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一 种基于语义距离的 Web评论 SVM 情感分类方法 

肖 正 刘 辉 李 兵 

(湖南大学信息科学与工程学院 长沙410012) 

摘 要 情感倾向分析本质上可以看作是一个情感极性分类问题。在海量数据处理的大背景下，为了提高文本情感 

判断的准确率，提出了一种结合潜在语义分析 LSA(Latent Semantic Analysis)和支持向量机 SVM(Supported Vector 

Machine)的文本褒贬情感倾向分类方法。从语义的角度利用潜在语义分析方法建立“词一文档”的语义距离向量空间 

模型，然后使用具有良好分类精度和泛化能力的支持向量机进行情感分类。实验结果表明，该方法在句子简短、情感 

倾向比较明显的Web评论中的准确率较传统的SVM方法有了一定的提高，在测试集上的分类准确率接近88 。 
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XIAO Zheng LIU Hui LI Bing 

(Department of Information Science and Engineening，Hunan University，Changsha 410012，China) 

Abstract The analysis of sentimental orientation can be regarded as a problem of classification on emotional polarity． 

Under the background of the mass data processing，we proposed a classification approach in terms of sentimental orien— 

ration of texts based on LSA(Latent Semantic Analysis)and SVM (Supported Vector M achine)，in order to improve the 

accuracy of the text emotional judgment．On the concept of semantics，we established a space model of”word-document” 

semantic distance vectors by the latent semantic analysis，and then on account of the privileges of accuracy and generali— 

zation of support vector machine，designed a SVM classifier with semantic distance as the input feature vectors．Experi— 

mental results validate that our method effectively improves the classification accuracy compared with the traditional 

SVM method．The classification accuracy rate rises to near 88 on the test set of W eb comments with short sentences 

and explicit sentimental orientation． 
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1 引言 

文本情感分析又称意见挖掘，简单而言，是对带有情感色 

彩的主观性文本进行分析、处理、归纳和推理的过程_1]。文本 

情感倾向分析任务可大致划分为文本的主客观分析和主观信 

息的细粒度分析这两个方面，目前的研究主要集中在主观信 

息的细粒度分析。细粒度分析中的句子级情感倾向分析大都 

是以情感词为中心，通过情感词褒贬度的线性加权值来最终 

衡量句子的情感倾向。有代表性的方法是熊德兰等人_2]以 

HowNet语义词典的词汇语义相似度计算为基础，综合考虑 

当前句子中词汇问的组合方式对情感词褒贬倾向的加强或减 

弱作用，最终通过句中各情感词的语义加权值来判定句子的 

情感倾向。这种方法以语义词典为基础 ，准确率高，但不足之 

处是非常依赖词汇级情感分析方法的计算精度，且处理过程 

复杂，不适合对大量数据进行快速处理。针对大量数据的处 

理 ，研究人员引入了机器学习的方法进行情感分析，如 K最 

近邻、朴素贝叶斯、支持向量机以及最大熵模型等方法l3]。机 

器学习方法的分类准确度虽然没有基于语义词典的语义加权 

方法高 ，但优点是能够快速进行大量数据分析，处理过程相对 

简单。例如徐军等人 4̈]利用机器学习方法对新闻评论进行情 

感分类 ，在最理想的数据集上分类准确率可以达到 9O ，然 

而这种方法缺乏语义分析 ，容易产生向量空间模型数据稀疏 

问题，对于中文文本处理中普遍存在的一词多义和多词一义 

问题也不能解决。闻彬等人[5]在情感词识别中引人情感语义 

概念，基于语义理解来进行文本情感分类，可在一定程度上缓 

解一词多义和多词一义引起的分类准确率不高的问题，它的 

不足之处在于只考虑到词语语义层副词的出现规律对词语语 

义的作用，忽略了整个文本语境对词语语义的影响。有部分 

研究者在分析过程中将句子的句法结构考虑进来，通过句子 

中已有的一些规则，实现句子的情感倾 向判断|6]。但这种方 

法处理过程复杂，推广能力差，实用性不高。也有部分研究者 

尝试借助非标注样本不断训练分类器的方法来提高半监督学 

习方法的情感分类准确率，实验证明该方法是有效的_7]，这对 

基于机器学习的文本情感分类方法研究会有一定的帮助。 
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SVM 具有很好的泛化能力和出色的分类性能，因此被广 

泛应用于分类问题中。传统基于 SVM 的分类方法直接以情 

感词在文档中的统计特性(如频度)作为 SVM 的输入特征向 

量。但该方法要求情感词在待分类文档中能充分出现，并存 

在以下 3个方面的问题：(1)数据稀疏问题。情感词集不足以 

覆盖所有文档；(2)一词多义问题。情感词集中情感词可能具 

有多种语义，导致不同程度的情感倾向；(3)多词一义问题。 

同样的情感可能用不同的情感词表达。当存在以上 3种现象 

时，传统 SVM方法性能下降。实质上，上述 3个方面体现了 

情感词与文档语义关系，基于语义特征进行分类能扩大情感 

词的分类规模，提高分类的精度。因此，本文引入潜在语义分 

析技术，将情感词集与待分类文档的在语义上关联起来 ，以 

“词一文档”语义距离作为 SVM 的特征向量。通过融合潜在语 

义分析和支持向量机，有效解决上述 3个问题。实验结果表 

明，本文提出的方法相比于传统的 SVM 方法在分类准确度 

上有所提高。 

2 相关背景 

2．1 特征向量空间 

传统 SVM 文本分类方法都是以初始“词一文档”向量空间 

模型作为分类器的输人，利用已标注好的数据集训练分类模 

型，并将其应用于待分类数据集中，获取分类结果。文本情感 

分类性能的好坏主要取决于输人数据的形式和分类器性能这 

两方面。 

文本情感分析中，特征词与文档的相互关系大都通过向 

量空间模型(Vector Space Model，VSM)来表示，将数据向量 

化，利于问题的后续处理。“词一文档”关系矩阵是文本情感分 

类中最常见的特征向量空间模型 ，关系矩阵中的特征值的好 

坏在一定情况下决定了分类器的性能。特征值一般都是特征 

词在对应文档中的词频数 ，常见的特征提取方法有 DF(词 

频)、信息增益(IG)和互信息(MI)等l8]，将“词一文档”之间的 

关系表示为向量空间。TF-IDF(词频一逆向文档频率)方法是 

最常见的词频计算方法之一，TF-IDF计算公式如下_9]： 

I n I 

Tf-idf( j)j一 ~n
k,j 

。g再  ) 

其中， 表示第 i篇文档中第 个特征情感词，lDl表示总文 

档数。 

利用词频计算方法，各文档被映射到所有特征词组成的 

特征向量空间中，构建初始“词一文档”向量空间模型。 

2．2 LSA原理 

LSA的出发点是在同一语料库中，文本中的词与词之间 

存在某种潜在的语义结构，通过这种潜在的语义结构能够获 

取词语问在上下文环境中的语义 ，从语义的角度获取词和文 

档在向量空间中更准确的表示。 

LSA是一种用于 自动实现知识提取和表达的数学统计 

技术ll 。LSA的表示形式和 VSM相似，不同之处是 LSA通 

过奇异值分解(Singular Value Decomposition，SVD)，对初始 

VSM进行了特征变换。 

VSM 中假设词语间语义是相互独立的，即在构成的“词一 

文档”向量空间模型中，每个词语被看作是一个正交基本向 

量。然而，实际情况中 VSM 的词语之间在语义上是相互关 

联的，且向量空间的维度与特征词成正比。I SA将“词一文档” 

向量空间映射到低维的潜在语义空间中，缩小问题的规模 ，达 

到降维的目的”。同时，LSA从语义角度将词语间关联起来 ， 

能够消除词语在文档中一词多义和多词一义可能产生的“噪 

音”问题，从而提高后续处理的效率和精度_】 。 

维．2 

图 1 三维潜在语义空间示意图 

图 1是一个三维潜在语义空间示意图，通过潜在语义维 

将词向量相互关联起来，词向量之间的相关性可以其在潜在 

语义空间中的夹角来度量。LSA通过矩阵的 SVD对构成的 

“词一文档”向量空间模型进行变换，将词汇和文档映射到一个 

低维的潜在语义空间中，建立“词一文档”的语义距离特征向量 

空间模型。 

2．3 LSA在情感分类中的优势 

LSA语义分析存在以下优势： 

· 数据稀疏性 

初始“词一文档”向量空间模型中，很多特征词可能只出现 

在少数几篇文档中，这样构成的向量空间模型数据非常稀疏。 

LSA通过潜在语义结构将词语间关联起来，利用概念的传递 

性，使得向量空间模型数据不再稀疏。 

· 一 词多义 

初始“词一文档”向量空间模型中，特征词都被认为是语义 

唯一的，特征词的一词多义性增加了整个文档分类的复杂度。 

LSA从词语间的上下文环境来理解词的语义，能够正确区分 

特征词在不同文档中的语义，解决特征词的一词多义性，降低 

整个文档分类的复杂度 ，进而提高文档分类准确率。 

· 多词一义 

在初始“词一文档”向量空间模型中，特征词之间是互不相 

关的，特征词在文档中的多词一义问题也无法解决。LSA从 

词语间的上下文环境来理解词的语义，能够将多个同义词归 

纳为具有相同特征的词，解决了特征词的多词一义性存在的 

高维问题。 

3 基于LSA的情感倾向分类方法 

LSA和 SVM 的理论原理都非常成熟，应用于文本分类 

具有很多优势。LSA主要用于文本中特征的提取和表达，它 

可以降低数据的维度，能够处理文本分析中常见的一词多义 

和多词一义引起的“噪声”问题，同时也解决了原始“词一文档” 

向量空间模型中存在的数据稀疏问题。 

SVM是主要的机器学习方法之一，可以应用于对大量数 

据的处理，它建立在统计学习理论的 VC维理论和结构风险 

最小原理基础上，使得它的分类 能力和泛化能力都非常不 

错_】 ，作为典型的二元分类器，非常适合应用于文档的褒贬 

二元情感分类。因此，本文以 VSM作为连接点，将两者的优 

势完美地结合起来 ，并将其应用到文本的褒贬情感分类 中。 
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图 2给出了 LSA-SVM情感分类方法的框架。 
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图2 LSA-SVM分类方法框架 

1)文本预处理：对待分析数据集进行中文分词、去停用词 

等预处理操作，目前已有一些集成这些操作的中文分词系统； 

2)选取特征词集：特征词集是用于表示所有文档的特征 

词，其选取合理与否对分类有一定的影响，目前已存在许多特 

征词集选取方法，具体将在 3．1节中阐述。 

3)向量空间表示：对数据进行向量化，利于后续的分类操 

作。最常见的表示形式是“词一文档”关系矩阵，利用 TF-IDF 

(文档一逆向文档频率)方法将各文档映射到所有特征词组成 

的向量空间中，构建初始“词一文档”向量空间模型。 

4)LSA特征变换：将初始“词一文档”向量空间模型进行特 

征转换，建立“词一文档”的语义距离向量空间模型，在 3．2节 

中将进行详细阐述。 

s)~J rl练 SVM 分类器：根据已标 注好 的训 练数据集对 

SVM进行训练，获取相应的分类器参数，为文档自动分类提 

供最佳的分类器。 

3．1 情感特征词集的选取 

文本情感分析中的特征词大都选择具有情感倾向的形容 

词、副词和名词作为候选特征词，通过设置一定的阈值，将特 

征值大于该阈值对应的词选为特征词。其中，特征值往往与 

特征向量空间中特征值的定义相同。该方法有以下两点不 

足：1)难以确定合理的阈值；2)某些阈值高的值对应的词可能 

会产生“噪声”。例如在基于 DF情感特征词选取方法中，有 

些词几乎在所有的文档中出现，虽然该词的 DF值很高，但是 

该词已经不具备作为整个文档分类的特征之一，不利于整个 

文档的分类。 

本文采取的情感特征词选取原则为：选取那些情感倾 向 

比较强烈且在文本中覆盖范围广的形容词、副词和名词。前 

者能够更好地表征文档的情感倾向，后者可以有效地缓解数 

据稀疏问题。具体步骤如下： 

1)将分词后所有标注为形容词、副词和名词的词语构成 

候选特征词集。 

2)结合知网情感分析用词语集词典，对候选特征词集进 

行粗分类，若候选特征词不属于情感分析用词语集词典中的 

词语，则将其从候选特征词集中滤除。 

3)对过滤后的候选特征词集 ，用 DF特征提取方法进行 

进一步的过滤，获取特征情感词集。词的覆盖范围能力可以 

用包含该词的文档总数即词的DF值来衡量。计算公式为： 

C(￡ )一 { ：t ∈ ，) (2) 

式中，t 是候选情感词， ，是指包含t 的文档。 

4)利用式(2)计算所有候选特征词的DF值，选取DF值 

大于某一定值的词组成特征词集。 

3．2 基于 LSA的特征向量空间提取 

LSA的基本原理已经在第 2节中有过详细的介绍，这里 
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主要介绍基于 LSA的特征向量空间提取的实现过程。 

1)给定构造好的初始“词一文档”向量空间模型。 

2)对初始“词一文档”向量空间模型进行奇异值分解 。奇 

异值分解定理 ：任何一个矩阵均可分解成两个酉矩阵与一个 

对角矩阵的乘积_1 。 

X=WSD (3) 

式中，矩阵w，D 分别是矩阵 x的左奇异向量矩阵和右奇异 

向量矩阵，S一{a ，a ，⋯，a }是矩阵 X的奇异值矩阵，且满足 

a ≥az≥⋯≥a ≥O。选取前 K个奇异值，得到原始矩阵秩为 

K的近似矩阵，如下式所示： 

X 一WkŜD2 (4) 

具体过程如图3所示。 

m ×亩 ×r由  

商× 由 
图3 SVD过程 

SVD通过一种简单的矩阵分解方法 ，选取前 K(K《r，其 

中 r是矩阵X 的秩)个奇异值进行矩阵分解反运算，便能得 

到原始矩阵维度大大减少的近似矩阵。LSA在 SVD的基础 

上保留了最主要的K个奇异值 ，其中K值就是潜在语义空间 

的维度。已经证明，重构后的矩阵 X 是原始矩阵 X在秩为 

K 的前提下最小二乘意义上的最优近似口 。 

3)根据经验选取合适的K值，然后对截取后的 3个矩阵 

进行重构 ，获得语义转换后的“词一文档”向量空间模型。 

LSA特征提取通过 SVD实现，它保留了整个文档中最 

主要的语义关系，并通过潜在语义空间构建了“词一文档”的语 

义距离向量空间模型。LSA中，潜在语义维度 K值选取不能 

过大也不能过小，K值过大，特征词之间被认为是语义上相互 

独立 ，忽略了实际中存在的语义相关性；K值过小，特征词之 

间都被认为是语义相关的，使得词语间的语义无法区分，两者 

都会引起分类效果变差。关于如何选取潜在语义 K值的问 

题，盖杰、宁健等人E15,16]也进行了相应研究，但大都是根据经 

验来获取局部最佳 K值的。如何获取最佳 K值也是本文后 

续将要研究的课题之一。 

3．3 LSA-SVM 具体算法 

图 2中描述了LSA-SVM方法的流程，大致分为两部分， 

上半部分是对 SVM 模型进行训练；下半部分则利用建立的 

模型进行分类。具体算法如下： 

算法 1 LSA-SVM训练算法 

输入：已标注好的训练文档集 D一{d1，d2，⋯，d } 

输出：参数模型 P一{q，8，X} 

1．由D获取特征情感词集 C一(c1，c2，⋯，c ) 

2．fori一1 tom，j一1 to13 do 

3． tf1
．J=Tf-idf(i，j) 

4． X—Etfi．．] × 

6． x一[w]m× ×[s] × ×[d] × 一svq·Xk一[w]m×k×[s]k×k× 

[d]k× 

7．Xk 参数模型 P 

算法 1中，K是选取的潜在语义维度。{a，口， )是 SVM 



分类器训练过程中的 3个重要参数，分别是交差验证参数、惩 

罚因子和核函数参数。 

步骤 1中，特征情感词集利用 3．1节中提到的方法获取。 

步骤 3是 TF-IDF词频计算公式，通过该方法构建初始“词一文 

档”向量空间模型 X，如步骤 4所示。步骤 6是 LSA特征向 

量空间提取过程，获取特征转换后的“词一文档”向量空间模型 

。 步骤 7是训练 SVM分类参数过程。 

算法2 LSA—SVM 分类算法 

输入：待分类文档集 T一{d1，d2，⋯，d } 

输出：Tab(d ∈T)值 

1．fori一1 tom，j一1 to n do 

2． tfi，J—Tf-idf(i，j) 

3．X 一I-tf1． ] × 

4．endfor 

5． Xt=[w]m ×[ ] ×[d] × — D+x -k—Ew]m k×[ ]k k× 

I-d]k× 

6．Xt，k Tab(d，K-T) 

算法 2中，K是选取的潜在语义维度，Tab(d)是文档类 

别标签函数。步骤 2是计算各个特征词在对应文档中的TF_ 

IDF值 ，步骤 3是构建特征词与待分类文档的向量空间模型。 

步骤 5是 LSA特征 向量空间提取过程，获取特征转换后的 

“词一文档”向量空间模型 步骤 6是通过训练好的分类 

器进行文档分类，获取最终的文档情感分类结果。 

4 一个简单示例 

下面将以一些实际的酒店类评论文档为例，详细说 明 

LSA在文本情感倾向分析中所起的作用。 

表 1 酒店类评论实例 

文档内容 

离火车站比较近，隔音差，外边太吵了，一晚上听车子声音听到天亮。 

酒店离火车站比较远，环境差，服务员素质也差，房间连衣架都没有。 

房间隔音效果很差，周围比较吵，环境不如锦江干净，不推荐入住。 

房间比较干净，而且电视离床较远，感觉不错，服务人员态度也很好。 

距拱北关口近，标准间太小，豪华大床不错，服务好。 

酒店地理位置好，并且靠近马路也不是很吵，非常舒适。 

表 2 初始“词一文档”关系矩阵 X 

在中文概念词典中，概念具有传递性。如果两个词在 同 

一 篇文档中多次共现，那么它们之间就可能存在语义相关 

性l1 。比如词w 、W。、w。是“词一文档”向量空间中的 3个特 

征词，假设词 w 和词w 在文档 D 中经常共现，词 wz和词 

Ws在文档 Dz中经常共现，那么经过 LSA处理后 ，由于词 

wz的传递作用，词 W 和词 w。就具有一定的语义相关性， 

因此，即使词 w 并没有出现在文档 D2中，但通过词概念的 

传递作用，使得词W 有可能出现在文档Dz中，并在 Dz表示 

的向量空问中根据可能性大小赋予一定的权值。因此，表 3 

中，“词一文档”关系矩阵 X经 SVD后得到的新关系矩阵 墨 

全部是非零元素，且基本各不相同，解决了表 2中的数据稀疏 

问题 。 

特征词“远”在原评论文档中的 neg2和 posl中出现 ，权 

值也差不多，那么这个特征词可能存在一词多义性。经过 

LSA处理后，“远”这个特征词在所有 6篇文档中都有相应的 

权值，并且该词在 neg2和 posl中的权值都下降了，在负面文 

档 neg3中的权值由原来的 0增加到 0．4216，从整个文档分 

析，特征词“远”被正确归类为负面情感特征词，解决了特征词 

中存在的一词多义问题。 

特征词“好”和“不错”在原评论文档中都只出现在正面文 

档中，那么这两个特征词可能属于多词一义现象。经过 LSA 

处理后的表 3中，“好”和“不错”在正负文档中对应的权值都 

相似 ，也就是说这两个词被 自动归类为同一性质的词，解决了 

多词一义问题。 

表 3中存在部分特征值为负值的情况，因为这些情感特 

征词在所有文档中被归类为某一类特征词，然而实际中却出 

现在另一类文档中。 

5 实验分析 

5．1 实验环境及评测指标 

本文实验部分，情感分析语料库选取了中科院谭松波老 

师整理的 1000篇关于酒店类的论坛评论信息，实验采用 Java 

编程实现。其中，中文分词选用 了中科院的 ICTC-LAS分词 

系统，SVM分类器选取了林智仁老师的 lib—svm JAVA版本。 

情感特征词集与领域相关 ，本文的情感特征词集按照 3．1节 

的方法进行选取，其中 C(t )值选取为 2。酒店类论坛评论的 

情感词集如表 4所列，共选取了 42个情感特征词。 

表4 酒店类论坛评论的情感词集 

破 

方便 

小 

不错 

贴心 

贵 

恶劣 

愉快 

偏僻 

合理 

暗 

优越 

舒适 

热情 

失望 

不便 

干净 

安静 

周 到 

差 

大 

烂 

旧 

嘈杂 

脏 

舒服 

宽敞 

美 

不好 

好 

坏 

乱 

便宜 

潮湿 

豪华 

陈旧 

一 般 

近 

简陋 

丰 富 

划算 

糟糕 

本实验采用准确率、假阴阳比作为衡量方法性能的指标， 

其中假阴阳比是衡量方法稳定性的重要指标。参数 P代表 

初始正面文档总数，参数 N代表初始负面文档总数，参数 PP 

代表初始正面文档分类后结果仍然是正面的文档数，参数 

N 代表初始负面文档分类后的结果仍为负面的文档数，P 

代表初始正面文档分类结果为负面的文档数，N 代表初始 

负面文档分类结果为正面的文档数。性能指标计算式如下： 

准确率 ：C一(PP+NN)／(P+N)； 

总判误率：E一(P +NP)／(P+N)； 

假阴性 ：EP=PN／P； 

假阳性 ：EN=NP／N； 
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假阴阳比：EP／EN。 

5．2 实验结果分析 

本文采用传统的 SVM 情感分析方法和 LSA-SVM情感 

分析方法进行对比分析，实验过程中，将 1000篇文档(正负各 

为 500篇)按训练集和测试集 3：2的比例随机分成 3组 ，最 

终取 3组的平均值作为结果。 

针对 LSA-SVM方法流程中，训练过程和测试过程中潜 

在语义维度的取值问题进行了对 比试验，实验结果如表 5所 

列 。 

表 5 训练和测试阶段中参数 K值的选取对分类结果的影响 

、＼  测试阶段K值 K=10的 K一12的 K：8的 

＼＼  分类结桌 分类结果 分类结桌 
训练阶段K值 、＼  (准确率 ) (准确率 ) (准确率 ) 

K一 10 

K一8 

K一 12 

85．25 

8O．5 

82．5 

85．75 

83．25 

8O．25 

79．75 

79．5 

8O．75 

从表 5的结果可知，训练和测试阶段最优的 K值是不同 

的，但当K均为 1O时，分类准确率接近于最优 K值(训练取 

1O，测试取 12)对应的结果。其原因在于本文分析的数据都 

是在同一主题下的文档，特征词与文档存在类似的关系，其最 

佳 K值比较接近。因此，在接下来的实验中训练阶段和测试 

阶段的K值相同。 

根据经验_1 ，本实验中潜在语义维 K值取 1O。实验结 

果如表 6所列。从表 6的结果中可知，LSA-SVM 方法的分 

类准确率比 SVM 方法有了 6．25 的提高，其中 LSA-SVM 

方法的 EP／EN值接近 1，即LSA-SVM 方法的误判率不会出 

现向某一方严重倾斜的情况。综合这两项可以得出LSA- 

SVM方法的整体性能较 SVM 方法好。因此，实验验证了本 

文提出的 LSA-SVM模型方法的性能比传统的 SVM 方法更 

优越 。 

表 6 SVM和 LSA-SVM方法的结果对比 

、＼  结果 准确率 总判误 假阴性 假阳性 假阴阳比 

编号 、＼  c( ) E( ) EP( )EN( ) EP／EN 

1 
svM 8O·5 19·5 16．13 22．42 0·72 

针对情感词集对该分类模型可能产生的影响，本文在表 

1中随机选取了 1O个、2O个、3O个和 4O个情感特征词构成 

特征词集进行试验，考虑到情感特征词数量大于当前情感特 

征词集的影响，将情感特征词增加到 5O个 、6O个和 7O个，实 

验结果如图 4所示。 
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图4 情感词集对分类模型的影响 

图4中，情感分类的准确率随着情感特征词的增加而上 

升，当情感特征词数少于2o个时，SVM方法分类准确率只有 

接近63 ，其原因是构成的原始“词一文档”向量空间表示非常 

稀疏，造成很多文档的向量表示 中包含很多零元素，使得 

SVM分类性能下降。而对于 LSA-SVM，经过 LSA处理后， 

向量空间模型变得不再稀疏，分类准确率接近 7O％。在情感 

词集相同的情况下 ，LSA-SVM方法的分类准确率比SVM方 

法有明显提高。然而，也不是特征词数越多越好 ，当特征词数 

量超过 6o个以后，分类器性能会急剧下降。其原因应该是当 

分类特征超过一定数量时，数据本身已变得无序，使得分类器 

出现不可分状态。 

结束语 本文从词语语义的角度对 Web评论信息进行 

情感倾向分析，利用 LSA方法进行词语间语义计算 ，将情感 

词集与待分类文档的在语义上关联起来 ，以“词一文档”语义距 

离作为 SVM的特征向量，解决了机器学习中广泛存在的数 

据稀疏问题，同时也有效地降低了一词多义和多词一义问题 

对情感分类的影响。结合具有较好分类性能和泛化能力的 

SVM 分类器，提出了文本的正负二元情感分类的 LSA-SVM 

方法。实验结果表明，该方法较传统的 SVM 方法在准确率 

上有了一定的提高，但同时也发现情感特征词的选取对分类 

性能有很大的影响。另外 ，LSA中潜在语义维度的选取对分 

类效果可能也会有一些影响，这些都将是我们今后研究的方 

向。 
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引方案较适合对大型文本库的处理。 

结束语 本文提出了一种能够支持多种子近似串匹配的 

q-gram索引结构，通过该索引能够快速获取任意长度连续种 

子的地址集合。文中首先详细介绍了所使用的q-gram索引 

结构，然后详细地阐述了获取任意长度种子的地址集合的相 

关理论 ，最后给出了在本文索引中快速提取任意连续种子地 

址集合的相关算法。相关实验数据表明，相比文献[19]中的 

多索引方案，本文的索引方案在牺牲很小的速度的基础上就 

成倍地减少了索引空间的消耗。因此，本文索引方案较适合 

作为大型文本库多种子近似串匹配的索引结构。 

虽然本文索引方案减少了多种子近似匹配时索引空间的 

消耗，但索引速度却有所下降，本文将进一步研究索引的优化 

方法，以提高索引的性能。另外，近似串匹配中留空种子的研 

究已成为热点问题，作者将研究支持多留空种子的索引方法。 
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