
 

 

基于口罩评论数据的用户情感趋势与关注分析①
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摘　要: 为了对疫情期间口罩的用户评论数据进行情感关注分析, 本文用谷歌浏览器的插件 Web Scraper 爬取了

2020年 3月 1日到 4月 11日中淘宝网的口罩的共计 143 330条用户购买评论数据. 为了提高情感预测的精度, 在
此数据集上经过人工标注情感为积极和消极的共计 14 400条数据后, 用 SnowNLP情感分析模型进行了训练, 最后

用训练后的语料库进行了情感预测. 从整体上可见用户评论的情感是积极的. 在用户评论的每日情感变化趋势上,
本土新增病例 (不含海外输入) 的趋势在一定程度上影响着用户每日情感趋势的整体变化, 而国内新增病例 (含海

外输入)的局部波动变化趋势也影响着每日情感局部的相应波动变化趋势. 在对预测后的评论进行分类后, 发现用

户的积极评论中对口罩的关注主要集中在口罩的质量、包装、价格、厚实, 而在消极的评论中对口罩的关注主要

集中在质量、包装、味道和是否为医用.
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Abstract: In order to analyze the sentimental focus of the comment data from users of masks during the outbreak of virus,
we extracted 143 330 comments about the purchase from Taobao users from March 1st to April 11th, 2020 by means of
the Web Scraper of Google browser. To improve the accuracy of the sentimental estimation, each comment of the total
14 400 pieces was manually marked as positive or negative emotion on this data set. And then we used SnowNLP, the
sentimental analysis model to train them. At last, the trained corpus was used for sentimental estimation. The overall
sentiment of the comments was proved positive. On the basis of the daily emotional variation trend of users’ comments,
the trend of local new cases (excluding overseas input) to some extent affects the overall change of their daily emotional
trend. And the local fluctuation trend of domestic new cases (including overseas input) also affects that of the everyday
emotional performance. After classifying the predicted comments, we found that users’ positive comments focused on the
quality, packaging, price, and thickness of masks, while negative comments focused on the quality, packaging, smell, and
whether the masks were for medical use.
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在疫情期间, 人们急需获得口罩等防护物资. 而对

于用户关于口罩的评论的分析研究不仅能从侧面反映

出当前疫情对人们的情绪影响程度, 而且也能反映出

疫情一定的发展趋势; 对于用户评论的情感关注的研
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究, 还对商家提高口罩销量和评分, 有着积极作用. 因
此对于口罩评论数据的分析研究, 具有一定的理论与

现实意义, 并且具有很高的应用价值.
如今, 国内外的学者对于用户评论数据的研究, 大

多只停留在单一的情感分析上, 而忽略了评论数据在

时间纬度上所蕴含的情感趋势、对于特定事件从侧面

反映出的发展趋势, 以及在关注点上对于商家发展的

影响.
近年来, 对于在线商品评论数据的情感分析研究[1]

在不断发展. 有研究人员[2] 运用扩展的情感倾向点互

信息算法, 构建了一个面向中文微博的情感词典, 从而

实现了相应的情感倾向分类系统; 针对情感分析和观

点挖掘而提出的词典模型[3], 包括了与观点挖掘和情感

分析相关语义范畴的分类, 为态度持有者和态度的极

性以及文本中不同参与者的情绪和情感的识别提供了

方法; 将在线评论文本分解为评论对象–对象属性–评
论描述三层体系, 并结合评论模式和评论语境提出的

基于属性特征的评论情感量化分析算法[4], 提高了文本

情感分类的准确性; 通过获得特定领域具有感情倾向

的特征词语[5], 而后利用基准词与特征词语进行的情感

分类有着较好的效果; 在文本特征中探索在线评论的

有用性因素, 而建立相应的有用性影响因素模型[6], 在
分类预测上, 对在线评论的有用性有较强的判别能力;
针对特定事件结合时间信息和地理位置信息而建立的

舆情时空演化分析方法[7] 能可视化地展示舆情的时空

演化过程; 基于语义理解[8] 的文本情感分类方法, 能有

效地判定文本情感倾向性.
本文对于口罩评论数据的情感分析, 采用了针对口

罩评论而训练的特定语料库, 并且将 Jieba[9,10] 分词与

SnowNLP[11] 情感分析模型结合, 对用户的情感发展趋

势和关注点进行了分析. 期望得出针对口罩评论的较

高情感分类准确率, 以及从中挖掘出用户对口罩评论

的整体态度、影响用户对口罩不同情感关注的相关属

性和疫情发展趋势对用户评论的每日情感趋势的影响.

1   研究方法

本文采用的是 Python的类库 SnowNLP情感分析

模型对口罩的用户评论数据进行的情感分析.
SnowNLP 情感分析中运用的情感分类方法为朴

素贝叶斯定理. 它是在贝叶斯定理上作出“认为每个属

性各个特征是相互独立的”这一假设而得出的.

朴素贝叶斯定理在情感分类中的公式如下:
P (Ci|X1,X2,X3, · · · ,Xn) =

P (Ci) P (X1,X2,X3, · · · ,Xn|Ci)
P (X1,X2,X3, · · · ,Xn)

, i = 0,1

在假设下可简化为:

P (Ci|X1,X2,X3, · · · ,Xn) = P (Ci)Πn
j=1P
(
X j|Ci

)
, i = 0,1

Ci C

Xn

P (Ci)

其中 ,  随机事件 表示样本为 类的情感正负概率 ,
表示测试样本中某一特征词 X出现的概率. 在计算

每个语句情感正负时, 用计算出的先验概率 分别

乘以它的每个属性特征词的条件概率而得出的情感概

率值, 取其中正负情感值较大的作为此语句的情感.
SnowNLP的情感分析大致判断过程如图 1所示.
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图 1    SnowNLP情感分析流程图

 

由于 SnowNLP 自带的语料库本身包含的是不同

种类商品评论的语料, 其语料具有局限性与滞后性, 因
此情感预测准确率将会受到很大的限制, 所以并不适

合本文针对口罩评论的情感分析预测. 因此, 本文通过

标注情感为积极和情感为消极的共计 14 400条评论数

据后, 通过 SnowNLP自带的贝叶斯模型进行训练生成

关于针对口罩评论的语料库, 便于后续精确的情感分

析预测.

2   数据处理

本文的数据来源于淘宝网站, 其内容为用户对口

罩的评论文本信息.
2.1   数据采集

本文通过谷歌浏览器的插件 Web Scraper 进行数

据爬取, 获得了关于口罩的用户评论文本数据. 其Web
Scraper的采集流程如图 2所示.
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图 2    Web Scraper采集流程图

 

2.2   数据预处理

获取的数据里含有许多脏数据, 因此需要进行一

系列的数据预处理工作: 首先需要进行数据清洗, 清洗

掉无效的表情以及“此用户没有填写评论!”这一类无效

评论数据, 然后进行文本分词, 最后去除停用词.
2.3   分词比较

wm
1 = [w1,w2, · · ·wm]

cn
1 [c, t][

character, tag
]

SnowNLP 的分词方法是基于 Character-Based
Generative Model[12] 的, 其中  为特

定单词序列,  为给定的包含 n个字符的句子,  为

的缩写, 公式如下:

P
(
wm

1 |c
n
1

)
≡ P
(
[c, t]n

1 |c
n
1

)
= P
(
cn

1| [c, t]
n
1

)
×P
(
[c, t]n

1

)
/P
(
cn

1

)

可进一步简化为:

P
(
[c, t]n

1

)
≈

n∏
i=1

P
(
[c, t]i| [c, t]i−1

i−k

)
Jieba 分词则是基于 Trie 树结构实现高效的词图

扫描 , 生成句子中汉字所有可能成词的情况构成有

向无环图, 再采用动态规划查找最大概率路径, 找出

基于词频的最大切分组合 , 对于未登录词 (Out-Of-
Vocabulary, OOV), 则采用基于汉字成词能力的 HMM
(Hidden Markov Model), 使用 Viterbi 算法, 生成按

B(Begin)E(End)M(Middle)S(Siggle) 标记的中文词汇.
并且 Jieba 分词还支持自定义字典, 对于提高分词准

确率有一定帮助.
在文本分词方面, 本文没有用 SnowNLP自带的分

词而选择的是 Jieba 分词. 因为通过对比 SnowNLP 和

Jieba 的分词效果 (如表 1), 可知 SnowNLP 在分词时,
无法识别否定词, 如“不贪便宜”被分成了“不”和“贪便

宜”, “不喜欢”分成了“不”和“喜欢”, 这会导致在后续的

情感分析时使整体偏向的情绪与语句正确的情绪相反.
但是 Jieba 分词的效果却相对更好, “不贪便宜”和“不
喜欢”都分词正确. 因为使用 Jieba分词能调用 Jieba分
词提供的 load_userdict()函数来自定义相应的词库 (本
文为常用词词典和针对口罩评论词的结合), 优化分词

效果, 如“很好”、“不敢恭维”和“买教训”等, 从而提高

情感判断的准确率.
 

表 1     Jieba分词与 SnowNLP分词效果对比
 

原语句 Jieba分词效果 SnowNLP分词效果

口罩很好, 正规产品, 自封袋包装, 方便卫生 , 特殊时

期感谢有担当有责任的企业！

口罩/很好/正规/产品/自封袋/包装/卫生/特殊时

期/感谢 有担当/有责任的/企业

口罩/很/好/正规/产品/自封/袋/包装/卫生

/时期/感谢/担当/责任/企业

不敢恭维, 大家看吧, 我就当花钱买教训, 以后不贪

便宜了！
不敢恭维/看吧/就当/花钱/买教训/不贪便宜 不/敢/恭维/看/花钱/买/教训/不/贪便宜

不喜欢这个颜色, 哭唧唧, 还是两包都同一个颜色. 不喜欢/颜色/哭唧唧/两包/都/同一个/颜色 不/喜欢/颜色/哭/唧唧/两/包/都/一个/颜色
 
 

3   情感分析检验

在生成了针对口罩评论数据的语料库和对数据进

行预处理后, 为了得到经过处理后的数据在此语料库

下的情感分析的准确率, 因此本文用通过手工标注的

16 308条数据进行了情感分析检验. 得到检验表表 2.
 

表 2     情感分析准确率检验表
 

语句情感 总数 正确数 错误数 准确率(%)
Positive 8260 7821 439 94.69
Negtive 8048 7215 833 89.65

表 2 中情感为积极的语句的准确率为 94.69%, 情
感为消极的语句的准确率为 89.65%, 总语句的准确率

为 92.20%. 可见语句情感分析结果较好, 因此可以用

此方法对文本数据进行情感分析.

4   用户评论数据分析

通过对文本数据进行情感分析的检验后, 以下将

对剩下的 112 622 条口罩的用户评论文本数据进行基

于用户评论的每日情感趋势分析和情感关注分析.
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4.1   基于用户评论的每日情感趋势分析

通过 SnowNLP 情感分析得到的数值分布在 0 到

1之间, 数值大于 0.5的评论情感为积极, 小于等于 0.5
的评论情感为消极. 其中数值越接近 1, 情感越积极, 数
值越接近 0, 情感越消极. 在对用户评论的每日情感趋

势进行分析的研究中, 对每天所预测出的所有情感数

值做了取平均值的处理, 并与国内每日新增病例 (含海

外输入) 和本土每日新增病例 (不含海外输入) 一起进

行相应分析 (如图 3), 其中病例信息来自国家卫生健康

委员会官方网站. 可见用户评论的每日情感数值都较

积极, 但整体上情感数值有下降的趋势. 在 3 月 11 日

前每日平均情感指数较高, 之后指数就呈现缓缓下降

趋势, 而本土每日新增的病例数在 3月 11日前病例数

都较高, 但是整体处于下降趋势, 而本土病例新增趋势

在 3 月 11 日之后就呈现平稳态势, 这与情感指数在

3 月 11 日后整体处于下降趋势相呼应. 可见本土新增

病例的趋势在一定程度上影响着情感指数整体上的趋

势变化. 而国内新增病例在 3月 10日、14日、16日、

23日、30日和 4月 11日的趋势上升变化导致了当日

或之后一段时间每日情感趋势上升的变化 ,  在 3 月

12 日、17 日、24 日、31 日和 4 月 6 日、9 日的趋势

下降变化也相应导致了当日或之后一段时间每日情感

趋势下降的变化. 因此本土新增病例的趋势在一定程

度上影响着每日情感趋势的整体变化, 而国内新增病

例的局部波动变化趋势也影响着每日情感相应局部的

波动变化趋势.
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图 3    口罩评论数据的每日平均情感数值与新增病例

 

4.2   基于用户评论的情感关注分析

在对用户评论进行了每日情感趋势分析后, 为了进

一步了解用户对于口罩的关注点, 因此本文将用 SnowNLP
情感分析得出的情感分析数值进行了分类, 分为积极

情感和消极情感两类, 再分别取出出现次数前 10的高

频词分别绘制成了情感为积极的高频词柱状图 (图 4)
和情感为消极的高频词柱状图 (图 5). 图 4中出现频率

最高的词为“质量”, 共出现了 30 921 次. 其中从“质
量”、“包装”、“价格”、“厚实”等词中可以看出, 影响

用户评论情感为积极的因素主要为口罩的质量好、包

装好、价格实惠和口罩的厚实, 其次用户也直接对其

收到的口罩表达了“不错”、“好”、“挺好”等主观情感.
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图 4    口罩评论情感为积极的高频词统计柱状图
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图 5    口罩评论情感为消极的高频词统计柱状图

 

在图 5中, 值得注意的是, 用户的消极评论主要围

绕在“质量”、“包装”、“味道”、“医用” 等关键词上, 可
以看出用户对于口罩的质量差、包装差、有异味、不

是医用等有着明显的消极情感. 并且客服的态度也对

用户的评论是否为消极有着一定的影响因素.
为了更直观且美观的显示出用户的关注点, 因此

绘制出了用户评论情感为积极的词云图 (图 6) 和情感

为消极的词云图 (图 7), 图中的字体的大小代表的是词

频. 从图 6中可以看出, 用户关注的核心为口罩的质量,
其次, “包装”、“价格”、“厚实”等词的关注点也较为突

出, 体现出了在疫情期间用户对店铺出售的口罩的质

量、包装和价格表达了很高的赞美. 从情感为消极的
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词云图图 7中可以看出用户关注的核心依然为口罩的

质量, 其次为“包装”、“味道”、“医用”、“客服”等, 体
现出用户对个别店铺售卖的口罩的质量差、包装差、

有异味、没有医用标准、客服态度差表达了深深的忧虑.
 

 
图 6    口罩评论情感为积极的词云图

 

 
图 7    口罩评论情感为消极的词云图

 

因此对于需要提高口罩评论评分的商铺, 可以从

口罩的质量、包装、价格、送货速度、厚实度、是否

有医用标准以及客服态度上进行改良.

5   结 论
本文对用户评论数据的分析, 是按照日期递增进

行的, 并且总天数只有 42 天, 因此对于不同的季节对

用户情感关注的影响以及疫情的不同发展阶段对用户

对口罩评论的每日情感的发展趋势的影响的分析是不

太全面的, 因此后续就需要采集时间跨度更大的数据

进行相应研究.
本研究还存在着一定的缺陷, 如情感分析所采集

的数据量较小, 导致情感分类准确率只达到了 92.20%,

因此在后续的研究中, 就需要采集更多的数据来对模

型进行训练, 进一步提高情感分类的准确率.
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