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基于新闻情感分析的海外舆情异常识别研究——以华为企业为例 
 

熊励，唐露露，许肇然 

(上海大学 管理学院，上海 200444) 

 
 摘 要 在复杂多变的国际形势下，针对国际舆论和海外舆情进行分析，对中国跨国企业及时发现危机并做出正确决

策具有重要意义。本文通过新闻情感挖掘，研究如何利用情感分析方法构建跨国企业舆情指标，并结合异常点检测算

法识别企业的正面和负面舆情异常。以华为企业为例进行舆情异常识别，结果显示：在国际市场中华为正面舆情的出

现与该企业新科技及新产品的发布相关；华为负面舆情的出现与“国家安全”、“补贴”等国际政治经济因素相关。 
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Abstract In the complex and ever-changing international situation, the analysis of international public opinion and overseas 

public opinion is of great significance to Chinese multinational enterprises to find out the crisis in time and make correct deci-

sions. Through the news opinion mining, this paper studies how to use the sentiment analysis method to construct the public 

opinion index of multinational enterprises, and combines the abnormality detection algorithm to identify the positive and neg-

ative public opinion abnormalities of the enterprise. Taking Huawei enterprises as an example to identify abnormalities in pub-

lic opinion, the results show that the emergence of Huawei's positive public opinion in the international market is related to the 

release of Huawei's new technology and new products; the emergence of Huawei's negative public opinion is related to interna-

tional political and economic factors such as “national security” and "Subsidies". 
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在目前严峻的国际形势下，华为、中兴等中国跨国经营企业都面临着极大的挑战。特别是对于这些企

业的国际化经营来说，由于涉及到国际政治、经济、文化、地理位置等因素的影响，舆情环境更加复杂，

因此，中国跨国企业有必要进行海外舆情分析，及时发现危机并辅助企业做出正确的决策。随着社交媒体

时代的到来，网络中信息观点的形成与传播给企业的管理带来深远影响，分析社交媒体中的公众偏好对于

理解和反思公众观点至关重要（Halpern 等，2017），同时挖掘在线社交媒体内容已经成为昂贵且耗时的传

统问卷调查方法的替代品（Brands 等，2018）。文本挖掘、情感分析、异常检测等数据挖掘技术的发展给

企业舆情监测领域带来新的机会，因此，中国跨国企业如何运用这些数据挖掘技术来进行海外舆情的分析

和预警并提出相应的解决方案成为一个值得研究的话题。 

按照对企业发展进程产生的影响分类，企业舆情可以分为正面舆情和负面舆情（严波等，2019）。正

面舆情有利于提升企业的良好形象和商誉价值，企业可以充分利用正面舆情的影响力助推企业发展。负面

舆情可能通过企业突发事件爆发、经营管理不善等内部原因产生，也可能因为企业间不良竞争和个别人恶

意散发言论形成网络热点而产生，并对企业的形象和商誉价值产生一定程度的破坏。前景理论认为，消费

者对损失比对收益更加敏感（Kahneman 等，1979），与正面舆情相比，负面舆情更能影响消费者的行为，

对企业造成严重的损失。因此，跨国企业需要及时关注国外媒体的报道尤其是企业的负面舆情，并迅速做

出应对举措以减少损失。 

鉴于企业舆情分析和预警在企业管理中的重要作用，有必要对企业的正面舆情和负面舆情指标构建及

异常识别进行专门研究。为此本文提出研究问题：（1）如何构建新闻舆情指标以评估每篇新闻隐含的媒体

对跨国企业的情感倾向？（2）如何识别企业舆情的突发异常以便于跨国企业能够快速及时应对？本文以中

国跨国经营企业华为的新闻舆情作为案例分析对象，利用情感分析方法来构建企业新闻舆情的情感指标，

并使用异常检测算法来识别企业舆情的异常点，从而进一步分析导致企业舆情异常出现的事件和原因。 

1 文献综述 

1.1 情感分析和企业舆情 

企业网络舆情是指公众利用网络发表和传播对企业热点事件的不同认知、看法和态度的总和（肖丽妍

等，2013）。目前国内舆情研究偏向于舆情指标体系构建、网民行为决策规律、网络舆情传播机制原理以

及防控对策等。例如，朱舸（2015）构建了以舆情热度、危度、离散度为框架的企业危机事件网络舆情指

标体系，并建立贝叶斯网络模型以预测评估企业网络舆情；林芹（2017）基于传播主体的特性，对情感距

离、信息风险感知、企业形象和企业舆情事件处理效果进行敏感性分析和对比分析，并提出相应的企业网

络舆情传播的防控对策；吴鹏（2018）通过基于网民群体负面情感的建模来预测在不同网络舆情阶段和不

同政府应急响应措施下网民群体的行为决策规律。随着研究的深入，国内学者采用复杂网络理论、传播动

力学等方法，从企业网络舆情的传播路径角度出发，构建企业舆情传播模型，探索企业舆情传播规律（王

筱纶等人，2019；王家坤等人，2019）。 

检测社交媒体中的情绪可以帮助企业理解相关产品和事件的观点（Howard 等，2013；Cheng 等，2017）。

企业舆情监测的核心是通过网络爬虫获取海量的网络舆情数据，并通过对舆情信息的分析，按照一定的指

标进行监测。其涉及的核心技术主要包括数据采集技术、自然语言处理技术、序列模式挖掘技术、情感分

析技术等（张军玲，2016）。其中，情感分析可以被视为一个分类问题（Korayem 等，2016），旨在将文

本或视频（Cambria 等，2014）分为正面，负面或中性（Chaturvedi 等，2018）, 通常包括三个主要步骤：

预处理，特征选择和情绪分类。当前，情感分析主要分为基于语义的分析和基于机器学习的分析两类。基

于语义的分析通过构造情感词典，借助  WordNet 或  HowNet 等语义分析工具进行情感倾向判别



Chinese Association for Information Systems 2019 (CNAIS 2019) 

（Giatsoglou 等，2017）。基于机器学习的分析则通过对大量标注情感极性的训练构造一个二元分类器，让

分类器进行情感倾向判别。众所周知的分类器如支持向量机（Cortes 等，1995）、朴素贝叶斯分类器

（McCallum 等，1998）、k-最近邻分类器（Wang，2015）、最大熵和人工神经网络等。譬如，Hichem 等

人（2019）利用支持向量机对阿尔及利亚报纸网站的评论进行情感分类；Karin 等人（2019）训练朴素贝

叶斯情感分类器来分析推文情感，以预测英国退欧的可能性，预测模型精度高达 97.98%。目前神经网络在

情感分析应用中也颇为流行，可被用来识别评论中单个单词的情绪甚至文本和视频数据的情感（Tang，2016；

Chaturvedi 等，2019）。本文通过基于语义的情感分析方法构建企业舆情情感指标，帮助企业及时判别正

面舆情以及负面舆情并作出正确应对。 

1.2 异常点检测和企业舆情 

异常点检测是指寻找那些偏离标准值或正常值的数据点。异常点也称离群点，其类型有：短期内产生

的峰值，包括最大值、最小值、以及零值。检测方法可以归类为两种：第一种异常检测算法主要是对数据

点进行分类，将每个时间点标记为异常或者非异常，常用算法有分类回归树（Rahab 等，2019）、神经网

络等；第二种算法主要是对未来数据走势做预测，给出置信区间，即预测某个时间点的信号，衡量这个时

间点的真实值与预测值的差值是否足够大，如果差值过大则将其视为异常，常用算法有 ESD 算法、指数平

滑法、差分自回归移动平均模型等（Rosner，1983；Gardner，1985；Zhang 等，2003）。 

本文使用周期性混合 ESD(Seasonal Hybrid ESD，S-H-ESD) 算法来检测时间序列数据中的异常点

（Hochenbaum 等，2017）。该算法在 ESD 算法的基础上，将时间序列数据分解成三个要素：趋势、周期、

残差，通过分析残差的背离程度，引入一定的阈值，然后将其作为预警依据。同时为了提高鲁棒性，S-H-ESD

算法使用中位数和绝对中位差（Median Absolute Deviation，MAD）来代替均值和标准差作为阈值。 

目前，国内外期刊文献在企业舆情领域依据时间序列数据进行异常点检测的研究较少，大部分集中于

决策树、神经网络等手段。 

2 研究方法 

2.1 研究设计 

本文的研究思路主要分为三步：数据收集和数据预处理、异常点检测以及企业舆情分析。首先，本文

将华为企业舆情作为研究对象，并爬取国外新闻媒体发布的文章作为数据来源。这个阶段的主要工作包括

新闻数据采集、新闻文本数据预处理、构建 MPQA 情感词典，并通过基于语义的情感分析技术构建新闻情

感指标，以便后续进行分析。其次，在计算出具备时间序列数据特征的新闻综合情感得分之后，通过 S-H-ESD

算法来检测时间序列中的异常点。最后，通过检测出来的异常点判断该异常点反映的情绪是消极还是积极

的，并追溯异常点出现日期的新闻事件，同时通过词云图来可视化分析新闻媒体的关注点，以便企业能够

及时获悉舆情并做出正确决策和应对。 

本文的研究框架如图 1 所示，其逻辑如下：数据收集和预处理是本文研究的基础，在该基础上通过

S-H-ESD 算法检测具备时间序列特征的舆情指标的异常值，最后通过分析异常值对应的新闻和情绪来判断

企业舆情并提出相应对策和建议。 



 

 

图 1 研究框架  

2.2 数据收集和预处理 

在数据采集工具的选择上，本文通过 python 自建新闻爬虫框架来爬取国外新闻文本并存储到本地。在

爬取内容方面，主要抓取了新闻的地址、标题、时间、作者以及新闻文章内容。在数据来源方面，本文主

要选取《华盛顿邮报》、《今日美国》、《纽约每日新闻》、《纽约邮报》、《芝加哥论坛报》这五大美

国较为权威且容易爬取新闻内容的新闻网站。以“Huawei”为关键词进行搜索，总共爬取了 2012 年至 2019

年 5 月期间 578 条新闻，删去了以视频等非结构化数据作为内容的新闻，最后留下了 538 条新闻。在新闻

文本预处理方面，本文主要采用 python 的 Natural Language Tool Kit（NLTK）库对新闻文本进行分词和词

性标注，该库提供了分词、词干提取、解析与语义推理等功能，可用于工业级别的自然语言处理应用。 

在进行情感分析时，不同领域的情感分析需要构建适用于该领域的情感词典。MPQA 语料库

(Multiple-Perspective Question Answering Corpus)包含不同新闻来源的 535 个人工注解的新闻文章，因此，

本文利用 MPQA 语料库里面的情感词典进行情感分析，该情感词典包含 8222 个人工注解的单词。每个单

词包含 5 个属性：类型、单词长度、词性、词干以及单词情感极性。其中，类型有两个属性：强主观和弱

主观。强主观在大多数情况下被认为具有强烈的主观意愿，而弱主观的主观意愿相对强主观来说没那么强

但是仍然具有一定的主观性。本文根据强主观和弱主观两个属性，在计算新闻情感分值的过程中，将具备

强主观属性的情感词赋予 2 的权重，将具备弱主观属性的情感词赋予 1.5 的权重。 

本文根据 MPQA 情感词典整理出积极情感词典、消极情感词典以及否定词词典。积极情感词典收录

MPQA 情感词典里 2304 个情感极性为积极的单词。同样，消极情感词典收录了合计 4153 个消极情感单词。

否定词词典收录了诸如“hardly”、“never”、“few”、“little”之类的英文否定词。接下来，本文根据

整理出的新闻文本以及情感词典进行情感分析，计算每篇新闻的积极情感分值和消极情感分值。 
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2.3 综合情感得分指标构建 

构建综合情感得分指标之前需要计算第i  天每篇新闻的积极情感分值!"#$   和消极情感分值!"#$   ，其运用

的情感分析算法如下： 

Step1.读取每篇新闻文本，进行分词。 

Step2.导入积极情感词典、消极情感词典以及否定词情感词典。 

Step3.检测分词后的单词是否被情感词典收录，并且记录被收录的单词属于积极情感词!"#  还是消极情

感词!"#  。如果该单词被情感词典收录，则该单词的初始情感分值!"#  或!"#  为 1；如果该单词不被情感词

典收录，则默认该单词的初始情感分值!"#  或!"#  为 0。如果该单词属于积极情感词且属性为强主观，则分

值赋予 2 的权重，即!"#*2  ；若属性为弱主观，则赋予 1.5 的权重，即!"#*1.5  。消极情感分值赋予权重的

方式同理。此外，记录该单词在新闻中的位置。 

Step4.在情感词前面查找英文否定词，如果存在英文否定词的数量为奇数，则该情感词的权重乘以-1；

若为零或偶数，则不变。 

Step5.将某一篇新闻里面的积极情感分值!"#  和消极情感分值!"#  先分别求和再分别求均值，得到每篇

文章的积极情感均值!"#$   和消极情感均值!"#$   。如果积极情感均值大于消极情感均值，则将该新闻的情感

极性判定为 positive；反之为 negative。 

通过上面的算法生成每篇新闻文章的积极情感分值!"#$   和消极情感分值!"#$   ，见表 2（以 2019 年数据

为例），其中，i  代表对应的日期，polarity 代表新闻的情感极性。由于媒体不会每天都对同一企业进行报

道，因此在媒体没有发布相关该企业新闻报道的那天，将缺失的情感分值自动默认为 0，如表中“2019-01-01”

当天媒体没有发布关于华为企业的新闻报道，因此对应的积极情感分值和消极情感分值都默认为 0，新闻

的情感极性默认为 neutral。此外，通过人工标注结果评估算法模型的准确率，发现总体分类的准确率达到

90%，表明本文的算法具备较高的准确度，能够正确地划分新闻的情感极性。 
表 2  每篇新闻的情感分值和情感极性 

News Source Timestamp Pos$  Neg$  Polarity 

None 2019-01-01 0 0 Neutral 

Daily News 2019-01-02 17.3 15.4 Positive 

Chicago Tribune 2019-01-02 31.3 23.0 Positive 

The Washington Post 2019-01-03 26.9 9.0 Positive 

The Washington Post 2019-01-03 33.9 15.0 Positive 

Daily News 2019-01-03 9.3 9.1 Positive 

Chicago Tribune 2019-01-03 25.3 18.1 Positive 

Chicago Tribune 2019-01-03 38.1 21.1 Positive 

New York Post 2019-01-03 5.4 7.1 Negative 

None 2019-01-04 0 0 Neutral 

None 2019-01-05 0 0 Neutral 

The Washington Post 2019-01-06 6.3 7.5 Negative 

…… …… …… …… …… 

USA Today 2019-03-03 61.1 4.8 Positive 

…… …… …… …… …… 

The Washington Post 2019-05-13 29.5 16.5 Positive 

 

 



 

考虑到不同媒体可能在同一天都发布了对于该企业的报道（比如表 2 中 2019 年 1 月 3 日分别有 6 家媒

体都对华为企业做了新闻报道），鉴于此，将当日的积极情感均值等同于多篇新闻积极情感值!"#$   的均值。

因此，本文建立了第i  天当天所有新闻文章的积极情感均值指标!"#$%&'   ，!  表示当日某企业新闻的篇数，j

表示不同的新闻报道： 

!"#$%&' =
$%&')*

+
,  

 
同理，第i  天当天所有新闻文章的消极情感均值指标!"#$%#&   为： 

!"#$%#& =
$%#&()

*
+  

 
以这两个指标为基础构建第i  天当天所有新闻文章的综合情感得分指标!"#$%&'   ，该指标为前两者的差

值，公式如下： 
!"#$%&' = )*+$%&'-)*+!"+'   

新指标反映了第i  天当天所有媒体对于企业评价的总体情感倾向。如果该指标为正，说明第i  天媒体对

于企业的总体评价属于积极乐观的；相反，如果该指标为负，表明当前企业正面临或即将面临威胁。研究

通过构建综合情感得分指标，简化了时序数据，有利于之后的企业舆情异常检测。基于时间序列的综合情

感得分指标见表 3（以 2019 年数据为例），其中!"#$%&'   作为 Count 的值。 
表 3 基于时间序列的综合情感得分指标 

Timestamp Count 

2019-01-01 0 

2019-01-02 5.05 

2019-01-03 9.92 

2019-01-04 0 

2019-01-05 0 

2019-01-06 -1.2 

…… …… 

2019-03-03 56.3 

…… …… 

2019-05-13 13 

 

3 企业舆情异常识别与分析 

3.1 企业舆情异常识别 

本文使用 S-H-ESD 算法来检测综合情感得分时序数据中的异常点，该算法不仅可以检测局部异常，也

可以检测全局异常，对峰值异常较敏感。该算法目前已在 Twitter 开源的异常检测库 Anomaly Detection 实

现，因此本文通过 R 导入 Anomaly Detection 库来检测时间序列数据中的异常点，为进一步企业舆情分析

作铺垫。Anomaly Detection 是一个用于检测异常情况的开源库，其使用场景包括：在新软件发布后检测系

统指标中的异常，在 A/B 测试后发现用户参与的异常，以及在计量经济学、金融工程、政治和社会科学领

域中的异常，此外，它还提供丰富的可视化界面以支持用户进行后续数据分析。本文导入表 3 的时间序列

数据并运行程序后，得到表 4 和图 2。图 2 的点和表 4 的数据相吻合，可以看到 2019 年 1 月 1 日至 2019

年 5 月 13 日期间出现了三个负值异常点和两个正值异常点。 
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表 4  2019 年 1 月 1 日-2019 年 5 月 13 日期间企业舆情异常点 

Timestamp Count News title polarity 

2019-01-03 -1.7 State Department issues China travel warning negative 

2019-01-28 -3.3 U.S. charges Chinese tech giant Huawei, top executive with bank fraud negative 

2019-02-21 -3.5 
Here are 5 cases where the U.S. says Chinese companies and workers stole Ameri-

can trade secrets 
negative 

2019-03-03 56.3 The new phones are coming: The real-world impact of foldable screens and 5G positive 

2019-03-06 33.8 Fitbit introduces budget-friendly line of wearables for kids and adults positive 

 

 
图 2 2019 年 1 月 1 日至 2019 年 5 月 13 日综合情感得分异常点检测 

3.2 企业舆情异常分析 

企业可以通过查看异常点对应的日期、相关新闻文章及词云图，从而及时了解媒体情绪异常的原因，

不仅有利于帮助企业及时正确应对舆情危机，也能帮助企业利用机会加强宣传。异常点既包括正值，又包

括负值。前文提过，综合情感得分为正值代表新闻媒体的情感倾向是积极的，综合情感得分为负值代表新

闻媒体的情感倾向是消极的。而当积极的综合情感得分成为一个异常点时，表明与企业相关的某一件事情

或几件事情的出现将新闻媒体的正面情绪推向了高潮，即出现了企业正面舆情。与此相同，当消极的综合

情感得分成为一个异常点时，表明某一件事情或几件事情的出现使得新闻媒体对于企业产生了极大的消极

情绪，即出现了企业负面舆情。接下来，本文分别以负值异常点和正值异常点为例，以华为作为企业主体

对其企业舆情异常进行分析。 

3.2.1 企业正面舆情分析 

以表 4 中的某一正值异常点为例，该正值异常点出现在 2019 年 3 月 3 日，情感分值达到 56.3，找到

该日的新闻文章，发现该篇新闻来自于《今日美国》，报道的是“华为首款 5G 折叠屏手机——华为 MateX

全球发布，号称‘全球最快的可折叠 5G 手机’”，由此可见，华为首款 5G 折叠屏手机的出现带动了媒体

的高涨情绪。从绘制的词云图（图 3）能够看出，“5G”、“foldable”、“smartphone”、“design”等

与 5G 折叠屏手机密切相关的词汇受到了媒体的关注和重视。正值异常点的出现一方面表明该企业舆情是

正面舆情，另一方面说明企业的新产品或新技术的发布受到媒体的强烈关注，推动媒体气氛到了高潮，可

以借此机会加强企业的品牌宣传，提高消费者的品牌形象感知。 



 

3.2.2 企业负面舆情分析 

以 2018 年 12 月出现的某一负值异常点为例分析华为企业出现负面舆情的原因，该负值异常点出现于

2018 年 12 月 27 日，情感分值达到-3.1，找到该日的新闻文章，发现该篇新闻来自于《纽约邮报》，报道

的是“特朗普总统正在考虑在新的一年中发布一项行政命令，宣布国家紧急状态，禁止美国公司使用中国

华为和中兴通讯制造的电信设备”。该篇报道暗含媒体对于华为企业所要面对的形势不乐观的态度。从绘

制的词云图（图 3）可以看出，“wireless”、“equipment”、“order”、“government”、“security”等

与华为电信设备、美国国家领导人以及美国国家政策相关的词汇受到了媒体的关注和重视。跟进该事件，

发现在 2019 年的 5 月 15 日，美国总统特朗普签署行政命令，禁止美国企业与威胁美国国家安全的外国电

信运营商（暗指华为中兴）做生意。从 2018 年 12 月 27 日新闻媒体报道特兰普正在考虑发布行政命令到

2019 年 5 月 15 日特朗布签署行政命令，总共经历了 5 个月，相应地也给企业提供了一定的应对时间。因

此，在出现负值异常点时，企业需要提升一定的警惕性并做好危机预警。 

            

图 3 左图为 2018 年 12 月 27 日新闻关键词，右图为 2019 年 3 月 3 日新闻关键词 

3.2.3 华为企业舆情异常总体分析 

本文通过梳理 2012 年至 2019 年间出现的正值异常点和负值异常点，并追溯背后的新闻事件，整理出

引发华为企业舆情异常的重点事件（见表 5，表中的括号表示与该事件相关的异常点聚集的数量），最后

得出两个结论。 
表 5  2012 年-2019 年华为企业舆情异常关键词 

 年份 正面舆情关键词 负面舆情关键词 

 2012 华为智能手机（3）  非法补贴 倾销 欧盟 投诉（4）；美国 国家安全 监控（4）；美国 伊朗 制裁（2） 

 2013 4G 手机（8） 欧盟 反倾销 反补贴 贸易关税（4） ；美国 英国 国家安全 网络安全 监控（10） 

 2014 华为智能手机（9） 欧盟 反倾销 反补贴 （1）；美国 国家安全 监控（3） 

 2015  可穿戴设备（7） 无  

 2016  华为智能手机（6） 美国 国家安全 监控（1） 

 2017 华为智能手机（10） 无 

 2018 5G 研发（23） 美国 国家安全 监控（15）；孟晚舟事件（3） 

 2019 可折叠手机 5G（30） 美国 国家安全 监控（11）；孟晚舟事件（4） 

 

第一，华为企业正面舆情的出现与华为新技术或者新产品的发布相关。这些代表正面舆情的正值异常

点分别围绕“2013 年华为 4G 手机”，“2015 年华为可穿戴设备”，“2018 年华为 5G 研发”和“2019

年华为可折叠手机”等话题出现了高峰，体现了媒体积极高涨的情绪，表明了对华为看好的态度。此外，

可以由表 5 看到随着年份的增长，正值异常点的数量总体来说是增加的，并且在近两年出现爆发，表明华

为企业的新产品与新技术越来越受到国际市场的重视。这得益于华为企业在不断增强科研技术实力的同时

也在国际市场中加强了品牌宣传力度，其宣传效果显现。 
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第二，华为企业负面舆情的出现大部分与“国家安全”、“监控”、“政府补贴”等国际政治、经济

因素有关。这些代表负面舆情的负值异常点在 2012 年出现大量聚集情况，该年开始出现关于美国指控华为、

中兴通讯等企业威胁美国安全的新闻报道，当时也影响了韩国、英国等发达国家对华为技术产品的购买；

同年欧盟指控中国政府通过补贴华为、中兴通讯等企业向海外倾销中国产品，这两个事件发生导致海外媒

体对华为产生了负面情绪。2012 年到 2018 年间断断续续的出现的负值异常点多与这两个事件相关。而在

2018 年孟晚舟事件发生，中美贸易摩擦升级，随着海外大量新闻媒体的报道，负值异常点又出现大量聚集。

企业可以通过加强对这些关键词的重视程度，提高警惕并做好应急方案以减少损失。 

4 结论与讨论 

随着社交媒体的发展，企业需要及时获悉舆情以便于做出正确决策和应对，因此网络舆情的管理对于

企业来说有着重要的价值。对于中国跨国经营企业来说，由于涉及到国际经济、政治、文化等因素的影响，

跨国经营企业的舆情管理更为复杂。本文将中国跨国经营企业华为作为案例研究对象分析其海外网络舆情，

通过情感分析技术构建新闻舆情指标，并结合 S-H-ESD 算法来识别企业舆情的异常，然后以这些异常为线

索追溯背后新闻事件，同时通过词云图来可视化分析新闻媒体的关注热点，最后得出结论：华为企业正面

舆情的出现大部分与华为新技术或者新产品的发布有关；华为企业负面舆情的出现大部分与“国家安全”、

“监控”、“政府补贴”等国际政治、经济因素有关。 

从理论意义上来说，本文使用基于新闻情感分析构建的企业舆情指标以及采用的时间序列数据挖掘算

法为企业舆情的监测和预警提供了补充。从实践意义来说，本文的方法不仅能够准确地识别企业舆情的异

常，而且不论是对华为还是其他跨国经营企业的舆情管理都有所启示。 

第一，企业舆情监测中出现正值异常点时，表明企业出现了正面舆情异常，可以借此机会加强企业的

品牌宣传，提高消费者的品牌形象感知，生产销售更多的产品提高市场份额。 

第二，企业舆情监测中出现负值异常点时，表明企业出现了负面舆情异常，企业需要提升一定的警惕

性并做好危机预警。比如，企业需要重点关注导致负面舆情的事件的关键词，一旦新闻媒体的报道有涉及

这些关键词需立刻加以重视并采取相关举措减少负面舆情带来的危害影响。 

本文也存在一定的局限性。首先，在新闻的采集过程中，没有将华为作为新闻的单一主体，一定程度

上影响了情感分析的准确率。其次，基于机器学习的情感分析方法相对本文使用的基于语义的情感分析方

法准确性更高，后续可以使用基于机器学习的情感分析方法改进。最后，利用话题跟踪监测以及知识图谱

等技术深入挖掘企业舆情也可以作为未来研究方向之一。 
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