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基于在线评论的情感分析方法及应用

李 杨, 徐泽水†, 王新鑫
(四川大学商学院，成都 610064)

摘 要: 互联网以及电子商务的快速发展,使得网络成为人们交流和沟通的公共平台.消费者在网络平台生成的
大量在线评论信息产生广泛影响,并引起专家学者的积极关注,基于在线评论进行的情感分析相关研究也不断发
展.鉴于此,重点关注基于在线评论的情感分析方法及其应用,在对上述内容概述的基础上分析和思考现有研究
存在的问题,并指出未来可能的研究方向和内容.
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Methods and applications of sentiment analysis with online reviews
LI Yang, XU Ze-shui†, WANG Xin-xin

(Business School，Sichuan University，Chengdu 610064，China)

Abstract: The rapid development of the Internet and e-commerce has made the web a public platform for people to
communicate and exchange ideas. Consumers have generated a large number of online reviews based on online platforms,
which has a wide impact and attracts the active attention of experts and scholars. Research on sentiment analysis based
on online reviews has also been evolving. This paper focuses on sentiment analysis methods based on online reviews and
their applications. It presents an overview of the above content. Besides, possible research directions and contents in the
future are pointed out by analyzing the existing research problems.
Keywords: online review；sentiment analysis；methods of sentiment analysis；applications of sentiment analysis

0 引 言

互联网的迅速发展使得网络平台成为人类交

流和公开发表意见的公共空间,也拓展了信息公开
和获取的渠道.网络购物和电子消费的随之兴起,促
使消费者对商品或服务发表在线评论.作为一种电
子口碑,在线评论被各领域专家学者深入研究,从最
初只采用评分等定量数据的研究,发展到使用文本等
定性数据;从通过调查问卷、人工处理等传统方式获
取定性数据,到使用自然语言等处理方式对在线评论
文本加以自动分析;从关注评论文本长度等基本特
征,到分析评论中包含的产品或服务属性特征及其情
感.情感分析方法在在线评论中的运用逐步兴起,并
得到了广泛发展.
在线评论分布情况和获取的难易程度不同,导致

针对不同对象和不同领域的相关研究分布存在较大

差异.相较而言,影视业、旅游业和酒店业的研究开
始得较早并且也较为丰富,目前已经有相关的研究

综述[1-2].随着电商平台的发展,在线评论的挖掘变得
愈加容易,内容也逐渐丰富.针对各类产品,尤其是手
机、电脑、数码相机等电子产品以及汽车的在线评

论研究逐渐增多[3-5].近年来,随着网络就医挂号平台
以及互联网医院的兴起,医疗行业相关的研究开始增
加[6-8].除了研究各大电子商务网站、各类点评网站
的评论信息,学者们逐渐针对社交平台发表的评论开
展研究.相关研究从粗粒度(coarse-fined)的情感分析
逐步过渡到细粒度 (grain-fined)的情感分析.其中:基
于文本整体 (document-level)的情感分析只针对评论
整体输出其情感分类情况[9];句子级 (sentence-level)
的情感分析会对评论中的每个完整句子进行情感

分析[4];基于特征 (aspect-level)的情感分析在分析评
论中提及的商品或服务特征的基础上,划分对应情
感[10-11].输出的情感类型根据其粒度不同主要分为
二元、三元和多元[12-15].其中:二元的情感分类结果
只包含积极和消极情感两种;三元在二元的基础上
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增加了中立的情感倾向;多元的情感分类结果根据
文中使用的不同情绪理论和类型有所不同,常划分为
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图 1 在线评论情感分析

4种、6种和8种类型[9,16-17],同属于积极或消极的情
绪之间所表达的情感强度存在差异.上述针对在线
评论的情感分析分类如图1所示.
本文重点关注基于在线评论的情感分析方法及

其应用.首先针对在线评论情感分析中常用的基于
机器学习、基于词典、基于深度学习和混合类型4种
方法进行概述;然后从评论感知有用性、消费者购买
决策、虚假评论识别和消费者偏好挖掘4个应用层面
展开讨论.通过分析和思考现有研究的问题,从理论
和应用层面分别指出未来可能的研究方向和内容.

1 在线评论中的情感分析方法

基于在线评论的情感分析,运用的方法主要划分
为基于机器学习的方法、基于词典的方法、基于深度

学习的方法和混合类型的情感分析方法4大类.基于
这4个大类划分的细分类型可参照图2,本节内容围
绕图2的类型划分展开.
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图 2 基于在线评论的情感分析方法分类

1.1 基于机器学习的情感分析

根据不同机器学习算法的特点,基于机器学习的
情感分析方法主要划分为以下几个类型:基于监督
学习的情感分析、基于无监督学习的情感分析和基

于弱监督学习的情感分析,主要特征如表1所示.监
督学习需要大量标注样本集,无监督学习不需要样本
集标注,弱监督学习允许样本部分标记、部分错误标
记或者粗粒度标记.

表 1 基于机器学习的情感分析方法特征

类型 特点 需要情感类型标注 允许部分标注

监督机器学习 从给定的训练数据集中学习一个函数,再对新的输入进行预测
√

×

无监督机器学习 通过寻找输入数据之间的关联进行建模 × ×

弱监督机器学习
介于监督机器学习和无监督机器学习之间,允许样本
部分标记、部分错误标记或者被粗粒度标记

√ √

1.1.1 基于监督学习的情感分析

基于监督机器学习的算法有多种类型,对在线评
论进行的情感分析中,常用的监督机器学习算法主要
有支持向量机 (support vector machine, SVM)和贝叶
斯算法.

SVM是一种线性学习方法,通过在特征空间中
寻找一个最佳的超平面来分隔两个不同的类.鉴于

SVM在分类效果和准确度上的优势,其常被应用于
情感分析.在线评论中,积极评论数量显著多于消极
评论数量这一原始数据的不平衡分布现象普遍存

在.基于不平衡分布数据和SVM模型进行的情感分
析实验表明,评论情感的不平衡分布确实会对分析
结果造成影响,且不同分布比例的影响不同[18].对
于包含评论标题和正文的在线评论,计算最优权重
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后再利用SVM模型进行情感分类,比单独使用评论
标题或评论正文进行情感分析的结果更加准确.相
较于将两者权重视为等同的方法,该方法也有更优
的表现[19].对于在线评论文本特征稀疏和粗粒度情
感分类结果问题,可将LSA(latent semantic analysis)
与SVM算法相结合用以进行多粒度情感分析[9].文
中将情感倾向划分为幸福、 希望、 厌恶和焦虑

4个类型,并且证明了两种模型结合起来解决文本
特征稀疏问题和多粒度情感分析问题的优势.使用
CRF(conditional random field)模型区分情感信息和
客观描述内容,提取评论中情感特征部分内容并导入
SVM模型进行情感分析,可以有效提高中英文情感
分析的准确度[5].

贝叶斯算法是基于统计学的一种分类算法,利用
概率统计知识进行分类,基本思想是使用单词和所属
类别的联合概率估计给定评论所属类别的概率.分
析拉斯维加斯酒店评论情感的研究中使用了贝叶斯

模型[20];多项式朴素贝叶斯模型被用来处理社交软
件Twitter上的信息特征冗余问题,有效提高了情感
词的影响和情感分类准确性[21].但是相关研究发现,
基于贝叶斯算法的分类方法通常在速度、效率和计

算能力上有较大优势,在分类结果的准确性等方面的
优势则不明显[22].

SVM和贝叶斯算法在处理二分类问题时具有一
定的优势,但SVM需要的训练数据量较大,且计算时
间长,因此人工标注和训练时间方面的成本较高.同
时, SVM缺乏模型可解释性,在模型处理过程中可能
导致部分重要特征的缺失,贝叶斯算法假设特征之间
相互独立,因此数据特征之间存在相关关系时不适用
该方法.

1.1.2 基于无监督学习的情感分析

基于无监督机器学习的情感分析方法主要建

立在对LDA(latent dirichlet allocation)模型的改进上.
LDA是一种主题模型,由Blei等[23]提出,它可以将文
档集中每篇文档主题按照概率分布的形式给出.同
时,它是一种无监督学习算法,在训练时不需要手工
标注的训练集,只需要文档集以及指定主题的数量.

基于对LDA模型的拓展而提出的情感分析方
法大量涌现.原始的LDA模型是一个3层结构模型,
其中主题与文档关联,单词与主题关联. JST (joint
sentiment/topic)模型在文档层与主题层之间加入情
感层,实现了对情感因素的分析[24].另一个基于LDA
算法的ASUM(aspect and sentiment unification model)
模型将情感与主题相结合分析,基于“情感-主题对”

挖掘不同主题的情感倾向[25].与 JST模型不同之处
在于, ASUM模型限定单个句子中的单词只来自于
同一个语言模型,因此每个语言模型更关注文档中
单词的区域共现[25].两个数据集 (从Amazon网站挖
掘的电子产品评论、从Yelp网站挖掘的酒店评论)的
对比实验结果表明, ASUM模型的表现显著优于JST
模型. MG-LDA (multi-grain LDA)模型实现了全局和
局部主题的同时挖掘, JMTS(joint multi-grain topic
sentiment)模型在原始的MG-LDA模型上增加了一
个情感层,并假设以情感为导向的可解释特征来自于
主题和情绪的区域性分布[10].与ASUM模型和 JST
模型的不同之处在于, JMTS模型将情感与模型中的
窗口和词汇联系在一起,另外两者则是将情感与句子
和单词联系在一起.

TSA (tag sentiment aspect)模型集成了语法信息,
以提高从文本数据中同时提取特征和相应情绪的

性能表现[3].另外,同一词汇在描述不同对象时表达
的情感会存在一定差异,甚至是完全相反的情感倾
向, SAM (sentiment-aspect detection)模型充分利用了
词序、句法信息、词语共现和频次等信息,对评论
主题和情感同步分析,提升了情感分析结果的准确
性[26].文中只针对文本级的情感分析验证了模型有
效性,也可以将其用在句子级和特征级的情感分析
中[26].
通过构建一种连接两种不同语言的跨语言主

题模型框架,在 JST模型和ASUM模型基础上拓展
形成的CLJST (cross-lingual JST)和CLASUM(cross-
lingual ASUM)模型解决了跨语言情感分析问题[27].
利用从源语言中学到的信息或知识促进目标语言的

情感分类,该方法既不需要平行语料库,也不需要借
助机器翻译,更不需要标记的文本情感信息.以英文
为源语言,中文、法语、德语、西班牙语、荷兰语和意大
利语等为目标语言进行的跨语言情感分析实验,验证
了模型的有效性[27]. UIST (user item sentiment topic)
模型是ATM(author-topic model)模型与 JST模型的
结合[28],它实现了对评论者、评论对象和评论信息的
同步分析,不仅可以产生每条评论的情感主题分布情
况,而且以无监督的方式同时生成每位评论者和每个
评价对象的情感主题分布.

MgJST (multi-graular joint sentiment topic)模型
是一个基于LDA模型和 JST模型拓展形成的5层的
多粒度模型[29].该模型在LDA模型中增加了两个表
示层: 1)文本层与主题层之间的情感层; 2)文本层与
单词层之间的句子粒度结构层.通过情绪标签与评
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论的关联、主题与评论语句的关联,实现了主题与情
绪标签的关联、单词与情绪标签和主题的关联.
无监督机器学习情感分析方法通过分析评论文

本中词汇的概率分布,发掘文本主题及情感.通常,这
种主题挖掘和情感分析基于文档展开,即对一条评论
生成一个对应的主题并分析其情感倾向.然而,现实
中一条评论可能包含对多个主题的评价,因此这种粗
粒度的分析可能获得不准确的结果.另外,在现阶段
对语义逻辑问题的研究还有待加强.

1.1.3 基于弱监督学习的情感分析

弱监督机器学习分为 3种类型:不完全监督
(incomplete supervision)、 不精确监督 (inexact
supervision)和不准确监督 (inaccurate supervision)[30].
不完全监督是指训练数据中部分数据被标记,部分数
据没有标签的情况;不精确监督是指训练数据只给
出了粗粒度的标签;不准确监督是指训练数据标签
不完全正确的情况.

作为解决不完全监督问题的常用方法,半监督
机器学习方法常用来解决情感分析中经常出现的

样本大量未标记或已标记样本量较少的问题[31]. W-
GJST (weakly-supervised graph-based joint sentiment

topic)模型将 E-GCN(edge-gated graph convolutional
network)集成到 JST模型中,构建基于重要性抽样
的训练方法,有效学习主题和单词的上下文表示关
系[32].模型主要包含GJST (graph-based JST)和自训
练多主题分类器 (self-training multi-topic classifier)两
个模块. GJST利用E-GCN图形化表示主题和单词,
为模型探索它们之间隐含的依赖关系提供便利;自
训练多主题分类器负责在弱监督条件下完成多标签

主题识别任务.
目前,基于弱监督机器学习的情感分析相关研究

尚处于初步阶段,由于其对训练样本的需求量相对较
少且有一定的样本容错率,该方法在情感分析中的应
用有较为广阔的发展前景.

1.2 基于词典的情感分析

基于词典的情感分析方法其一般流程如图3所
示,其中根据基础情感词典构建需要使用的情感词典
和计算评论情感得分是关键.常用的基础情感词典
中,中文的有知网情感词典 (HowNet)、台湾大学中文
情感极性词典 (NTUSD)和大连理工大学中文情感词
典本体库,英文的有WordNet和SentiWordNet.表2对
上述常用情感词典进行了简要介绍.
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图 3 基于词典的情感分析一般流程

表 2 常用基础情感词典

语种 名称 简介

中文

该词典主要包含评价 (正面和负面)、情感 (正面和负面)、主张和程度词典文件共12个,
分为中文和英文两部分,包含如下数据:中文正面评价词语3 730个、中文负面评价词语

知网情感词典 3 116个、中文正面情感词语836个、中文负面情感词语1 254个、中文程度级别词语219
(HowNet) 个、中文主张词语38个;英文正面评价词语3 594个、英文正面评价词语3 563个、英文

正面情感词语769个、英文负面情感词语1 011个、英文程度级别词语170个、英文主张
词语35个

台湾大学中文情感 该词典为简体的情感极性词典,共包含2 812个正向情感词和8 278个负向情感词,可用
极性词典 (NTUSD) 于二元情感分类任务

大连理工大学中文

情感词典本体库

大连理工大学信息检索研究室在林鸿飞教授的指导下经过全体教研室成员的努力整理

和标注的一个中文本体资源,从不同角度描述一个中文词汇或者短语,包括词语词性种
类、情感类别、情感强度及极性等信息.最终词汇本体中的情感共分为7大类21小类

英文

WordNet
20世纪80年代由Princeton大学著名认知心理学家George Miller团队构建的大型的
英文词汇数据库.

SentiWordNet
为WordNet中每一个同义词集合赋予了客观性、积极性和消极性3个标签,各标签的值
分别用0 ∼ 1之间的数值表示

运用模糊情感本体的概念,通过基于HowNet词
典构建的三元组表示模糊情感本体,能够进行情感分
析[33].评论情感划分为期待、喜悦、爱、惊喜、焦虑、
悲伤、愤怒和仇恨8种类型,对应积极和消极两种情

感极性.其中:期待、喜悦和爱对应积极情感,悲伤、
愤怒和仇恨对应消极情感,惊喜和焦虑所表示的情感
极性根据具体情景变化.评价词汇和情感词汇被区
分开来,基于HowNet词典在线评论情感划分为上述
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8种类型,对应情感词汇个数分别为170、395、339、
65、 271、 220、 201和 429. HowNet词典中的程度
副词划分为6个等级,其对情感强度的影响也得以刻
画[34]. HowNet词典中的词汇不能完全涵盖旅游业相
关评论中使用的表达,因此通过阅读旅游日记和评论
等进行人工筛查,在原始的HowNet词典上进行扩增,
制定了一个旅游专用词典,其中包含3 507个积极情
感词汇和3 365个消极情感词汇[35].根据定义的表达
语义逻辑的规则,情感得分根据程度副词、否定副词
和转折词与情感词汇的不同组合计算而得[35].其他
较常见的研究类型使用模糊数学的表达方式刻画情

感倾向和情感强度,模糊数学表达方式包含:直觉模
糊集、犹豫模糊集和概率语言术语集[6,36-37].

另外,有研究联合使用HowNet词典和NTUSD
词典构建不同领域背景下的情感词典[38].文献 [39]
针对酒店评论,基于大连理工大学中文情感词典本体
库、Bason词典、HowNet词典和网络平台用语等对现
有情感词典进行扩增,构造了一个包含29 321个词汇
的情感词典用作情感分析.

以上词典均为中文常用基础情感词典,相关
研究针对中文在线评论进行.对英文文本信息的
情感分析,常用的情感词典为 SentiWordNet[40-43]和
WordNet[44-45]. WordNet是20世纪80年代由Princeton
大学著名认知心理学家George Miller团队构建的大
型英文词汇数据库[46].名词、动词、形容词和副词以
同义词集合 (Synset)的形式存储在数据库中,每一个
集合代表一个同义词集合,各个集合之间通过语义关
系和词性关系等边连接. SentiWordNet为WordNet中
每一个同义词集合赋予客观性、积极性和消极性3个
标签,各标签的值分别用0∼ 1之间的数值表示[47-48].
现有研究中,单纯基于词典的情感分析方法考虑

了文本中的词汇词性和语义结构,且算法实现难度较
低,但该方法的情感分类结果准确性较差.另外,语境
和应用领域的差异可能导致同一情感词汇在不同情

形下表达的情感存在差异,因此通过该方法构建的某
一领域的情感词典很难直接迁移到其他领域使用.

1.3 基于深度学习的情感分析

随着深度学习的发展,其在情感分析领域的
运用也越来越广泛.在线评论相关的情感分析,
使用到的深度学习算法主要包含卷积神经网络

(convolutional neural network, CNN)和循环神经网络
(recurrent neural networks, RNN)两种.现有研究也常
运用两种深度学习网络协同作用进行情感分析.

CNN是一类包含卷积计算且具有深度结构的

前馈神经网络,具有表征学习能力; RNN是一类具有
短期记忆能力的神经网络,其中情感分析中最常用
的是LSTM (long short-term memory)模型.利用CNN
和 LSTM进行文本级情感分析的模型通过卷积层
从文本中提取特征,并使用LSTM模型确定单词序
列之间的长期依赖关系,其中CNN识别空间跨度模
式, LSTM学习时间跨度模式[49].类似地,利用卷积层
进行空间结构分析,同时使用LSTM模型解构文本顺
序结构,解决了依赖于词频计算方法的缺陷并实现了
对文本语言结构的刻画[50].与此同时,通过异构评级
行为的结构模型提出的一种基于模型的插补策略,为
解决评论属性稀疏的问题提供了解决方案[50].该模
型不仅可以运用于简单文本的情感分析,也能进行复
杂句式的情感分析.

CA-LSTM (convolutional attention LSTM)模型针
对性地解决了现有在线评论情感分析方法不区分

真假情绪特征的问题[51].模型首先利用模糊数学和
专家知识构建商品在线评论与情感特征之间的映

射关系,实现原始高维文本数据到连续的低维空间
的映射;然后利用卷积运算获取局部的上下文特征,
使用Bi-LSTM (bidirectional-LSTM)探究特征之间的
长期依存关系;最后引入注意机制计算不同单词
对文本的贡献程度,并在目标函数中引入规则术
语约束[51].混合BAC (Bi-LSTM self attention based
convolutional neural network)神经网络模型的提出,
在一定程度上解决了特征空间的稀疏性问题,实现了
远距离上下文的情感依赖性检索[52].相较于单独使
用Bi-LSTM模型和CNN模型, BAC模型的运算时间
略长,但是具有更高的可信度和更加优秀的表现.此
外, Bi-LSTM与注意力机制相结合用以挖掘在线评
论文本中的多个产品属性和情感,也有研究在Bi-
LSTM模型的输出层使用CRF做数据输出[53-54].

CBRNN (convolutional bidirectional recurrent
neural network)模型结合CNN与BGRU (bidirectional
gated recurrent unit),可用于开展短语级和句子级的
情感分析[55].模型通过CNN层提取丰富的短语级特
征集合,并利用BGRU和多层句子的长期依赖性捕获
时间顺序特征.
现有深度学习架构缺乏对集成全局语义信息

的关注,集成模糊神经架构TopFuzz4SA解决了该问
题,并且对人为书写的文本数据存在的噪声和歧义
进行了处理[56]. ELReLUWL (enhanced leaky rectified
linear unit activation and weighted loss)算法,能够增
强文本情感分类和加快参数收敛速度,通过与CNN
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的结合消除梯度饱和问题,最小化数据不平衡造
成的负面影响,从而提高情感分析精度,缩短处理
时间[57]. 3W-CNN (three-way enhanced convolutional
neural network)是受三支决策方法启发而建立的一
个基于三支决策和CNN的情感分析方法[58].
深度学习算法的实现有较高难度,并且训练数据

需求量较大.算法有效性很大程度上依赖于数据集
的特征,如果要实现较好的数据特征多样性,则需要
在更多的数据集上进行测试.

1.4 混合情感分析

此处的混合情感分析是指将前述3种情感分析
方法结合起来使用的情感分析方法类型,较为常见的
是机器学习或深度学习算法与基于词典的情感分析

方法的结合.
RAE (recursive autoencoder)方法主要按照贪婪

策略顺序组合相邻单词,增加了捕捉远距离单词间
语义关系的难度,结合HowNet词典来训练短语递
归自动编码器的半监督学习方法能够在一定程度

上解决该问题[59].监督学习模型中,当训练语料较
少或文本较短时,容易造成文本特征稀疏的问题,
使得情感和主题分布不尽如人意,从而影响情感分
析结果,WS-TSWE (weakly supervised topic sentiment
joint model with word embeddings)模型解决了该类问
题[60].模型结合词嵌入和HowNet词典,以提升主题
识别和情感分析性能,基于贝叶斯网络与大连理工大
学中文情感词典本体库和Catchwords网络用语词典,
实现了对视频弹幕的情感分析[61]. DNB (CAVIAR-
dragonfly optimization with extended naive Bayes)算法
结合SentiWordNet词典进行情感分类和情感状态分
类[14].混合类型的情感分析方法中,比较常用的词典
是HowNet和 SentiWordNet词典[62-66].通常,机器学
习与基于词典的方法相结合能够获得比其他类型的

情感分析方法更高的准确性[67].
不同情感分析方法的混合,能够在一定程度上实

现优势互补,这也是近年来相关研究领域的一个热门
趋势,未来可从不同角度深入研究和发现可改进之
处.情感词典可辅助机器学习或深度学习算法提升
效率;同时,如果实现跨领域学习,则基于词典的情感
分析方法在应用时受限于专业领域的问题便能有效

解决.

2 基于在线评论的情感分析作用

根据情感分析的不同作用和目的,针对在线评论
进行的情感分析主要应用在以下4个方面:研究评论
的感知有用性及其影响因素,消费者购买决策影响

因素分析与预测,虚假评论特征研究与识别,以及消
费者满意度分析、偏好挖掘和产品或服务设计与改

进.具体如图4所示.
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图 4 在线评论情感分析作用

2.1 研究评论有用性

评论有用性通常指消费者对评论的感知有用性,
即消费者认为怎样的评论是有价值的,其影响着消费
者的决策行为,消费者会采用感知有用的评论作为决
策参考信息,而不会采用感知缺乏有用性的评论.由
此,学者基于情感分析研究评论文本中蕴含的情感信
息对消费者感知有用性的影响.
基于有序Logit模型的研究显示,评论的情感倾

向和强度并不会对感知有用性造成显著影响[68].未
区分情感倾向的情况下,带有情感的评论对感知有用
性有正向影响,但是超过临界值后,这种影响程度减
弱,即极端评价对评论有用性的影响程度降低[12].使
用负二项回归模型对Suning.com网站的评论进行分
析发现,评论情感对感知有用性有正向影响[69].也有
研究指出,评论的情感倾向与评论有用性之间存在
非线性关系,即随着评论情感得分的增加,评论的有
用性增加到最大,之后又会随着情绪得分的增加而降
低[70].
基于PLS-SEM和ANOVA的分析显示,情感极性

与感知有用性负相关,消极评价比积极评价有用,中
立评价在服务行业中被感知有用,但是在商品评价中
则认为没什么用[13].当评论中表达的积极情绪较少
时,该条评论被认为更有用;相反,越消极的评论被认
为越有用.类似研究也表明,积极情感对感知的评论
有用性有负面影响,而消极情感对感知到的评论有用
性有正向影响;而在线评论中两种最为普遍的负面
情绪 (愤怒和焦虑)比较而言,表达愤怒的评论比表达
焦虑情绪的评论更有用[71].一项针对不同文化背景
的游客发表的旅游酒店评论相关研究中指出,个体主
义文化背景下的消费者更有可能表达积极和消极的
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情绪,评论的整体情感对评论有用性有负面影响,积
极情感降低评论有用性,而消极情感则会增加评论有
用性[72].多项研究结果显示,评论情感对有用性有负
向影响,且消极情感更容易被认为有用.

也有研究发现,越消极的评论越没用[73].使用评
论点赞数衡量感知有用性,基于多元线性回归方法进
行的分析结果显示,表达积极情感和十分积极情感的
评论获得的点赞数量更多,即积极情感被感知有用,
且积极程度越高感知有用性越高[74].对印度和美国
的两类亚马逊用户而言,评论标题的积极和消极情感
对感知有用性均有正向影响;评论文本的积极和消
极情感对感知有用性均有负向影响,其中前者的负向
影响程度比后者小[75].将评论情感划分为8种类型,
其中喜悦、惊讶、期待和信任表达积极情感,愤怒、
焦虑、悲伤和厌恶表达消极情感,利用深度学习网络
针对多领域的评论数据进行的大量研究结论显示:
积极情感在预测感知有用性方面的表现比消极情感

更好,且搜索型商品评论中这一表现比体验型商品更

好.另外,积极情感中,信任这一情绪对感知有用性
的影响最显著,在消极情感中焦虑和悲伤两种情绪的
预测效果最好[17].
幸福 (积极状态下确定性较高的情绪)和厌恶 (消

极状态下确定性较高的情绪)两种确定性较高的情
绪对感知有用性有正向影响;希望 (积极状态下确定
性较低的情绪)和焦虑 (消极状态下确定性较低的情
绪)两种确定性相对低的情绪对感知有用性有负向
影响.幸福和厌恶两种情绪对感知有用性的影响在
体验型产品中的表现比搜索型产品好,而希望和焦虑
两种情绪在体验型产品中对感知有用性的影响则比

搜索型产品低[9].分别针对体验型和搜索型两种商品
分析负面情感对评论感知有用性的影响研究发现,对
于体验型商品和搜索型商品而言,愤怒和悲伤两种情
绪都对感知有用性有负向影响,恐惧这一情绪则有正
向影响,其中愤怒的负向影响作用在体验型商品中的
影响比在搜索型商品中的影响更加强烈,另外两种情

表 3 在线评论情感对感知有用性的影响研究

文献 数据来源 评论数/条 情感分类 有用性表示 模型 主要结论

[68] Ciao.com 200
非常消极/消极/

积极/非常积极
评分 有序Logit模型 情感倾向和强度对感知有用性无显著影响.

[12] Amazon.co.uk 1 608 积极/消极 得票率 Tobit回归分析 带情感倾向的评论对感知有用性有正向影响.

[69] Suning.com 1 265 积极/消极 得票数 负二项式回归分析 评论情感对感知有用性有正向影响.

[70] Autohome.com.cn 686 479 积极/中立/消极 得票率 非线性模型 评论情感倾向与感知有用性呈非线性关系.

[13] Amazon.com 2 330 积极/中立/消极 得票数
PLS-SEM和 情感极性和感知有用性负相关,消极评价比积极评价

ANOVA分析 更有用.

[71] Yelp.com 600 686 积极/消极 (2小类) 得票数 负二项回归分析 积极 (消极)情感对感知有用性有负面 (正面)影响.

[72] TripAdvisor.com 298 458 积极/消极 得票数 多元回归分析 评论整体情感对评论有用性有负面影响.

[73] TripAdvisor.com 520 668 积极/消极 得票数 负二项式回归分析 消极评论更有用,但是消极程度越强越没用.

[74]
中国专业心理

咨询平台
33 024 积极/消极 点赞量 多元线性回归分析 积极情感被感知有用且积极程度越高感知有用性越高.

[75]
Amazon.in&

27 940 积极/消极 得票数
ZIP回归和分位 标题 (正文)的积极和消极情感都对感知有用性有正向

Amazon.com 数回归分析 (负向)影响.

[17]
数据集和

Amazon.com
141 791

积极 (4小类)/

消极 (4小类)
得票率 深度学习 积极情感预测感知有用性优于消极情感.

[9] Amazon.cn 5 079
积极 (2小类)

得票数 Tobit回归分析
幸福/厌恶 (希望/焦虑)两种确定性高 (低)的情绪正向

消极 (2小类) (负向)影响有用性.

[76] Amazon.com 11 522 消极 (3小类) 得票率 Tobit回归分析 愤怒和悲伤 (恐惧)负向 (正向)影响感知有用性.

[78] Healthgrades.com 45 300
积极 (4小类)/

消极 (4小类)
得票率 计量经济学分析 同时包含积极和消极情感时,被认为更有用.

[79] TripAdvisor 69 860 积极/中立/消极 得票数 计量经济学分析
情感极性在评论时效性对有用性的影响中起到正向

调节作用.
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绪的影响则不受商品类别的限制[76].
感知有用性相关的研究中也有结论显示,越是具

有两面性的评论越被认为没用,且评论者的声誉起
到调节作用;评论信息的真实性与感知有用性呈正
相关,正向且客观的描述被认为更加有用;评论中第1
句话的情感强度与感知有用性负相关,第1句话进行
事实描述会被认为更有用[77].但也有研究发现,评论
中同时包含积极和消极情感时更有用[78].另外,情感
极性在评论时效对有用性的影响中起到正向调节作

用,情感丰富的评论即使不是最新发布的也被消费者
认为更有用[79].表3列出了上述研究相关基本信息、
模型和主要结论.

2.2 消费者购买决策分析

对消费者而言,在线评论的作用是帮助自己在做
出购买决策前建立对商品或服务的认知,从而判断是
否进行消费;或者是在对多种同类产品进行比较排
序后,做出购买其中哪个商品或服务的决定.因此,围
绕在线评论信息对消费者决策行为的影响开展了广

泛研究,其中在线评论中传达的情感信息是影响消费
者决策的一个重要因素.
对多项相关研究进行的Meta分析结果显示,负

面评论不一定会引起产品销量的降低,但是评价中所
表达的情感波动较大或差异较大时,会对销量造成负
向影响[80].对平板电脑而言,评论文本中的不同属性
特征及其情感极性会对销量产生影响,而评分数据起
到中间调节作用,且不同属性的情感对销量产生的影
响有差异[81].节能型产品的评论,无论是在线评论文
本还是评级数据,短期内都会对产品销量产生严重影
响;评论文本的总体情感对销量的影响受到评级信
息的中介调节作用影响[82].电影评分对观众并不重
要,也不影响电影票房收入,但无论是正面还是负面
的文本评论,都会对电影观众产生积极的影响,并进
一步提升电影票房收入[83].基于情感分析和面板数
据的研究表明,评论数量以及关于外观的情感对印度
的中型汽车销售有着显著影响[43].
情感分析结果也可被用以预测销量和产品排

序.采用情感分析从每条评论文本中提取情感指标,
将结果融入Bass/Norton模型中,结合历史销售数据
能够有效预测产品销量,情感分析结果的加入显著提
升了模型预测精度[84].直觉模糊集能够表示评论中
积极、消极和中立3种情感倾向,弥补了只区分积极
和消极两种情感倾向的不足,因此利用在线评论基于
情感分析、直觉模糊集和多属性决策方法对商品进

行排序,能够辅助消费者决策[85].类似地,在手机[86]、

酒店[64]和电脑产品[87]等商品和服务排序选择中,也
使用了情感分析方法与多属性决策方法的结合.

2.3 虚假评论识别

网络平台可能出现的虚假评论信息,不仅会影响
消费者的判断,进一步影响消费者的购买决策,还可
能对商家信誉等造成一定程度的影响.因此,有必要
运用科学的方法对虚假评论进行有效识别.现有研
究从多种角度分析了虚假评论特征并提出了不同的

虚假评论识别方法模型,其中不少研究利用情感分析
进行虚假评论识别[88].
通常情况下,无论表达积极情感倾向还是消极

情感倾向时,虚假评论中表达的情感信息都更加极
端[89].研究表明,大部分虚假评论表达的都是积极或
消极的情绪,只有少部分包含中立情绪[89-90].由于大
多数的虚假评论发布者会撰写正向的表达支持的评

论,商品或服务的正向评论比例过高时,存在虚假评
论的可能性较高[91].甚至有调查显示,约有85%的虚
假评论发布者所发表的评论中超过80%的部分都是
正向评价,因此发布正向评论比例过高的评论者可能
是不值得信任的[92].可见,评论中的情感信息对于识
别虚假评论起到积极作用.运用情感分析结果,并在
判断评论一致性的基础上,可进一步对虚假评论进行
识别[93].在利用基于词典的方法分析评论情感的基
础上, TripAdvisor网站的虚假评论被识别出来[94].通
过使用平台提供的情感倾向主题,跨平台的中文虚假
评论得以识别[95].

2.4 消费者需求挖掘与产品设计

在线评论通常不仅表达了消费者对于产品或服

务的评价,而且在一定程度上反映了消费者的偏好和
需求,相关研究不断涌现.
使用基于词典的情感分析方法和Kano模型,可

构建从产品升级角度挖掘消费者需求的模型[96].针
对京东网站上挖掘的真实手机评论数据的实验发现,
电池续航能力、手机信号状况、相机性能和外观是消

费者最为关注的4个特点,通过分析识别评论中描述
的有待提升的产品性能或特征能达到产品重新设计

的目的[97].旅行目的不同可能对酒店的期望也不同,
基于此,情感分析方法从酒店评论中动态提取了旅行
者关注的酒店特性,发掘旅行者以不同方式旅行时对
酒店的期望[98].社交网站Twitter上的推文也被用作
情感分析,挖掘消费者偏好,帮助网络零售商提升其
服务[99]. LDA模型、情感分析方法与过程链网络的结
合,实现了民宿服务质量的影响因素分析[100].负面
的民宿体验通常是由于缺少热水浴、睡眠质量不好
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和入住办理不愉快造成的,为民宿老板改进服务提供
了思路.以公共文化云平台活动在线评论与留言为
数据源,构建的公共文化云平台活动用户需求框架,
结合情感分析识别用户对各类需求的情感倾向[101].
“需求-满意度”量化模型通过对在线评论的情感分
析,获取消费者的需求满意度[102].情感分析也被用
于研究消费者需求动态变化,以开展在线评论驱动的
产品创新设计或改进工作[103-105].

3 结 语

饱含丰富情感信息的在线评论,为科学研究和商
业分析提供了极为优秀的数据和条件,因此基于在线
评论的情感分析得到了广泛发展和应用.本文针对
在线评论中基于机器学习、基于词典、基于深度学

习和混合的情感分析方法相关研究进行综述,并分析
了情感分析在感知有用性及其影响因素研究,消费者
购买决策影响因素分析与预测,虚假评论特征研究与
识别,消费者偏好挖掘和产品或服务设计与改进等方
面的应用.

分析发现:
1)各类型的情感分析方法各有优劣.基于词典

的方法在应用过程中对领域或行业的专业背景知识

要求较高,且针对性构建的词典通常不能直接拓展到
其他领域.然而,构建词典通常又需要较长的时间和
人工成本,因此在应用范围和效率上表现欠佳.基于
机器学习和深度学习的方法,有的模型训练结果精准
度不高,有的模型则有较多的训练样本需求,相对而
言,多种模型混合的情感分析方法表现更优,但目前
还处于初步发展阶段.

2)现有研究中,通常只划分了不同情感词汇的
情感极性,没有考虑词汇本身的情感强度差异.例如,
“震惊”和“惊喜”两个词汇在均表示积极情感的情

况下,所表达的积极程度存在差别,通常前者比后者
表达的积极情感更为强烈.

3)动态分析相关研究缺乏.网络的飞速发展使
得在线评论更新变化迅速,消费者需求和虚假评论的
变化速度也更加快速,但是现有相关研究尚且缺乏,
有必要开展动态分析相关研究.

4)缺少对网络用语和表情符号等信息的分析.
除了日常表达方式,网络用语和表情包在电商平台和
社交平台评论中也十分常见,其在一定程度上能反应
评论者的情感倾向,并且网络用语和表情符号更新变
化迅速,为情感分析提出了更高的要求和挑战.

5)相似问题研究结论差异较大.以影响消费者
感知有用性的研究为例,不同研究对象和方法得出的

结论不具备一致性,甚至出现了完全相反的结论,有
必要进行更加深入的研究和探讨.
综上所述,本文从理论和应用角度出发,提出未

来研究的可能性及建议:
1)理论层面.
1 着力发展基于词典和机器学习或者深度学习

算法的混合情感分析方法.在词典部分,由于部分情
感词汇在描述不同对象或者属性时,所表达的情感倾
向可能存在差异或不同,可针对性地构建基础的通用
词典库以及领域专业拓展词典库,提升情感分析准确
性.此外,情感词汇不仅包含情感极性,同时也有情感
强度的差别,应当对情感词汇本身的情感极性和情感
强度加以区分,并研究其影响.

2 使用多模态在线评论数据进行情感分析,开
展相关研究.评论文本的表达内容和形式没有严格
限制和明确规定,致使语言表达相对随意和自由,因
此网络用语、表情符号、图片等信息也频繁出现在评

论中,传递评论者的情感倾向.未来研究可以将网络
用语、表情符号、图片等纳入情感分析范围,进行多模
态的情感分析[106-107],进一步用于机器学习或深度学
习算法.

3 研究包含特殊修辞手法的复杂句式的情感分

析.修辞手法的使用增加了评论情感的分析难度,同
时也对情感分析结果的准确度形成干扰.要提升情
感分析的准确度,可通过加强对语法和语义问题的研
究解决该问题.

2)应用层面.
1 进行动态情感分析模型研究,尤其是在特征

提取、用户需求挖掘、产品设计和虚假评论识别等

方面的需求强烈.在现有环境下,在线评论增量大,表
达方式变化多样,且消费者偏好变化较快.要设计和
提供消费者满意的服务,便需要更加准确地定位其需
求,动态挖掘和分析评论情感、消费者需要.

2 对不同领域和对象及其属性,针对性开展相
关研究.用户文化背景、性别、年龄以及评论描述对
象所属行业和领域等的差异,使得类似的研究结果差
异较大,建议进一步开展针对性研究.同时,需要进一
步探究这些差异背后的问题本质,在应用过程中处理
评论数据时,要注意提取感知有用的评论,为进一步
的分析结果提供基本的数据有效性保障.
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