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摘  要 

本文选取了2017~2021年的121,603条在线评论，将多属性态度理论引入到实证研究中，从多维度情感

驱动的新视角考察在线评论对票房的影响。采用DTM (Dynamic Topic Models，动态主题模型)和情感

挖掘技术从在线评论中提取特定维度的情感，然后使用分位数回归分析多维度情感对电影票房的影响。

研究结果表明，三个维度的情感对电影票房具有正向促进作用(明星、类型和情节)。具体而言，明星对

票房的影响呈现倒U型，情节对票房的影响随着分位数的上升而增加，类型对于票房的影响集中在中部

的分位点。情感方差负向调节三个特定维度情绪对票房的影响。我们的研究丰富了关于网络评论和电影

营销的实证研究，并基于实证结果提出了一些管理意义和实践见解。 
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Abstract 
This paper selects 121,603 online reviews from 2017 to 2021, introduces multi-attribute attitude 
theory into empirical research, and examines the impact of online reviews on box office from a 
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new perspective driven by multi-dimensional emotions. This paper uses DTM (Dynamic Topic 
Model) and sentiment mining technology to extract the sentiment of specific dimensions from on-
line reviews, and then using quantile regression to analyze the impact of multi-dimensional sen-
timent on movie box office. The results of the study show that three dimensions of emotion have a 
positive effect on movie box office (star, genre and plot). Specifically, the influence of stars on box 
office presents an inverted U shape, the influence of plot on box office increases as the quantile 
rises, and the influence of genre on box office is concentrated in the middle quantile. Emotional 
variance negatively moderates the impact of three specific dimensions of emotion on box office. 
Our study enriches the empirical research on online reviews and movie marketing, and proposes 
some managerial implications and practical insights based on the empirical results. 
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Online Reviews, Box Office, Multi-Dimensional Sentiments, Sentiment Variance, Quantile  
Regression 
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1. 引言 

近年来，在线评论一直是电影票房预测领域研究人员的热点[1]。在线评论是是从消费者的角度表达

对于电影的体验感受，其反映了消费者对服务或产品的积极或消极态度[2]。根据消费者转化理论和信息

加工理论，在线评论中蕴含了许多有价值的信息[3]，这些信息也会通过说服效应影响潜在消费者的态度

并最终影响其购买决策。 
然而，在线评论对电影票房的影响并不总是清晰的，尤其是在后新冠肺炎时代。一些电影因收视率

高而取得票房成功，比如《饥饿游戏》就是一部是非常成功的电影，其收视率是 85%，票房超过 6.94 亿

美元。但也有部分电影尽管评论糟糕，却也取得了巨大的票房成功。例如《忍者神龟》尽管它的收视率

只有 22%，但其票房在上映前两周占据了票房的第一名，在全球获得了 5.933 亿美元的票房 1。 
以往的研究大多关注在线评论的整体情感效果，忽略了不同维情感的影响。根据的多属性态度理论，

不同维度的情绪对潜在消费者的购买行为影响各不相同[4]。此外，对于消费者口碑的调节作用，以往的

文献研究了消费者情感方差对在线评论总体情绪的调节作用，但对不同维度情绪的调节作用尚不清楚[5]。
为了解决上述研究空白，我们试图通过回答以下问题来研究不同维度情感情绪的影响： 

1) 多维度情感对票房有影响吗？ 
2) 消费者情感方差在多维度情绪和票房之间是否有调节作用？ 
本文的主要贡献是：其一，将多属性态度理论引入到实证研究中，从多维度情感驱动的新视角考察

在线评论对票房的影响。其二，在线评论的总体情绪不足以反映对票房的影响，为此本文提出了一种新

的数据分析方法用于在线评论的研究。我们创新性的构建了一个多维度情感分析框架来提取消费者对电

影不同属性的评价，然后分析多维度情感对票房的影响以及情感方差的调节作用。它有效地反映了消费

者对电影不同属性的情感偏好。其三，本文的实证研究结果为在线评论与销售之间的联系提供了有力的

证据。在社交媒体时代消费者倾向于在各种各样的在线平台上发表和阅读在线评论，电影业务必须将捕
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捉和分析消费者评论作为一项战略重点。仅仅关注在线评论的数量和整体情绪可能还不够，消费者讨论

的产品属性更重要。研究人员必须开发更先进的程序来提取与消费者的感知和决策相关的信息。 

2. 文献综述 

2.1. 在线评论 

在线评论对产品销售影响的研究大致可以分为以下三类：1) 在线评论的数量是研究购买意愿和产品

销售的一个重要维度。研究发现产品评论的数量对产品销售有积极的影响；并且可以成为消费者购买意

向的参考[6]，石等人的研究发现短评数量对电影票房有积极作用而专业影评对票房没有影响[7]。2) 在线

评论的长度越长的在线评论表达的信息越丰富，对消费者越有用，Liu & Karahanna (2017)的研究表明平

均句子长度正向影响评论的有用性[8]。3) 除此之外，一些研究者还探索了在线评论的情感效应[9]。但是

他们只关注了整体情绪，结果也是各不相同。一些研究表明，情绪对电影票房或图书销售没有明显的影

响[10]。其他研究结果表明，积极的情绪对销售有积极的影响[11]。也有研究结果表明，评论中的负面情

绪会影响消费者的购买决定[12]。 

2.2. 多属性态度理论 

根据多属性态度理论，消费者对产品的总体态度可以分解为对每个产品属性的不同态度[13]。同样，

消费者对产品的整体态度是对一个产品的各个维度或属性的偏好的总和。它可以表现为： 

1
n

i iiA B E
=

= ∑                                        (1) 

其中 iB 代表包含在产品中的属性 i 的权重； iE 代表消费者对产品属性 i 的态度得分，A 表示对产品的总

体态度。 
消费者可以自由的评价他们所关注产品的多维属性[14]。潜在消费者会根据不同的情感暗示，通过他

们的偏好和评价来塑造他们对产品的态度。我们可以从在线评论中提取不同维度的情感，因为消费者通

常关注产品的相对重要的维度属性。 
当在线评论对产品的某个维度有很多正面评价时，潜在消费者一般会认为该产品具有维度属性[15]。

在处理信息时，消费者不太可能平等地考虑在线评论的整个文本，这可能导致多维度的不同偏好。虽然

情感偏好 Ei 不可见，但可以从多维度情感对销售的相对影响中得出结论。 

2.3. 文本挖掘技术 

2.3.1. 情感挖掘 

Table 1. Natural language processing tools 
表 1. 自然语言处理工具 

自然语言处理工具包 功能 
Stanford NLP 工具包 词性自动标注，句子级语法分析 

Natural Language 句子预处理切分，同义词和分词查找 
中科院 ICTCLAS 分词系统 中文分词，提供地名、人名以及组织机构名称等实体的识别 

 
情感挖掘一直是在线评论的研究热点。主要致力于分析、识别和挖掘在线评论文本中所蕴含的情感

(积极，消极情感)，这些情感可能是文档级的句子级的或段落级的[16]。 
现阶段的研究主要是通过结合机器学习算法和基于语法分析的语义理解来解决情感挖掘问题[17]。表

1 展示了相对成熟的自然语言处理工具。 
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鉴于本文的在线评论情感挖掘需要用到语法分析，所以我们选用 Stanford Natural Language Process 
(NLP)工具包[18]。表 2 展示了目前也有许多成熟的情感词典。 

 
Table 2. Main sentiment dictionaries 
表 2. 主要情感词典 

词典名称 功能 

LiuBing 情感词典 词典包含 6800 个正面和负面英文情感词。 

SentiWordNet 对 WordNet 中所有的词语标注了三个极性：客观性、负面性以及正面性。 

SentiWord 包含 150,000 个词语，每个词语的情感分都在−1 到 1 之间。其中包含副词、名词、 
形容词、动词。 

清华大学词典 
(TSING) 包含 4590 个贬义词和 5769 个褒义词，但是只支持中文。 

台湾大学情感极性词典
(NTUSD) 包含 8217 个消极情感词和 3811 个积极情感词，也仅支持中文。 

知网情感词典 
(HOWNET) 

包含 952 个积极的中文情感词和 2123 个消极的中文情感词；包含 805 个积极的英文

情感词和 925 个消极的英文情感词。 

2.3.2. 主题模型 
DTM (Dynamic Topic Models)是 D. M. Blei 基于 LDA 模型基础，针对动态主题探测分析并实现主题

追踪的概率分布模型[19]。相比较传统 LDA 模型，DTM 模型中文档具有了时间属性，对分析数据的离散

化分析处理优化效果明显，运行效率及实验精度有了进一步提高，Gensim 中利用 time_slices 函数表示具

有时间戳的文本序列[20]。如图 1 所示，θ指服从参数 α的狄利克雷分布(Dirichlet Distribution)，定义数据

源集合的主题概率分布；β表示不同时期下主题词生成概率与权重分布；N 为输入文本向量。 
 

 
Figure 1. Dynamic topic model 
图 1. DTM 模型 

 

下面的步骤展示了 DTM 生成时间序列评论的过程： 
1) 取参数 ( )2

1 1N , It t tβ β β σ− −  
2) 取参数 ( )2

1 1N , It t t aα α α− −  
3) 对于每个在线评论： 
(I) 初始化主题分布 ( )2N , Itη α δ  
(II) 对于每个单词： 
① 生成主题 ( )( ) ( )Mult | ,Z k p Z k d tπ η= = = 。 
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② 生成词 ( )( ) ( ),Mult ,t kW n p W n Z k T tπ β= = = = = 。 

3. 假设提出 

3.1. 多维情感对票房的影响 

根据多属性态度理论，消费者对一部电影的总体情感受到多维度情感的影响。本文利用 DTM 主题

模型和情感分析技术，从在线评论中识别出消费者感知的三个重要维度(明星、流派、剧情)。明星(Star)
代表导演和电影演员，情节(Plot)指的是故事情节，类型(Genre)电影的类型和类别。由于在线评论强调三

个属性(明星、类型和情节)，消费者将关注这些多维度的情感。 
由于电影是体验产品，与其他搜索类产品(如相机和手机)相比，在消费前无法充分评估产品和质量。

消费者认为购买性能和质量高度不确定的产品是有风险的。在线评论是之前消费者对影片的评价，可以

弥补潜在消费者对影片质量信息的缺失。为了避免观看低质量电影的风险，消费者会阅读更多关于他们

感兴趣的电影属性的在线评论，以便更好地了解电影。当特某个维度的情感特别高时，会导致对电影更

好的评价，从而增加潜在消费者观看电影的可能性。因此，基于上述讨论，我们提出以下假设： 
H1：不同维度的情感(情节、明星、流派)对票房有正向影响。 

3.2. 消费者情感方差的调节作用 

消费者情感方差是指消费者的体验与购买的产品不一致。通常，消费者会根据对产品的认可程度来

发布在线评论。消费者的在线评论评分反映了产品的质量，而情感方差则反映了在线评论的不一致性和

产品质量的不确定性。当在评分较高时，高情感方差可能会降低其可信度，增加购买决策的风险，从而

可能减少潜在消费者。然而，当评分较低时，高情感方差可能会刺激小众产品的销量。在这种情况下，

高情感方差有助于商家从与之匹配良好的消费者那里获得需求，而在线评论的高一致性会使其对购买决

策的帮助更小。因此，情感方差降低了高评分的积极影响和低评分的消极影响。同样地，在电影票房领

域中，维度情感方差反映了消费者对电影在某一维度的观点不一致性。基于此提出如下假设： 
H2：在线评论的情感方差负向调节多维度情感(明星、情节、类型)对电影票房的作用。 
本文研究的概念模型如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Conceptual model 
图 2. 概念模型 

4. 数据处理 

为了了解多维度情感对票房的影响，我们首先确定消费者感知的重要维度，最后探讨它们对电影票

房的影响。我们构建了一个多维度情感分析框架来识别在线评论中包含的多维情感，该框架将加权情感

算法与 DTM、NLP 和情感词典相结合。情感分析框架如图 3 所示。 

https://doi.org/10.12677/mm.2023.135069


别春洋，陶贻勇 
 

 

DOI: 10.12677/mm.2023.135069 540 现代管理 
 

 
Figure 3. Multi-dimensional sentiment analysis framework 
图 3. 多维情感分析框架 

4.1. 数据收集和描述 

本研究选取了 2017~2021 年上映的 100 部国产电影，利用爬虫技术从 douban.com 和 mtime.com 收集

每部电影的评论，最终收集到 121,603 条在线评论。考虑到国内影院的上映周期一般为一个月，我们只

收集影片上映前四周(28 天)的评论数据。电影票房数据来自 yien.com。在本研究中，我们选择每日票房

数据作为统计数据分析的来源。表 3 显示了主要变量，表 4 是对变量的描述性统计。 
 

Table 3. Variable descriptions 
表 3. 变量描述 

变量 描述 

t, i t 代表一天，i 代表电影 

Boxoffice 票房收入 

Reviewnum 在线评论的数量 

Weekend 1 表示周六、周日和周五；其余的为 0 

Arrangement 排片量 

Star 从每日在线评论中提取的对明星的情感 

Plot 从每日在线评论中提取的对情节的情感 

Genre 从每日在线评论中提取的对该电影类型的情感 

Buzz 情感方差 
 

Table 4. Descriptive statistics 
表 4. 描述性统计 

变量 平均值 标准差 最小值 最大值 
Boxoffice 15453.3 9325.48 1056.47 128264.25 

Reviewnum 1216 1.72 3625 452 
Weekend 0.43 0.5 0 1 

Arrangement 9.26 2.71 1.14 33.69 

Star 0.41 0.16 0.3 1 

Plot 0.35 0.11 0.1 1 

Genre 0.32 0.08 0.14 1 

Buzz 0.07 0.12 0.05 0.72 
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4.2. 维度提取 

首先，通过文本预处理删除无用词和一些重复评论来清理在线评论。接着将在线评论按照时间进行

结构化，使得每部电影在每个时间窗口只有一个评论文档集合；去除在线评论错误的拼写、标点以及停

用词，并对词性进行标注和词干提取，使得每部电影都形成一个“词袋”序列。 
然后，利用 DTM 模型对“词袋”序列进行维度抽取。通过吉布斯算法抽取在线评论共有的主题；

通过结合主题的语义和复杂度指标确定主题的数量；对抽取的每一个主题进行命名，并从中选取在线评

论中包含的重要维度。 
我们可以按照以下方式来命名主题：首先，选取权重最高的词语作为候选，如果该候选的词语与其

他词语存在逻辑联系，则将其作为主题名称；否则，选取权重次高的词语作为候选主题，然后依次循环，

直至确定主题的名称；我们也可以通过主题词之间的逻辑关系直接命名主题。 
最终我们从在线评论中识别了三个关键维度：明星、类型和情节。明星代表导演和电影演员，类型

涉及电影的类型和类别，情节指的是故事情节。这三个维度在以往的研究中也被认为是重要的维度。表

5 展示了情节维度的词及其权重在不同时间窗口上的变化。 
 

Table 5. Changes of words and their weights in dimension plot 
表 5. 情节维度中的词和权重的变化 

情节(plot) 权重(%) 情节(plot) 权重(%) 情节(plot) 权重(%) 
故事 0.8 情节 0.5 情节 0.5 
情节 0.6 故事 0.4 故事 0.4 
惊恐 0.4 书 0.3 书 0.4 
书 0.3 惊恐 0.3 惊恐 0.3 
黑暗 0.3 黑暗 0.3 黑暗 0.2 
原创 0.2 原创 0.2 恐怖 0.2 
真实 0.2 恐怖 0.2 原创 0.2 
恐怖 0.2 迷糊 0.2 迷惑 0.2 
优美 0.2 爱情 0.2 优美 0.2 
拍摄 0.2 优美 0.2 房子 0.2 

4.3. 情感计算 

Table 6. Examples of grammatical relationships 
表 6. 语法关系示例 

句法关系 例子 维度词的情感 
名词性主语 情节很有趣。 情节：0.723 
副词修饰语 
直接宾语 

他表现得非常好。 
我真的很喜欢 3d。 

执行：0.698 
3d：0.701 

形容词修饰语 她是一名优秀的演员。 女演员：0.562 
开放式从句补足语 我认为他非常喜欢表演。 表演：0.683 
关系从句修饰语 我看到了人们讨厌的演员。 演员：−0.436 

 
使用斯坦福大学教授结合 WordNet 和 The Harvard General Inquirer 生成的情感词典，结合

StandfordNLP 工具分析情感词典中的词和在线评论中词之间的语法关系，从而确定维度词的情感值。本

文主要使用常见的六种语法关系进行维度词情感的挖掘，如表 6 所示，“情节很有趣。”这条在在线评
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论，“情节”是“有趣”的名词性主语，“有趣”用于修饰“情节”。因此，将“有趣”的情感值(0.758)
赋值给维度词“情节”。 

由于不同维度词的权重不同，在计算每个维度的情感值时应当考虑其权重。由于维度词的权重随着

时间动态变化，因此在计算维度情感时需要考虑维度词权重的动态性。通过 DTM 模型学习得到

( ),n np W w Z k T t= = = 表示在第 t 天，维度 k 的第 n 个词的权重。由于每个维度的词语的数量较大，因

此我们只选择权重靠前的词语用于维度情感的计算。为了方便比较计算结果，我们对权重进行归一化处

理，如式(4)所示并用 , ,n t kwe 表示： 

( )
( ), ,

1

,

,k

n n
n t k N

n nn

p W w Z k T t
we

p W w Z k T t
=

= = =
=

= = =∑
                          (2) 

最终结合 , ,n t kwe ，计算时间窗 t 中，电影 j 的维度 k 的情感和情感方差，如公式(3)和(4)所示： 

, , , , , , , ,1 1 1

1 1kN D I
j k t n t k t i j n dn d isentiment we S

D I= = =
= ∑ ∑ ∑                     (3) 

2

, , , , , , ,1 1 1

1 1 1kN D I
j k t i j n d j k tn d i

k

variance S sentiment
N D I= = =

 = − 
 

∑ ∑ ∑               (4) 

, , , ,t i j n dS 表示在第 t 天，电影 j 的维度 k 中的第 n 个词在评论 d 中第 i 次出现的情感值；N 是维度 k 中

词的数量；D 表示时间窗 t 中电影 j 的评论数量；Ⅰ表示第 n 个维度词在其第 d 条口碑中出现次数。最后

对情感值进行标准化如公式(5)： 

( )
( ) ( )

, ,
,

, ,

min

max min
k t k t

k t
k t k t

sentiment sentiment
Z

sentiment sentiment

−
=

−
                      (5) 

图 4 显示了所有样本电影在多维度上的平均情绪，我们可以发现在三个维度上差异很大的情绪。 
 

 
Figure 4. Sentiment changes in different dimensions 
图 4. 不同维度的情绪变化 

5. 评估方法和实证结果 

5.1. 评估方法 

传统的 OLS 回归模型研究的是因变量条件均值，无法分析各因素对票房分布的影响。为了弥补这个
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缺点，Koenker (2004)提出了 QR 回归[21]。QR 的明显优势如下：1) QR 不需要序列的正态分布，但是

OLS 回归要求序列满足计量经济学的基本假设。2) QR 可以研究极值的重要影响，而 OLS 回归不能研究

极值的影响。 
本文选取电影票房为因变量，明星、剧情、流派为解释变量，消费者口碑为调节变量，是否、评论

数量、排片量为控制变量。为了获得更准确的结果，我们将所有数据转换为自然对数，面板分位数模型

如公式(6)所示： 

( )
( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )
( )

1 2 3

4 5 6

7

ln
itlnBoxoffice it

i it it it

it it it

it

Q x

lnReviewnum lnArrangement Weekend

lnStar lnPlot lnGenre

lnBuzz

τ

α β τ β τ β τ

β τ β τ β τ

β τ

= + + +

+ + +

+

             (6) 

其中 t 表示了电影上映的天数，τ 代表不同的分位点； iα 表示不随分位数τ 变化且不受其他变量控

制的个体之间的差异， iβ 表示待估计的参数。 

5.2. 实证结果 

如表 7 所示，变量的相关系数小于 0.5。我们计算了变量的 VIF 值(方差膨胀因子)，其中最大值为 3.25，
最小值为 1.17 (小于临界值 10)。所以各个变量的 VIF 都比较小，可以断定不存在多重共线性问题。 

然后，我们采用联合假设检验(F 检验)、拉格朗日乘数检验(LM 检验)和豪斯曼检验(Hausman)来确定

应该选择哪个模型。结果表明 F 检验的 p 为 0.000，可以推断固定效应模型优于混合效应模型。LM 检验

的 p 为 0.000，可推断随机效应模型比混合效应模型更好。Hausman 的 p 也是 0.000，所以最终选择固定

效应模型。 
 

Table 7. Correlation matrix 
表 7. 相关矩阵 

Variable Boxoffice Reviewnum Weekend Arrangement Star Plot Genre Buzz 
Boxoffice 1.000        

Reviewnum −0.112*** 1.000       
Weekend 0.245*** 0.181** 1.000      

Arrangement −0.167*** 0.053 0.314*** 1.000     
Star 0.202*** −0.072*** 0.067*** −0.175*** 1.000    
Plot 0.092*** −0.106*** 0.261*** 0.031*** 0.078*** 1.000   

Genre 0.051*** 0.248*** −0.013 0.054*** 0.045*** 0.287*** 1.000  
Buzz −0.258*** 0.156*** −0.148** 0.107** −0.138*** −0.095*** −0.172*** 1.000 

Notes: ***p < 0.01, **p < 0.05, *p < 0.1。 
 
我们使用 QR 来研究多维度情绪对电影票房的影响以及消费者 buzz 的调节作用。与 OLS 回归相比，

QR 考虑了多维情绪和情感方差的极端和正态观测值的估计，从而提供了更有意义和更全面的证据。QR
的估计结果在表 8 的第 2~6 栏中列出。对于明星维度的情绪，可以发现其对票房的影响先增后减，在高

分位数时下降。明星维度情绪正向影响票房，整体趋势呈倒 U 型。 
可能是因为冷门的电影制作成本有限，虽然没有当红明星，但电影的内容质量很好。当红明星的影

响力可以提高的热度电影。但随着电影票房逐渐上升，明星逐渐成为热门电影中的标配，呈现出更大的

趋同性，明星的号召力提升空间有限。至于情节维度情绪，我们发现它对电影票房的影响对所有高分位
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数都是显著的，但对低分位数不显著。除了高低分位数之外，类型维度情感对票房的影响都是显著正向

的。所以假设 H1 成立。 
为了估计消费者传言的调节作用，我们设计了情感方差和多维情绪的交叉项。估计结果见表 7，明

星维度情绪和消费者口碑的系数显著，情感方差负向调节明星维度情感对票房的作用。情感方差对情节

维度情绪的影响主要集中在高分位数，对体类型维度情绪的影响主要集中在低分位数，且所有影响都是

负面的，所以 H2 成立。 
 
Table 8. The results of quantile regression analysis 
表 8. 分位数回归结果分析 

Boxoffice Q10 Q30 Q50 Q70 Q90 

Reviewnum 0.428* 
(2.46) 

0.412** 
(5.29) 

0.352*** 
(3.72) 

0.291*** 
(1.96) 

0.253** 
(1.85) 

Weekend 0.292** 
(1.68) 

0.337 
(1.63) 

0.419** 
(2.01) 

0.624*** 
(2.14) 

0.391 
(1.32) 

Arrangement 0.251*** 
(2.66) 

0.235*** 
(1.96) 

0.182** 
(1.68) 

0.125 
(1.63) 

0.235 
(2.37) 

Star 0.335** 
(2.35) 

0.397** 
(2.67) 

0.578*** 
(4.65) 

0.305** 
(1.81) 

0.241* 
(1.26) 

Plot 0.117 
(1.12) 

0.159*** 
(1.34) 

0.231** 
(2.09) 

0.275** 
(2.54) 

0.324*** 
(2.18) 

Genre 0.197 
(1.86) 

0.225** 
(2.52) 

0.194*** 
(2.06) 

0.217*** 
(3.02) 

0.242 
(1.68) 

Buzz 0.325 
(2.15) 

0.284*** 
(1.98) 

0.461** 
(3.36) 

0.372*** 
(2.72) 

0.554 
(3.45) 

Star Buzz∗  −0.202** 
(−1.48) 

−0.357*** 
(−3.63) 

−0.324*** 
(−2.98) 

−0.422*** 
(−3.18) 

−0.473*** 
(−3.47) 

Plot Buzz∗  −0.233 
(−2.15) 

−0.123** 
(−0.95) 

−0.278 
(−1.35) 

−0.341*** 
(−2.87) 

−0.386*** 
(−4.46) 

Genre Buzz∗  −0.154** 
(−1.32) 

−0.189*** 
(−1.76) 

−0.248** 
(−2.06) 

−0.356 
(−2.48) 

−0.306 
(−3.16) 

Notes: ***p < 0.01, **p < 0.05, *p < 0.1。 

6. 结论与展望 

本文选择了 2017~2021 年发布的 121,603 条在线评论，构建了一个多维度情感分析框架来提取消费

者对电影不同属性的评价，将多属性态度理论引入到实证研究中，从多维度情感驱动的新视角考察在线

评论对票房的影响。 

6.1. 管理启示 

首先，我们的研究发现并非所有在线评论中包含的情感都对电影票房产生影响。对于电影行业来说，

只有消费者感知的明星、剧情、流派的情绪对票房有影响。因此，电影发行商可以通过合理整合三维情

感(明星、情节和类型)来更准确地预测票房。 
其次。我们发现明星是消费者谈论最多的话题，其次是剧情和类型。对于电影制片方来说，在制作

成本允许的情况下，可以通过演员阵容适当利用明星效应来提高票房。他们还必须认识到，电影的质量

始终是一个重要的特征。电影应该是迎合大众精神需求的艺术品，而不是廉价出售的产品。虽然观众很

可能会被网络评论和营销技巧所吸引甚至误导，但只有质量才是电影票房成功的最有力保障。电影制片
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人不仅要选择优秀的导演和演员，还要考虑电影内容本身的质量，以制作出具有巨大艺术价值和观众欢

乐的电影。 
网络评论对电影票房的影响主要来自于认知效应。因此，电影网络卖家应积极建立和完善第三方网

站的消费者网评体系，鼓励消费者积极参与网评，提升消费者对产品讨论的热情，充分发挥网评的认知

效应，促进电影票房快速增长。对于观众来说，要保持批判和理性的态度，不要轻易为低质量的影片买

单。这也将有助于为中国电影业营造一个积极健康的氛围，遏制名人效应，减少低评分电影可以获得高

票房的现象。 

6.2. 研究不足与未来方向 

第一，电影是体验式产品的典型代表，而网络评论是体验式产品评论的重要组成部分，电影本身也

具有独特的行业特性。因此，基于影评数据的研究结论是否可以应用于其他产品，还有待进一步探索。

第二，在线评论对电影票房的影响可能因地区而异，进一步的研究应该探索在线评论在不同社会、文化

和经济背景下的影响，而不仅仅是从中国公司营销的角度。第三，关于模型的改进，可以影响产品销量

的因素有很多，但网评只是其中的一部分。其他因素如广告和个人特征可能会影响销售。因此，因素的

改善也是未来票房研究的重要方向。 
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