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结合关联规则的情感分析模型研究
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摇 摇 摘要:针对网络中各类格式不规范的评论,提出了一种结合关联规则的情感分析模型,提高网络评论的情感分

析精度。 即在分析评论的情感倾向基础上,深入挖掘评论对象的所有关联特征,充分考虑文本中每个词对总体情

感倾向的影响。 该模型首先选择一类有明确评论对象的数据集,采用传统的特征提取方式获得候选特征,再用关

联规则挖掘出评论对象的关联特征,最后采用 SVM 和 NB 算法进行情感分类。 通过实验测试,并对结果对比分析

可知:该模型可以有效地提高网络评论情绪分类的准确率、召回率、F 值。
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0摇 引言

随着互联网的不断发展,越来越多的人热衷于在

网络上发表言论,针对一个或者多个评论对象展开讨

论。 这样产生的网络评论直接反映了用户对人物、事
件、产品等的客观看法,同时包含了极大的信息量和潜

在价值。 因此网络评论是具有一定参考价值的反馈信

息,通过捕捉用户在评论中体现的潜在需求,就能够实

现信息的预测、辅助决策;挖掘评论中用户的意见,就
能实时关注评论的风向并实现舆情的监控[1]。 最常

见的就是商家根据用户的评论对产品进行改进,并向

用户推荐相关商品,这些都能带来巨大的商业价值。
那么通过对网络评论进行情感分析,就能够发掘

评论背后的价值。 情感分析不仅能判断出文本的情感

极性,还能获得更多主观信息。 不过,网络评论具有数

据量大、内容复杂,而文本句式简短、格式不太规范等

特点,传统文本情感分析算法并不适用。 周咏梅等[2]

提出一种基于中文情感词典的方法,利用词典将句子

中的词语进行自动分解,再计算各自的情感色彩强度。
但对于网络这样复杂的语言环境,很多词语往往存在

变化的情感色彩,同一个词可作为多种词性使用,不能

一概而论。
随着分析精度等要求的不断增高,情感分析算法

从早期的情感词典过渡到了时下热门的机器学习。 赵

刚等[3]在传统情感词典方法的基础上,进行了词典的

扩充,最后运用机器学习方法设计了一个网络评论情

感分析模型。 这样的前期准备工作较为复杂,包括收

集若干个情感词典进行整合去重等,最终才能保证较

高的准确率。 周杰等[4] 提出了一个评论数据情感分

析模型,虽然应用范围较小,但选取了不同的特征数据

集等进行实验,得到了情感词和相关词语共同作为特

征有助于情绪分类的结论。 姜杰等[5] 提出结合机器

学习与规则的情绪分析算法,即对两种算法取长补短

来提升情绪分类的效果,但仍有一定的改进范围。 本

文同样选择规则和机器学习算法结合的方法,采用的

关联规则算法能够挖掘出情感词与其他论据词语的所

有搭配,并筛选出关联性强的搭配作为评论特征。 这

样选出来的特征能为机器学习提供准确的分类信息,
达到更佳的实验效果。

1摇 基于关联特征的情感分析

人脑之所以能准确地判断句子的类型,是因为关

注到了句子中每一个词语,从而能整体地认识句子的

情感。 因此,文本情感分析要尽可能地做到对人脑思

维的模拟,清晰地掌握特定语境下词语对象之间的联

系。 文中主要通过建立规则去联系这些词语,以实现

复杂的思维网络,并采用机器学习的方法有监督地去

学习,进而达到高分类精度的要求。 以此构造的情绪

分类模型见图 1。

图 1摇 基于关联特征的情绪分类模型



摇 摇 通过对数据集提取到的特征再挖掘关联特征,能
够捕捉到某一语境下词语之间的联系,再用机器学习

算法为评论特征添加情绪标签,扩展了基本的特征模

板,形成一个情绪关联特征集,最后再依据该特征集实

现情绪分类。

1. 1摇 文本预处理和特征选择

首先要对句子中的词语进行分割操作,就要选择

适用于汉语分词的工具。 例如,英文文本的句子间有

空格间隔,处理起来就很简单,但中文词与词之间的间

隔没有那么明显。 如果是人工处理的话,很容易就可

以看出词与词之间的边界。 为了让计算机正确拆分句

子,本文使用 Python 中文分词工具“jieba冶。 “ jieba冶分
词自带一个包含词语出现次数的词典,通过查询词典

可以列出句子所有的切分方式,再基于词频找出最有

可能的切分方式[6]。 在分词过程中,相邻句子间的关

联性词都会保留下来,并且“ jieba冶分词支持繁体分

词,十分适合语言形式复杂的网络环境。
分词处理后会产生大量的单个词语,如果直接将

这些词语作为分类的特征,就会出现计算量超负荷的

现象,因此要进行特征的降维,即对这些词语进行筛

选。 然而,很多特征提取方法采用了独立性假设,不太

符合语言文字实际的分布情况。 这些方法往往忽略了

单词间的语法和顺序,无法了解单词间的关联程度。
例如,文献[6]采用基于词频的 TF鄄IDF 方法,选择在

某一个句子中出现次数多,而在其它句子出现次数相

对少的词作为特征,并赋予高权重。 但单纯以词频作

为单词重要性的度量,对于词语所处的位置没有敏感

性,就会造成特征的错误选择。 本文选择基于卡方统

计量(CHI)的方法,该方法根据各个词语与目标特征

的卡方值大小来筛选特征,比较适合评论文本的特征

选择。 因为卡方值的大小体现了词语与特征的相关性

大小,卡方值越大则代表该特征比较重要。

1. 2摇 关联特征挖掘

采用关联规则来挖掘评论数据之间的关联性,用
规则的形式表示对象的某些特征一起出现的规律或模

式。 由于考虑到了评论文本中各类词语的搭配,就能

抓住情绪词、情绪词和评论对象之间的关联性。 首先,
关联规则将数据集中每一条记录定义为事务,记录中

的每一个项定义为项目,那么项目的集合就称为项集。
那么规则就可表示为项集寅项集,描述规则的参

数有支持度(support),定义为

sup(X寅Y)= 滓(X胰Y)
讦T讦 (1)

参数置信度(confidence)定义为

conf(X寅Y)= 滓(X胰Y)
滓(X) (2)

其中,滓(X胰Y)为数据库中项集 X、Y 同时出现的

事务频数,T 为全部事务的总和,滓(X)为项集 X 出现

的事务频数。
为实现关联规则挖掘,需要选出频繁出现的项集。

符合规定的最小支持度条件的项集就是频繁项集。 再

依据这些项集产生关联规则,并依照给定的最小置信

度筛选出强关联规则[8]。 实现该过程的算法主要有

Apriori 和 FP鄄growth,前者要求不断扫描数据库以生成

大量候选集,耗时较长,不适合网络评论这种量级的数

据。 后者仅要求扫描两次,其最大优点是不用生成候

选集合,平均效率远高于 Apriori。 FP鄄growth 通过形成

一个 FP鄄tree 来存放扫描记录。 为了构建 FP鄄tree,首先

要对数据库扫描两次,第一次扫描数据库每个元素项

出现的次数并进行计数,第二次扫描则只关注那些频

繁出现的元素。
第一步,扫描评论数据库的记录,生成一级频繁项

集,并列出库中包含该项的记录数,如表 1 所示。

表 1摇 评论数据库记录

特征 ID 元素项 包含该项的记录数

C1
配置 / 技术 / 性能 / 产品 / 设
备 / 东西…

2610

C2 价格 / 定价 / 售价… 1730

C3
贵 / 昂贵 / 鸡肋 / 渣 / 无价

值 / 麻烦 / 无意义…
1506

C4 支持 / 期待 / 喜欢… 2341

C5 创新 / 升级 / 智能 / 科技… 1275

第二步,再次扫描,对于出现在表 1 中的每一项元

素,依照出现次序组合并排序,作为候选特征组合,如
表 2 所示。

表 2摇 评论文本候选特征组合

元素项集 候选特征组合

揖价格性能麻烦铱 [ C1,C2,C3 ]

揖升级喜欢设备价格铱 [ C1,C2,C4,C5 ]

揖售价昂贵铱 [ C1,C2,C4,C5 ]

揖产品定价创新铱 [ C1,C2,C5 ]

揖东西鸡肋铱 [ C1,C3 ]

揖价格贵铱 [ C2,C3 ]

揖售价期待产品铱 [ C1,C2,C4 ]

揖配置渣铱 [ C1,C3 ]

揖定价支持铱 [ C2,C4 ]
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摇 摇 扫描生成 FP鄄tree 过程如图 2 所示,首先选择

“NULL冶作为根节点。 表 2 中第一条记录 [ C1,C2,
C3]对应 FP鄄tree 中的第一条分支{[C1:1],[C2:1],
[C3:1]},第二条记录[C1,C2,C4,C5] 与前一条记录

有相同的前缀[C1,C2],因此[C1]、[C2]的支持度加

1,并在[C1,C2]节点下添加节点[C4:1]、[C5:1],第
三条记录[C2,C3]作为 FP鄄tree 的一个分支,更新相关

节点的支持度。

图 2摇 扫描过程

扫描完记录之后,就会形成最终的 FP鄄tree。 扫描

到第九条记录形成的 FP鄄tree 如图 3 所示。

图 3摇 扫描至第九条记录所生成的 FP鄄tree

从树的底部开始挖掘频繁项集,在树中以 C5 为

尾节点的链共有两条,分别是{[C1:6],[C2:4],[C4:
2],[C5:1]}和{[C1:6],[C2:4],[C5:1]}。 这两条

链表示[C1,C2,C4,C5]、[C1,C2,C5]在数据库中分

别出现了 1 次,所以将{[C1:1],[C2:1],[C4:1],
[C5:1]}和{[C1:1],[C2:1],[C5:1]}称为 C5 的条

件模式基。 将 C5 的条件模式基作为新的事务数据库,
计算每一行记录中各种物品的支持度,设定最小支持度

来选出频繁项集。 而 C3 与 C5 同时出现的次数较少,
C3 就会因为支持度较低而被去掉。 最终构建一棵新的

树如图 4 所示,这棵树被称为 C5 的条件 FP鄄tree。

图 4摇 C5 的条件 FP鄄tree

摇 摇 从图 4 可以看出,C5 的条件 FP鄄tree 中满足支持

度阈值的节点剩下 2 个,以 C5 为尾节点的频繁项集有

[C5:2]、[C2,C5:2]、[C1,C5:2]、[C2,C1,C5:2]。
同样地,以 C4 为尾节点的频繁项集有[C4:3]、[C1,
C4:2]、[C2,C4:3]、[C1,C2,C4:2],C3 为尾节点的频

繁项集有[C3:3]、[C1,C3:3]、[C2,C3:3]、[C1,C2,
C3:1],C2 为尾节点的频繁项集有[C2:7]、[C1,C2:
4],C1 为尾节点的频繁项集有[C1:6]。 最后,规定合

适的最小置信度,选择符合要求的项集作为挖掘到的

强关联规则。

1. 3摇 情绪分类算法

对于上一节挖掘出的强关联规则中的数据采用机

器学习算法分类,以训练评论数据库中每条文本的情

绪标签为标准,给每条关联规则添加情绪标签。 最后,
根据带有情感标签的关联规则去对测试评论数据实现

情感分类。 本文研究的问题本质是一个情感的正负性

分类问题,训练数据中包括评论文本和文本的情绪标

签 pos(积极)或者 neg(消极),采用 NB 和 SVM 两种

算法训练数据并获得测试结果。
NB 算法主要利用概率论方法,两个事件同时发生

的概率为一个事件发生的条件概率与另一个事件发生

概率的乘积。 即公式 P(x,y)= P(x讦y)P(y),其中 x
代表数据库中的特征集,y 代表数据库中的分类标签

集。 采用 Bayes 定理就能得到 P( y讦x),根据数学公

式 P(y讦x)= P(x讦y)伊P(y)
P(x) 进行计算[9]。 当满足后

验概率为最大的时候,对应的分类标签就是特征所属

文本的分类标签。
SVM 算法首先要将每条包含几类特征的待分类

文本映射为三维空间中的一个点,然后在这个三维空

间产生一个超平面去分隔这些点。 参考人工标注的分

类结果,SVM 会自动调整超平面的位置实现样本点的

分隔,此时超平面的位置会达到一个最优的状态[10]。
所谓的最优状态即存在与超平面距离最近的两个样本

点,这两个点属于不同的两个类别,且它们之间的距离

d 为最大值。 其中,d 根据平面表达式 w·x+b=0 表示

为 2
椰棕椰。 总之,SVM 算法的核心就是形成一个满足

d 为最大值的超平面,此时超平面的分类效果最佳。

2摇 实验与结果分析

2. 1摇 实验评论数据

实验评论数据源自用户对某国外品牌电子产品的
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新品发布的评论集。 通过对用户评论的情感倾向分

析,可以得出用户群体对这款新产品的支持程度,以此

可推测出用户购买产品的可能性。 并且,这些评论发

布在各种社交平台上,就会对看到这些评论的人造成

一定的影响。 通过爬虫代码在各大社交网站上爬取针

对该新产品的评论数据,总数据量达 8532 条,选择

7000 条作为训练集,余下 1532 条为测试集。 数据集

先用“ jieba冶实现分词,再对比相关词典去除一些无含

义的词,剩下的词全部作为候选特征。

2. 2摇 情感关联特征提取与分类

情绪分类的效果很大程度取决于提取特征的有效

性,为了体现关联特征对情绪分类效果的影响,采用 3
种特征挖掘方法:

(1)基于卡方校验的 CHI 方法,假设候选特征与

分类标签“pos冶和“neg冶相互独立,计算候选特征与两

类标签的卡方值。 在一定误差允许的范围内,卡方值

越大的候选特征与分类标签的关联度越高,设定一定

的最小卡方值阈值筛选出满足条件的特征。
(2)基于关联规则中的 FP鄄growth 方法,用候选特

征构成基本事务集,构建关于基本事务集的 FP鄄tree 来

发现频繁项集,找出强关联的特征。
(3)CHI 与 FP鄄growth 结合的方法,将两种方法挖

掘出的特征合并为一个特征项集,关联特征为主要特

征,CHI 特征为补充特征。
分类方法采用朴素贝叶斯和支持向量机,分别采

用这两种方法为以上 3 种特征添加情绪标签,形成不

同的情绪关联特征集再进行情绪分类。

2. 3摇 实验结果分析

情绪分类实验效果以准确率、召回率、F 值为参考

指标,分类结果见表 3。

表 3摇 最小支持度变化对实验结果的影响

Min_sup
FP鄄growth + NB

准确率 召回率 F

FP鄄growth + SVM

准确率 召回率 F

0. 01 0. 5812 0. 5733 0. 5791 0. 6237 0. 6132 0. 6176

0. 05 0. 5793 0. 5680 0. 5767 0. 6201 0. 6141 0. 6017

0. 10 0. 5721 0. 5714 0. 5623 0. 6219 0. 6079 0. 6129

0. 15 0. 5638 0. 5571 0. 5489 0. 6176 0. 6035 0. 6008

摇 摇 由表 3 可知,采用 FP鄄growth 算法并将最小支持度

设为0. 01时,获得到的关联特征用于 NB、SVM 情绪分

类效果最佳,因为 3 种参考指标的值都最高。 那么,选
取最小支持度为0. 01进行对比实验,实验结果见表 4。

表 4摇 情绪分类结果对比

方法
NB

准确率 召回率 F

SVM

准确率 召回率 F

CHI 0. 5618 0. 5521 0. 5597 0. 5714 0. 5644 0. 5706

FP鄄growth 0. 5812 0. 5733 0. 5791 0. 6237 0. 6132 0. 6176

FP鄄growth + CHI 0. 6137 0. 6014 0. 6031 0. 6307 0. 6274 0. 6223

摇 摇 对比实验结果发现,无论采用 NB 还是 SVM 的情

况下,FP鄄growth 都比 CHI 具有更好的实验效果。 尽管

CHI 方法也考虑到了特征之间的关联性,但是实验结

果说明 FP鄄growth 方法更适合挖掘特征的关联性,适合

于网络评论类文本的特征挖掘。 而将 CHI 和 FP鄄
growth 结合起来的方法提升了分类的效果,因为 CHI
补充了一些 FP鄄growth 未发现到的关联特征。 同时,在
3 种不同的特征挖掘方法下,SVM 分类算法在 3 个指

标上都高于 NB 算法,也说明了 SVM 算法比 NB 算法

更适用于处理关联性特征。

3摇 结束语

文中将关联规则用于情感分析,并同机器学习结

合实现了网络评论的情绪分类。 通过采用 FP鄄growth
算法挖掘关联特征、CHI 方法补充关联特征的方法,促
进了有效特征的提取。 采用 SVM 算法为特征添加情

绪标签的方法,评论情绪分类的准确率等明显增加。
以此建立的网络评论情感分析模型也具有较好的实验

效果,说明了关联规则挖掘特征对评论文本的情感分

析有一定的帮助。
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此外,根据实验数据显示,提出的模型在准确率等

方面仍有待提高。 今后,还可以结合其他的特征挖掘

算法来进行优化,并选用多种不同的机器学习分类方

法来实验,以进一步提升情感分析的效果。
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Research on Emotional Analysis Model based on Association Rules
YANG Di,摇 WEN Chengyu

(College of Communication Engineering,Chengdu University of Information Technology,Chengdu 610225,China)

Abstract:For varieties of non鄄standard format comments on the Internet, An emotional analysis model combined with as鄄
sociation rule is proposed to improve the emotional analysis accuracy of Internet commentsBased on the analysis of the e鄄
motional tendency of comments, it deeply explores all the related features of the comment objects, and fully considers
the effect of each word in the text on the overall emotional tendency. Firstly, a kind of dataset with clear comment object
is selected, and the candidate feature is obtained by traditional feature extraction method. Then, the association feature
of the comment object is mined by association rules, and finally uses SVM and NB algorithm to classify emotion. The ex鄄
perimental examination and comparative analysis of result suggest that this model can effectively improve the accuracy,
recall rate and F value of emotional classification of Internet comments.
Keywords:emotional analysis; data mining; association rules; SVM; NB
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