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摘　要：【目的】通过对用户在线评论数据进行分析，帮助企业准确识别并深入理解用户需求。【方法】构建了基于在线

评论和量化Kano模型的用户需求识别方法，首先运用LDA模型对用户在线评论进行主题聚类，然后分别利用BosonNLP和

文本挖掘技术计算用户满意度和用户关注度指标，最后基于这2个指标构建量化Kano模型实现对用户不同需求的识别与

分类。【结果】以小米社区为案例进行实验。结果表明，用户在不同产品属性的关注度和满意度上存在显著差异，屏幕大小

和应用生态兼容性属于必备型需求，电池续航属于魅力型需求，系统流畅属于期望型需求，拍照清晰度和外观颜色属于无

差异型需求。【结论】本方法突破了传统调研主观性较强的局限，为企业提升用户满意度和优化资源配置提供了数据驱动

的决策依据。
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Abstract: [Objective] Through the analysis of user online review data, the study helps enterprises to accurately identify 

and understand user requirements. [Methods] A user requirement identification method based on online reviews and 

quantitative Kano model is constructed. Firstly, the LDA model is used to cluster the topics of users’ online reviews. Then, 

BosonNLP and text mining techniques are used to calculate user satisfaction and attention indicators, respectively. Finally, 

the quantitative Kano model is constructed to identify and classify different requirements of users. [Results]. This paper takes 

the Xiaomi community as a case study. The experimental results show that there are significant differences in the attention 

and satisfaction of users in different product attributes, such as screen size and application ecological compatibility are must-
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0    引 言

随着市场竞争的日益激烈和消费者需求的不

断升级，企业必须转变传统的产品导向思维，转而

以客户为中心，深入了解消费者的真实需求。互联

网和信息技术的不断发展，使在线评论成为企业了

解消费者诉求的重要途径
[1]

。这些评论不仅包含了

用户对产品的直观评价，还反映了用户的实际需求

和期望。然而，面对在线社区海量用户数据，企业

在用户需求的挖掘、识别与转化过程中面临多重

挑战。例如，传统需求提取方法（如问卷调查、焦

点小组等）受限于样本规模小、主观性强等因素，

难以有效捕捉评论中潜在的用户需求信息
[2-3]

。此

外，随着市场环境的快速变化，用户需求日益呈现

个性化、多样化的特征，进一步加剧了需求识别的

复杂度，从而限制了企业对用户需求的全面理解与

高效转化。因此，如何基于在线评论挖掘并识别用

户潜在需求，从而提升用户满意度和忠诚度，增强

企业竞争力成为企业亟待解决的重要问题。

现有用户需求识别研究中，基于Kano模型的

需求分类方法得到了广泛地应用
[4- 6]

。Kano模型

能够将用户需求划分为不同类别，从而帮助企业

和组织更好地理解用户期望、优化产品和服务。然

而，传统Kano模型因依赖问卷调查而存在主观性

较强、假设条件较多的局限性。面对海量的在线评

论数据，传统方法难以有效处理非结构化文本信

息和准确识别用户需求。针对这一问题，既有研究

尝试将Kano模型与情感分析、主题模型和文本挖

掘等技术结合，从在线评论中提取结构化需求信

息。例如，李贺等
[7]

运用主题模型对在线评论展开

聚类分析，以此挖掘产品特征。在此基础上，他们

借助Kano模型设计调查问卷，有效识别出了用户

需求要素。王军等
[8]

以用户在线评论为基础，利用

模糊Kano模型对需求文本进行分类，再结合逼近

理想解排序法（TOPSIS）对魅力型需求指标重要

度进行优先级排序，从而得到合理的设计依据。尽

管Kano模型能够从在线评论中有效获取用户需求

信息，但上述研究本质上是基于Kano问卷的假设，

即能够获取用户在缺少某产品属性时的满意度水

平。然而在实际应用中，由于用户对产品的需求和

期望是动态且复杂的，研究者很难直接获取用户

在完全缺失某产品属性时的真实满意度水平。

鉴于此，为了突破传统Kano模型依赖假设的

局限性，本文提出一种基于在线评论和量化Kano

模型的用户需求识别方法。首先，利用隐含狄利

克雷分布（Latent Dirichlet Allocation,LDA）模型

对用户评论进行聚类，提取需求维度；其次，基于

BosonNLP深度学习模型的情感分析方法，通过其

特有的领域自适应能力和语义理解优势，提升情

感分析中用户满意度估计的准确性，通过用户满

意度和需求关注度2个指标构建Kano模型，实现

Kano模型的量化；最后，将该方法运用于小米社区

手机产品的用户需求的识别中，实现对必备型、期

望型、魅力型和无差异型用户需求的分类和理解。

通过该方法的应用，以期帮助企业制定优先顺序，

从而合理分配资源，优化产品和服务，增强市场竞

争力，推动持续创新。

1    Kano模型相关研究

Kano模型
[9]

是日本著名质量管理专家狩野纪昭

（Noriaki Kano）于1984年建立的产品质量特性满

be requirement, battery is an attractive requirement, system smoothness is a one-dimensional requirement, and image clarity 

and color are indifferent requirements. [Conclusion] This method breaks through the limitations of traditional research with 

strong subjectivity, and provides a data-driven decision-making basis for enterprises to improve user satisfaction and optimize 

resource allocation.

Keywords: online reviews; user requirement; LDA model; Kano model
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足状况与用户满意程度的双维度认知模型。Kano

模型是一种对用户需求分类和优先排序的工具，以

分析用户需求对用户满意的影响为基础，体现了产

品性能与用户满意之间的非线性关系
[10]

。Kano模

型通过探究用户需求与满意度之间的关系能够实

现对用户需求的分类。如图1所示，Kano模型将需

求划分为5类，分别是期望型需求、魅力型需求、必

备型需求、无差异型需求和反向型需求。

利用Kano模型进行用户需求识别的过程需要

结合问卷调查的方法来实现。首先，通过针对每个

功能点设计正向和负向2个问题。正向问题测量的

是提供某属性时用户的满意程度，负向问题测量

的是不提供某属性时用户产生的不满。问卷中一

般采用5级选项，按照喜欢、理应如此、无所谓、勉

强接受、不喜欢进行评价。其次，收集用户对各个

功能点的评价，并将用户的回答按照Kano模型的

分类标准进行编码，根据Kano模型评价结果分类

对照表判断需求类别，如表1所示。最后，基于表1

给出的评价结果分类对照表，结合式（1）和式（2）

计算出Better-Worse系数，用于表示某属性能够增

加满意或者消除不满意的程度，确定各属性的优

先级。Better-Worse系数计算公式如下：

Better(SI) 	=(A+O)/(A+O+M+I)             （1）

Worse(DSI) =-(O+M)/(A+O+M+I)        （2）

式中：A、O、M、I分别代表魅力型需求、期望

型需求、必备型需求和无差异型需求的数量占比；

表 1  Kano评价结果分类对照表

产品需求/功能
负向问题

喜欢 理应如此 无所谓 勉强接受 不喜欢

正向问题

喜欢 Q A A A O
理应如此 R I I I M

无所谓 R I I I M
勉强接受 R I I I M

不喜欢 R R R R Q

图1  Kano模型
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Better系数代表增加后的满意系数，Better值越大

表示对用户满意的影响越大；Worse系数代表消除

后的不满意系数，其数值通常为负，Worse值越接

近-1，表明对用户不满意造成的影响最大。根据

Better-Worse系数，可以将各个需求分为4个象限

进行分析，Better-Worse系数分析如图2所示。

 

图2 Better-Worse系数分析图

Kano模型常用于识别用户需求属性，能够帮

助团队更深入地了解用户需求，找出影响用户满意

度的最核心需求要素。例如，熊回香等
[11]

利用Kano

模型设计调查问卷对健康网站进行用户需求获取

与分析，采用Better-Worse系数分析法进行用户需

求关键信息服务质量要素提取。谭春辉等
[12]

通过

设计Kano问卷，分别采用Kano模型归类、混合类

分析和Better-Worse系数分析，实现对用户需求类

型的界定。Kano模型适用范围广泛，能够帮助企

业更好地管理和解决用户需求的冲突。然而，传统

Kano模型由于依赖问卷而对调查设计要求高，并

且在一定程度上存在主观性缺陷
[13]

。随着互联网

和社交媒体的普及，在线评论作为一种新兴的用

户反馈形式，已经成为企业了解用户需求、获取产

品设计创意和提升产品质量的重要数据来源
[14]

。

为突破传统Kano模型问卷调查方法在数据规模和

主观性方面的局限性，近年来，学者们开始探索将

海量在线评论文本数据与经典Kano模型相融合的

创新方法，为用户需求的识别与分类提供新的可

能性。例如，Bi等
[15]

提出一种基于集成神经网络和

基于效果的Kano模型的在线评论数据挖掘方法，

通过支持向量机（SVM）对用户需求进行情感分

析，在此基础上利用Kano模型将用户需求划分为

不同类别。王克勤等
[16]

提出基于在线评论挖掘的

用户需求识别与演化分析模型，将SnowNLP模型、

Kano模型与LDA模型相结合，为用户需求分析与预

测以及后续的产品改进研究提供参考价值。

综上所述，基于在线评论与Kano模型的融合

方法已经在用户需求识别领域取得显著进展。这

一方法不仅通过自然语言处理技术实现了非结构

化评论文本向结构化需求特征的转换，还突破了

传统Kano模型的主观假设，使需求识别过程具备

数据规模性与客观性。然而，现有研究对用户情感

的测量仍存在一定局限性。例如，传统情感词典方

法难以适应动态变化的网络表达。网络用语不断

涌现，情感词典需要不断更新扩展以提高分类的

准确率
[17]

。而机器学习模型通常需要大量标注数

据来训练与评估，导致其过度依赖特定领域或标

注者的主观判断，限制其在其他领域或不同群体

中的泛化能力
[18]

。这些弊端可能降低用户情感分

析的准确性，从而影响结果的可靠性。因此，本文

基于BosonNLP构建情感分析模型，结合其基于大

规模语料训练的语义理解能力，以提升情感分类

的准确性和适应性。同时借助BosonNLP的领域自

适应调整进一步优化情感词典和特征权重，弥补

现有研究在用户情感分析方面的不足，使情感分

析结果更为细致精准，为构建数据驱动的用户需

求识别提供方法论支撑。

2    研究方法

本文提出基于在线评论和量化Kano模型的用

户需求识别方法。首先，利用LDA模型从非结构化

文本中发现潜在主题，初步提取2类用户的需求；

其次，构建用户满意度与用户关注度2个指标为用

户需求分析提供基础；最后，利用量化Kano模型

实现对用户需求分类。

2.1  LDA主题模型

主题模型是一种无监督学习方法，能够从大
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量文本数据中识别出潜在的主题结构。该模型认

为：1篇文档的生成需要通过一定的概率选取某个

主题，并在该主题下以一定的概率选取某个词汇，

进而生成该文档的第1个词，不断重复这个过程就

生成了整篇文章。在某篇文档中，每个词汇出现概

率的计算公式如下：

	
 （3）

在现有的主题模型中，Blei
[19]

于2003年提出

的LDA模型因在处理大规模文本数据上的优势，

成为文本主题识别的首选方法之一。LDA模型在

PLSA的基础上加入了Dirichlet先验分布，是1种无

监督的三层贝叶斯概率模型，能够有效地识别和

提取文本中的主题信息，其结构如图3所示。

 

图3 LDA模型拓扑结构示意图

LDA模型的生成过程主要包含以下两步：

（1）根据Dirichlet先验参数α和β，分别生成每

个文档的主题分布θm和每个主题的词汇分布φ k；

（2）对于各文档中的每个词汇，先从文档的

主题分布θm中选择1个主题Zm,n，再从该主题的词

汇分布φ k中选择1个词Wm,n。

通过上述过程的不断迭代直至遍历文档中的

每一个词，可以学习到文档集中的主题结构和每

个主题的词汇分布，从而实现对文本数据的语义

分析和主题建模。LDA模型的基本实现过程如图4

所示。

图4中，α和β分别为“文档-主题”和“主题-

词汇”分布的Dirichlet先验参数，是基于经验给出

的。θm为第m个文档中各个主题的概率分布，φ k为

第k个主题下各词汇的概率分布，Zm,n为第m个文档

中第n个词汇Wm,n的主题，Nm为第m个文档中词的

数量，M为文档数，K为主题数。

2.2  量化Kano模型

假设P为产品属性集合，定义为P={1，2，…，

n}；Q为用户评论集合，定义为Q={1，2，…，m}。用

户满意度Si为用户对第i个产品属性的平均情感度

值，Qi为用户对第i个产品属性的评论总数。Si计算

公式为：

                      （4）

式中：Sij为第i条评论中对第j个产品属性的情

感度值，j=1，2，…，m；Si为用户对不同产品属性的

整体满意程度，值越大说明第i个属性上用户的整

体满意度高，反之，用户对第i个产品属性上整体

满意度低。

本文使用BosonNLP对用户的在线评论进行

情感分析。BosonNLP是1个专门为社交媒体情感

分析设计的词库，其基于深度学习技术构建，拥有

强大的语言理解能力和高效的运算性能，特别适

合大规模文本数据的处理
[20]

。同时，该词库来源于

社交媒体文本，经过精心整理和标注，适用于处

理基于在线评论的情感分析任务。因此，本文基于

BosonNLP构建情感分析模型来计算用户的情感

度，情感分析过程如图5所示。

从图5的情感分析过程可知，本文将用户评论

数据转化为用户的情感度值。当情感度值大于0时，

表明用户具有正向情感；反之，用户具有负向情感。

用户对于产品属性的改进需求不仅依赖于用

图4 LDA模型实现过程示意图
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户的情感倾向和满意程度，还应考虑用户对属性的

关注度
[21]

。在线社区中，用户对产品属性评论数量

的多少可用来反映其对该属性的关注程度，提及

属性的频次越高，用户关注度越高。由此，本文构

建关注度指标Gi，计算公式为：

	  Gi=
Qi

QA
                           （5）

式中：QA为评论总数。通过计算用户对第i个
产品属性的评论数量占评论总数的比例，可以了解

该产品属性在用户中的受关注水平。

基于此，本文引入用户满意度指标和用户关

注度指标构建量化Kano模型，通过对这2个指标

的量化分析能够实现对用户需求的分类，分类结

果如表2所示。

表2 量化Kano模型用户需求分类结果

类别 Gi Si

必备型需求 高 高

魅力型需求 低 高

期望型需求 高 低

无差异型需求 低 低

（1）必备型需求（M），用户满意度高且关注

度高。用户认为这类属性是产品必须具备的基本

功能，构成了满意度的基础，因此其满意度一般较

高，通常高于产品属性的平均满意度。这类属性的

用户满意度提升空间有限，但如果这类属性缺失

或表现不佳，用户的满意度会急剧下降。而即便这

些需求得到满足，用户满意度也不会显著提高。同

时，产品的必备属性也是用户关注的焦点，往往会

被大多数用户提及。

（2）期望型需求（O），用户关注度高但满意

度低。用户对这类属性抱有较高期待，所以具有较

高的关注度，但现有产品未能达到用户内心预期，

导致其满意度低于平均水平。用户对此类属性的满

意状况与需求的满足程度线性相关。企业提供产

品的这类属性实施得越好，用户就越满意；反之，

若这些需求未被满足，则会导致满意度下降。

（3）魅力型需求（A），用户满意度高但关注

度低。魅力属性是令用户超出预期、意想不到的功

能，其存在与否对用户满意度的影响呈现出显著

的不对称性。满足此类需求能够激发用户强烈的

情感满足感和对产品的积极情绪，但不提供此需

求，用户满意度也不会显著下降。这类属性往往给

用户带来出乎意料的惊喜，但因为其并非用户主动

关注的重点，因此被提及的次数较少。

（4）无差异型需求（I），用户满意度和关注度

均较低。这类产品属性对用户满意度几乎没有影

响，用户对此类属性的存在感到无关紧要。虽然这

类属性在理论上存在一定的满意度提升空间，但由

于用户本身并不特别在意，因此优化这类属性对

整体用户满意度的提升作用有限。至此，本文构建

了基于用户在线评论的量化Kano模型，通过计算

用户满意度与用户关注度能够实现对不同用户需

求的分类和分析。

3    基于小米社区的用户需求识别研究

小米社区是小米公司推出的一个在线社区平

台，旨在为用户提供一个交流、分享和学习的平

图5  情感分析流程
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台，于2011年8月1日正式对外上线，目前有注册用

户超过3 000万人。小米社区包括多个板块，涵盖

小米产品的使用、维修、购买等方面的内容，同时

也包括了用户交流、分享心得、提出问题等方面的

内容。小米公司通过每天、每周、每月面向社区中不

同的用户群体迭代不同MIUI系统版本的形式，获取

大量用户需求、反馈和建议等信息，提升其产品迭

代创新的速度
[22]

。作为一个在线社区，小米社区不

仅为用户提供了一个交流和学习的平台，同时也为

小米公司提供了一个与用户沟通和互动的渠道，从

而更好地了解用户需求和反馈。本文以小米社区为

例，对提出的用户需求识别方法和框架进行验证。

3.1  数据挖掘情况

采用网络爬虫技术，系统采集小米社区各产

品板块的用户评论数 据，数 据 采集时间跨度为

2024年1月至2024年12月。在数据预处理阶段，首

先对原始数据进行为期2个月的观察与分析，随后

剔除无效用户发布的评论内容，并过滤广告等非

实质性评论信息。经过上述数据清洗过程，最终

获得有效评论样本6 246条。本文收集的用户在线

评论数据如表3所示。

3.2  基于LDA模型的主题聚类

根据2.1节中LDA主题建模方法，对收集到的

6 246条手机产品用户评论数据进行主题聚类，提

取每个主题最具有代表性的10个词。聚类结果及

每个主题下的关键词如表4所示。

由表4主 题 聚类分析 结果中的“主 题-关 键

词”矩阵可知，用户需求主要被分为6类。主题1的

关键词为折叠、直屏、技术、屏幕等，主要表达了

消费者对于屏幕的需求。主题2的关键词为系统、

开源、支持、功能、内测等，主要表达了消费者对于

手机性能和操作系统的需求。主题3的关键词为玩

游戏、轻薄、追剧、视频等，主要表达了消费者对

丰富的应用程序生态系统的期望。主题4的关键词

为电池、续航等，主要表达了用户对电池寿命的需

求。主题5的关键词为颜色、手感、时尚等，主要反

映了用户对外观的需求。主题6的关键词为拍、徕

卡等，主要表达了用户对手机相机和拍摄的需求。

根据上述主题聚类的结果，不仅可以快速了解用户

评论文本数据的整体结构，还能够直观地理解每

个主题所关注的具体内容，帮助深入了解不同用户

的具体关注点，从而制定更个性化的产品策略。

3.3  基于量化Kano模型的用户需求分类

（1）为了更准确地识别用户需求，根据小米

社区中给出的产品属性相关信息，结合表4中的主

题关键词进行归类。然后提取出用户在使用时经

常感知到对6类产品属性上的需求：屏幕大小、系

表3 小米社区用户在线评论数据样例

用户名 评论

冷月飘风
轻巧设计高性价比优秀体验及强大的拍照能

力，玩游戏手感也不错！

浩霖仔 目前发现了一个Bug

鍟辰大海

这次的Note14颜值挺不错的，前几天看了直

播，手机在水里泡一天多，居然安然无恙，这

次的手机看来是真的不错

云榆

个人感觉系统还不错，就是有时候会出点

Bug，如果能出一个自定义大屏开启角度就完

美了

沫忆失忆
系统能做好点嘛，升级有的应用反应慢，半天

都不出来

lmw 小武
电量还可以，玩了半个到一个小时，用了10%

的电

表4 用户在线评论主题聚类结果

主题 关键词

1
折叠、直屏、喜欢、哈利・波特、屏幕、

方便、喜欢、时代、技术、强大

2
系统、开源、支持、功能、内测、配置、

模板、性能、性价比、折叠

3
玩游戏、轻薄、功能、追剧、视频、优势、

哈利・波特、折叠、喜欢、直屏

4
电池、续航、热、系列、充电、14、

大方、版本、15、平板

5
颜色、手感、时尚、青刃、霸气、成熟、

搭配、色彩、适合、期待

6
拍、徕卡、系统、优化、相机、起来、

拍照、清晰、解锁、BL
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统流畅、拍照清晰度、电池续航、外观颜色、应用

生态兼容性。用户需求及表述词如表5所示。

表5 用户需求及表述词

用户需求 用户需求相关表述词（部分）

屏幕大小 折叠、屏幕、直屏、显示......

系统流畅 版本、性能、澎湃OS、卡顿......

拍照清晰度 徕卡、相机、清晰、模糊......

电池续航 续航、耗电、发热、充电......

外观颜色 颜色、颜值、时尚、好看......

应用生态兼容性 视频、游戏、更新、版本......

（2）借助Python中的jieba工具处理6 246条用

户在线评论数据。经过分词、词性标注、去除停用

词等步骤，得到表6所示的用户评论中与用户需求

相关的关键词及词频信息。

表6 关键词词频统计

关键词 词频 关键词 词频 关键词 词频 关键词 词频

折叠 1 124 直屏 765 推送 726 小米 540

更新 520 喜欢 327 系统 278 内测 254

版本 219 体验 216 屏幕 193 正式版 190

拍照 179 问题 172 方便 136 用户 132

哈利・波特 125 升级 123 好看 120 续航 111

澎湃 104 优化 102 功能 100 游戏 89

（3）为了计算用户关注度Gi和用户满意度Si，

本文进一步统计了各产品属性上的评论单句数量

及情感度值。

1）用户关注度（Gi）

根据表5中定义的用户需求及表述词集合，本

文对每条评论进行人工分类标注。在标注过程中，

每条评论单句被分配到1个与之相关的需求类别

中，最终本文标注用户评论4 642条，去除部分重复

评论后共有效标注评论4 636条，标注结果如表7所

示。

表7 用户需求评论标注情况统计      单位：条

屏幕

大小

系统

流畅

拍照

清晰度

电池

续航

外观

颜色

应用生态

兼容性

1 240 1 686 176 400 340 794

根据表7标注结果对评论数据进行统计，并结

合式（5）计算每个属性下的评论占比，以反映消费

者对不同产品属性的关注程度。

2）用户满意度（Si）

考虑到单条评论可能涉及多个产品属性，首先

对评论文本进行切分处理，以确保切分后的评论

单句仅包含单一用户需求。然后，基于情感分析模

型对用户评论进行情感分析，情感分析结果如表8

所示。

表8 评论单句情感分析结果示例

评论 情感度 用户需求

折叠屏能显示更大的画面，

冲击感强烈
0.623 屏幕大小

系统能做好点嘛，升级了应用反应慢

了，半天都不出来
-0.536 系统流程

用影像套装手柄适合懂专业模式的

人，普通的用户拿起手机就拍拍那就

没必要了

-0.556
拍照清晰

度

电池续航太差劲了 -0.892 电池续航

哈利・波特版联名款外观好看，非常特

殊的名字更加神秘
0.695 外观颜色

还有应用的兼容不协调，卡顿闪退 -0.574
应用生态

兼容性

（4）根据情感分析的结果，结合式（4）分别

计算用户对不同产品属性的平均情感度值，以反映

用户对不同产品属性的整体满意度。至此，计算得

到了用户对不同产品属性的关注度和满意度，计算

结果如表9所示。

表9  用户关注度和满意度分析结果

用户需求 Si Gi

屏幕大小 0.458 0.267

系统流畅 -0.269 0.363

拍照清晰度 -0.079 0.038

电池续航 0.182 0.086

外观颜色 -0.291 0.073

应用生态兼容性 0.107 0.171

将表9中计算得到的用户满意度和关注度值代

入量化Kano模型，对用户需求进行分类，分类结果
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如图6所示。

图6 用户需求分类结果

在图6中，Gi
和 Si

分别代表用户关注度和满意

度的平均值。屏幕大小和应用生态兼容性的Gi
和

Si
都处于较高的区域，用户对手机屏幕和应用非

常关注，且满意度也较高，属于必备型需求（M）。

这表明当前产品在屏幕和应用上的表现已经较好

地满足了用户需求，提供该属性不会对用户满意度

造成显著的影响。反之，未能提供此属性的产品

将会使用户产生强烈的不满。屏幕和应用是用户

最关注且满意度较高的特性，企业应继续保持高

标准的设计和制造工艺，以维持用户对这一特性

的高满意度。电池续航的Gi
较高而 Si

较低，是1个

魅力型需求（A）。用户可能认为优秀的电池性能

是1个超出他们基本期望的特性，在电池续航方

面有很大的提升空间。企业可以考虑采用更大容

量的电池或更高效的电源管理系统来提升电池续

航，从而有效地提升用户满意度。系统流畅的 Si
较

高而Gi
较低，是1个期望型需求（O）。用户认为优秀

的操作系统是手机的基本要求，系统性能与用户满

意度呈线性关系。如果系统表现不佳，会显著降低

他们的满意度。对于手机系统的优化，企业可以通

过软件更新、优化系统资源管理等方式提高系统流

畅性和稳定性。除上述产品属性之外的其余2个属

性拍照清晰度和外观颜色是无差异型属性（I），这

些属性的Gi
和 Si

都较低，这些特性不是用户的首要

考虑因素。用户可能对这些属性不太关心，这些特

性的改进或恶化不会对用户体验造成显著影响。

4    结 语

针对现有用户需求识别相关研究中存在数据

来源局限于问卷和访谈等传统形式、模型设定过

度依赖假设条件和人为经验的缺陷，本文提出了1

种基于在线评论和量化Kano模型的用户需求分类

方法。首先，利用LDA模型从用户在线评论中提取

出用户的真实需求；其次，本文基于BosonNLP深

度学习模型的领域自适应能力与大规模语料训练

的语义理解优势，提升情感分析过程中用户满意

度估计的准确性；再次，通过关注度和满意度2个

指标构建了量化Kano模型，突破了传统Kano问卷

在“获取不提供某属性时用户满意度”的假设局

限。最后，应用小米社区的真实数据进行案例研

究。实验结果表明，用户在不同属性的关注度和满

意度上存在显著差异，本文所提出的方法能够有

效挖掘用户需求并区分需求类型，为企业精准定

位用户需求提供了方法支持。

随着人工智能和大数据技术的不断发展，用

户需求识别的方法需要更加智能化和精准化。在

未来的研究中，企业应进一步细分用户群体，根

据不同用户的需求特点来调整产品特性和营销策

略，提供定制化的产品和服务以满足不同用户的需

求，从而更好地把握市场动态，优化产品设计和服

务策略，在激烈的市场竞争中占据优势地位。
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