演化的应用分析多集中在新闻、科学文献、电子邮件和社会性在线论坛评论等领域.这些领

域论坛参与人员活跃,且评论内容丰富度高,易于进行主题演化分析.但对产品在线论坛的主题演化分析较

少. 究其原因主要是以往网上销售的产品多为快速消费品,其价值低且受关注度不高,其在线论坛的用户稀

疏且评论较少,从而导致难以对其在线论坛进行主题演化分析.近年来,随着人们消费水平的提高,一些高

价值的耐用品(例如手机、汽车等)已经成为受年轻人青睐的大众产品. 同时相较于社会性在线论坛的主题发

散、变化快、粒度粗且突发主题多,产品的在线论坛主题相对集中、规律性强,且讨论焦点汇集度高,易于发

现细粒度的主题,从而适合通过主题挖掘方法进行分析研究.另外对于同一产品,不同的在线论坛其主题演

化关系也存在着差异.因此,本文研究基于主题模型的同一个产品的主题演化规律,并对不同论坛的评论进

行主题演化分析,重点分析其中蕴含的同一产品消费者关注之差异性.

虽然在线评论内容的挖掘已经成为一个研究热点[2−4],但大部分方法都需要专业人员的人工标注,个人

的差异必然会导致实验结果出现偏差[5]. 基于潜在狄利克雷分布(latent Dirichlet allocation, LDA)的主题模型

可以解决人工标注的偏差问题.潜在狄利克雷分布模型(LAD模型)是一种概率生成模型[6],通过模拟每个文

本数据的生成过程,可以抽取出文本信息中包含的重要主题.虽然已有基于 LDA主题模型的在线评论主题

演化研究,但其都只是针对主题的热度变化趋势和主题词语的热度变化趋势两方面进行分析,忽略了主题

标签的演化关系[7−9]和主题演化的影响因素的分析.另一方面,在线产品论坛中每一个评论下会有很多回

复,回复数多的评论讨论热度也就更高,所包含的主题的热度也应该相对更高. 但是,现有研究在对主题进

行抽取时,把每个评论看成是同等重要的,忽略了评论的权重.

为此,本文提出了一种改进的主题演化模型对产品在线论坛进行主题演化分析,并以汽车在线论坛为实

证对象,结果显示该模型可以有效地挖掘出产品在线论坛中所蕴含的相关知识. 为了便于实验结果的分析,

本文将主题演化关系分为同一演化关系和普通演化关系.针对现有研究的不足和产品在线评论的特点,增

加了主题过滤和评论权重,结合夹角余弦相似度、在线评论丰富度和 LDA模型,构建了改进的主题演化分

析模型. 使抽取的主题更接近于客观事实,并从三个层次考察主题演化的规律,一是主题标签在时间上的演

化规律，该规律反映消费者对产品关注点的变迁;二是具有同一演化关系主题的热度随时间的波动规律,

该规律反映消费者对产品某个方面的关注强度变化;三是具有同一演化关系的主题内部词语热度变化规律,

该规律反映消费者对产品某一方面的关注侧重点的变化. 从这些结果中,发现了一些对企业决策有用的演

化规律和同一产品在不同在线论坛消费者关注点的差异.

2 主主主题题题模模模型型型的的的相相相关关关研研研究究究

产品在线论坛中的评论是非结构化的文本信息,具有规模海量、特征空间多维等特点. 挖掘海量、高维

度信息一般需要对其进行降维,将高维词语空间映射到低维语义空间,以便于对在线论坛评论中的文本信

息进行理解与分析.基于概率图模型的主题模型即是一种有效的文本处理方法[10].

2.1 主主主题题题模模模型型型研研研究究究

作为一种新的统计方法,主题模型通过概率分布函数分析非结构化文本中的词语分布,以发现蕴藏于其

中的主题,然后利用获得的主题进行后续数据挖掘与分析(如分类、聚类和演化关系分析等). LDA模型是一

个经典的主题模型[6]. 结合不同的应用场景,学者们提出了一系列基于 LDA的改进模型[11−13],如结合文档

以外的作者、题目和链接等信息对模型进行的改进[14]. 这些改进的主题模型不仅在文本信息分析中得到了
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广泛应用(如微博的热门博主挖掘[15]和情绪挖掘[16]等),还在社会网络、图像、源代码和生物信息等领域的分

析中得到了应用.

2.2 基基基于于于主主主题题题模模模型型型的的的主主主题题题演演演化化化研研研究究究

作为一种改进的主题模型,主题演化模型假设主题随时间变化. 该模型可以从时间序列文本中辨识主

题并追踪主题的动态演化. 根据时间引入方式的不同,目前针对主题演化模型的研究主要分为三种:

1)后离散方式

这类模型源于 LDA模型,即先不考虑时间因素,在整个语料库上运用 LDA模型获取所有的主题,再按

照文档的时间信息将文档和主题离散到相应的时间点. 该类模型虽简单易行,但其假设文本集内的所有文

档是可交换的,从而未能充分利用时间信息,导致同样建模条件下后离散方式的主题演化模型的复杂度高

于其它模型[17],实验结果也并不能很好地突出一些短时热门主题.

2)引入时间变量方式

常见的引入时间变量的主题演化模型为时间主题模型(topic over time model, TOTM)和连续时间动态主

题模型(continuous time dynamic topic model, CDTM).前者将时间、文档和词语三者联合起来作为模型参数,

采用 Beta概率分布模型在给定时间范围内对主题热度的变化进行建模. 但其仅仅展示主题热度的变化,忽

略了主题内容的变化,不能反映主题的演化关系[18]. 后者运用布朗运动模拟主题分布在时间上的演化,但其

对数据本身有一定的要求,使得模型的泛化能力差[19].

3)先离散方式

经典的先离散方式有动态主题模型(dynamic topic model, DTM)[12]、在线 LDA(online LDA, OLDA )模

型[20]和序列 LDA(sequential LDA, SLDA)模型[21]. 这三种模型都是先将数据集按时间窗聚合,各时间窗下的

模型参数均依赖于前一个时间窗的状态,进而进行模型的学习.但是 DTM存在粒度选择问题, OLDA存在

主题关联和主题探测问题,三者都不能反映主题内容的演化变迁.

若采用先离散方式进行 LDA建模抽取主题,并选取合理的参数,使用夹角余弦相似性来建立主题演化

关系,不仅可以得到主题热度的变化,而且可以反应主题内容的演化变迁. 综合上述分析.本文采用先离散

方式,构建基于 LDA和夹角余弦相似性的主题演化模型.

2.3 主主主题题题演演演化化化模模模型型型的的的应应应用用用研研研究究究

目前, 国内外对于主题演化的应用分析多集中于新闻[19]、科技文献[22]、电子邮件[18]和英文电影评

论[23]等领域.但针对在线论坛主题演化分析的研究较少[7,9,24−26]. 例如,文献[9]通过 LDA模型对 350篇来

自社会性论坛的评论进行分析,仅度分析了热门主题和冷门主题.文献[6]通过 DTM模型挖掘天涯论坛民生

版块的主题链,同样仅从内容和热度两方面研究了论坛主题的演化规律.这些研究认为主题是单链演化,没

有考虑到单个主题可能朝着多个不同的方向演化,从而使挖掘出的结果缺乏主题标签的演化分析;也没有

对这些主题出现的原因以及可能带来的结果进行分析.同时,这些研究都是针对社会性在线论坛评论的主

题演化分析.再者这些研究基本是使用单一数据集进行实证分析,实验结果缺乏对比性. 虽然在线产品评论

的挖掘分析已成为当前研究的热点[6,27−30],但相关研究大多没有深入到评论的主题及其演化规律层面,仅

仅是挖掘其语法特征与关键字等. 产品评论主题及其演化规律有待进一步研究.

因此,本文针对现有研究存在的不足,研究主题标签的演化规律,并分析主题演化与产品在线论坛丰富

度之间的关联关系.针对产品在线论坛评论中存在回复和主题可能出现重复的特征,在主题演化分析模型

中增加了评论权重和主题过滤.同时,对同一产品的多个在线论坛进行了对比研究,分析不同论坛中主题及

其演化的差异性.

3 主主主题题题演演演化化化分分分析析析框框框架架架

为了克服现有研究存在的不足,本文构建了一个基于主题模型的产品在线评论主题演化分析框架. 如
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图 1所示,该框架考虑了产品评论热度存在差异性的特点,使用 LDA模型对主题进行抽取,利用夹角余弦

相似性构建主题间的演化关系,使用加权平均算法计算主题热度并结合评论丰富度算法分析产品在线论坛

主题及其演化规律.

首先爬取产品在线论坛中评论数据,选取主评论的文本内容、发布时间和回帖数量作为实验原始数据;

再对数据进行聚合、分词、去停用词和权重赋值等预处理;然后在不同时间窗内使用 LDA进行主题抽取;接

着使用夹角余弦相似性进行主题的过滤和主题演化关系的建立; 最后通过主题–词分布和评论–主题分布,

分别进行词语变化分析和主题热度变化分析.

图 1 主题演化分析框架

Fig. 1 The framework of topic evolution analysis

3.1 产产产品品品在在在线线线论论论坛坛坛主主主题题题模模模型型型

采用 LDA模型分析产品在线评论的基本思想是: 每个评论是一系列主题的概率分布,记为 Pr(z);每个

主题是一系列词汇的概率分布,记为 Pr(w|z). 因此,评论中每个词的概率分布如下

Pr(wi) =
k∑

j=1

Pr(wi|zi = j) Pr(zi = j). (1)

LDA概率图模型如图 2所示.

图 2中, α, β 是 Dirichlet分布的参数, α是一个 K 维向量, K 为主题数量; ϕk 是一个 V 维向量,表示

主题 k下的词概率分布,即主题–词分布, V 为词汇表大小; θd 是一个K 维向量,表示评论 d下的主题概率

分布,即评论–主题分布; z表示评论中分配在词上的主题, w表示评论中的词, N 表示每个评论中词的数量,

M 表示语料库中评论的数量. ϕk 和 θd服从狄利克雷分布, z和 w服从多项分布.

wzα θ  
kd

图 2 LDA概率图模型

Fig. 2 Probabilistic graphical model of LDA

根据每个评论的回复数,在组织样本时给每个评论赋予权重 ωd,t. 基于 LDA模型,一个评论的生成过程

如下.

1)对于某个主题 k,抽取该主题在词语上的分布 ϕk,该分布服从 Dirichlet(β);
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2)对于评论 d,抽取该评论在主题上的分布 θd,该分布服从 Dirichlet(α);

3)对评论 d中的每个词 wi,

(a)为其抽取一个主题分配 zi,该主题服从Mult(θd), zi = 1, 2, . . . ,K,

(b)抽取这个词 wi ∼,该词服从Mult(ϕz), wi = 1, 2, . . . , V ;

4)对于每个评论 d,根据权重 ωd,t,重复 ωd,t次步骤 2和步骤 3.

按上述步骤重复抽取生成整个评论,直到后验参数 ϕ与 θ 收敛. 本文采用 Gibbs抽样来学习模型后验

参数. 采用评论集的困惑度(记为 P(D))选取最佳主题数K [31]. 计算公式如下

P(D) = exp

−ln Pr(di)

(
M∑
i=1

Ni

)−1
 , (2)

其中 Pr(di)表示模型生成评论 di 的概率, Ni 表示评论 di 的长度, M 为评论的数量, D表示评论集. 困惑度

越小,模型学习的结果越能代表数据集. 通过选取不同的 K 值来计算和对比困惑度,并选择困惑度最小时

的K 值.

3.2 主主主题题题演演演化化化关关关系系系建建建立立立

已有研究通过主题间的 KL(Kullback-Leibler)距离和 JS(Jensen-Shannon)距离以及夹角余弦来确立演化

关系[8]. KL距离和 JS距离在计算时需要将两个主题间的主题词概率相除,但在本文的实验结果中主题词的

概率可以为零,从而无法得到计算结果.相比较而言,夹角余弦更为简洁有效,完全能满足本文实验要求. 因

此,根据简单有效的原则,本文选择了主题间的夹角余弦来确立演化关系.

假设两个相邻时间窗 ti 和 ti+1 的产品评论集经 LDA建模得到主题 Zti
r 和 Zti+1

s , q 是 Zti
r 的主题词的

概率分布, p是 Zti+1
s 的主题词的概率分布, q和 p都是 n维向量. 则主题 Zti

r 和 Zti+1
s 的相似性为

cos(Zti
r , Z

ti+1
s ) =

n∑
i=1

piqi

√√√√ n∑
i=1

pi
2

√√√√ n∑
i=1

qi
2

−1

. (3)

两个主题的夹角余弦越接近于 1,其相似度越高,越有可能存在演化关系.本文设定一个相似度阈值,来

判定不同时间窗上的两个主题是否存在演化关系.也就是说,如果两个主题的相似度大于阈值,则判定这两

个主题具有演化关系.

本文定义具有演化关系的两个主题的主题标签相同时,两者为同一演化关系;否则为普通演化关系.

3.3 主主主题题题演演演化化化分分分析析析方方方法法法

1)主题标签演化趋势

(a)主题标签演化表示. 使用圆表示主题,箭头表示演化关系,箭头的粗细表示演化关系的强弱,圆内的

词语表示主题标签,采用人工标记法从主题词中为每个主题分配主题标签.

(b)主题过滤.通过式(3)计算主题间的相似性,在同一时间窗内主题间相似性达到一定阈值时,过滤掉

和下一时间窗内主题演化关系弱的主题,得到独立的主题集合序列.

(c)不同时间窗演化关系建立. 当相邻时间窗内主题间相似性达到一定阈值,认定为上一时间窗内的主

题演化成下一时间窗内的主题.通过以上步骤绘制得到主题演化图. 从而通过主题标签演化分析发现消费

者关注点的变化.

2)主题热度变化趋势

根据后验参数 θd,t的分布,可以得到每个评论中包含的主题分布.为从整体上把握各个主题热度在时间

轴上的变化,需构建一个主题热度的计算方法定量描述主题的演化趋势.

对于主题热度的计算, Griffiths等[22]和 Hall等[32]在后离散方式(基于 LDA的模型)中分别提出以平均热

度和主题在文档集中出现的次数作为主题热度两种方法.

从 LDA模型实验结果 θd,t 来看,主题热度基本不为 0,并且主题在文档中出现的次数是固定的,所以按
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照 Hall等[32]通过统计主题出现次数的热度计算方法没有意义.因此,本文将文献[22]中的平均热度计算方

法应用至结果分析中. 由于在组织样本时给每个评论赋予权重 ωd,t,因此本文对每个时间窗内的主题热度计

算方法作如下改进:

记 θd,k,t 为评论 d在时刻 t下的主题 k 的热度, θk,t 的平均值(记为θk,t)表示主题 k 在时间 t下的热度,

θk,t的波动反映了消费者对主题关注度的变化, ωd,t 为评论 d在时间 t的权重. 在时间序列 t = 1, 2, . . . , T

下, θk,t的具体计算过程如下:

步骤 1 统计时间点 t下的评论个数Mt;

步骤 2 在 t时刻,第 k个主题的热度值为

θk,t =
1

Mt

∑
d

ωd,tθd,k,t. (4)

本文统计具有同一演化关系主题的热度,构建主题热度变化图.

评论丰富度反映每个时间窗内评论内容的丰富程度,如每个时间窗有多少个评论,这些评论中有多少个

词汇. 假设评论丰富度高的产品在线论坛形成的主题演化关系越多. 为了验证这个假设,本文采用式(5)从多

个角度对评论丰富度进行度量.

yi,t = lg(nri,t) + lg(nwi,t) + lg(nvi,t), (5)

其中 yi,t 为网站 i在 t时间窗内的评论丰富度, nri,t 为评论数量, wi,t 为评论词典数量, nvi,t 为评论词汇数

量,对各变量进行对数处理,以增加结果的平稳性. 将评论丰富度构建成一个绝对值,方便分析每个论坛自

身的评论丰富度变化与主题演化形成的关系.

3)主题词语变化趋势

通常情况下,产品在线论坛会讨论多个不同的主题,即便是针对同一主题,所包含的主题词语的概率分

布随着时间的推移也会发生变化. 因此,具有同一演化关系主题的词语分布也会发生变化. 词语分布随时间

的变化反映了每个主题的讨论中心的变化. 由后验参数 ϕt,k 的结果可以最终确定在每个时间窗中每个主题

的词语分布.

通过统计具有同一演化关系的主题间的主题–词分布,构建主题词语变化趋势图进行分析.

4 主主主题题题演演演化化化实实实证证证分分分析析析

4.1 实实实证证证对对对象象象和和和数数数据据据源源源选选选择择择

本文选择福克斯论坛作为实证研究对象.根据中国汽车工业协会的统计, 2014年福克斯以 39.18万辆的

销量成为销售冠军,故而购买福克斯汽车的消费者就会相对较多,使得福克斯论坛活跃度较高,因此福克斯

论坛是具有代表性产品在线论坛.

本文选择汽车之家网、太平洋汽车网、易车网和新浪汽车网上的四个福克斯论坛进行实验研究,验证本

文提出的主题演化分析模型对产品在线评论分析的泛化能力,并发现了一些影响企业和潜在消费者决策的

主题演化规律.

4.2 数数数据据据统统统计计计与与与清清清理理理

原始数据集为上述四个论坛的评论,时间从 2013–01∼2015–09. 数据预处理过程如下.

1)将评论按月为时间窗聚合;

2)对数据进行清理,包括:

(a)去除评论中的链接信息,

(b)用 stanford分词包对评论进行分词处理,

(c)使用停用词词典去掉标点符号和停用词,最后将每个评论转化为词袋;
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3)评论赋权. 通常情况下,产品在线论坛的每个评论的热度是不一样的,这些评论包含的主题热度也应

该不同,一般认为回复数多的评论热度高. 因此需要预先赋予评论权重,本文使用评论回复数作为权重.

预处理过程为 LDA主题模型的学习提供格式化数据. 论坛数据的描述性统计如表 1所示. 每个论坛单

月评论数据都非常的丰富,适合用于主题演化的挖掘分析.汽车之家论坛评论数量最多,新浪汽车论坛评论

最少.

表 1 数据集的统计结果

Table 1 The statistical result of data set

名称 平均数 均方差 最大值 最小值

汽车之家评论数量 6 030 12 147 68 811 269
太平洋汽车网评论数量 4 492 3 402 12 173 881
易车网评论数量 1 880 2 668 10 878 181
新浪汽车网评论数量 202 117 554 53
汽车之家网词典词数 7 115 4 641 26 115 1 768
太平洋汽车网词典词数 6 899 3 973 13 381 1 639
易车网词典词数 2 592 2 484 10 251 443
新浪汽车网词典词数 1 766 712 3 250 408
汽车之家网语料库 36 081 882 59 839 079 340 983 555 1 562 028
太平洋汽车网语料库 31 692 881 29 119 265 89 518 890 1 342 341
易车网语料库 6 445 283 11 255 490 52 535 936 97 903
新浪汽车网语料库 1 814 176 1 307 789 5 279 625 83 028

4.3 主主主题题题数数数量量量的的的确确确定定定

由于每天的评论数量较少,最终选择以月为主题演化的时间窗.根据式(2)的困惑度计算生成得主题数

为 20个.

4.4 主主主题题题演演演化化化分分分析析析结结结果果果

1)主题内容变迁分析

利用式(3)计算主题间相似性,确定演化关系.本文将演化关系超过五个月的长期主题从主题集中抽取

出来进行分析,并通过 3.4节提出的方法构建四个论坛的主题演化图(示例见图 3).

图 3 汽车之家福克斯论坛 2013年主题演化图

Fig. 3 Focus BBS 2013 theme evolution map

从主题演化图中发现以下规律:
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(a) 消费者的关注点主要包括“福克斯汽车相关信息”, “车友线下活动”和“论坛线上活动”三大类. 其

中“福克斯汽车相关信息”是消费者的主要关注点.

(b)同一产品的消费者虽然有共同的关注点,但是不同网站的消费者群体对产品有着不同的关注偏好.

例如消费者长期共同关注福克斯汽车的“口碑”、“保养”和“故障”等主题,只有汽车之家网站消费者会长期关

注“改装”等技术性较强的主题演化关系,说明汽车之家福克斯论坛的用户知识专业性较强. 而易车网福克

斯论坛消费者主要关注如“提车记”、“车友活动”和“论坛精华帖”等主题的车友线下活动和线上活动,说明

易车福克斯论坛的用户互动性较强.

(c)当某个主题出现时,随着时间的推移,消费者的关注重点会发生变化,该主题就有可能演化成其它

主题,或者分裂成几个主题.例如汽车之家网福克斯论坛 2013年 8月“改装”主题演化为 2013年 9月“改装

音响”、“改车水平”和“更换轮毂”主题.同样的,当主题间讨论的内容有实质联系时,这些主题会演化为一个

主题.例如汽车之家网福克斯论坛 2013年 7月“制冷”、“离合震动”和“改装刹车”主题演化为 2013年 8月

的“改装”主题,说明此主题主要讲的是针对汽车制冷,离合和制动的改装.

(d) 消费者购买汽车以后将长时间关注其维护和升级, 它们之间的演化关系也更强烈,对此产品的口

碑、故障以及购买产品对生活质量改善的关注时间较短. 例如,有关“改装”主题大家讨论的时间最长,其次

是有关“保养”的主题,而“口碑”、“故障”、“自驾游”等主题的关注时间持续相对较短.

消费者对产品关注的偏好、演化变迁和持续性都是营销人员决策所要关注的基础信息.主题内容演化

分析可以快速而客观地为其制定营销方案提供信息支持. 同时潜在消费者可以清楚地观察到此产品消费者

对其总体舆论内容的变化情况,从而为其购买决策提供支持.

2)主题热度分析

对具有同一演化关系的主题利用式(4)进行主题热度计算,得出如图 4所示的主题热度变化图.
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图 4 福克斯论坛主题热度变化

Fig. 4 The topic heat’s change of Focus forum

图 4中,并没有发现这些长期出现的主题的热度变化在时间轴上的变化规律,说明消费者对产品关注点

的热度变化是很难预测的. 产品在线论坛并没有像社会在线论坛那样,随着节日或者特殊日期的到来,其中

的主题热度会发生急剧变化. 另外,通过主题热度变化分析可以观察消费者对产品关注点的热度变化,让营

销人员了解到在消费者长期关注的主题中哪些主题比较重要,从而在制定营销策略时有所侧重.

为探究是否评论的内容和数量越丰富,越容易形成主题演化关系.利用式(5)计算得出各网站福克斯论

坛每个月的评论丰富度,如图 5所示.
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Fig. 5 Review richness of Focus forum
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对比图 4和图 5发现以下两个规律:

(a)像“发帖排行”这样讨论个人论坛荣誉的主题出现时,可以刺激消费者更多地发表产品评论,从而使

产品论坛评论丰富度有一个短期地提升,但随着时间的推移这种提升作用不断减弱. 例如易车网福克斯论

坛在 2014年 12月以后出现了一个新的主题演化关系,内容主要是讨论发帖排行榜和精华帖排行榜.当“发

帖排行榜”主题出现并且保持一定的热度时,同一时期的易车网福克斯论坛评论丰富度有了一个瞬间的提

高,但随着时间的推移论坛的评论丰富度开始不断下降. 所以要想使论坛吸引更多地用户,并使其积极参与

对产品的评论,还需要论坛管理者积极管理,建立长效的机制.

(b)产品论坛评论丰富度越高,主题演化关系形成的就越多,其热度也越高. 例如从图 4和图 5中发现评

论丰富度高的汽车之家福克斯论坛和太平洋汽车福克斯论坛形成的主题演化关系较多,且热度也较高.

3)主题词语变化分析

从汽车之家福克斯论坛中选取“保养”主题进行主题词语热度变化分析.如图 6所示,并发现以下规律:
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图 6 “保养”主题下词语热度变化

Fig. 6 Word heat change of ‘upkeep’ topic

(a)同一演化主题的单个词语热度在时间上波动并无规律.

(b)主题词的热度顺序在时间上基本不会发生变化,热度成比例波动.例如图 6中 2014年 6月主题词的

热度比例有了一个很小的波动,其余时间点主题词的热度顺序基本是不会改变的.

以往学者研究社会性在线论坛中主题词的热度顺序在时间上是会发生改变的. 因为在社会在线论坛中

讨论的主题一般是社会事件,随着时间的推移,一些新证据的曝光使得网民对事件的认识不断改变,从而关

注的事件中心发生改变.即使对同一个主题,主题词间的热度顺序也会发生改变.然而产品在线论坛的主题

一般比较客观,因此对于同一个主题内容消费者关注的侧重点不会发生变化. 所以,这些主题的词语热度排

序随着时间的推移基本不会发生变化,即产品在线论坛中具有同一演化关系的主题中心在时间轴上一般不

会发生变化.

5 结结结束束束语语语

针对产品在线论坛评论热度存在差异性的特点,构建了基于 LDA模型的主题演化分析框架,从主题标

签、主题热度和主题词热度三个层次挖掘产品在线评论主题演化规律.实验结果表明,该方法能够客观地抽

取主题的演化规律;同时发现了同一个产品的不同在线论坛间消费者关注点演化规律的共性与区别,例如

福克斯论坛消费者共同关注“口碑”、“保养”和“故障”三大类主题,汽车之家福克斯论坛侧重关注技术性主

题,易车网福克斯论坛侧重于互动性主题;另外,发现了消费者关注点热度变化的时间随机性,以及消费者

关注点演化关系形成与在线评论丰富度的关联;对于同一个消费者关注点,其关注中心是基本不会改变的.



608 系 统 工 程 学 报 第 34卷

对于网络营销人员来说,尤其当一个新产品出现时,该方法能够快速地为其呈现消费者关注点的演化和

不同网站间消费者关注点的差异,从而选择相应的营销侧重点;研究结论揭示了产品网络论坛主题演化关

系形成的一些影响因素,从而为相关企业正确引导消费者舆论走向提供帮助;同时为产品论坛的编辑提供

了新的途径,如利用本文分析模型向产品网络论坛用户展示消费者关注点演化信息等. 但本文研究侧重分

析具有长期演化关系的主题,短期主题的分析有待进一步研究.
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