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基于隐含语义索引的文本情感序列回归方法① 
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摘 要: 传统上, 文本情感分析技术仅限于情感分类, 即仅局限于简单的将评论分为正面或负面两类. 而在实际

中,有时更需要将评论进行分级, 比如把商品划分为“好”、“中”、“差”、“极差”等若干个级别, 以便更准确表达评

论者的情感; 现有的情感分类方法无法解决评论分级问题. 为此, 提出了基于潜在语义索引的评论文本情感序列

回归方法, 首先采用潜在语义索引对评论文本进行特征变换, 并在此基础上采用核判别学习序列回归方法进行

序列回归, 实现对评论文本的情感分级. 通过在 Movie Reviews 数据库的实验, 验证了提出方法的有效性.  
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Abstract: Traditionally, text sentiment analysis is only limited to sentiment classification. The review is simply divided 

into two types: positive and negative comments. In practice, we sometimes need to rank the review, which cannot be 

solved by traditional sentiment classification methods. To solve this problem, this paper proposes a novel review text 

sentiment ordinal regression based on Latent Semantic Index. Firstly latent semantic indexing is used to extract features 

for review texts and then an ordinal regression method is used for review text sentiment analysis. The experimental 

results on Movie Reviews database proved the effectiveness of the proposed method. 
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1 引言 
随着互联网技术, 特别是随着 Web2.0 应用的增

多, 网络上对各种产品以及热点事件的评论变得更加

方便. 评论文本情感分析是指通过挖掘和分析评论文

本中的立场、观点、情绪等主观信息, 对评论文本的

情感倾向作出分析判断. 一方面, 针对产品的评论分

析对于商家或买家具有较大价值; 一方面, 热点事件

的评论分析对于政府了解网民对特定事件的观点也十

分重要. 情感分析作为一项新兴技术已经在这些领域

得到了大量的研究.  

目前情感分析的研究主要集中在情感分类, 即将 
 

人们的情感分为正面情感和负面情感. 情感分类采用

的主要方法分为两种: 基于机器学习的方法[1-3]和基于

语义的方法[4-5]. 基于机器学习的方法将情感分析问题

看作是一个分类问题, 标注好的训练集通过机器学习

算法训练得到分类模型, 用于以后的情感分类. 基于

语义的方法将表示情感的词语分为正面情感词语和负

面情感词语, 构造一个情感词典, 然后通过计算一个

句子中的正负情感词语的相对数量决定句子的情感倾

向. 当前很多研究结果表明[1-2], 基于机器学习的方法

性能优于基于语义的方法. 目前应用于文本情感分类

的机器学习方法主要有支持向量机、朴素贝叶斯、K- 
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近邻、决策树等, 并且在实际中均取得一定效果.  

然而, 尽管基于机器学习的情感分类研究已经取

得较大进展, 但这些方法仅局限于简单的将评论分为

正面或负面两类. 在实际中, 我们有时更需要将评论

进行分级, 尤其是当需要根据推荐结果对产品或事件

进行排序时. 比如我们可能需要对电影的评论进行 

“好”、“中”、“差”、“很差”四个级别, 从而在推荐时让

用户有更多选择. 由于评论分级具有明显的序列信息, 

传统的分类方法无法建立不同类别之间的序列关系.  

为解决上述问题, 本文将序列回归方法引入到评

论情感分类问题中: 不是简单的预测评论 “正面”或者 

“负面”, 而是对评论结果进行分级. 在评论文本情感

序列回归方法研究中, 一个简易的方法是采用标准的

分类或回归模型, 但一方面由于分类方法只能简单的

预测属于哪个类别, 无法考虑不同类别的序列信息; 

另一方面由于不同类别的序列之间的真实距离在大多

数情况下是未知的, 因此采用传统的回归方法难以建

立合适的样本到序列标记之间的映射[6].  

本文其余部分安排如下: 第 2 节介绍基于语义的

评论文本情感序列回归方法, 第 3 节介绍具体的实验

设计, 第 4 节对实验结果进行分析和讨论, 最后一节

是本文结论和未来工作的展望.  

 

2 基于隐含语义索引的评论文本情感序列   
回归方法 
2.1 方法流程 

图书评论情感序列回归分为训练与测试两部分. 

在训练时, 需要对已标注标签样本进行特征提取、特

征选择等预处理, 并定义相应的相似度计算函数; 然

后用这些特征集建立序列回归模型. 在测试阶段, 测

试样本经过特征提取与特征选择后, 输入到序列回归

模型, 得到预测结果.  

2.2 评论文本表示方法 

评论情感序列回归的第一步需要把数据集中的文

本表示成特征向量, 这样才能使用序列回归算法进行

序 列 回 归 . 目 前 文 本 表 示 中 一 个 常

见 ,濨-诡.=,,,果-轨..,裹-,挂..=诡.的方法是向量空间表示模型

(Vector Space Model, VSM), 相关研究主要集中在两

点: 1)以什么语意单元作为特征; 2)如何计算特征的权

重[7,8]. 基于 VSM 的语句相似度计算是一种统计的方

法, 考察的是问题和答案句子中关键词的词频信息, 

没有考虑词在上下文中的语义信息, 而且由于进行句

子之间的相似度计算, 句子通常比文档含的词少, 采

用 VSM 方法存在严重的数据稀疏问题, 因此具有一

定的局限性. 为此本文采用基于潜在语义索引(Latent 

Semantic Index, LSI)的方法进行语句的相似度计算[9].  

    在 LSI 模型中, 一个文档库可以表示为 m× n 词-

文档矩阵 ijA a= , 其中 n 为文档库中的文档数, m 为

文档库中包含的所有不同的词的个数, 也就是说, 每

一个不同的词对应于矩阵 A 的行, 而每一个文档则对

应于矩阵 A 的一列; ija 表示第i个词在第 j 个文档的

权重. 客观上, 由于词和文档的数量都很大, 而单个

文档中出现的词非常有限, 所以 A 一般为稀疏矩阵. 

词-文档矩阵 A 建立后, 可以利用奇异值分解计算 A 的

k 秩近似矩阵 ( ( ))k k << min m,nA . 经奇异值分解后, 

矩阵 A 可表示为三个矩阵的乘积: = TA UEV . 式中, 

U 和V 分别是与矩阵 A 的奇异值对应的左、右奇异向

量矩阵, E 为矩阵 A 的奇异值按递减顺序排列构成的

对角阵, 取U 和V 的前 k 行 k 列构成 A 的 k 秩近似矩

阵 T
k k k=A U EV , 其中 kU , kV 均为正交向量. k 只要取一

个比较小的值, 得到的语义空间就可以表示原始矩阵

A 的大部分信息.  
LSI将关键词和文档映射到同一个k维空间内, 反

映出词语在文档中的使用模式, 在保持了大部分信息

的同时, 很大程度上克服了传统文本分类系统中多义

词、同义词和单词依赖现象, 同时, 在新的语义空间中

进行相似度分析是由于它是基于语义层而不是词汇层

的分析, 因此, 比传统的向量分析法具有更好的效果.  

对于一个新的测试文本 jd 要在基于潜在语义分

分析模型中进行比较, 需要将 jd 投影到 LSI 的语义空

间中去, 具体如下式所示:  

1
j j k kd d U E-=                   (1) 

2.3 评论文本序列回归方法 

本文采用基于核判别学习的序列回归方法(Kernel 

Discriminant Learning for Ordinal Regression, 

KDLOR)[6]进行序列预测. 设目前已有 N 个文档, 每个

文档经过LSI变换后可以表示为 { }( )i 1i i, , ,x y N= L , 其

中 ix 为第 i 个文档, 1i ,{ ky },Î L 为相应的序列标签, 

k i i|X { x y k }= = . 序列回归算法可以视为通过寻找一

个投影方向, 在此投影方向不同样本的序列标记能够

保持, 具体如下式所示:  
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( )min , T
wJ w w s w Cr r= - ×             (2) 

s.t. ( )1 1 1T
k kw m m , ,kk ,r+ - ³ = -L  

其中 C 为惩罚系数 , w 为要寻找的投影方向 , 

( )( )1

1
k

TK
k x X k kS x m x m

Nw = Î= S S - - 为 类 间 散 布 矩 阵 , 

1
kk x Xm x

N Î= S .  

上述最优化问题一方面最小化同类样本的类内散

射矩阵, 同时最大化不同类别样本之间的距离. 如果

0r > , 则不同类别样本投影后可以保持其原有序列信

息. 为求解上述最优化问题, 我们可以通过构造相应

的拉格朗日方程进行求解. 另一方面, 为了解决非线

性问题, 我们可以通过核技巧把上述最优化问题进行

转化. 对于样本 , 可以通过一个映射函数把其映射到

一个高维特征空间 ( ): x xj j® ; 投影方向可以表示为:  

i 1 ( )N
i i iw β ,x β Rj== S Î               (3) 

将(3)代入最优化问题(2), 可得到:  

( )min , TJ H Cb r b b r= × × - ×             (4) 

s.t. ( )1 1 1T
k k , , ,M KM kb r+× - ³ = -L  

其中 ( ) ( ) ( )1
kk x X jj

M x x
N

j jÎ= S × ,  

( )1 k

K T
k k N kH P I P== S -1 , kP 是一个 kN × N 矩阵, 

( ) ( ) ( ) ,k i j j ki, j
P x x x Xj j= × Î , I 是单位矩阵, 

kN1 是所有

元素值为1 / kN 的矩阵. 通过构造核函数

( ) ( )i, j i jS x xj j= × , 上述问题可以转换为线性空间求解.  

 

3 实验设计 
为了验证序列回归方法在评论文本情感分析领域

应用的有效性 , 本文选择经典的语料库 Movie 

Reviews[10]进行验证. 语料库中所有的评论文本都通

过自动预处理消除文本中含有明显情感级别的语句. 

Movie Reviews 数据集共有 4 个评论文本库, 每个文本

库包含的评论文本数分别为 1770, 902, 1307, 1027. 同

一个文本库的评论源于同一个作者, 因此 4 个评论文

本库对应于 4 个作者. 每个文本库的评论文本被划分

为 4 个级别{0,1,2,3}. 具体实验流程如下:  

1)文本预处理. 主要是对评论文本进行停用词处

理, 即去停用词. 在对英文文本进行情感分析过程中, 

去停用词指的是过滤掉一些频繁使用但没有实际意义

的词, 目的是为了降低特征选择属性维度, 以减少系

统的计算量, 提高分析的效率;  

2)维数约减. 利用一定方法, 从预处理数据中抽取

出若干最有利分类的特征项, 并把每个文档表示成特征

向量的形式. 本文是采用 LSI 的方法进行维数约减.  

3)学习训练. 选择采用的文本库的若干评论文本构

成训练样本集进行训练, 得到序列回归模型. 本文随机

选择60%样本进行训练, 40%样本进行测试, 重复10次. 

模型中各算法参数采用交叉验证法进行选取;  

4)测试评价. 用学习建立的序列回归模型对实验

中的测试样本进行测试, 并选择合适的评价指标进行

评价. 本文实验采用平均绝对误差(Mean Absolute Error,  

MAE)来进行评价, 即 i 1

1 N
i iy y

N
¢

=S - , 其中 iy¢ , iy 分别

为样本 ix 的预测类别与真实类别.  

 

4 结果分析 
本研究的主要目的在于验证隐含语义索引与序列

回归方法在文本情感分析中的有效性, 根据上节的实

验设计, 主要实验结果如表 1 所示. 在实验中, 我们分

别对比了采用 VSM 与 LSI 进行特征表述情况下, SVM

回归、SVM 分类与序列回归等不同方法的性能[11-12]. 

由表一可以看到, 在特征表达方面, LSI 方法的性能要

优于 VSM 方法. 同时, 序列回归算法在两种特征表述

方法下的性能均优于 SVM 回归和 SVM 分类. 由于

SVM 分类方法仅考虑样本的不同类别, 没有考虑类别

之间的序列信息, 因此其预测效果比另外两种方法要

差. 因此, 采用隐含语义索引与序列回归方法可以提

高文本情感分析的性能.  

表 1 序列回归性能对比 

VSM LSI 

数据集 SVM 

分类 

SVM 

回归 

序列 

回归 

SVM 

分类 

SVM 

回归 

序列 

回归 

作者 A 0.54 0.58 0.61 0.59 0.62 0.67 

作者 B 0.44 0.49 0.54 0.47 0.52 0.58 

作者 C 0.59 0.59 0.60 0.64 0.65 0.68 

作者 D 0.46 0.48 0.52 0.49 0.51 0.55 

 
5 结论 

随着网络技术的发展, 大量用户在互联网上的评
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论信息迅速膨胀, 给人工收集和处理海量评论信息带

来极大困难. 评论文本情感分析技术可以通过计算机

辅助完成相关评价信息的快速整理和分析, 给商家对

产品的了解与政府对特定事件的分析带来了极大的便

利. 传统上, 文本情感分析技术仅限于情感分类, 即

仅局限于简单的将评论分为正面或负面两类. 而在实

际中, 我们有时更需要将评论进行分级, 现有的情感

分类方法无法解决分级问题. 为此, 本文提出了基于

潜在语义索引的评论文本情感序列回归方法, 首先采

用潜在语义索引对评论文本进行特征变换, 并在此基

础上采用 KDLOR 方法进行序列回归. 在进一步的研

究中, 还需要在其它数据集以及实践中对本文结论进

行验证.  
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