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摘要 

 
本研究針對電影影評進行本文分析，以原本

就具有意見分數的電影評論本文，先以 LDA 模型

找出劇情內容、演員演技及畫面音效有關的主題

字詞，再找出修飾主題字詞的意見字詞，以這些

意見字詞針對不同的電影影評計算出影評的主題

意見特徵值，再以 BPN 進行演算，得到最後的影

評意見特徵值，這個意見特徵值便為該電影影評

的意見表象。 

關鍵詞：意見字詞、主題字詞、BPN、LDA、電

影影評。 

 

1. 緒論 
 

 線上口碑(online word of mouth)被認為是對於

消費者而言，最具影響力的自然及非正式的交流

之一，被定義為消費者對產品的任何陳述，並於

網路上向其他消費者提供 [1]，研究指出線上口碑

的重要性，特別是消費者產生的產品評論，產品

評論對於消費者的購買決策和產品的銷售有顯著

影響 [2]，也有研究指出線上口碑的總量以及效量

是兩個重要的指標，這可以影響評論的有用性，

總量為線上口碑的總體數量，效量為線上口碑的

意見表象，不論是正面還是負面的 [3]。 
然而線上口碑也已經在電影業中流行起來

了，消費者通常會參考過去消費者的意見再進行

消費。過去的研究已經研究過線上口碑與電影銷

售之間的關係，研究也顯示線上口碑是電影消費

者的一個強大的影響因素 [4][5]。但研究也顯示單

純只使用線上口碑的總量以及效量來分析對產品

銷量的影響，並不能有準確的結果，主要是因為

這些聚合的口碑訊息，並無法為消費者足夠的信

息來進行產品購買選擇，簡單來說單純只看消費

者給予的評價分數，並無法有足夠的資訊讓消費

者決定是否購買，他們可能想要審查評論文本 

[6][7][8]。然而要是消費者遇到太多積極的評論

時，他們可能會懷疑用戶評價的可信度，甚至會

覺得可能是公司刻意刪除負面評論或發布正面評

論。 
關於消費者決策的研究已經確定，消費者認

為線上評論比傳統信息來源更具可信度 [9][10]，

消費者在面對評論的效量時，儘管用戶評級無法

將各種類型的情緒反應為匯總的信息，但當消費

者遇到信息分布較為平均的評論本文時，他們會

對此用戶評級有較好的可信度。由於用戶對同一

部電影具有不同的偏好，例如劇情面向、演技面

向，因此均勻分布的評論文本會較具有意義，所

以當線上評論在正面、中立以及負面的類型呈現

較均勻的分布時，混合的評論文本可以為線上口

碑變量提供更高的可信度。 
情緒分析(Sentimental Analysis)早已研究多

年，在定義中又可分為廣義及狹義的定義，廣義

的情緒分析可稱為意見分析(Opinion Analysis)，而

狹義的情緒分析又跟意見分析並不完全相同，情

緒分析與意見分析有某些部分相互重疊，但最大

的不同是，意見分析多了一樣意見區塊的判斷 

[11]。 
本研究已經了解到電影評論對電影產業的重

要性，其中不同層面的情緒分析能更準確地了解

用戶評級，因此本研究希望建立一個模型系統幫

助尚未擁有用戶評級的評論，給予一個系統評級

分數。 

 

2. 文獻探討 
 

2.1 情緒分析 

情緒分析主要有兩個方法用來做情緒辨識，

字典法(Lexicon-Based Method)及機器學習法

(Machine Learning Approaches)。字典法是利用事

先已經具有標示情感訊息的情緒辭典，對未知情

緒的字詞以此辭典進行字詞比對，來決定未知情

緒字詞的情緒特徵，甚至推斷出句子、段落或文

本的情緒特徵 [12]。機器學習法是利用以分類的語

料進行訓練，歸納出語料的特徵，再依據特徵來

判定學習字詞、句子、段落或文本的情緒特徵。

而在這個研究領域上，常見的情緒分析機器學習

法大多使用支援向量機(Support Vector Machine，

簡稱 SVM)[13]。  

 

2.2 LDA主題模型 

LDA主題模型是由 Blei、Andrew及 Jordan提

出 [14]，最初提出利用 EM演算法設計原始的

LDA主題模型，之後 Griffiths 及 Steyvers 利用

Gibbs抽樣來預設 LDA主題模型中的參數 [15]。 

 

圖 1 LDA 貝氏網絡結構 

假設有 M個文檔，當中出現 N種不同的字

詞，其中可分成 K個不同的主題，第 i個文檔第 j

種的字詞詞頻及主題類別以𝑊𝑖,𝑗、𝑍𝑖,𝑗表示，由於

這兩個皆為一個機率形式，因此可以計算出文檔 i

對應主題的機率分布𝜃𝑖以及主題𝑍𝑖,𝑗對應字詞的機

率分布𝜙𝑍𝑖,𝑗
，其中可以用 Dirichlet計算各別的參數



值 α、β，然而整體的聯合分布為(1)式 
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其中字詞分布的最大似然估計(Maximum 

Likelihood Estimation)可以通過將(1)式的𝜃𝑖及Φ積

分和對𝑍𝑖進行求和得到(2)式 
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(Blei et al, 2003)[14]。 
LDA貝氏網絡結構中，LDA將模型參數氏作

隨機變量，將 Dirichlet 分布的共軛先驗作為參數

的先驗分布，並使用 Gibbs sampling 方法對主題進

行採樣。 

 
2.3 BPN 

類神經科學的研究顯示，深層的特徵可以從

簡單的概念到更高級的複雜模式進行分層次學習 

[16]。這也推動了深度學習(deep learning)方法的突

破，也運用到各個領域，然而倒傳遞類神經網路

(Back Propagation Neural Network，簡稱 BPN)是一

種結合多層感知機(Multilayer Perceptron，簡稱

MLP)及誤差倒傳遞演算法(Error Back 

Propagation，簡稱 BP演算法)的監督式學習類神經

網絡模型，而訓練類神經網路模型大致分兩個階

段，訓練階段跟測試階段，先將一些已知結果的

資料當作學習資料來訓練模型，訓練結束後，再

以測試資料來測試此模型的準確度。 

在 BPN網絡架構中會存在輸入層、輸出層以

及隱藏層，隱藏層可以依學習資料的類型來調整

層數，從隱藏層到輸出層皆是由多個神經單元組

成，第 n層第 j個神經單元會接收 n-1層的數據資

料、路徑權重參數 W以及該神經元的殘差θ來進

行分析，然後將結果𝐴𝑗
𝑛傳輸到下一層，如同(3)(4)

式 
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(4)式中，本研究所使用的函數為 H型函數

(Hyperbolic Tangent Function)，如式(5) 
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  (5) 
在學習階段，整個架構計算到輸出層時，會

將輸出層的結果比對正確的結果，並藉由誤差函

數計算其誤差δ，再藉由這個誤差倒回進行 W及

θ的修正，而修正的公式如式(6)(7) 
1n

ij ij j iW W A     
 (6) 

j j j     
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其中η為設定的學習速度係數，而δ會隨

著所在的層類型不同而有所不同，若是計算輸出

層的δ會運用輸出值𝑌𝑗與正確值𝑇𝑗經由式(8)得

到，而計算隱藏層的δ則以式(9) 
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每學習一次便會修正一次，值到達收斂條件

便停止，再以測試資料進行測試。 

 

3. 資料辭典建立 
 

本研究架構分為兩大部分，資料辭典的建立

以及意見分析演算模型，在此以兩個章節分別詳

細說明。 
詞庫建立的過程中，主題詞以劇情、演技及

畫面三個詞為主題種子詞，類聚三個類別的主題

詞庫，情感詞主要依據影評的原始評分找出正向

情感詞、負向情感詞及中立情感詞。 
由於本研究採取的是監督式學習類神經網路模

型，資料來源需要已有意見分數的影評文本，因

此使用已有影評撰寫者自己評分制度的評論網站

(簡稱網站 A)上的影評，透過爬蟲程式抓取影評文

本以及意見原始分數，在此一共蒐集了16,271篇影

評，其中涵蓋了824部不同的電影。 

 
3.1 影評原始分數分析 

網站 A中一共有劇情面、演技面、視覺面以

及總體評分四個分數，三個項目的評分模式為1到

5分，以每1分為一個級距，總共5個分數，而總體

評分的評分模式為1到5分，以每0.5分為一個級

距，總共9個分數。計算四個種類個別的平均分數

及標準差，並計算其次數性統計分析。 
四個類別的分析結果分別是，總體評分的平

均分數為4.277、標準差為0.5658，劇情分的平均

分數為4.07、標準差為0.923，演技分的平均分數

為3.98、標準差為0.965，視覺分的平均分數為

3.98、標準差為0.915，由此可以看出四個類別的

平均分數皆位在4分左右，也可推估4分可能為中

立意見分數。次數性統計中，有一個值得討論的

現象，整體分數分布是極為不平均的，4到5分佔

了全部的75%。 

 
3.2 影評文本前處理-jiebaR的應用 

在開始進行分析前須要將這些文本進行前處

理，這包含了中文斷詞以及文本斷句。本研究在 R

語言環境下使用 jiebaR套件進行中文斷詞，並將

每個字詞標記上詞性，由於此套件可以標記標點

符號以及換行符號，因此再藉由標點符號及換行

符號將整篇文章斷成一句一句。 

 
3.3 主題詞資料庫建立-LDA 的應用 

由於影評原始分數是三個類別評分外加一個總

體評分，因此在後續的意見分析中，也希望以這

三個類別為分析基礎，最後計算出一個最終的意

見分數，在此之前需要先將這三個類別的主題詞

資料庫建立起來。 
我們會先將3.2節處理過的所有字詞中挑選名

詞出來，接著設定三個類別的種子字詞(劇情、演

技、畫面)，再經過多次操作 LDA來挑選保留的字

詞，直到能將挑選的字詞能完整的分到3個組別或

者無法再刪除字詞。 
每次的 LDA過程，會先進行 LDA最適分群數



分析，透過 R語言的 ldatunung 套件分別計算四個

數值，以找出最適分群數的範圍，然後我們選用

最小值為分群數量進行 LDA模型的建立，模型中

會得到一個主題對應字詞的關係矩陣，再透過計

算單一字詞對每個主題機率的平均值，再以這個

平均值為標準，檢查每個主題對該字詞的數值是

否高於此平均值，若是則此字詞便可歸納在此主

題中，以此方法將每個字詞做主題歸納，歸納完

後，以三個種子字詞為基準，找出包含種子字詞

的主題，將這些主題內的字詞保留，其餘的刪除

掉。重覆操作直到分到3個組別或者無法再刪除字

詞停止，也就完成主題詞資料庫的建立。 
於此我們一共操作了10次才完成主題詞資料庫

的建立，將字詞由原本的31,498個字詞刪除到

3,348個字詞，其中劇情類別的字詞共有1,055個、

演技類別有1,385個、畫面類別有1,220個，其中也

有部分重疊，但重疊的部分只占全部的9%。 
 

3.4 意見詞資料庫建立 

我們希望透過影評的原始分數進行意見詞資

料庫建立的依據，透過界定正向、中立及負向的

原始分數範圍，搭配主題詞資料庫的輔助，來挑

選意見字詞。 
以3.2節分詞及斷句後的資料型態，搭配主題

詞資料庫找尋每句中是否出現主題字詞，若有出

現主題字詞再找尋同句中是否有出現形容詞，以

此方法將所有文檔中每一句進行處理，挑選出所

有與主題字詞有關聯的形容詞。 
由於3.1節中，分析出各項原始分數的平均值

大致位在4分左右，因此我們假定三個模式，依序

為下：1到3.5分為負面意見分數，4到5分為正面意

見分數，沒有中立意見分數；1到3.5分為負面意見

分數，4到4.5分為中立意見分數，5分為正面一見

分數；1到2.5分為負面意見分數，3到4.5分為中立

意見分數，5分為正面意見分數，以此三組分別探

討形容詞的分布情形。 

在挑選意見字詞中，我們找尋正面意見分數

以及負面意見分數內的文檔，將這些文檔內出現

與主題詞有關聯的形容詞挑選出來，並歸納至正

面及負面，接著觀察兩組是否有重複字詞，將這

些重複字詞挑出當作中立意見詞，剩下的個別為

正面意見詞及負面意見詞。 

三組結果分別為：負面680個，正面5,825個，

中立5,766個；負面2,115個，正面2,279個，中立

4,331個；負面311個，正面1,574個，中立5,036

個。由於第一組及第三組的正負意見詞數量差距

過大，因此以第二組為我們的意見詞資料庫，而

設定1分到3.5分為負面意見分數，4分到4.5分為中

立意見分數，5分為正面意見分數。 

 

4. 意見分析演算模型-BPN 的應用 

 
經過第3章建立完所需的資料辭典，接著需要

透過這些辭典進行影評文本的分析，以得到最終

的意見特徵值，其中會透過 BPN的網路模型，經

過訓練及測試以達最終的模型。 
在此先定義意見分數於模型內的數值，將負

面意見分數定義為-1，中立意見分數定義為0，正

面意見分數定義為1，也因此採用 H型函數作為神

經元的運算函數。 

 
4.1 影評主題特徵值 

在此先將每篇文檔依照三個主題個別建立兩

個項目，分別是正面意見詞數量(number of 

positive，簡稱 NP)及負面意見詞數量(number of 

negative，簡稱 NN)，所以一共有六個項目。接著

將文檔依3.2節斷詞、斷句後，比對每句中出現哪

個主題的主題詞，在比對是否出現意見詞，並計

算整篇文本再每個項目出現的字詞數，舉例來

說，若是該句出現劇情類別的主題字詞，也出現

正面意見詞，便在劇情-正面該項目加一，但如出

現中立意見詞，便同時在正面及負面的項目加

一，以此類推計算整篇最終六個項目的分數。 
前一部分得到六個項目的項目分數，但由於

下一節中的 BPN演算模型，其神經單元的函數我

們是使用 H型函數，而這個函數的輸出值為1到-1

之間，因此將每個類別的 NP及 NN經由式(10)計

算成1到-1之間的主題意見特徵值(Opinion Value of 

Topic，簡稱 OVT)。 

k k
k

k k

NP NN
OVT

NP NN





 (10) 

計算出三個 OVT後，會發現有些 OVT為

零，表示該文本中無法判斷該主體的意見特徵，

如果該文本的三個 OVT皆為零的話，便表示無法

擷取該評論的意見特徵，因此會將該文本刪除，

而我們一共刪除了8339篇，保留了7932篇。 

 
4.2 模型資料挑選 

類神經模型中原則上須要經過訓練階段以及

測試階段，因此需要挑選訓練階段所需的資料樣

本，然而在3.1節中以分析出整體原始分數的資料

樣本分布極度不均勻，4到5分佔了全部的75%，為

了不因為這樣的現象影響模型的訓練，所以我們

在挑選訓練資料時，以每個中挑選等數量的樣本

數來當作訓練資料，其餘的當作測試資料，而我

們在每個級距下挑選狀況如下：1分到1.5分從4.1

節保留的35筆中挑20筆，2分到2.5分從4.1節保留

的154筆中挑80筆，3分到3.5分從4.1節保留的1,375

 筆中挑100筆，4分到4.5分、5分別從4.1節保

留的文本中各挑200筆，這樣形成正面、負面及意

見分數各有200筆，以上600筆為訓練資料，其餘

的7,332筆為測試資料。 

 
4.3 意見分析模型的建立-BPN 演算法 

最終的意見特徵值(Opinion Value，簡稱 OV)

我們藉由 BPN網路來計算，以每篇的三個 OVT為

輸入值，中間隱藏層設定兩層，經由測試以第一

層隱藏層5個神經單元、第二層隱藏層6個神經單

元最為適合，最後輸出層只有一個神經單元，而

每個神經單元內的運算函數為 H型函數。 
經由 BPN網路模型計算出來的輸出值，由於

神經元的運算函數是使用 H型函數，所以輸出值

會界於1到-1之間，而要怎麼界定哪些範圍是正面

意見分數、負面意見分數以及中立意見分數的範

圍，在此經由調整範圍，以訓練資料的正確率最

高為選取範圍。 
 



5. BPN 分析結果 

 
在此分別討論兩個實驗模型的結果，實驗

一：三個意見級別分數共600筆的訓練資料導入訓

練階段，再以7,332筆的測試資料進行測試；模型

二：去除中立意見分數的資料，只導入正面及負

面意見級別分數共400筆的訓練資料到訓練階段，

再以其餘的7,532筆測試資料進行測試。 

 
5.1 實驗一 

訓練的資料筆數共有600筆，測試的資料筆數

為7,332筆。BPN訓練階段一共疊代了8,330次，誤

差值收斂到0.049，而經由測試以數值範圍-1到-

0.575為負面意見、-0.575到0.575為中立意見、

0.575到1為正面意見，會有最高的正確率72.17%，

若是只單看正面、負面意見的資料，以這個範圍

的正確率為85%。BPN測試階段，其正確率雖然

只有49.33%，但若是只看正面、負面意見的資

料，正確率可以到達78.03%。 

表 1 實驗一結果 

(筆) 訓練資料 測試資料 

原始 

OV 
-1 0 1 -1 0 1 

-1 172 54 0 1065 1551 0 

0 28 93 32 264 1646 291 

1 0 53 168 0 1609 906 

 
5.2 實驗二 

訓練的資料筆數共有400筆，測試的資料筆數

為7,532筆。BPN訓練階段一共疊代了304次，誤差

值收斂到0.045，由於只用正面意見及負面意見的

資料來訓練，因此訓練資料輸出的 OV皆為1或-

1，在此無法界定三個面向意見的 OV範圍，因此

採用實驗一的範圍值，其中訓練資料的正確率為

100%。BPN測試階段，包含中立意見資料的結果

正確率只有33.72%，但不包含中立意見資料的正

確率為100%。 

表 2 實驗二結果 

(筆) 訓練資料 測試資料 

原始 

OV 
-1 0 1 -1 0 1 

-1 200  0 1329 2426 0 

0    0 14 0 

1 0  200 0 2546 1197 

 
由實驗一及實驗二可以看出正面意見及負面

意見的影評，分析結果的效果相較於中立意見的

影評來的有效，觀察中立意見的分析結果發現，

有些中立意見資料的 OV值會很極端的逼近1或-

1，這可以顯示其實很多影評撰寫者在給予意見分

數是過於保守的。 

 

6. 結論及貢獻 

 
本研究除了提出意見分析用於分析長篇文章

的系統架構，也驗證期的可行性。主要的貢獻

有：(1)LDA模型可以用於尋找特定字詞的相關字

詞。(2)現今通用的情緒辭典或意見辭典並非適用

於各種領域，因此建立適用於電影影評的意見辭

典。(3)提出不同領域意見辭典建立的系統模型。

(4)提出藉由意見字詞進行長篇文章的意見分析模

型。(5)此分析模型不單能將長篇文章的意見表象

量化，亦可針對即使人為判斷不出來的意見表象

(意見表象不明顯)進行意見表象量化，進而降低觀

看影評的人不知撰寫的意見推薦程度。 
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