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酒店在线评论数据的特征挖掘
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摘    要：论文以酒店在线评论数据为研究对象，对酒店在线评论数据的特征挖掘进行了研究。论文首先从酒店

在线评论数据的获取出发，经过数据清洗、词性分析、特征抽取、指标确定、特征筛选、特征确定、特征校验几

个环节，实现了酒店在线评论数据特征挖掘的目的。论文以词频为基础，融合了词性分析、聚类分析等方法，

利用词频数 (TF)、词频率 (TF1)、词频权重 (TTW)、评论频率 (DF)、逆文档频率 (IDF) 和 TF1-IDF 等指标对候选特

征词进行降维，得出酒店在线评论数据的特征，并对特征词进行校验，完成了酒店在线评论数据的特征挖掘的

过程。论文将为以评论为依据的客户分类、酒店分类、智能推荐奠定基础。
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Feature mining based on online hotel review

QIN Haifei1，DU Junping2

(1. School of Information Science and Technology, Chuxiong Normal University, Chuxiong 675000, China; 2. School of Computer
Science, Beijing University of Posts and Telecommunications, Beijing 100876, China)

Abstract: In this study, the feature mining of online hotel review data is investigated. First, online hotel reviews data
were obtained. To mine features from the review data, data cleaning, part-of-speech analysis, feature extraction, index
determination, feature selection, feature determination, feature checking were carried out. Based on the word frequency,
integrating part-of-speech analysis, and cluster analysis, the word frequency (TF), word frequency rate (TF1), word fre-
quency weight (TTW), comment frequency (DF), inverse document frequency (IDF), and TF1-IDF of candidate feature
words were applied to reduce dimension. The online hotel review data features were obtained, and then the feature
words were verified. This paper will lay a solid foundation for the classification of hotels and customers and intelligent
recommendation based on online reviews.
Keywords: hotel; online review; data capture; feature extract; feature mining; cluster analysis; classification; intelligent
recommendation

在网购中，在线点评是买家购买决策的重要

依据，同时也是卖家经营信息反馈的重要环节。

在线点评分为数字评分和在线评论。目前，很多

学者专注数字评分，因为数字评分比较直观，容

易理解，但数字评分的粒度比较粗、少，且难于细

化，例如同时被评为 5 分的同一家酒店，顾客对它

的感受完全不一样，有的关注环境，有的关注设

施，有的关注服务等。不同的人关注点不同，兴

趣点也不同，评价也亦不同。从经济学和市场理

论的角度看，产品和服务有多维属性，由于消费

者的偏好不同，对功能和服务的期望也不同，即

用户参考评论进行决策时，会依其偏好，只关注

或更加关注某些方面的特征。只考虑数值评分无
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法反映用户对产品的全面和精确的评价 [1]。因为

某一类产品的数字评分不能为客户带来过多的信

息，但是在线评论可以表达顾客的真实感受，能

够被购买者参考和信赖。在线评论作为顾客在网

络上发布的购买体验，对其他客户的购买决策起

着重要的影响，这些体验也是企业在市场拓展和

产品开发计划时要考虑的重要信息 [2]。因此，在

线评论数据也变得越来越重要。

随着网络的发展，用户生成的数据越来越多，

引起了利益双方或多方的广泛兴趣，捕获这些数

据并把它们转换为企业的核心洞察力，可为决

策、营销、分析等不同目标服务 [1-4]。在线评论数

据像大数据一样具有体量巨大，增长速度快，种

类繁多，价值密度低等特点。从在线评论数据中

挖掘出顾客真正关心的酒店特征和对酒店的真实

感受，可为酒店的分类提供真实可靠的依据，同

时也为酒店的智能推荐奠定基础。

1   相关工作

1.1    在线评论数据分析

在消费者的决策过程中，在线评论已成为非

常重要的信息来源 [5]。研究表明，如果产品被他

人推荐，产品的选择次数会增加两倍，这种影响

取决于推荐来源的类型 [6]。消费者在准备购买产

品或服务时越来越多地寻求同行的经验，超过

60% 的消费者在购买前会咨询客户的反馈意见[6]。

住宿评论决定了酒店的在线形象、销售额和未来

收入[5−6]。

目前，对在线评论的研究主要是从情感出发，

分析人们对某一产品的情感色彩和情感倾向，从

在线评论中判断出人们的喜、怒、哀、乐、批评、

赞扬等，从而判断出这一产品的受欢迎程度。在

线评论挖掘属于观点挖掘，但不同于情感挖掘，

情感挖掘只属于观点挖掘的一部分。2012 年刘

冰 [7]在情感分析和观点挖掘一文中对观点挖掘涉

及相关技术进行了总结；2015 年 Ravi，Guellil 等
[8−9]充分阐述了观点挖掘；2016 年 Rana[10]对观点挖

掘 中 的 方 面 提 取 技 术 进 行 了 综 述 ； 2 0 1 7 年

Sun 等 [11]和李建华等 [12]对观点挖掘上进行进一步

的总结和挖掘；2018 年韩忠明等 [13]对网络评论方

面级观点挖掘方法作了综述研究。酒店是在线评

论的重要内容，且酒店在线评论数据的获取是很

方便的，可以从猫途鹰、携程、美团、大众点评、

驴妈妈、微博、微信等网站上获取，但从目前的研

究看，有影响的研究成果还比较少。

1.2    短文本分析

在线评论数据属于短文本研究。每个人每

天都在应用短文本 (短信、微博、微信、评论、

Tweets、facebook 等)，短文本与普通文本有很大区

别。短文本是包含有限的上下文，大多数短文本

搜索查询少于 5 个单词，Tweets 是不超过 140 个

字符短文本 [14]。几乎所有的短文本都在 200 字以

内，在线点评数据也不例外。短文本通常不遵循

语法，自然语言处理技术 (如词性标注和句法解

析等) 难于直接应用于短文本分析 [15]。短文本具

有稀疏性强、价值密度低，实时性强、变化大、嘈

声大、规则性弱等特点。因此，对短文本的分析

比一般的文本分析要难。目前短文本研究多数都

集中在社交网络，酒店在线评论的研究属于社交

网络研究中的一部分。

2   酒店在线评论数据的特征挖掘

在线评论特征的挖掘包括数据获取、数据清

洗、词性分析、特征抽取、特征词确定等环节。具

体流程如图 1 所示。
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图 1    基于酒店在线评论数据的特征挖掘

Fig. 1    Feature mining based on hotel online review data
 
 

2.1    数据获取

在线点评数据包括数字、文本、图片等，本文

应用主题爬虫在猫途鹰网 (tripadvisor) 和携程

网 (ctrip) 上爬取相关数据，去除与主题无关的
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各种噪音数据 (如导航条、广告信息、版权信息和

其他图片、图像、声音等 )，对获取到的数据进

行预处理 (主要是去除无关和重复的数据 ) 和

清洗。

2.2    数据清洗

数据清洗是保证数据质量的关键环节，在线

评论数据的清洗工作主要包括数据预处理 (去特

殊标记、标点等)、分词、去停用词、去低频词、去

高频非特征词，具体步骤如图 2 所示。
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图 2    数据清洗的过程

Fig. 2    Process of data clean
 
 

文本数据预处理：完成多余字符删除和多余

数据清除。

分词：采用中科院分词和结巴分词相结合的

方式，分词后的数据为分词集 1。
去停用词：在分词集 1 中很多词没有实际意

义，仅仅代表一种结构，比如介词、叹词、连词等，

把这部分词集合在一起形成停用词表。在数据清

洗中需要将停用词剔除，以降低特征向量维度，

去除停用词后的词集为分词集 2。
词频统计：词频 (term frequency，TF) 是指词或

短语在给定文档中出现的总次数，通常认为词频

越高，其在文档中的重要度越高，成为关键词的

可能性越大 [16]。在酒店评论数据中，指在评论中

某个词出现的次数。

词频排序：对分词结果的词频进行降序排列，

排序结果为分词集 3。
去低频词：对低频词进行剔除处理，去除低频

词后的词集是分词集 4。

去高频非特征词：在线评论数据中，特征不明
显的高频词会削弱特征词的特性，去除高频非特
征词的词集是分词集 5。
2.3    特征词的抽取

从在线评论中提取反映评论主题的特征词
(Keyphrases，包括单词或词组)，提取的特征词需
要满足可读性相关性重要性覆盖度一致性[16]。目
前比常用的特征提取方法有 TF-IDF、词频、文档
频率、逆文档频率等。单独使用上述方法不能达
到特征词选取的良好效果。

1) 词性分析

众多文献提出特征词通常是名词短语[16, 20],因
此需要对词性进行分析。

2) 特征词指标

NW =

{∑N

i=0
Wi : Wi ∈W

}
① 词频 (TF)：词 W 在评论中出现的次数。频

数 (TF) 越高，评论的次数越多，关注人群越多，关

注程度也就越大。某词 W 的词频 NW(即词 W 出现

的次数 ) 为： ， W i 是词 W

出现的第 i 次。

②词频率 (TF1)：词 W 在所有词中的比重。为

了与词频数区分开，采用 TF1 表示。

{W1,W2,W3, · · · ,WM} W1,W2,W3, · · · ,WM

VN =
∑N

i=0

∑M

j=0
Wi j

TFW =

{∑N

i=0

∑M

j=0
Wi j : Wi j ∈W

}

假 设 一 条 评 论 分 词 后 的 词 集 V 是 V  =
,  是 评 论 分 词

(即一条评论分成 M 个词)，有 N 条评论，那么形

成的就是一个 N 行 M 列的矩阵，N 条评论分词后

构成的评论词集 V N 是  W i j 是

i 行 j 列的词 (即第 i 条评论的第 j 个分词)。某一

单词 W 的词频数 。

词频率=某个词在评论中出现的总次数/评论的总

词数，VN(length) 是 N 条评论分词后构成的评论词

集长度，TF1 w 是词 W 的词频率，具体计算如式

(1) 所示：

TF1W =
TFW

VN(length)
(1)

处理后某一词 W 的词频率如式 (2) 所示：

TF1W =

{∑N

i=0

∑M

j=0
Wi j : Wi j ∈W

}
∑N

i=0

∑M

j=0
Wi j

(2)

③词评权重 (TTW)：词 W 在评论中的比重。

某词 W 在一条评论中被多次提到和被多人

提到，意义是不一样的，为了更好区分两者关系，

采用词评权重 (TTW)。假设每一条评论代表了一

个点评人，如果一个词被多个人评论，那么代表

这个词被多人关注，这样的词可以是特征词。词

评权重既考虑了词频数，也考虑了评论人数。

TF W 是词 W 在评论中出现的次数，N W 是含词
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NW =

{∑N

i=0
Wi : Wi ∈W

}W 的评论条数 (假设一条评论代表一个人 )，

，词 W 的词权重计算如式

(3) 所示：

TTWW =
TFW

NW
=

{∑N

i=0

∑M

j=0
Wi j : Wi j ∈W

}
{∑N

i=0
Wi : Wi ∈W

} (3)

④ 评论频率 (DF)：评论频率也称文档频率，

指某条评论在总评论中的比重。

DF=包含该词的评论条数/总评论数，N 是总

评论数，评论频率计算如式如 (4) 所示：

DF =
NW

N
=

{∑N

i=0
Wi : Wi ∈W

}
N

(4)

⑤ 逆文档频率 (IDF)：衡量词或词组所在的文

档在整个语料库中的频率。

逆文档频率越大表明该词越重要，它是一个

词语普遍重要性的度量 [16]。IDF 的思想是：如果

包含词条 W 的评论越少，也就是，NW 越小，IDF 越

大，则说明词条 W 具有很好的类别区分能力。特

定词语 W 的 IDF，可以由总评论数除以包含该词

语的评论，再取对数得到。计算公式如式 (5) 所示：

IDFW = LOG
N

NW +1
= LOG

|N |∣∣∣∣∣{∑N

i=0
Wi : Wi ∈W

}
+1
∣∣∣∣∣
(5)

⑥ 特征权重值 (TF-IDF)：词频−逆文档频率

(TF-IDF) 是结合词频和逆文档频率来衡量候选关

键词的重要度量。

词频−逆文档频率 (TF-IDF) 被认为是所有特

征中最有效、最常用的特征之一 [16]。如果某个词

或短语在一篇文章中出现的频率 TF1 高，并且在

其他文章中很少出现，则认为该词或者短语具有

很好的类别区分能力，适合用来分类。TF-IDF 的

计算如式 (6) 所示：

TFIDF = TF1× IDF =
TFW

VN
(
length

) ×LOG
N

NW
={∑N

i=0

∑M

j=0
Wi j : Wi j ∈W

}
∑N

i=0

∑M

j=0
Wi j

×

LOG
|N |∣∣∣∣∣{∑N

i=0
Wi : Wi ∈W

}
+1
∣∣∣∣∣

(6)

TF-IDF 值与该词的出现频率成正比，与在整

个评论中出现的次数成反比。

3) 特征词的筛选

特征词的筛选是特征词选取和降低特征词维

度最有效的方法。分析各特征词指标的关系是特

征词选取中重要的环节，但各个指标之间存在有

很强的相关性，并且量纲差异较大。为了消除各

指标量纲的影响和指标之间的相关性，采用标准

差标准化 (Z 标准化) 对数据进行标准化处理。计

算公式如式 (7) 所示：

X =
(x−µ)
σ

(7)

µ δ式中： 是所有样本数据的均值， 是样本数据的标

准差，进一步细化后，得到结果如式 (8) 所示。

xi j =
xi j−

−
x. j√∑N

i=1
(x− x.i)2

(8)

聚类分析是研究样品和指标分类问题的一种

多元统计方法 [17−19]。在实际应用中一般有两种处

理方式，一种是根据分类问题本身的专业知识结

合实际需要来选择分类方法，并确定分类个数；

另一种是多用几种分类方法，把结果中共性取出

来，如果用几种方法的某些结果都一样，则说明

这样的聚类确实反映事物的本质[19]。采用专业知

识与多种聚类算法结合的方式对特征进行筛选，

以确定特征词。

算法 1　在线评论数据的特征挖掘聚类算法

{X1,X2 · · · ,XN}①将候选特征词各自成一类， ；

②计算各类之间的距离 (类平均法、ward 法、

最大距离法、相似分析法)，得到观测值矩阵；

③合并类间距离最小的两类为一新类。并重

新计算新类与各类之间的距离，更新矩阵表，类

的总个数依次递减，直到为 1；
④画聚类树图；

⑤根据聚类图和专业知识决定分类的个数和

成员；

4) 特征词提取方法评价

本文认为特征词能代表评价主题，Nc 为代表

评价主题的特征词数，NA 为选择的特征词数，准

确率 P 如式 (9) 所示：

P =
Nc

NA
(9)

有学者研究提出召回率不适合评论数据的评

价指标，因此本文借助别人提出的 GMM 指标，

Nc 为能代表评价主题的特征词数，NA 为所选择的

特征词数，准确率 GMM 如式 (10) 所示：

GMM =

√
Nc

NA
× Nc

NA
(10)

2.4    特征词的验证

采用数据集 2 对所选特征词进行校验。

3   实验及结果分析

本文采用主题爬虫对网络数据进行抓取。获
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取全国高端酒店 (四、五星级酒店) 的在线点评数

据，并对在线点评数据进行处理，把全国高端酒

店 (四、五星级酒店) 按数字评分进行排序，取出

数字评分排在前 20 名的酒店数据为数据集 1 和

数字评分排在后 20 名的酒店数据为数据集 2。应

用数据集 1 进行建模分析。在建模过程中，对数

据进行清洗，再对数据进行特征抽取、特征筛选

和特征选取，应用数据集 2 对特征词进行校验。

根据实验需求，从网络上爬取的 50 余万条数

据中筛选出前 20 名的酒店 174 449 条评论数据

(数据集 1) 和后 20 名的酒店 104 898 条数据 (数据

集 2) 进行分析，采用中科院分词系统和结巴分词

相结合的方法分别对数据集 1 和数据集 2 进行分

词，去停用词后分别得到 4 049 078 个词条和

1 857 523 个词条，并分别对词条进行分析。由于

词条数太多，再次对词条的低频词和高频非特征

词进行处理，为了降低词条维度和分析的难度，

采用降维、抽样的方法对词条进行分析。抽取了

频数排在前 100 的词条进行词云分析，词云图如

图 3 所示。
 

 

 
图 3    词云图

Fig. 3    Word cloud
 
 

3.1    特征词抽取与筛选

近年来，有许多学者对特征词的提取方法进

行研究。特征词提取方法可以归纳为监督型和非

监督型两类 [20]。监督型可以用多种方法训练模

型,并实时调整参数；非监督型特征词抽取主要有

基于统计、基于词性规则、基于主题模型、基于词

排列图的方法。本文将利用统计、词性和主题模

型的方法对特征词抽取进行分析。

3.1.1   词性分析

从图 3 可以看出词条多且复杂，如果把所有

的词都作为候选特征词，那么特征向量的维数将

非常大，难于进行计算和分类。在词云图中很多

词要与其他词组合在一起才具有实际意义。比

如：“服务好”、“服务不错”、“服务不好”、“服务很

差”、“环境好”、“环境不错”、“环境很好”、“环境

很差”、“好”、“不错”、“差”等词是对某一主题的

评价。根据酒店在线评论数据的分词结果，对词

性的分析如表 1 所示。
 

  
表 1    词性分析

Table 1    Part of speech analysis
 

词性 名词 形容词 动词 副词

词数 1 016 342 416 694 850 014 378 516

占比/% 25.10 10.29 20.99 9.35
 
 

从表 1 可以看出，在所有词语中名词、形容

词、动词、副词在所有词中占到了 2/3，名词的占

比是最高的，占到了 25.10%，其次是动词占 20.99%
(包含动名词占总词数的 2.5%，后面分析时把这

部分词归属名词处理)。对词性进行分析，分析结

果如图 4 所示。
 

 

(a) 名词词云图 (b) 形容词词云图图

(c) 动词词云图 (d) 副词词云图 
图 4    词性词云图

Fig. 4    Part of speech word cloud
 
 

根据图 4 名词、形容词、动词、副词的词云图

可以看出名词作为评价的主题，作为候选特征词

的确比较显著。除名词外，在动词词云图中最为

明显的“服务”一词也可以作为评价的主题。对这

部分词语的词性进行查看，“服务”属于动名词，

为了特征提取的方便，把动名词归属于名词的行

列。但还有一部分词语完全是动词，但也表达名

词的意思，比如“装修”、“位置”、“出行”等，这一

部分是动词名用，对于这一部分词需要作为特征

词分析。评论数据属于短文本数据，并没有完全

遵从自然语言的语法结构，动词名用或名词动用

情况很常见。因此，在特征词的选取上只选取系

统所分的名词是不可取的，必须根据专业、行业、

常识等对词性进行进一步的筛选与确定。根据词

性的词频对候选特征词的分析如表 2 所示。
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综合几种特征词提取方法，本文先利用无监

督方法 TF(词频数 ) 提取候选特征，所提取的 20
个特征词能代表评价主题值有 4 个。综合 TF 和

词性进行分析，形容词、副词中没有能代表评价

主题的候选特征词；动词中代表评价主题的有

3 个，名词中 16 个。利用 TF_IDF 提取的候选特征词

代表评价主题的有 10 个。而综合无监督型的 TF、

词性在无监督的情况下动词+名词提取的特征词

效果与 TF_IDF 的提取效果一样，而选择名词作

为特征词，在监督下筛选动词作为补充，所提取的效

果要比只提取名词的效果要好，准确率和 GMM
值都达到了 87%，而若名词+动词的筛选都在监督

下完成，所得的候选特征词与评价主题的特征词的准

确率和 GMM 达到 95% 以上。具体结果如图 5 所示。
 

 

特
征

词
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比
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95%
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图 5    特征词提取方法对比

Fig. 5    Comparison of feature words extraction methods
 
 

3.2    特征词指标分析

虽然动词+名词结合的特征词比较适合分析，

但候选特征词的维度比较大，各候选特征词之间

的关系比较复杂，是否具备特征词的特性还需要

进一步分析，特征词指标分析如表 3 所示。

从表 3 可以看出根据词频数 (TF)、词频率

(TF1)、词频权重 (TTW)、评论频率 (DF)、逆文档频

率 (IDF) 和 TF1-IDF 这 6 个评价指标选取特征词

时，在各个指标上选取特征词的结果都不一样。

TF 和 DF 最高的是“服务”，TF1 最高的是“房间”，
TTW 最高的是“环境”，IDF 最高的是“装修”，TF1-
IDF 最高的是“温泉”。“温泉”的 TF1-IDF 的值是

最高的，但从专业的角度看，温泉可能是高端型

酒店的一个特征，但不能作为最重要的评价指

标。“温泉”的 TF1-IDF 值高说明有很多高端客户

在关注“温泉”，但用“温泉”作为酒店评论数据的

 

表 2   候选特征词词性分析

Table 2    Part of speech analysis of candidate feature words
 

方法 提取特征 代表评价主题

不分词性 (TF)
很、好、不错、服务、也、是、都、房间、非常、有、环境、还、

方便、入住、早餐、在、住、和、去、下次、
服务、房间、环境、早餐

名词 (TF)

房间、环境、早餐、设施、感觉、热情、交通、宾馆、服务员、

性价比、前台、温泉、人、服务态度、价格、有点、 水果、

大堂、地理位置、味道

房间、环境、早餐、设施、交通、宾馆、服务员、

性价比、 前台、温泉、服务态度、价格、水果、

大堂、地理位置、 味道

动词 (TF)
服务、是、有、住、去、到、位置、来、推荐、满意、没有、还有、

值得、会、吃、免费、选择、送、贴心、装修
服务、位置、装修

TF_ IDF

不错、服务、房间、入住、早餐、非常、环境、下次、方便、

干净、设施、服务员、性价比、宾馆、前台、服务态度、

感觉、热情、满意

服务、房间、早餐、环境、方便、设施、服务员、

性价比、前台、服务态度

动词+名词

服务、房间、环境、早餐、设施、位置、交通、性价比、服务员、

前台、服务态度、价格、卫生、水果、地理位置、大堂、温泉、

味道、装修

服务、房间、环境、早餐、设施、位置、交通、

性价比、服务员、前台、服务态度、价格、卫生、

水果、地理位置、大堂、温泉、味道、装修
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特征词是没有代表性的。从单一的指标中选取出

的特征词不能完全满足特征词选择的可读性、相

关性、重要性、覆盖度、一致性的要求，但各个指

标对候选特征词又都有影响。因此，考虑对象酒

店在线评论数据的实际情况，综合应用 TF、TF1、

TTW、DF、IDF 和 TF1-IDF 这 6 个指标对候选特征

词进行分析。从表 3 可以看出各个候选特征词在

各个评价指标上的量纲是不同的，并且差距很

大，TF、TF1、TTW、DF、IDF 和 TF1-IDF 各指标之

间存在着很强的相关性。综合 19 个候选特征词

的 6 个评价指标的实际情况看，降低特征词的维

度是选取特征词最实用的方法。

综合图 6 候选特征词的 4 个聚类树图根据聚

类结果和酒店的专业知识，聚类为 5 类比较合理，

把酒店在线评论候选词归并为 5 类，并对 5 类特

征进行综合分析，综合 19 个候选特征词的聚类结

果如表 4 所示。
  

表 4    候选特征词归类表
Table 4    Candidate feature word classification

 

类 候选特征词 特征词

1 服务、服务员、服务态度、前台 服务

2 房间、设施 设施

3 位置、环境、交通、地理位置 环境

4 早餐、水果、味道 餐饮

5 大堂、性价比、价格、卫生、装修、温泉 整体舒适度
 
 

通过表 4 可以看出特征词“服务”包含了“服
务”、“服务员”、“服务态度”、“前台”等服务信息；

特征词“设施”包含了“房间”、“设施”等硬件设施

信息；特征词“环境”包含了“位置”、“环境”、“交
通”、“地理位置”等信息；特征词“餐饮”包含了“早
餐”、“水果”、“味道”等餐饮信息；整体舒适度包

含了“大堂”、“性价比”、“价格”、“卫生”、“装修”、
“温泉”等整体舒适度信息。这 5 个特征词能满足特

征词选取的可读性、相关性、重要性、覆盖度、一致性

的准则，因此可以作为酒店在线评论数据的特征词。

3.3    特征词的校验和选定

3.3.1   方法的验证

采用同样的方法，用数据集 2(数字评分排在
后 20 家的酒店数据) 的词条进行了词性分析，处
理后得到了 24 个候选特征词，计算出 24 个候选
特征词的 6 个指标 (TF、TF1、TTW、DF、 IDF 和
TF1-IDF) 的值，并对数据进行标准化后，采用 6 个
指标对候选特征词进行聚类，所得的聚类结果如
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图 6    数据集 1 候选特征词聚类

Fig. 6    Dataset1 Candidate feature words cluster

 

(a) 类平均法
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表 3   指标分析

Table 3    Index analysis
 

候选关键词 TF TF1 TTW DF IDF TF1_IDF

服务 73 465 0.018 0.848 0.357 0.447 0.008
房间 46 439 0.266 0.826 0.220 0.658 0.175

环境 33 892 0.194 0.950 0.185 0.734 0.143

早餐 33 603 0.193 0.727 0.140 0.854 0.164

设施 26 501 0.152 0.597 0.091 1.043 0.158

位置 26 418 0.151 0.516 0.078 1.107 0.168

交通 26 273 0.151 0.489 0.074 1.133 0.171

服务员 25 705 0.147 0.408 0.060 1.221 0.180

性价比 25 338 0.145 0.437 0.063 1.198 0.174

前台 23 311 0.134 0.381 0.051 1.293 0.173

温泉 22 795 0.131 0.258 0.034 1.472 0.192

服务态度 21 274 0.122 0.379 0.046 1.335 0.163

价格 20 552 0.118 0.375 0.044 1.355 0.160

卫生 20 248 0.116 0.360 0.042 1.379 0.160

水果 19 386 0.111 0.351 0.039 1.409 0.157

大堂 18 792 0.108 0.318 0.034 1.465 0.158

地理位置 16 739 0.096 0.387 0.037 1.430 0.137

味道 16 729 0.096 0.348 0.033 1.477 0.142
装修 16 492 0.095 0.326 0.031 1.511 0.143
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图 7 所示 (为了图形清晰，本文只选取了 TF 最高
的数据进行展示)。

综合图 7 候选特征词的 4 个聚类树图，根据
聚类结果，可以看出聚类为 5 类比较合理，根据酒
店的专业知识，把酒店在线评论候选词归并为
5 类，结果如表 5 所示。

从表 5 中可以看出，部分被归并的候选特征词

有了更细化、更相近或概括的变化，例如设施中

增加了“床”、“房”、“空调”等细化词；环境中增加

了“地段”、“出行”、“周边”、“附近”等相近词；整

体舒适度增加了“总体”、“整体”概括词。综合酒店

在线评论的两个数据集和网络在线点评数据的特

性，可以看出把服务、设施、环境、餐饮和整体舒

适度作为酒店在线评论数据的特征词是合理的。

综合 6 个评价指标聚类图，对于评论数据，

TF 分析的结果要比 TF_IDF 的效果好，选取以

TF 为主，TF1、TTW、DF、IDF、TF1_IDF 为辅的指

标聚类时，选取 TF 排在前 10 的候选特征词聚类

和选取更多的候选特征词聚类结果类似，后面的

候选特征词只是对前面结果的补充或细化。

4   结束语

本文从酒店在线点评数据出发，对数据的感

知获取、数据预处理、词性分析、特征选取、特征

筛选、特征确定等进行了研究。对特征词的筛选

和确定进行了分析。单个指标 (TF 或者 TF 1 -
IDF) 对特征词的筛选和选择效果不理想，需要综

合 TF、TF1、TTW、DF、IDF、TF1-IDF 多个指标进

行分析。采用了无监督的聚类方法对变量进行聚

类分析，聚类时采用数据标准化消除指标相关性

和量纲的影响。综合聚类分析的结果和酒店专业

知识选定酒店在线评论数据的特征词，通过将

20 家酒店作为数据集 2 对特征词进行校验，得出

酒店在线评论的特征词是服务、环境、设施、整体

舒适度、餐饮。下一步将根据特征词构造更方

便、快捷、可靠的分类器，为酒店和客户进一步细

分做好准备，同时也为酒店为客户提供的个性化

的智能推荐服务奠定基础。
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图 7    数据集 2 候选特征词聚类

Fig. 7    Dataset2 Candidate feature words cluster

 

表 5   后 20 名酒店特征词归类表

Table 5    The last 20 Hotel feature word
 

类 候选特征词 归并后特征词

1 服务、服务员、服务态度、前台等 服务

2 房间、设施、床、房、空调等 设施

3
环境、位置、交通、地理位置、地段、

出行、周边、附近等
环境

4 早餐、水果、味道等 餐饮

5
大堂、性价比、价格、卫生、装修、

温泉、总体、整体等
整体舒适度
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