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摘要:为了有效地从在线评论数据中获取客户的需求偏好,提出了一种客户偏好趋势挖掘方法. 该方法采用时间序

列模型预测下一阶段产品属性重要性,利用决策树模型分析客户偏好的变化趋势,将产品属性分为关键属性和非关

键属性. 并进一步,根据 Mann-Kendall趋势检验将非关键属性分为过时属性、增值属性和稳定属性. 此外,以汽车

产品为案例,验证了该方法在产品设计与开发过程中起到的重要作用. 研究结果可以为企业的汽车产品开发提供

决策支持,从而使产品最大化地满足客户的需求.
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Abstract: In order to effectively acquire customer demand preferences from online reviews data, this paper
proposes a customer preference trend mining method. The time series model is used to predict the importance
of product attributes of the next stage, and decision tree model is built to analyze the changing trend of customer
preferences, by dividing product attributes into key attributes and non-critical attributes. Further, according to
the Mann-Kendall trend test, non-critical attributes are classified into obsolete attributes, value-added attributes,
and stable attributes. In addition, the automotive product is taken as an example to verify the important role
of this method in product design and development. The research results can provide decision support for the
development of automobile products, so that products can best meet customer needs.
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1 引引引 言言言

随着科学技术的发展和物质生活的丰富,消费者的需求变化越来越快. 企业能否及时把握市场需求变

化是决定产品成功的关键.产品设计者通常使用一些需求模型来预测客户偏好,以确定下一代产品应该包含
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和排除的产品属性. 对于高度波动的市场,传统的需求建模技术运用单次获取的调研数据生成预测模型,往

往无法反映产品趋势的演变过程.

在线评论作为一种新的口碑形式,包含了消费者对产品的全方面评价,有助于企业了解客户的偏好.同

时,在线评论的收集成本低、更新速度快,对制造企业及时准确地获取客户偏好变化趋势具有重要价值.

客户的需求往往是动态的,获取客户需求及其变化趋势是一项复杂的工作.为了及时、准确地从在线评

论中获取客户需求的变化,本文提出了一种客户偏好趋势挖掘方法. 首先,利用信息增益方法测量产品属性

对客户满意的重要性,并基于时间序列分析预测下一时间节点产品属性的重要性,实现产品属性重要性的

测量与预测. 然后,基于产品属性重要性的测量,采用决策树模型识别出随时间变化的关键产品属性. 最后,

结合产品属性重要性的预测结果,运用 Mann-Kendall统计趋势识别技术,依据产品属性重要性的变化趋势

将非关键产品属性分成三类: 过时属性、增值属性和稳定属性. 通过一个汽车产品的示例验证了本文所提出

模型的有效性.研究结果表明,本文提出的产品属性分类有助于指导产品架构,支持在下一代产品设计中何

时包含或排除某些产品功能的决策;所建立的客户偏好趋势挖掘模型在 k + 1阶段样本分类准确性预测上

要优于单纯的决策树模型,在 k + 2阶段的预测效果更加明显. 本文的研究结果将对新产品开发过程中产品

设计者制定产品开发策略起到辅助决策作用.

2 相相相关关关研研研究究究

2.1 决决决策策策树树树分分分类类类模模模型型型

在产品设计中,经常会应用到一些需求建模和偏好测量的方法,例如质量功能展开、联合分析、离散选

择模型和监督机器学习模型. 本节只讨论决策树分类模型,它在产品设计领域的应用比较普遍[1].

决策树代表的是对象属性与对象值之间的一种映射关系.产品设计领域常运用 C4.5等决策树分类算法

分析大规模消费者数据用于产品概念生成. 决策树作为一种预测模型,算法的基础是经典信息熵理论.在产

品设计术语中,信息熵可以表示为在数据集 S 中,区分一个类别和另一个类别的不确定性,可以表示为

Entropy(S) = −
k∑

r=1

p(cr)log2p(cr), (1)

其中 p(cr)表示数据集 S 中的类变量 cr的概率, k表示类变量值的个数.

为了确定最大能力的属性,减少选择集的不确定性,根据属性变量的取值划分为 n个子数据集. 给定一

个特定的属性 a,信息熵是该属性的每个唯一值的信息熵的总和为

Entropya(S) =
n∑

j=1

|Sj|
|S|

Entropy(Sj), (2)

其中 Sj 表示训练数据 S 的子集,包含属性的互斥结果值, | · | 表示集合所包含的元素个数. 例如,属性有三

个互斥结果值(高,中和低),则训练集 S 将被划分为三个数据子集, S1将包含属性值为低的所有数据实例.

ID3决策树分类算法使用信息增益作为属性选择的度量,实质上是属性提供的类变量不确定性的减少

量. 属性 a的 Entropya(S)越低,其增益 gain(a)越高,这两者的关系可表示为

gain(a) = Entropy(S)− Entropya(S). (3)

C4.5算法是继 ID3算法后的决策树分类算法,使用增益率进行度量,克服了包含更多互斥结果属性带

来的偏差. 增益率可以定义为[2]

GainRatio(a) = −gain(a)

(
n∑

j=1

|Sj|
|S|

log2
|Sj|
|S|

)−1

. (4)

决策树分类模型克服了离散选择模型对高维数据进行分析时通常会出现的多重共线问题,更加适合大
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规模数据分析.此外,由于决策树分类模型和离散选择模型都是处理静态数据,单纯的决策树分类模型限制

了分析客户偏好变化趋势的能力. 因此,需要对决策树模型进行优化,从而提高模型分析偏好趋势的有效性.

2.2 时时时间间间序序序列列列模模模型型型

为了克服静态需求模型的挑战,在效用理论、数据挖掘和机器学习研究中,时间序列建模技术应运而

生. 现有文献针对量化客户偏好演变,构建了时间序列效用函数模型. Mela等[3]调查了营销活动对消费者选

择行为的短期、中期和长期影响,并在多项 Logit模型中选择一阶导数信息来量化客户偏好的时间敏感性.

Jedidi等[4]提出了一个异方差、可变参数联合概率的回归模型,研究了营销领域中促销和广告之间的权衡.

Seetharaman[5]提出了一种效用理论的品牌选择模型,该模型考虑了四种不同的状态依赖性来源,包括消费

者选择和营销变量的滞后效应. Lachaab等[6]在选择模型中结合参数驱动的偏好动力学,提出了贝叶斯状态

空间框架,建立了时间离散选择模型.

上述模型试图模拟不断变化的客户偏好,但是它们主要关注模型参数的变化,而不是属性-类变量关系

的潜在演化. 此外,这些时间序列模型不能为设计者提供下一代产品设计属性相关性的度量. 由于所提出的

基于时间序列效用是面向营销领域的,它们更关注于客户偏好的经济影响,比如品牌偏好的演变,广告影响

等. 但是,设计工程师面临的挑战是确定最佳属性组合,以便产品架构设计能够满足不断变化的客户偏好.

除此之外,上述时间序列挖掘算法没有表明哪些属性可能随时间推移表现出较弱预测能力. 因此,必须

建立出一种趋势预测模型使设计工程师能够及时有效地了解不断变化的客户偏好.

2.3 在在在线线线评评评论论论研研研究究究

在线评论作为一种新的口碑形式, 引起了信息系统、市场营销以及产品设计等领域研究者的极大关

注[7,8]对于产品设计研究而言,在线评论是消费者主动发表的客户声音,而非被动的问答,对企业准确地获

取客户需求和偏好具有十分重要的价值.

从在线评论中获取客户偏好,首要任务是从评论文本中提取出重要的客户声音信息,主要包括客户讨论

的产品属性及其情感态度[9,10]. 在线评论中提及的产品属性通常为名词及名词短语,因此频繁出现的名词及

名词短语通常被认为是潜在的产品属性[11,12]. 基于这种考虑,学者们通常会采用 POS词性标注方法从评论

文本中提取出产品属性. 对于产品属性的情感极性,目前文献主要是采用情感词典方法和机器学习方法. 情

感词典方法主要利用大量标注样本训练生成情感词典,情感词典中包含了正面情感和负面情感的词语,通

过情感词典识别语句中带有情感极性的词语,并以此判定产品属性的情感态度.

许多学者结合从评论文本中提取的客户声音和消费者的打分、购买等数据,利用联合分析、离散选择模

型等偏好模型,分析产品属性对客户满意、产品价格或产品销量的影响机制[13,14]. 刘晓君等[15]运用复杂网

络方法和隐含狄利克雷分配模型,探讨了在线评论的相互关系及整体演化发展.本文主要是采用决策树模

型分析客户偏好的时序变化,将产品属性分为关键属性和非关键属性. 对于非关键属性,根据重要性变化趋

势分为三类: 过时属性、增值属性和稳定属性. 这种产品属性分类,有助于指导制造企业的产品架构设计,以

及辅助产品资金投入方案决策.

2.4 客客客户户户偏偏偏好好好趋趋趋势势势分分分析析析

客户偏好反映了客户习惯于消费某种产品的心理行为,提升企业产品和服务价值的关键所在就是不断

满足客户的需求偏好,只有满足了不同客户的需求,才能实现产品和服务的价值最大化. 客户偏好的研究还

是企业进行市场细分的基础,企业通过不同客户群的偏好从而合理的选择营销策略和销售管理方案.

目前,相关文献主要基于营销理论和市场细分过程,采用传统的统计调查和实证分析等方法分析客户偏

好.例如, Das等[16]通过多元统计技术对反馈调查获得的信息进行处理,以获得顾客对鞋业零售市场中的特

征偏好. Mihelis等[17]对民营银行客户满意度进行调查,并基于多准则分析和偏好分解模型挖掘具有独特偏

好和期望的客户集群. Kontot等[18] 针对影响客户对伊斯兰银行存款偏好的因素进行面对面访谈,并制定针

对性的调查问卷,从而发现影响顾客决策偏好的决定因素. Cao等[19]开发了偏好分类法对产品属性进行分
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类,实现将客户偏好映射到产品领域本体,从而驱动高级概念生成,并且通过有关手机产品的实证研究证明

了客户偏好驱动的概念生成方法的有效性.

随着计算机技术的发展,基于Web日志挖掘、网页数据挖掘逐渐成为获取客户偏好的主要方法. Zhou

等[20]基于用户生成的在线产品评论的情绪分析,来预测客户偏好的趋势, 并通过平板电脑的应用案例验

证了所提方法的有效性. Zhang等[21]提出了一种基于在线产品购买数据的客户偏好预测方法,并以玩具车

的特征表征和顾客偏好预测为例说明了所提出的方法的有效性. Milovanović等[22]建立了一种基于社交网

络分析(SNA)的客户偏好识别方法,获取的客户偏好用于开发推荐系统以及营销策略的定制. Ye等[23]从时

间和空间上对旅客的住宿偏好进行分析,并运用酒店的在线评论挖掘来自不同地区旅客的季节性需求偏

好.此外, 研究者还通过建立智能算法系统实现客户偏好的收集. 例如, Li等[24]基于AP-KNN算法开发了

一个软件原型系统,实现了客户反馈收集、客户偏好推理以及动机分析. Ma等[25]提出了连续偏好趋势挖

掘(CPTM)算法以从交易数据中捕获客户购买模式的隐藏趋势.

从前期对客户需求偏好研究的文献来看,客户偏好研究的数据获取经历了从传统调查到网络数据的转

变,相对应的研究方法也从实证研究发展到网络数据挖掘. 在当前研究的基础上,本文基于在线评论数据,

运用决策树模型和趋势检验模型对产品属性进行分类,分析客户偏好变化趋势.

3 偏偏偏好好好趋趋趋势势势挖挖挖掘掘掘模模模型型型

图 1介绍了偏好趋势挖掘模型的总体流程,主要包括产品属性重要性测量和预测,关键产品属性识别以

及非关键产品属性分类. 通过这 3个步骤,可以预测产品每个属性的趋势模式是单调增加,单调减少或是季

节性趋势;选择相关性(可以用信息增益度量)最高的属性作为关键属性,运用决策树模型将客户对产品的打

分进行分类: 而对于非关键属性,运用 Mann-Kendall方法将其分为过时属性、增值属性和稳定属性三个类

别.这一过程获得的结果可以为制造企业在开发产品时应该加入何种功能提供参考.

· 

· 

· 

 

图 1 偏好趋势挖掘模型框架

Fig. 1 The framework of preference trend mining model

3.1 产产产品品品属属属性性性重重重要要要性性性测测测量量量与与与预预预测测测

在线评论数据通常包含评论文本和客户对产品的打分. 根据收集的大规模在线评论, 本文首先采

用 POS词性标记方法提取潜在产品属性词语[26],然后通过人工剔除其中常见的非属性词语,并对剩余潜在

属性词语进行同义词合并,生成产品属性词典. 依据生成的属性词典,可以识别每条评论提及的产品属性.

若属性出现在满意评论中,则属性情感为正面;若属性出现在不满意评论中,则属性情感为负面[27,28].

此外,本文将客户对产品的打分作为类变量,视为客户满意程度.为方便计算,可以将客户对产品的打分
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划分为高,中,低三个类别.结合属性情感(正面,负面和未出现)以及客户对产品的打分(高,中,低),可以运用

信息增益方法计算每个产品属性对于客户满意度的影响大小. 因此,产品属性 a的信息熵为

Entropya(S) =
|S+|
|S|

Entropy(S+) +
|S−|
|S|

Entropy(S−) +
|S0|
|S|

Entropy(S0), (5)

其中 S+, S−和 S0分别表示产品属性 a为正面、负面以及未出现的评论.

结合式(3)可以计算每个产品属性的信息增益.将处理好的数据集划分为 n节时间段,分别计算每节时

间段产品属性的重要性,并采用 Holt-Winters模型,从而实现产品属性重要性的测量和预测.

以属性 1和属性 2为例,属性 1和属性 2的正负面评论数量及其信息增益如图 2所示. 可以看出属性 1

负面评论数量较多,且呈现增长趋势. 而属性 2正面评论呈现增长趋势,且远多于负面评论.同时,属性 1重

要性在后面几个时间阶段呈现缓慢下降趋势,而属性 2重要性却呈现不断上升趋势.
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(a) Attribute 1 changes with time attention

 ! " # $
 

!  

"  

#  

$  

%&   

%&!  

(b)属性 2随时间关注度变化
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(c)属性随信息增益的变化

(c) Attributes change with information gain

图 2 产品属性情感和信息增益变化趋势

Fig. 2 The trends of product attribute sentiment and information gain

从图 2(c)还可以发现, 在时间段 6 之后, 属性 2的重要性开始超过属性 1. 在时间段 6之前生成的产

品属性重要性测量中, 将无法发现这一新兴客户偏好趋势. 为了克服这项挑战,本文采用 Holt-Winters指

数平滑模型预测下一阶段的客户偏好,运用加权平均技术, 同时考虑时间序列中数据趋势和季节性成分.

Holt-Winters是一种非参数模型,可用于将具有线性趋势、季节变动和随机变动的时间序列进行分解,并结

合指数平滑法对属性重要性进行第 k 步预测,有助于在市场空间中对新兴的偏好趋势进行判断. 一般把时

间序列的系统性部分分为水平、趋势和季节性三种成分[29]. 针对这三种成分,分别对长期趋势、趋势增量和

季节变动做出估计, k步提前预测模型为

yt(k) = Lt + kTt + It−s+k, (6)

式(6)中,水平成分 Lt可表示为

Lt = α(yt − It−s) + (1− α)(Lt−1 + Tt−1), (7)

趋势成分 Tt可表示为

Tt = γ(Lt − Lt−1) + (1− γ)Tt−1, (8)

季节性成分 It可表示为

It = δ(yt − Lt) + (1− δ)It−s, (9)

其中 yt 表示近期时间段 t时刻的数据点, yt(k)表示超过 yt 的第 k 节时间段的预测值,有 yt(k) = yt+k, s
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表示季节性频率.平滑参数 α, γ 和 δ 都在[0, 1]范围内,并通过最小化前一个时间段步长的误差平方和来估

计[30].

3.2 关关关键键键产产产品品品属属属性性性识识识别别别

关键产品属性识别是需求预测模型的主要挑战之一,本文采用决策树分类模型帮助制造企业理解关键

产品属性.为便于理解,本文提供以下示例用于理解关键产品属性识别过程. 假定汽车产品的属性集合为{外
观,内饰,动力,油耗,操控,天窗},所有产品属性有正面、负面和未出现三个属性值.客户对产品的打分被定

义为依赖于多个属性情感的类变量,取值集合为{高,中,低}.

对于某一时间段的关键产品属性识别,图 3给出了决策树模型的直观表示. 决策树模型一般包括收集

和准备数据、选取划分算法、构造决策树、测试和使用算法等步骤. 通常,决策树模型依据信息增益或 Gini

指数等算法进行数据集划分. 本文采用信息增益作为划分数据集的依据. 首先,依据式(3)和式(5)计算每个

产品属性对应的信息增益;然后,挑选信息增益最大的产品属性划分数据集. 通过决策树模型,验证了四个

关键产品属性“动力”、“内饰”、“油耗”和“外观”,同时了解到这四个关键产品属性的分类能力是依次减弱的.

为了给设计工程师提供细粒度的客户需求,本文采用点互信息(PMI)来挖掘每个时间段的属性观点[31],

例如“外观–优雅”、“油耗–较高”等. PMI可以用于衡量两个变量之间的相关性,

PMI(a, o) = log2
p(a, o)

p(a)p(o)
, (10)

其中 p(a, o)表示产品属性与属性观点 o共同出现的概率, p(a)表示产品属性 a出现的概率, p(o)表示观点 o

出现的概率.

根据 PMI值的大小,可以从评论文本中识别出每个产品属性的客户观点. 关键产品属性及其观点随着

时间的推移也在不断变迁. 其演变趋势有助于制造企业加深对客户需求和偏好的了解. 为了便于理解,本节

给出一个示例,如图 4所示. 可以发现,在 T2 时刻, “配置”成为关键属性,并且其受关注程度到 T3 时刻逐步

增大,此外,随时间变化,关键属性“外观”的关注度在逐渐增大.对于属性观点,消费者越来越厌恶大众风格

的“内饰”,越来越偏好环保的“外观”.

 

图 3 决策树分类模型示例

Fig. 3 The example of decision tree classification model
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此外, 可以发现产品属性“操控”和“天窗”并不在决策树模型分类规则中, 本文将其称为非关键产品属

性. 对于非关键产品属性,存在两点疑问: 1)是否存在一些产品属性没有在决策树分类规则中,但是在产品

设计中对设计工程师和制造企业十分重要? 2)非关键产品属性在未来的产品设计中是否会转变成关键产品

属性? 这些疑问提示设计工程师不能忽略非关键产品属性,一旦忽略非关键产品属性将无法完整地获取客

户需求,从而容易导致产品开发的失败. 对于非关键产品属性,将在 3.3节予以详细的探讨.

· 

· 

· 

 

 
图 4 关键产品属性及其观点变迁的示例

Fig. 4 An example of key product attributes and their views change

3.3 非非非关关关键键键产产产品品品属属属性性性分分分类类类

产品属性对消费者购买决策具有至关重要的影响,关系到制造企业新产品开发策略是否能满足市场的

需求. 在新产品开发策略过程中,非关键产品属性不会显著影响客户满意程度.但是,为了避免忽略一些重

要产品属性,对于非关键产品属性,采用Mann-Kendall趋势检测,观察每个产品属性重要性是否表现出单调

减少或单调增加趋势,也就是产品属性的未来趋势是失去满足客户的能力还是获取不断满足客户的能力,

从而将产品属性确定为过时属性或增值属性. 对于检测过程中产品属性重要性没有表现出明显单调减少或

者单调增加趋势,比如,表现出在某一范围内周期性波动趋势,或者是平稳趋势,将这类产品属性统一归为

稳定属性. 这样,所有的产品属性根据其重要性随时间变化,都可以分成确定类别,为产品开发工程师提供

一定的参考.

1)过时属性. 在给定的时间段 t1 到 tn 过程中,如果在迭代过程中认为属性 a是非关键的,并且随着时

间推移不会系统地影响客户满意度,则属性 a被定义为过时属性. 通过Mann-Kendall趋势检测,如果属性 a

的重要性表现出单调减少趋势,表明属性 a随时间推移不断失去满足客户偏好的能力. 如果产品属性在给

定时间序列结束时属于该分类,则在下一代产品设计中忽略该产品属性.

2)增值属性. 给定的时间段 t1 到 tn 过程中,如果在迭代过程中认为属性 a是非关键的,并且随着时间

推移会系统地影响客户满意度,则属性 a被定义为增值属性. 通过Mann-Kendall趋势检测,如果属性 a的重

要性表现出单调增加趋势,表明属性 a随时间推移始终获得满足客户偏好的能力. 如果产品属性在给定时
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间序列结束时属于此分类,尽管表征出一定的非关键性,也应该视为对产品设计至关重要的产品属性.

3)稳定属性. 给定的时间段 t1 到 tn 过程中,如果在迭代过程中认为属性 a是非关键的,并且随着时间

推移无法确定与客户满意度的可辨别关系,则属性 a被定义为稳定属性. 通过Mann-Kendall趋势检测,稳定

属性的重要性没有单调增加或减少的趋势. 在产品设计中表现出这种情况的产品属性可能是消费者尚未完

全意识到的新颖属性. 这类产品属性不应该被忽略,经过消费者的口碑传播最终可能成为增值属性.

本文使用非参数 Mann-Kendall方法来检测迭代过程中被认为是非关键产品属性的重要性变化趋势.

Mann-Kendall检验[32]方法不要求被分析样本遵从一定分布,同时也不受异常值的干扰. 由于计算简便,众多

学者将其应用于分析关键要素的时间序列变化趋势, Mann-Kendall测试的统计量[33]为

S =
n−1∑
i=1

n∑
j=i+1

sgn(xj − xi), (11)

其中 n表示时间序列数据点的总数, xj 代表前一时刻数据点, xi代表当前数据点.

sgn(θ) =


1, θ > 0

0, θ = 0

−1, θ < 0.

(12)

按下列方式标准化统计量 S,即

Z =


(S − 1) (Var(S))

− 1
2 , S > 0

0, S = 0

(S + 1) (Var(S))
− 1

2 , S < 0.

(13)

统计量 Z 服从标准正态分布.如果 p–值小于显著性水平(α = 0.05),表明存在变化趋势, Z 为负值,则

为增值属性, Z 为正值,则为过时属性. 如果 p–值大于显著性水平,则为稳定属性. 企业决策者希望了解特

定产品的整体市场需求,以便可以做出潜在产品的开发决策,基于时间序列趋势,利用 Holt-Winters方法可

以估计产品属性在下一阶段的重要性水平,并结合决策树分类模型和 Mann-Kendall检验,可以为企业的产

品设计与开发提供辅助决策.

4 案案案例例例研研研究究究

4.1 数数数据据据收收收集集集与与与预预预处处处理理理

汽车作为重要的消费产品,在汽车论坛上有着大量的客户评论.因此,本文以汽车产品为研究对象,在易

车网、太平洋汽车网上收集了 12款国产汽车 SUV品牌的所有客户评论,数据内容包括满意部分、不满意部

分、客户对产品的打分和评论时间. 考虑到产品的更新周期以及收集的数据集的大小,即汽车公司的汽车产

品一年更新 1次到 2次,收集的评论数据集要能保证实验结果中的趋势变化较为明显,本实验采用 3年的

在线评论数据,共计有效评论 16 388条,从 2014年 7月到 2017年 6月,分为 12个阶段,每个阶段代表 1个

季度(见图 7和图 9).

基于现有产品属性识别方法,本案例研究识别出 24个汽车产品属性. 根据产品属性在满意评论和不满

意评论中出现的频次,得到产品属性正负面情感的分布,如图 5所示. 可以看出“外观”、“配置”和“价格”等产

品属性的正面情感远多于负面情感;相反, “用料”、“隔音”和“后备箱”等产品属性的负面情感远多于正面情

感; 此外, “油耗”、“动力”和“中控”等产品属性的正负面情感相差不大.同时,可以得到客户打分的分布,如

图 6所示. 由于 5分和 4分的评论远多于其他打分,为确保类变量分布的均衡,本案例研究将 5分设定为高

分, 4分设定为中等分, 3分及以下打分设定为低分.
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4.2 结结结果果果与与与讨讨讨论论论

本文提出的基于在线评论的客户偏好趋势挖掘方法,首先利用 Holt-Winters方法预测下一阶段产品属

性重要性,然后结合决策树分类模型和 Mann-Kendall检验分析客户偏好变化趋势. 因此,首先展示产品属

性重要性随时间变化趋势, 并检验 Holt-Winters方法预测的效果.图 7展示了“动力”、“内饰”、“外观”、“油

耗”和“导航”属性在 12个阶段的变化趋势以及第 13个阶段的预测值.可以看出 “动力”和“内饰”呈现增长

趋势, “导航”呈现降低趋势, “油耗”呈现周期性变化, “外观”基本保持稳定趋势. 此外,可以观察到“动力”在

第 12阶段开始高于“外观”, “内饰”在第 13阶段开始高于“外观”,与 Holt-Winters模型的预测相吻合.

图 5 产品属性的正负面情感分布

Fig. 5 Positive and negative emotional distribution of product attributes

图 6 客户打分的分布

Fig. 6 The distribution of customers’ score

为了展示决策树分类模型和 Mann-Kendall检验的效果,本节利用最新数据集(第 13时间阶段)生成的
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预测结果,如图 8所示. 可以看出关键产品属性依次为“动力”、“内饰”、“外观”、“价格”、“油耗”、“空间”、“用

料”和“配置”.对于不在决策树分类规则中的非关键产品属性,设计工程师并不能直接忽略.非关键产品属

性仅仅意味着信息增益不够高, 不代表对客户满意的影响可以忽略. 本文将这些非关键产品属性分为过

时属性、增值属性或稳定属性, Mann Kendall趋势检验结果如表 1所示,结果表明“智能语言”、“中控”、“隔

音”、“做工”、“天窗”、“影像”和“后备箱”表征为增值属性; “大灯”、“轮胎”、“一键功能”、“座椅”、“安全”、“底

盘”、“舒适”和“控制”表征为稳定属性; “导航”表征为过时属性.
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图 7 不同时间段各属性信息增益变化

Fig. 7 The change of information gain of each attribute in different time periods

 

 

图 8 第 13时间阶段生成的决策树

Fig. 8 Decision tree generated in the 13th time period

表 1 非关键属性趋势检验结果

Table 1 The trend test result of Non-critical attribute

属性 统计量 Z p–值 类别

智能语言 −0.036 0.032 增值属性

中控 −0.047 0.028 增值属性

隔音 −0.052 0.018 增值属性

做工 −0.063 0.046 增值属性

天窗 −0.065 0.035 增值属性
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续表 1
Table 1 Continues

属性 统计量 Z p–值 类别

影像 −0.067 0.028 增值属性

后备箱 −0.046 0.019 增值属性

大灯 — 0.135 稳定属性

轮胎 — 0.158 稳定属性

一键功能 — 0.156 稳定属性

座椅 — 0.089 稳定属性

安全 — 0.096 稳定属性

底盘 — 0.157 稳定属性

舒适 — 0.074 稳定属性

控制 — 0.134 稳定属性

导航 — 0.038 过时属性

4.3 模模模型型型验验验证证证

由于产品开发需要一定的周期,因此客户偏好模型必须具备能够预测未来一段时间客户需求的能力.

本节将对比决策树模型和本文提出的客户偏好趋势模型. 单纯的决策树模型主要是根据最新数据集生成

的分类规则来判别未来阶段的客户满意度.本文的的客户偏好模型可以利用时间序列数据,先剔除非关键

属性中的过时属性和稳定属性,然后根据最近数据集生成的决策树分类规则判别未来阶段的客户满意度.

举例来说,当前是第 10阶段,单纯的决策树模型根据第 10阶段的数据生成分类规则,然后用于测试第 11

或 12阶段样本分类的准确率.客户偏好趋势模型根据第 1阶段至第 9阶段,判别产品属性的类型,然后选

择关键属性和增值属性,生成第 10阶段的决策树分类规则,并用于测试第 11阶段或 12阶段样本分类的准

确率.
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(a) k + 1时间段预测准确率

(a) Predicting accuracy in time period k + 1
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(b) k + 2时间段预测准确率

(b) Predicting accuracy in time period k + 2

图 9 偏好趋势模型和决策树模型预测准确率对比

Fig. 9 Comparison of predictive accuracy between preference trend model and decision tree model

本文研究选择预测 k + 1阶段和 k + 2阶段的样本分类准确率,结果如图 9所示. 可以发现客户偏好趋

势模型明显优于单纯的决策树模型. 此外,在 k + 2阶段客户偏好趋势模型的优越性更加明显. 比较结果表

明本文提出的客户偏好趋势挖掘模型能够较好地预测未来一段时间的客户需求.

5 结结结束束束语语语

本文主要的贡献是利用在线评论数据生成客户偏好趋势. 首先,使用信息增益测量产品属性的重要性,
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并运用时间序列模型预测产品属性重要性的变化趋势;然后,运用决策树分类模型识别随时间推移的关键

产品属性;最后,运用 Mann-Kendall统计趋势识别技术将非关键产品属性分为过时属性、增值属性和稳定

属性. 本文研究可以有助于制造企业洞察市场变化,并且指导产品架构,从而使生产的产品最大化地满足市

场客户的需求和偏好.由于在线评论数据样本存在着自我选择偏差性,今后可以结合传统调研数据与在线

评论数据的各自特点,从而使获得的客户偏好更加真实. 另一方面,在线评论提及的产品属性主要是客户的

主观感知属性,而对一些企业设定的产品结构细节属性缺乏讨论,所以,在今后的研究工作中,可以构建客

户主观属性与产品客观属性的映射关系,从而有效地利用在线评论中的客户主观信息,更加细粒度地支持

企业的产品架构设计.
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