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基于电商评价数据的农产品用户画像分析 

——以安化黑茶为例 

李勇 谭小玲 陈晓婷 管慧
1
 

（长沙学院 经济与管理学院，湖南 长沙 410000） 

【摘 要】：通过构建安化黑茶产品的用户画像，分析其用户群体的消费行为特征，可为商家提供多维度的产品

用户信息，便于商家了解用户，进而改进产品与服务，为安化黑茶电商营销策略提供决策依据。以京东、天猫、淘

宝三大电商平台为基础，使用 python 的 scrapy 第三方库采集淘宝、京东电商平台安华黑茶的评价数据，并对数据

进行清洗、去空值、去停用词等预处理，运用 jieba 第三方库对评论数据进行分词、词频分析，完成对安化黑茶用

户特征的完整刻画。结合客户评论数据分析，可知安化黑茶近 3/4 用户为男性；山东省为安化黑茶网购大省；网购

渠道依次为淘宝、京东、天猫；关注安化黑茶的人更喜欢教育、汽车服饰、综艺等；消费者对安化黑茶诉求如“减

肥”、“抗衰老”、“降血脂”等比例升高。 

【关键词】：用户画像 安化黑茶 电商营销 数据分析 文本挖掘 
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1 引言 

近年来，电子商务发展迅速。湖南安华黑茶借助电商平台的便捷化优势，拓展了线上营销渠道，其线上电商平台的商品评

论区也逐渐成为消费者发表商品诉求的交流平台。因此可以通过获取用户的评论数据，来挖掘用户的需求，以此帮助湖南安化

黑茶提升品牌价值、增强市场竞争力。而大数据环境下的用户画像分析是近年来深度挖掘用户需求的重要方法。国内外学者不

断关注用户画像方面的研究，其中用户画像精准营销是当前研究的热点。 

用户画像这一概念最早由交互设计之父 AlanCooper 提出，其认为用户画像是真实用户的虚拟代表是建立在真实数据之上的

目标用户模型。TeixeiraC、PintoJS、MartinsJA 等国外研究者认为用户画像是一个独立的描述用户需求、偏好和兴趣的模型，

是从海量数据中提炼的个人信息的数据集合。中国科学技术信息研究所信息资源中心主任曾建勋认为，用户画像是指获取用户

的专业背景、文化程度、知识获取习惯、兴趣偏好、特长任务等与用户需求趋向相关的信息，以此为基础进行模型化表示，为

用户制定特定标签。虽然研究者对用户画像的概念表述存在一定差异，但研究者一致认同用户画像是面向用户展开的基于真实

数据进行的研究。ZorattiS 等提出了如何利用数据挖掘事物间的关联性并应用到精准营销中；KennedyDS 从移动互联网的角度

提出精准营销的具体实施方法；ZhenY 等提出了精准营销的决策框架，通过识别不同类别客户之间的潜在特征，提出适当的精准

营销策略。用户画像技术还逐步涉及个性化搜索、城市计算、预测用户年龄、兴趣爱好、性别、地理位置等。用户画像有两个

层次的定义。第一种是从产品设计、运营过程中从用户群体中抽象出来的典型用户，能够表达用户群体的主要需求和期望。第

二种是基于特定使用情境下真实的用户行为数据所形成的描述用户属性及其行为的标签集合。第二种层次的用户画像更具有真
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实性以及较强的时效性。 

近几年，关于用户画像精准营销的决策框架的研究越来越多，但涉及具体案例及具体应用的研究较少，因此，本文构建用

户画像是针对第二层次，根据客户的评价数据，抓住其需求特征，进行用户画像分析与可视化的构建，为企业确定目标客户，

制定精准的营销方式、迎合不同消费者的需求提供依据。研究内容包括两部分，第一部分是通过获取用户的评论数据来搜集用

户属性信息，将属性信息标签化以便对用户进行画像。第二部分是基于用户画像挖掘消费者对于安化黑茶的需求，实现对企业

精准营销方式的进一步完善。 

2 客户评价数据的采集与处理 

构建用户画像，应从用户留在网络上的“数据足迹”的采集、整理与归类开始。用户发表评论的时间、内容属性、追加评

论、评论图片是用户数据采集的主要来源，采集数据之后需要对用户数据进行有效过滤，去除无效、杂乱数据，过滤之后对海

量的用户评论数据进行清洗、分词、词频分析等处理，发现其中隐含的有价值的信息，再通过文本处理工具与情感分析工具构

建用户画像，主要从用户特征、购买渠道、地域分布、关联产品这几个方面进行可视化呈现，具体如图 1所示。 

2.1 客户评价数据采集 

据公开资料显示，中国网民已经达 6.88 亿，其中 90.1%的通过手机上网，手机网民达 6.2 亿，超过 70%网购消费发生在移

动端，电商网络逐渐成为主流。而在众多电商平台中，天猫、淘宝电商平台年度活跃用户达 5.76 亿，天猫商家店铺数量达 23

万，淘宝商家店铺数量达 1000 万；京东电商平台年度活跃用户达 4.18亿，已注册京东商城的商家超过 20万。 

 

图 1安化黑茶用户画像构建流程图 

据此，本文以淘宝、京东为数据采集对象，使用 python 的 scrapy 第三方库爬取对淘宝、天猫、京东有关安化黑茶的客户

评论数据。由于淘宝、京东平台上的安化黑茶商家众多且经营商品复杂，不利于后期数据分析工作。因此本文根据店铺的好评

率、收藏人数、经营年数将天猫、淘宝店铺分成“金色皇冠”商家、“蓝色皇冠”商家、“蓝色钻石”商家并从这三类商家中

分别选取三个最有影响力的商家，从京东旗舰店、自营店、第三方卖家三类商家中分别选取三个最有影响力的商家，选取这六

个店铺的客户评价作为数据样本，具体店铺选取情况如表 1所示。 
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将以上三家天猫、淘宝店铺的安化黑茶客户评价作为关键词，采集客户评价数据并将数据采集结果保存至 Excel 表格中。

本文共采集了 10个字段，主要涉及电商消费者发布的评价内容及时间等，共采集到 13571 条数据，数据采集结果如图 2所示。

将采集的三家京东店铺的安华黑茶客户评价数据保存至 Excel表中，共采集到 12037条数据，局部数据采集结果如图 2所示。 

 

图 2电商平台客户评价数据存储界面 

2.2 客户评价数据预处理 

通过本次研究的客户对于安化黑茶的评价，对应的客户对于安化黑茶的喜好程度与改善建议，从而对安化黑茶的客户做用

户画像，因此只有客户评价内容不为空才对本次研究有意义，所以将数据中空字段评论过滤掉。同时，用户的评论列表里可能

存在部分过短的评论信息，经过调查研究，发现 8 个字以上的评论信息为有效的评论信息，故以此清洗掉少于 8 个字的用户评

论，最终得到天猫、淘宝有效评论数据 12065条，京东有效评论数据 10087条数据。 

通过数据预处理，集成数据样本，对数据进行描述性统计分析和分类数据统计，再进行可视化。 

根据预处理的数据，分析用户语义画像，分析移动端用户的网络业务类型，再根据流量业务跳转规律和用户上网偏好分析，

用特定的数据结构将用户画像数据存储在数据库中，然后选择相应的数据可视化工具，将可视化数据转化成 JSON 格式并存储。 

2.3 客户评价数据分析 

通过对客户评价数据进行分词、词频的分析，可以发现天猫、淘宝消费者中，除了“茶叶”、“服务”、“满意”等基础

性的关键词之外，还出现了“口感”、“很快”、“物流”、“下次”等关键词。对这些关键词进行统计后，利用 Tagxedo 可

视化工具进行处理，得到高频关键词（频次 50以上）可视化如图 3(a）所示。在京东消费者中，“快递”、“包装”、“质量”、

“正宗”等这类关键词的比例在升高，得到高频关键词可视化如图 3(b）所示。 
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图 3(a）天猫、淘宝客户 

 

图 3(b）京东客户评价数据词云图评价数据词云图 

3 基于电商评价数据的安化黑茶用户画像 

用户画像主要为揭示消费者的消费行为，如能通过从数据存储、集成、处理到数据分析以及可视化，并分析可视化呈现的

用户画像模型。有利于商家开展对某一类群体精确的营销推广服务。具体可通过对消费者群体用户画像结果进行细分，深度挖

掘活跃消费者、普通消费者与潜在消费者，并分析具体消费者的消费行为与消费趋向，以及在营销推广过程中存在哪些问题。
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在对用户个体或群体做出的精确刻画和描述的基础上，进行相似需求、兴趣偏好、使用习惯和活跃程度的用户间关联的建立，

形成基于客户评价数据的可视化用户画像。 

3.1 主要用户特征画像 

购买安化黑茶的消费者中，女性占比 33%，男性占比 67%。据分析，虽然从性别这一方面看，男性消费者人群是女性消费者

的一倍多，但是女性消费者日益增多，且女性消费者评价中较多出现“健康养生”、“满意”、“给妈妈”等字段，说明了安

化黑茶逐渐成为女性养生的产品，女性将是安化黑茶一个庞大的潜在消费群，男女比例如图 4所示。 

 

图 4安化黑茶性别占比图 
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图 5安化黑茶用户地域分布图 

客户评价数据分析得到山东成为网购安化黑茶的第一大省，其次广东、河南、江苏以及河北对于安化黑茶的购买力度日益

上升，东北、贵州、湖北等则增长迅速，市场空间潜力大。相较于广东、福建、安徽、四川、北京和上海这些爱喝茶的省份，

新疆、西藏、甘肃等省份对于安化黑茶的关注度较低，用户地域分布情况如图 5所示。 

3.2 主要购买渠道画像 

根据安化黑茶客户所提及的购买渠道关键词，用户在淘宝购买的比例为 45.7%；紧接着是京东电商平台购买比例为 29.5%；

天猫的购买比例也较高，达到了 15.2%；占比最低的是其他方式，购买比例为 9.6%，具体如图 6所示。 

 

图 6安化黑茶购买渠道 

 

图 7安化黑茶关联产品 

3.3 关联产品特征画像 

根据不同电商平台安化黑茶客户的评价数据，利用知识图谱技术对已形成的画像进行分析并建立用户间的关联和交互。如

图 7 所示，关注安化黑茶的人更喜欢教育、汽车服饰、综艺和王者荣耀，且安化黑茶人群较年轻，白领居多。可帮助安化黑茶

企业寻找各类消费者群体的相似需求及潜在需求，揭示深层次的消费倾向，以便开展根据不同人群的特点制定的营销推广服务。 
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3.4 用户购买诉求画像 

根据消费者所提及的购买诉求关键词，可以发现，消费者对安化黑茶除了基础性的诉求，例如：“利尿”、“通肠道”、

“暖胃”、“助消化”之外，“减肥”、“抗衰老”、“降血脂”、“抗氧化物质”、“抗菌作用”等这类关键词的比例在升

高，利用 E-charts可视化工具进行处理，得到高频诉求词，可视化如图 8所示。 

 

图 8安化黑茶购买诉求可视化图 

4 基于用户画像的安化黑茶营销的建议 

基于以上用户特征、产品购买渠道、关联产品特征、产品购买诉求 4 个维度用户画像的构建，便于企业了解用户需求以及

开展精准营销，精确营销是通过现有的数据挖掘和文本分析技术对现有的市场进行准确的区分和定位。准确的营销是通过现有

的数据挖掘和文本分析技术准确区分和定位现有市场。通过准确的推广方式和沟通方式，我们可以为消费者提供定制服务，为

公司赢得更多客户，实现客户连锁反应，实现企业和消费者的双赢。 

4.1 一对一差异化服务 

根据电子商务平台的客户评价数据，可以发现顾客喜欢购物中的个性化和贴心的服务，因此，商店可以有针对性地进行不

同的服务。通过分析客户的购买吸引力，了解客户的消费需求和习惯，尽可能在交易过程中满足客户的定制需求。同时，在购

物过程中，根据客户的其他产品需求，建议向他们推荐产品，并及时处理售后环节中退货和不良反馈的问题。由于茶叶容易潮

湿，还需要为顾客提供完善的物流配送服务，让消费者享受愉快的购物体验，提高忠诚度和满意度。 

4.2 多元化价格策略 

男性占安化黑茶客户的大多数，大多数男性约为 22～34岁。根据他们的评论数据和其他兴趣爱好产品，分析可以采取多元

化和差异化的定价策略，并针对不同的客户群体和目标市场采用不同的定价策略来吸引更多的客户。在电子商务营销过程中，

促销，折扣和其他活动也可以帮助公司降低成本并获得更多客户的喜爱。 

4.3 完善建立客户数据库 
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电商营销中，顾客的数据库对于商家来说是一个极其有利的优势，依附现有的电商平台技术，客户的消费记录数据、用户

轨迹、搜索关键词等用户数据都可以集成形成数据库，助于了解用户意向，满足顾客一系列的需求的同时也应该保护客户的隐

私，通过顾客属性筛选并建立个人的标签。在电子商务营销中，客户的数据库对于商家来说是非常有利的优势。根据现有的电

子商务平台技术，客户的消费记录数据，用户轨迹，搜索关键字和其他用户数据可以集成到数据库中，并通过客户属性过滤和

建立个人标签，了解用户的意图并满足一系列客户需求，但应该保护客户的隐私。 

4.4 建立客户反馈机制 

客户反馈机制不仅可以方便商家在市场验证后通过市场收集客户的意见，还可以根据客户的意见调整产品的营销，使定位

更加准确，可以概括产品不受市场欢迎的原因，是未来准确定位产品的基础。 

5 结语 

本文以大数据背景下安化黑茶的用户画像为研究对象，通过python 对天猫、淘宝、京东三大电商平台进行数据采集，对三

大电商平台的不同等级安化黑茶店铺的客户评价进行文本挖掘与分析，再通过构建用户画像对不同的消费者进行消费行为可视

化，在此基础上进行用户画像分析。从多维度对用户的潜在需求进行精确画像，不断提升营销与推广的精准性，不断为发展安

化黑茶业务和改善公司形象、为大数据时代安化黑茶企业的发展降本增收。 
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