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摘要: 互联网评论情感分析是W eb信息挖掘的一个新兴领域, 近年来受到计算机科学、经济

学、管理学等相关学科的广泛关注.目前,情感分析领域的研究主要集中在主观性内容识别、褒

贬情感分类以及在线评论的经济价值挖掘等几个方面,大部分研究借鉴文本挖掘、信息检索、

机器学习、自然语言处理、统计学等方面的技术和方法, 也提出了一些针对评论情感分析的特

定方法.对在线评论情感分析领域的研究现状与进展动态进行归纳和分析,重点论述现有研究

采用的主要方法和关键技术, 以及研究中存在的问题,最后提出了未来的研究方向.
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0 引 言

情感分析 ( sentim ent analysis) ,又称评论挖掘

或意见挖掘 ( op in ion m in ing) ,是指通过自动分析

某种商品评论的文本内容,发现消费者对该商品

的褒贬态度和意见
[ 1- 2]

. 利用对互联网上商品评

论信息的挖掘与分析结果,消费者可以了解人们

对某种商品的态度倾向分布,优化购买决策;生产

商和销售商可以了解消费者对其商品和服务的反

馈信息,以及消费者对自己和对竞争对手的评价,

从而改进产品改善服务,赢得竞争优势.

随着信息技术及其应用在过去十几年中的快

速发展,互联网不仅对企业的业务流程带来了巨

大的变革,也对消费者的行为模式产生了深刻的

影响. DoubleC lick Inc.
[ 3]
进行了一项针对美国服

装业、计算机硬件设备业、运动与健身产品行业及

旅游业网络客户的研究, 发现这些行业中都有近

一半以上的消费者在做出购买决定前会在互联网

上搜索相关商品的介绍及其他消费者对商品的评

论信息,互联网商品评论对于消费者的购买决策

有着重要的影响.据统计,截至 2009年 9月, 全球

上网人数已达 17. 34亿人
[ 4]

, 充分挖掘消费者的

喜好偏爱对商家具有重要的意义.

作为W eb信息挖掘的一个新兴领域, 在线评

论情感分析涉及的研究内容十分广泛, 如自动识

别互联网中传播的商品评论信息、识别被评论的

商品属性、判断客户意见的褒贬态度以及挖掘在

线评论与商品销售情况的关系等. 姚天昉等
[ 5]
对

情感分析的研究现状进行了总结,主要内容包括:

介绍情感分析的定义和研究的目的;  从主题

的识别、意见持有者的识别、情感描述的选择和情

感的分析四个方面进行评述,并介绍了一些成型

的系统; ! 讨论中文情感分析的研究现状.而本文

分别从篇章、语句和词语等不同粒度上,围绕情感

分析技术的基础性工作, 主观性内容识别和褒贬

情感分类两方面展开评述,并对在线评论将如何

影响消费者的购买行为以及如何影响商品销售情

况的工作进行整理和分析.

针对在线评论挖掘开展的研究越来越多,然

而相关研究仍然处在探索阶段, 在方案设计和技

术运用方面都比较分散, 缺乏统一的实验平台和
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资源.由于各种方法预期的目的、使用的数据集和

评价方法均不完全相同, 很难进行研究结论之间

的比较和评价.

1 主观性内容识别

情感分析处理的文本类型是主观性文本,若

要在评论情感分析系统中做到自动处理, 首先需

要区别主、客观文本信息,这是一个十分重要的预

处理环节.

一般而言,主观语言是指人们用来表达自己

的立场、态度和感情的语言
[ 6]

, 主观语言存在褒

义与贬义之分,称为语言的情感倾向或极性.本节

主要介绍主观内容识别的相关工作, 在第二节介

绍关于褒贬情感分类的研究.下面从三个层次介

绍主观性文本识别的研究现状:词语,句子, 篇章.

在词语水平上, 主观性识别研究的任务是确

定主观词语.现有研究
[ 7- 12]

主要是针对英文主观

性形容词、名词、动词和短语的自动识别. 叶强

等
[ 13]
也提出了用于识别汉语主观短语的双词词

类搭配.然而, 现有方法的评价指标大多采用整个

词表对主观句的识别正确率和召回率
[ 7, 10- 11, 13 ]

,

对于主观词语本身的判定仍未提出普遍认可的评

价标准.研究表明, 无论是手工方式,还是机器自

动的方式,判断词语的主客观性都难于判断词语

的褒贬倾向
[ 14- 16]

.

在句子水平上, 主观性识别研究主要涉及自

动识别表达情感的主观性语句
[ 12, 17 - 20 ]

,以及语句

中的意见和意见来源等组成成分
[ 21- 22]

, 机器学习

方法是相关研究主要采用的方法. Yu等
[ 17 ]
发现

Bayes分类器对主观句能够达到较高的识别准确

率和召回率,而对客观句的识别准确率和召回率

均较低.可以看出: 主观语言中包含比较明显的表

达情感的词汇,某些词语的出现可以有效地识别

主观句;客观语言相对缺乏典型的词汇.客观语言

可能由于主观性词语的加入改变其客观性, 反之,

主观语言则不会因为客观词语的加入改变其主观

性. 词语位置信息的引入使客观句的识别效果有

所提高
[ 18 ]

.文献 [ 12, 19]进一步提出了语句主观

性程度的计算方法.

到目前为止,相关研究在主、客观句的划分标

准上仍存在分歧,使用的语料集存在差异,因而获

得指标的数值不能完全作为分类效果比较的依

据. 关于语句意见和意见源等成分识别的研

究
[ 21- 22]

还处在探索中,准确地判别语言成分及其

功能,需要借鉴相关的语言学知识,许多问题尚未

得到很深入的研究.

在篇章水平上, 由于评论与非评论使用的词

汇差别较大,以词作为项, Na ve Bayes和 SVM能

达到相当高的分类精度
[ 17, 23]

, 所以从篇章层次对

主、客观文档进行分类的研究相对较少,不是研究

的重点.

此外,文献 [ 24]提出了一种自动计算 #词义 ∃

主观性程度的方法.文献 [ 25]尝试利用现有英文

主观词典及分析工具生成目标语言的主观词典与

研究工具,但是生成的资源在实际应用中的效果

还有待验证.

2 褒贬情感倾向分类

褒贬情感分类 ( sen tim ent c lassif ication )是通

过分析在线商品评论的文本内容, 自动将其判断

为正面评价或负面评价, 从而挖掘消费者情感倾

向分布的过程.

2. 1 评论篇章情感分类

早期的褒贬情感分类研究始于篇章水平,目

标是挖掘评论文章对某种商品或服务所持的总体

褒贬态度.根据采用的技术, 相关工作可主要分为

基于传统文本分类技术的方法、基于褒贬词汇统

计的方法和基于回归模型与序列标注的方法.

将文本简化为 BOW ( bag ofw ords) ,在特征处

理和统计学习算法的基础上获得对文本内容的表

示和类别的预测已经成为传统主题分类的标准模

式. 评论情感分类与主题分类的一个较大区别是

情感更多地体现为词语之间的语义关系, 许多词

语在共现时才能表达一定的情感倾向. 因而,基于

传统文本分类技术的情感分类工作主要使用向量

空间模型表示文本和机器学习算法预测类别,选

择什么语义单元作为特征是相关研究的焦点,主

要考虑的问题包括:

1)权值的计算. 在文本分类和信息检索领

域, 通常采用基于词语频率的方法计算项的权重,

而 Pang等
[ 1]
发现对于评论情感分类,以词语是否

出现作为特征在分类效果上优于词频特征, 因为
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语言的褒贬倾向主要取决于正面或负面词语在语

言中的出现,而不是出现的次数.

2) n g ram项. 一些研究希望通过 n gram项表

示被 BOW忽略的词语之间的语义联系, 但对于

n gram项的效果还存在争议. Ng等
[ 23]
发现将 b i

gram和 tri gram加入 unigram项后能够提高 SVM

的分类性能, 但如果分别单独使用 unigram、b i

gram或 tri gram作为特征项, 分类精度随着阶数

的增加反而下降, Ng等认为原因可能是高阶 n

gram产生的数据稀疏问题导致了分类精度的下

降. 而 Cu i等
[ 26]
得到的结论与文献 [ 1, 23]相反,

高阶 n gram项能够提高情感分类精度,并认为原

因可能是采用的大规模语料消除了数据稀疏问

题, 使高阶 n gram项更有效地表达了语义信息.

3)词性.词性是能够标识语义信息的重要语

法特征. H a tzivassilog lou等
[ 8 ]
指出一些形容词的

出现可以有效地识别主观性语言. 在许多情感识

别和抽取工作中,特别是无监督方法,往往抽取文

本中的形容词、名词、动词或副词作为潜在的情感

表达单元
[ 27- 32 ]

. Turney
[ 2]
提出五个包含形容词或

副词的词性组合识别语言情感. 在评论篇章情感

分类方面,文献 [ 1, 23]把词性相关信息加入文本

表示的特征项,使用机器学习算法判断评论篇章

的褒贬倾向,但分类效果并不十分理想,词性信息

的有效利用有待进一步研究.

4)句法结构特征. 句法分析常常被应用于句

子水平的情感分析,以识别句子主题、意见描述项

和意见持有者等成分
[ 31- 35]

. 有些研究
[ 23, 36]

也将

句法结构特征作为特征项,对评论篇章进行情感

分类. Gam on
[ 36]
在 un ig ram + bigram + trigram项的

基础上加入句法结构相关特征后, SVM的分类精

度有所提高. N g等
[ 23]
发现将根据依存关系抽取

的特征加入 b igram + trigram项不能明显改善分类

效果,但如果仅有 unigram项, 使用依存关系特征

有助于提高分类精度, 并认为原因是依存关系特

征与 bigram / trigram可以获得相近的信息.

5)否定结构.否定的识别和表示对于情感分

析问题非常重要.对于显式的否定结构,相关研究

主要采取两种处理方式, 一是首先忽略否定词语

表示文本,如果否定词语存在,则取相反的情感计

算结果
[ 31, 37]

. 另一种方法是把否定结构编码到文

本特征中, Das等
[ 38 ]
提出将符号 # n∃编码到靠近

否定词语的项,从而形成一个新的项,例如 # favo r

able n∃.

基于传统文本分类的方法是当前篇章级情感

分类的主流方法, 虽然评论情感分类的精度通常

低于已知的主题分类, 但以模式识别为出发点的

机器学习算法也能取得较好的效果
[ 1, 39 ]

.评论情

感分类的效果不甚理想, 是因为主观评论表达的

语义信息往往需要复杂的语言知识才能处理.然

而主观性语言大量存在, 其统计规律依然可以为

特征提取和情感分类提供支持. 对语义信息的挖

掘和利用将有助于机器学习技术在相关任务中的

应用,如何恰当地表示这些语义信息以及自动地

学习它们的统计模式,仍然是一个开放的问题.

基于极性词汇统计的方法一般首先计算词语

的褒贬倾向性,通过对篇章中极性词语计数、或对

其褒贬程度值求和或均值,获得文章的总体情感

倾向
[ 2, 37, 40]

. 极性词语的选择可以借鉴基于传统

文本分类方法中的特征选择. Turney
[ 2 ]
提出一种

利用搜索引擎估计短语褒贬倾向的方法, 进而使

用篇章中短语极性的平均值代表整体的情感倾

向, 但分类精度低于有监督学习方法
[ 41]

. D ave

等
[ 40]
使用了信息检索中的多种技术进行特征抽

取、特征加权, 然后利用特征权重的累加计算产品

评论的褒贬倾向, 但分类效果没有明显优于传统

的机器学习方法.

顺序回归模型适用于评分推测 ( rat ing infer

ence)
[ 42]
以及与程度有关的排序问题

[ 19]
. 序列标

注考虑到相邻语句之间
[ 43]
、语句和文档之间

[ 44]

的褒贬倾向具有相关性. M ao等
[ 43]
将句子的情感

倾向分类转化为一个情感流问题, 利用条件随机

场模型标注句子的倾向性,进而推测文档的情感

倾向. M cDonald等
[ 44]
在一个全局模型中利用

V iterb i算法对文档和句子同时进行情感序列标

注. 至今, 情感序列标注在理论上的合理性, 以及

面对实际应用的可扩展性还需要深入验证, 尚未

得到广泛的应用.

文献 [ 45 ]利用 W ordN et等辅助工具建立了

文档的语义图结构, 但这种文本表示方法在情感

分类上未见明显优势, 而且需要比较复杂的语言

预处理.

2. 2 词语的褒贬情感分类

随着互联网情感分析研究的迅速发展,作为
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一项基础性工作, 词语的褒贬倾向分类研究也得

到了广泛关注和快速发展.相关工作涉及自动识

别主观词语,判断其褒贬倾向性,进而建立褒贬词

典或为语句的情感分析工作提供支持. 采用的方

法主要包括基于语料挖掘的方法
[ 46- 51]

和基于词

典等资源扩展的方法
[ 14, 52- 56]

(见表 1) .

H atzivassiloglou等
[ 46]
认为文本中的连词可以

指示所连接词语之间的语义关系, 通过生成形容

词之间同义或反义的连接图,应用聚类的方法将

形容词划分为褒义和贬义两类, 虽然该方法的分

类精度达到 90%以上, 但是只能处理有限的由连

词关联的形容词. W ilson等
[ 47]
选取了包括褒贬词

语、句法结构特征, 以及上下文信息等大量特征,

利用监督学习的方法判断短语在上下文中的主客

观性和褒贬倾向. Turney
[ 48]
提出了一种借助搜索

引擎数据库判断词语的极性及强度的无监督方

法,其假设是词语与标准褒义 (贬义 )词语在数据

库中的共现率越高, 则该词语越倾向于褒义 (贬

义 ) .文献 [ 49]认为语言的情感倾向具有连贯性,

提出一个无监督方法, 利用词语之间和分句之间

的连接指示情感的变化, 对词语的初始褒贬倾向

进行修正.文献 [ 50]利用特定的网页格式和手工

建立的语言规则从大量网页中识别抽取褒、贬语

句, 进而根据短语在两类语句中出现的概率估计

该短语的褒贬倾向.

除了从语料中挖掘词语的情感, W ordN et等

词典资源在相关任务中也起到重要作用. W ordN et

中词语之间的距离、词语的注解, 以及同义词和反

义词集揭示的语义联系, 被用于测量词语的褒贬

倾向
[ 14, 52 - 54 ]

,其思想是利用 W ordNe t提供的语义

信息对种子词语进行扩展.这类方法的主要问题

在于, W o rdN et按照同义词集合 ( synonymy se t)组

织信息,而同义词语不一定具有相同的褒贬倾向,

这将导致对词语情感倾向的估计出现偏差.
表 1 词语褒贬情感分类的方法

Tab le 1 Ana lysis ofm ethods for w ord and ph rase sent im ent classificat ion

文献 对象 方法  资源 ! 测试 /比较集% 效果 & CR∋ HD(

H atzivassiloglou

等 [ 46]
ad jective

sup erv ised log l inear regress ion,

clus tering

1987 W all

S treet Journal

corpu s

1336 m anually

labeled

ad jectives( HM )

90% )

W ilson等 [47] phrase sup erv ised AdaBoostMH M PQA
HM, G eneral
Inqu irer lexicon( G I)

65. 7% )

Turney [ 48]

ad jective

adverb

noun verb

search eng ine based Pointw ise

M utual In form ation, un supervised

W eb pages

indexed by

A ltaV ista

HM, G I 90% )

Kanayama等 [49] phrase
unsupervised, pattern m atch ing,

con text coherency
W eb pages

200 m anually

labeled phrases
∀ )

Kaji等 [ 50]
ad jective

phrase

unsupervised, pattern m atch ing,
2 and PM I stat ist icalm easure

W eb pages
405 m anually

labeled phrases
85% )

Ghose等 [ 51] phrase em pirical ana lysis, regress ion
Am azon

review s
∀ ∀ )

Andreevskaia

等 [ 14] ad jective
gloss and lexical relat ion based

w ord overlap m easu re
W ordNet GI ∀ )

Kam ps等 [ 52] ad jective sem ant ic d istance m easu re W ordNet GI 68. 19% )

E su li等 [ 53] all POS
gloss based w ord represen tation,

sup erv ised learn ing
W ordNet

HM,同文献 [ 48] ,

同文献 [ 52]
88. 05% )

Takam ura等 [54]

ad jective

adverb noun
verb auxiliary

gloss and lexical relat ion based
w ord netw ork, sp in m od el

W ordNet GI 91% )

E su li等 [ 55] synset
gloss based synset representation,

comm ittee of class if iers
W ordNet ∀ ∀ )

E su li等 [ 56] synset
gloss based synset netw ork,

PageRank a lgorithm
W ordNet ∀ ∀ )

注:表 1中的数字角标表示的是: 研究对象;  模型方法; ! 使用的语料或词典资源; %主要采用测试或比较集; & 报道的分类效果 (精

度或 F1值,测试条件不同,结果仅供参考 ) ; ∋ class rank ing方法 (输出词语极性关于类的相对相似性或排序 ); ( hard decision方法

(输出词语极性的类别标记 ).由于测试集合和测试条件的差异,指标的数值仅作为方法效果的参考,不能完全作为方法效果间比较的依据.
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早期词语水平的研究是对词语本身褒贬倾向

的判断,文献 [ 46, 48]将词语判断为具有褒义或

贬义倾向,并给出了相应的强度, 而文献 [ 27]认

为一个词语同时具备褒义和贬义倾向, 分别给出

了褒义和贬义程度值. E su li等
[ 55- 56]

则指出褒贬

性是词义的属性, 因为词语的不同含义可能具有

不同的褒贬态度,提出一种针对 W ordNet同义词

集 synset褒贬程度的测量方法.

此外,考虑到在线客户评论会影响商家要价,

Ghose等
[ 51]
基于 Am azon. com交易数据, 提出了一

种新颖的根据商家价格推测客户评论所用词语褒

贬性的方法.该方法针对某种商品,根据商家获得

的价格溢价, 计算客户评论所用词语的 #经济价

值∃,从而判断客户评论词语的褒贬倾向和强度.

2. 3 语句的情感分析

对句子水平的情感分析,一些研究
[ 17, 37, 40, 43- 44, 57]

讨论了句子总体情感倾向的计算, 从而实现对在

线评论信息的搜索和分类.但是在实际应用中,一

篇评论经常涉及商品的多个属性, 并对这些属性

分别进行评价.因而,还有研究将句子作为意见表

达和分析单元,主要讨论了商品属性与消费者意

见对应关系的识别,以及意见的褒贬倾向分类,下

面着重对这方面工作进行介绍.

K im等
[ 27]
认为情感 ( op in ion)可以由主题、意

见持有者、情感描述项和褒贬倾向性四个部分来

描述,即意见持有者针对主题表达了具有某种褒

贬倾向的情感描述.语句的情感分析是指在语句文

本中自动确定这些元素以及它们之间关系的过程.

语句中主题的形式有两种,一种是显式主题,

它可以直接从文本中获得.另一种是隐式主题,需

要依靠对当前语句的上下文进行指代关系分析才

能获得.现有的主题识别方法主要指显式主题的

识别.对于在线商品评论,主题通常是指商品的属

性. Y i等
[ 28]
认为商品的属性包括: 商品名称;

 商品的组成部分; !商品的特点和功能; %商品
属性的特点和功能.

到目前为止, 关于语句水平的情感分析还没

有形成十分有效的解决方案.很多研究借助褒贬

词典确定句子的情感描述项及褒贬程度. 在各成

分的对应关系识别方面, 一些研究
[ 27, 29- 30, 59- 60]

使

用了词性标注、实体识别等文本分析工具,进而根

据词语共现性和统计方法判断商品属性与情感描

述项的对应关系,还有一些研究
[ 31- 35]

在句法和语

义分析的基础上通过手工定义或机器学习获取一

定的语言规则,进行各成分之间对应关系的识别.

根据商品属性是否已经确定, 相关工作主要

划分为三类:

1)已知商品的属性列表,自动抽取相应的情

感描述部分并判断它的褒贬倾向. 该技术可应用

于面向特定产品领域的情感挖掘. 因为商品的属

性已经确定,相关研究大多使用自动获取或者手

工定义的语言规则判断属性和情感描述项之间的

对应关系.

Zhuang等
[ 33]
首先归纳出电影领域的相关属

性和极性词语,然后从训练句子中得到属性和极

性词语之间的最短依存路径,作为属性及其情感

描述项的依存关系规则, 用于挖掘二者之间的对

应关系.姚天昉等
[ 35]
针对汉语汽车评论提出了利

用领域本体识别句子的属性、利用主谓结构和定

中结构识别属性及其情感描述项的对应关系,以

及计算褒贬程度的方法.

2)已知初始商品属性 (一般是商品名称或品

牌 ) ,识别全部被评论的属性及对应的情感描述

项. 在应用中,如果以产品的名称作为查询条件,

那么结合情感分析技术,搜索引擎就能够实现网络

情感搜索,并把归纳好的搜索结果提供给消费者.

文献 [ 58]是早期分析比较不同品牌在线口

碑的研究. M o rinaga等
[ 58]
预先建立了一个褒贬词

典, 根据商品名称到褒贬词语的距离确定褒、贬评

价语句,然后利用字串的随机复杂度从褒、贬评价

语句中抽取描述各品牌的典型词语作为该品牌的

口碑. K im等
[ 27]
使用实体识别工具提取距离主题

最近的人名和机构名称作为意见持有者, 并提出

一种利用W ordN et计算词语褒、贬情感程度的方

法, 通过累计意见持有者附近的情感推测句子的

褒贬倾向. N asukaw a等
[ 31]
建立了以谓词为中心

的情感传递模式库, 在句子属性附近,经过句法分

析和模式匹配能够比较精确地描述情感在论元之间

的传递关系. Popescu等
[ 34]
根据名词短语与商品名

称的共现性确定商品的属性,在依存分析的基础上,

根据手工定义的规则迭代标记元组 ∗word+∗word,

topic+和∗w ord, topic, sentence+的褒贬倾向. Y i等
[ 28]

基于主题相关文档和无关文档,采用特征提取的方

法从主题相关文档中识别商品的属性.
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3)不限定商品的属性.针对电子商务网站的

消费者反馈或 b log中的自由评论, 相关技术能够

自动识别文本中出现的商品属性及消费者意见.

L iu等
[ 29]
、H u等

[ 30, 59]
提出在线评论按形式

可分为三类: 评论分别列出产品的优点和缺点;

 评论列出优点和缺点,同时进行自由评论; !无

固定格式的自由评论.针对形式一和形式二中优、

缺点比较简短的特点,文献 [ 29]在词性标注的基

础上手工对商品属性进行标记, 然后使用关联规

则挖掘的方法得到关于属性与词类 (或词语 )的

关联规则.对于形式二和形式三中的自由评论.文

献 [ 30, 59]使用频繁项集挖掘的方法从名词和名

词短语中挖掘频繁属性, 然后提取频繁属性附近

的形容词作为其情感描述项,再利用这些情感描

述项识别不频繁的属性,而李实等
[ 60]
基于该方法

对汉语评论的产品特征进行了挖掘. K im等
[ 32]
借

助极性词语所在的 Fram eNet,语义框架, 采用

ME机器学习方法从框架元素 ( fram e elem ent)中

识别句子的主题和意见持有者. 文献 [ 61]提出将

机器翻译技术用于语句情感单元 ∗情感倾向, 谓

词, 论元+的抽取.

句子粒度的情感分析研究是在线商品评论挖

掘的一个研究重点. 至今在商品属性与消费者意

见的对应关系识别方面还没有提出十分有效的解

决办法. 方法中有些假设来自研究者的主观直

觉
[ 27]

. 一些研究
[ 27, 29- 30, 59]

仅使用了词性标注等文

本分析手段,这些方法的精度不高;利用语言规则

的方法
[ 31- 35]

可能产生比较高的精度,但它需要大

量手工工作并且语言现象的覆盖面有限, 领域的

可移植性较差.且仅有为数不多的研究考虑到词

语的上下文极性
[ 34, 61]

和对隐式属性的识别
[ 29]

.

3 互联网商品评论的经济价值挖掘

前两部分介绍的研究均为关于情感分析技术

的讨论,虽然相关技术可以实现和改进对在线评

论的自动处理能力, 却无法回答在线商品评论对

企业和消费者将产生怎样的影响, 以及如何有效

管理和利用这些在线评论等问题.

最近,这些问题引起了包括自然语言处理和

经济管理领域学者的极大兴趣, 相关研究主要从

实证分析角度,对在线评论的褒贬情感将如何影

响消费者的购买行为以及如何进一步影响相关产

品销售情况的机制进行探索并建立理论模型.

按照获取网络口碑方式的不同, 现有工作可

分为两类:一是利用某些电子商务网站上的客户

评分作为该商品的口碑,例如, Am azon和 Yahoo!

鼓励消费者在给出文字评论的同时, 用星号数目

表示对该商品的评价. 相关研究大多基于实证数

据建立回归模型或结构方程模型, 考察客户评分

对于商品销售相关指标的影响 (见表 2) .还有研

究从情感分析技术出发, 直接从评论文本中挖掘

消费者的情感倾向, 进而讨论了消费者情感倾向

与商品销售情况的关系, 研究对象不再限于少数

电子商务网站提供的客户评分, 互联网上的任何

文本信息都可能成为消费者意见的来源 (见表 3).
表 2 在线消费者评分、评论数量和销售情况的关系

Tab le 2 Relationsh ips b etw een the amoun t /orien tat ion of custom er ratings and p roduct sa les

文献 商品类型 正面评论 负面评论 评论数量较多 评论数量较少

Godes等 [ 62] 电视节目 ∀ ∀ 无影响 无影响

Chen等 [ 63] 书籍 无影响 无影响 − 销售 . 销售

L iu[ 64] 电影 无影响 无影响 − 销售 . 销售

Duan等 [65] 电影 无影响 无影响 − 销售 . 销售

Duan等 [66] 电影 (通过影响评论数量 ) − 销售 (通过影响评论数量 ) . 销售 − 销售 . 销售

Chevalier等 [ 67] 书籍 − 销售 . 销售 − 销售 . 销售

Dellarocas等 [ 68] 电影 − 销售 . 销售 − 销售 . 销售

Zhang等 [ 69] 餐馆 − 销售 . 销售 − 销售 . 销售

Ye等 [ 70- 71] 酒店 − 销售 . 销售 ∀ ∀

C lemons等 [ 72] 啤酒 − 销售 . 销售 无影响 无影响

∀89∀第 6期 张紫琼等: 互联网商品评论情感分析研究综述



表 3 从在线评论文本中挖掘消费者情感的实证研究

Tab le 3 A survey of em p irical stud ies thatm ine custom er sent im ent from on lin e review tex t

文献 商品类型
在线评论褒

贬分类方法

实证分析

方法
主要结论

Das

等 [ 38]
股票 分类器组合

l inear

regress ion

股票总指数与前一天在线股评所反映的 #投资情绪 ∃显著正

相关,但对于单个公司,这种关系不成立.

Antw eil

er等 [ 73]
股票 N a ve B ayes

l inear

regress ion

讨论了在线股评数量、股评反映的 #投资情绪 ∃与股票交易

量、波动率等指标的关系, 一些变量之间的显著相关性表明

在线股评对股市的影响力.

M ishn e

等 [ 74]
电影 W innow

pearson/ s

r correlat ion

电影首映之前的网络好评数量与票房的成功具有较强的相

关性,但这种相关性不足以预测票房.

L iu

等 [ 75]
电影

潜在语义

分析 ( LSA)
autoregression

首先建立票房收入的自回归模型,加入在线评论褒贬性变量

以后可以提高模型对第二期票房收入的预测作用.

Ghose

等 [ 76]

音频 /视频播放设

备、数码相机
L ingP ipe

l inear

regress ion

在线评论的褒贬性与音频 /视频播放设备的销售排名显著正

相关,但对数码相机的销售没有显著影响.

Pavlou

等 [ 77]

ipod、DVD、CD

等十种商品
手工标注

part ial least

square

借助在线文字评论可以比评分更有效地发现可靠的商家.评

论的褒贬性可以显著影响消费者对商家的感知信任和所支

付的价格溢价.

关于在线商品评论对企业和消费者影响的研

究刚刚起步,并开始活跃起来,所涉及的商品包括

书籍、电影、股票、电子产品等.虽然现有工作得到

的结论并不完全一致: 在线评论对某种商品销售

影响的分析模型不一定适用于其他商品, 即使针

对同种商品,也存在相反的研究结论.但通过对这

些实证研究的总体分析, 可以发现在线商品评论

对商品的销售具有一定影响,而目前的研究还不

足以揭示这种影响关系及其作用机理, 要深入地

研究在线评论与商品销售情况的关系, 还需要考

虑以下问题:

1)除在线口碑外, 商品销售还受商品质量、

价格等多种因素的影响,不同的模型、计量分析方

法以及数据,所得出的实证结果都会产生差异,因

此对于不同情况,重要的是模型的适用性.

2)作为一种电子口碑,在线评论与商品销售

是一种相互作用的关系
[ 62 ]

,而现有研究主要考虑

在线评论对于销售的影响,对两者相互影响的深

层机制的研究还略显不足.

3)每种甚至每个商品 (如电影 )都有各自的

目标客户群,不同特征目标客户的购买决策受在

线评论影响的程度不同, 甚至不受在线评论的影

响, 因而体现的商品评论与销售的关系不尽相同.

进一步的研究还应该借鉴市场营销学的相关理论

和方法.

4)从评论文本中挖掘消费者情感的研究使

用不同方法计算评论的褒贬性. 准确的文本情感

计算是实证分析的前提和保证, 应引起研究者的

关注.

5)有些研究所用的数据较少, 一些结论尚需

更大量的数据进行验证.

4 存在的问题和未来研究展望

本文综述了目前互联网评论情感分析领域的

三个主要研究方向, 分别阐述了这三个研究方向

的基本内容、常用方法和研究进展.虽然相关研究

刚刚起步,但互联网评论情感分析已经成为一个

新兴的研究领域. 许多相关领域的研究成果都可

以借鉴, 包括文本挖掘、自然语言处理、W eb挖

掘、机器学习等方法和技术. 然而, 由于相关研究

工作开展的时间较短, 以及语义分析和理解的复

杂性,该领域研究总体上还处于探索阶段,存在许

多亟待研究和解决的问题.主要包括:
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1)缺乏实验语料和平台.目前还没有公开发

布并具有广泛影响的实验平台, 用于实验的公共

语料库较少,特别是经过加工的基准语料相对缺

乏. 现有英文情感分析研究使用较多的是 MPQA

新闻语料  和 Pang等建立的电影评论语料库 ! ,

这些语料库所针对的任务和对语料加工的程度都

比较有限.中文公开语料大多处于建设中.因为缺

乏开放的实验平台和统一的评价标准, 方法的有

效性很难得到验证.

2)对各语义成分的识别精度不高. 目前关于

情感分析技术的研究相对较为粗糙, 大多借鉴了

文本分类、信息检索等领域的研究成果,直接沿用

了相关方法或在其基础上进行修改. 对篇章和语

句整体情感倾向的计算, 将文本编码为 BOW,在

特征处理的基础上采用机器学习方法已经取得了

较好的效果.然而, 对语句中各语义成分及其对应

关系的识别,还没有形成有效的解决方案.具体问

题有:主题和情感描述项识别的精度和鲁棒性不

高; 情感的上下文极性研究不足;隐式主题的识别

研究欠缺;涉及的主题和情感之间关系主要是一

对一的简单关系等
[ 5]

.

3)规范化方面需要大量复杂而细致的工作.

现有研究在主观性定义、语料标注规范、方法效果

评价等很多方面都没有达成共识, 很难对各种方

法的实验结果进行客观的比较和评价. 这些问题

的解决需要借鉴语言学知识界定语言情感相关的

基本概念,分析语言规律,准确地判别语言成分及

其功能,进而才能探讨语料标注的规范和方法.

总之,国际上在评论情感挖掘方面的研究很

活跃,并开发了一些相关的工具,国内在情感挖掘

方面的研究刚刚起步. 针对情感分析领域的研究

现状, 以下几个方面是未来研究中值得关注的

方向:

1)情感资源的建设和评价体系的建立. 语料

库的建设是相关工作顺利开展的基础, 语料标注

是语料库建设的关键技术,应进一步研究情感标

注体系,考虑如何从包括词汇层 (如词性标注 )、

句法层 (如语法分析 )和语义层 (如属性和情感的

对应关系 )的多个分析层次体现主观性文本的语

言现象,形成较细颗粒度的公开语料库.也应进一

步丰富词典资源,一方面是静态层面的研究,即词

语在静态词典中所表现出的褒义、贬义等情感属

性, 这些属性可以直接在语法信息词典中描述;另

一方面是描述词语的情感信息在进入句子框架下

发生的偏移现象, 即词语褒贬倾向的动态句法

(框架 )研究.统一的评价体系是对方法进行客观

评价的前提,也是不可忽视的基础性工作,对相关

研究的开展具有重要的意义.

2)语句中各语义成分及其对应关系识别.情

感分析的最终目标是挖掘消费者对商品属性、功

能等的态度或评价, 因而在句子粒度上识别各语

义成分及其相互关系是在线商品评论挖掘的一个

研究重点,但以目前的自然语言处理现状,要自动

理解文本的情感,给出较完整的语法和语义分析,

还有相当的困难. 可在现有句法分析研究 (如依

存分析等 )的基础上, 结合情感知识, 获得针对情

感分析问题的方法或模型.

3)系统研究的开展. 目前, 相关工作比较零

散, 而情感分析领域的问题之间具有紧密的联系,

系统性地研究非常重要.例如,词语的褒贬倾向往

往依赖于上下文, 准确地理解这些词语的情感需

要以一定的句法分析为基础,同时,情感词语也是

句子语义成分分析 (如属性和情感之间关系识

别 )的线索. 一方面应该着手建立初始的情感词

典资源,为较细粒度的句子情感分析提供支持,另

一方面也应依据句子水平的分析结果, 对词语在

具体上下文中的褒贬性进行判断.

4)在线商品评论经济价值的研究. 在线评论

对消费者购买行为有着巨大的影响, 而相关的理

论研究才刚刚起步, 仅有一些学者使用线性回归

模型等简单计量经济模型对此进行了初步探索.

由于缺少对在线评论以外影响商品销售因素的控

制, 如商品物理属性、市场需求环境和目标客户群

特征等,现有研究获得的结论并不一致,规律性的

发现还不多见.此外,对客户评论褒贬性的计算方

法以及使用数据的不同, 也会导致研究结论存在

一些差异.因此,对在线商品评论与销售情况的影

响关系及其作用机制的研究尚需进一步深入,企
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业应如何管理和利用在线商品评论的研究仍略显 不足,这些都是值得关注的课题.
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L iterature review on sentim ent analysis of online product reviews

ZHANG Z i qiong, YE Q iang, LI Yi jun
School ofM anagem en,t H arb in Institute of Technology, H arb in 150001, China

Abstract: On line rev iew sentim en t analysis is a nove l field o fW eb data m ining, wh ich has w idely attracted at

tent ions of the researchers in compu ter science, econom ics and m anagem ent disc iplines. Stud ies on sent im ent

ana lysism a in ly concentrate on subjectiv ity detection, sent im ent classificat ion, and the e ffects o f on line user re

v iew s on product sa le. M ethods and techno log ies of tex tm in ing, in form ation retrieva,l m achine learn ing, nat

ural language processing and statistics are used in m ost researches, and som e spec ific m ethods of rev iew sent i

m ent analysis are proposed. This paper presents a survey on the up to date developm en t in sen tim ent analysis.

The m ethods used in curren t research are espec ially em phasized and the ex isting problem s o f those stud ies are

d iscussed. F ina lly, som e possible future direct ions o f resesrch are po in ted ou.t

Key words: sentim ent analysis; online rev iew; sub ject iv ity detect ion; sentim en t c lassification; on line

review effects
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