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基于时间序列的方面级网络舆情情感演化模型

董光文， 袁　 健

（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院， 上海 ２０００９３）

摘　 要： 针对网络舆情情感分析主题词抽取不精确和文本静态化分析问题，论文提出了一种基于时间序列的方面级网络舆情

动态情感演化模型 ＡＲＭＡ－ＡＬＥＥ。 通过方面级情感分类模型获取方面词和情感极性值，并对方面词使用过滤算法优化，再通

过困惑度和 ＪＳ 散度确定最终方面词个数，进一步地还基于 ＡＲＭＡ 时间序列模型对方面词、方面词强度和方面词相关性的

ＡＲＭＡ－ＡＬＥＥ 模型动态地进行网络舆情情感演化分析。 实验表明，该模型的情感演化研究取得了较好的结果。
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０　 引　 言

随着互联网的飞速发展，网络社交平台已经逐

渐成为新兴的舆论载体。 当面对一些热点新闻或者

突发事件时，对网络社交平台中的相关言论进行有

效分析，实时了解当前热点或新闻事件的舆情演变

发展趋势，并在必要时采取行动施以重点监控，保障

网络舆情平稳发展，从而为人们营造一个积极健康

的良好网络环境。
常见的情感演化研究大多偏向于对静态文本的

分析或以热门话题为基础进行主题词辨识，同时也

要有海量数据作为支持，而舆情事件在热点初期却

较难察觉，若能对舆论情感进行实时动态的细粒度

分析就可以准确掌握舆情的动态和趋势，对舆情的

预测和调整具有重要的实用价值。

１　 相关研究

１．１　 情感分析研究

近年来，在情感分析领域，国内外学者已取得了

可观成果，研究上也主要集中在情感极性分析、多分

类情感分析和方面级情感分类三个方向。
常用的情感分析技术研发初期就是以情感词典

为主的研究方法，这种方法需要依赖人工去构建词

典，并要不断地扩充词典，情感分析效率并不高［１］。
后来学者们分别使用有监督和无监督的机器学习方

法来进行情感分析研究，在一些模型上取得了较好

的效果，但在此过程中也需进行特征工程的构建，往
往消耗不少人力［２－３］。 目前，深度学习技术已经成

为该领域主流的研究方法。 特别是循环神经网络

（ＲＮＮ）、卷积神经网络（ＣＮＮ）以及注意力机制在情

感分析中的组合使用，使情感分析技术已然日臻成



熟。 Ｌｖ 等人［４］ 提出一种上下文和方面记忆网络

（ＣＡＭＮ）方法来解决方面级情感分析问题，引入了

深度记忆网络、双向长短期记忆网络和多重注意力

机制，能够更好地捕捉文本中的情感特征，获得文本

方面级情感分析结果。
１．２　 情感演化研究

情感演变主要是对含有情感的主观信息进行分

析，并从情感的态度和角度对情感在时间中的演变

进行分析。 面对各类突发情况下不断涌现的网络舆

论热点事件，国内外的学术界从多个角度对其情感

演变进行了全方位的分析和探讨。
在网络舆情情感演化分析方面，邢云菲等人［５］

以“江歌案”为例，从情感的极端和情感的强弱入

手，探讨了其演变及变化规律。 钱进宝［６］ 以“穹顶

之下”为例，建立以词汇相关性为基础的文字情感

矢量模型，在 Ｋ－ｍｅｄｏｉｄｓ 中加入历史代价函数，可以

对网络上的热门事件进行动态的情感演变分析，从
而避免了以往仅限于对静止的数据进行分析的不

足。 戴杏云等人［７］在统计用户关系、用户影响力等

指标的基础上，建立基于网络的动态情感图的分析

模型，从而为控制和指导社会网络舆论提供了基础。
张柳等人［８］以“学术不端”为例，从舆论发展的角度

来分析情感演变的规律，运用了词云图和情感知识

图谱，分别揭示了爆发期、蔓延期和衰退期用户使用

高频率词和情感分配的演变规律。
综合前文论述可知，目前网络舆情情感演化的

研究大多着重于舆情主题的挖掘、传播的特征和生

命周期模型等方向展开研究。 研究时则需要大量的

数据做支撑，也就是只有当舆论成为热点时才能更

好地选择准确的主题、抽取出特征或划分生命周期，
而当某舆论处于发展阶段的初期时却较难被发现，
这将导致舆论分析的效果欠佳。 通常来说，人们对

舆情的情感往往都是动态的，舆情情感的波动也会

和某突发话题的发展趋势密切相关，若不考虑时间

发展的维度，对网民们的情感动态演化很难做出有

效判断。
基于此，本文引进了时间序列 ＡＲＭＡ 模型，并

在方面级情感分析 ＣＡＭＮ 模型［４］ 的基础上，提出了

基于时间序列的方面级网络舆情情感演化模型

（ Ａｓｐｅｃｔ － ｌｅｖｅｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｕｂｌｉｃ ｏｐｉｎｉｏｎ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ，ＡＲＭＡ－ＡＬＥＥ）。
该模型的创新点如下：

（１）在方面级情感分析基础上获取方面词和情

感极性，对方面词使用过滤和优化算法以提高其精

度，并在方面词的基础上进一步提取主题词来做过

滤优化后分析，进行更加细粒度的舆情演化分析。
（２）提出了 ＡＲＭＡ－ＡＬＥＥ 情感动态演化模型，

引入 ＡＲＭＡ 时间序列模型，基于 ＡＲＭＡ 对方面词、
方面词强度和情感强度动态倾向性训练，实现网络

舆情动态情感演化分析。

２　 ＡＲＭＡ－ＡＬＥＥ 情感演化模型

ＡＲＭＡ－ＡＬＥＥ 模型的整体结构如图 １ 所示，该
模型先对实时文本数据集进行预处理，并按时间顺

序进行划分，然后利用 ＣＡＭＮ 模型对每个语料集进

行处理，对处理后的结果进行方面词优化、情感强度

计算和方面词强度的算法实现，接着将基于 ＡＲＭＡ
时间序列模型实现 ＡＲＭＡ－ＡＬＥＥ 情感演化算法，最
后进行情感演化分析及可视化。

情感演化分析及可视化

方面级情感
分析模型[4]

ARMA时间
序列模型

ARMA-ALEE情感演化算法实现

实时文本数据集

数据预处理

语料集 语料集 语料集 语料集

方面词
优化

情感强
度计算

方面词
强度

t1 t2 tn-1 tn时间线

算
法
实
现

图 １　 ＡＲＭＡ－ＡＬＥＥ 模型整体框架图

Ｆｉｇ． １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＡＲＭＡ－ＡＬＥＥ ｍｏｄｅｌ

２．１　 方面词的优化

使用主题词对舆情数据进行演化分析时，会有

许多与数据集关联不大且没有实用价值的主题词，
为了避免对网络舆情情感演化的影响，不少学者对

无用主题的过滤也做了一定的研究［９］。 本文将对

文本数据中每个句子的方面级进行研究，确定每个

句子的方面属性，采用方面属性代替主题词属性对

网络舆情情感演化进行分析。
由于文本数据集中的长度参差不齐（尤其是针

对微博），这就导致方面分类有时不精确、或者方面

分类过多等问题，对网络舆情情感演化造成了一定

的影响，本文将对文本数据集中获取的所有方面词

进行优化操作。
２．１．１　 方面词过滤框架

以时间为演化发展线索，利用 ＣＡＭＮ 模型［４］ 获
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取到每个时间段内的方面词，对提取的方面词进行

过滤处理，提高方面词对网络舆情中情感演化分析

的效果。 本文对方面词过滤的流程如图 ２ 所示。 由

图 ２ 可看到，首先把文本数据集以某个时间段为间

隔划分开，将对应的数据集分配到相应的时间段内，
基于 ＣＡＭＮ 模型［４］ 获得每个时间段内的方面主题

词及其个数。 接下来，对方面词进行过滤，剔除一些

没有价值的方面词，以防止在相邻时间段内对相关

主题的辨识和判断。 最后，通过算法对经过筛选后

的方面词确定最优方面词个数和邻近时间段内方面

词之间的相关性。

语料集 语料集 语料集 语料集

t1 t2 tn-1 tn时间线

方面词
获取方面级情感分析模型[4]

方面词过滤(过滤掉无意义的方面词)

最优方面词确定 方面词关联性

图 ２　 方面词过滤图

Ｆｉｇ． ２　 Ａｓｐｅｃｔ ｗｏｒｄｓ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ

２．１．２　 时间段内方面词过滤

对于每个时间段内的方面词数，一些方面词在

文本中出现的概率极低或毫无相关，不但加大运算

的难度，还将导致与无关话题之间的不必要联系，从
而对方面主题进行演化的正确分析产生不利的作

用。 如果一个方面词在数据集中出现的比例越高，
那么该方面词在某个时间片段内的重要程度越大。
相反，如果某个方面词在数据集中出现的比例越低，
通常就可把该方面词视为不重要的词语，这种出现

次数较少的方面词也不会形成网络舆论。 本文对方

面词进行过滤筛选分为 ２ 个阶段，具体过程如下：
（１）基于方面词分布的边缘方面词辨识和筛

选。 利用 ＣＡＭＮ 模型［４］ 获取到的方面词在每个时

间段内分布概率差异较大，在同一时间段内发生频

率较高的方面词，则是该时间段内较为核心的热点

方面词，也是研究情感演化的关键因素。 相反，出现

概率较小的方面词，往往被边缘化或者说是毫无意

义的，同时也会对情感演化的分析结果产生影响。
因此，针对使用 ＣＡＭＮ 模型［４］ 所获得的某个时间段

内的方面词数，依据其在数据集中的分布情况来设

定临界点，设定方式如下：在数据集中，计算每个方

面词 Ａ 累积的概率 Ｐ，将一个时间段内的数据集总

量 Ｎ 进行标准化处理，得出其在数据集中的权重值

Ｗ，将权重 Ｗ 从大到小依次排序，并选取其平均值为

筛选阈值，此处需用到的数学公式为：

ｐ（ｗ ｉ ｜ ｚ） ＝ １
Ｎ

（１）

Ｐ ｉ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｐ（ｗ ｉ ｜ ｚ） （２）

Ｗｉ ＝
Ｐ ｉ

∑
ｎ

ｊ ＝ １
Ｐ ｊ

（３）

　 　 其中， Ｎ 表示数据集中所有方面词 Ａ 的总数；
ｐ（ｗ ｉ ｜ ｚ） 表示单独一个方面词在 Ｎ 中所占的比例；
Ｐ ｉ 表示单个方面词的累加概率之和；Ｗｉ 表示一个方

面词在数据集中的权重。
（２）基于方面词分布的无用方面词的辨识和筛

选。 经过上一步筛选后，把方面词汇聚在一起进行

概率的分布，这些方面词之间的关联意义通常是用

来描绘某一话题相关意义或者发展趋势的。 假如某

方面词和大多数方面词毫无关系且也不具备发展联

系，就会被视为无意义并筛选掉。
利用信息熵法对表达对象的方面词倾向性进行

衡量。 信息熵是一种信息不稳定的度量方法，一个

方面词可以看作一系列随机的方面词，当其在数据

集中出现的可能性越大时，其信息熵值越低，也就越

能突出所要表达的内涵。 对经过上一步筛选出的每

个方面词进行信息熵计算，具体可由如下公式计算

求得：

Ｅｎｔｒｏｐｙ（Ａ） ＝ － Ｋ∑
ｍ

ｊ ＝ １
Ｐ ｊ ｌｎ（Ｐ ｊ） （４）

　 　 其中， Ｅｎｔｒｏｐｙ（Ａ） 表示方面词 Ａ 的信息熵； Ｐ ｊ

表示在方面词 Ａ 中第 ｊ 个词语出现的概率；Ｋ 表示一

般的常数；ｍ 表示方面词 Ａ 中所包含的词语的个

数。
２．１．３　 相邻时间段内方面词相关性

在邻近时间段内的方面词中，仅有相互关联的

方面词之间才可能会存在相互演化的关系。 方面词

的相似性是用来衡量方面词之间的相似程度，使用

“方面词—单词”概率分布来计算方面词之间的相

似性。
在相似度计算过程中，余弦相似度是用 ２ 个矢

量夹角的余弦值作为衡量矢量相似性的指标。 经过

滤后得到的每个时间段内的方面词是由一系列的词

语组成，而不是以传统的字词矢量来表达，所以相对

于余弦相似性，概率分布的距离公式在衡量方面词

之间的相似度时略有优势。 ＫＬ的离散、即 ＫＬ距离或
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者相关熵是对同一时间点在 ２ 种概率分布的重要度

量，能够表示出２个方面词之间的差异情况。 当２个
方面词随机分布相同时，ＫＬ 距离为 ０，而随着 ２ 个方

面词随机分配差异的加大，ＫＬ 距离也随之增大。 推

得的计算公式可写为：

ＫＬ（ｐ‖ｑ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｐ（ｘｉ）ｌｏｇ

ｐ（ｘｉ）
ｑ（ｘｉ）

（５）

　 　 其中， ＫＬ（ｐ‖ｑ） 表示 ２ 个方面词概率分布为 ｐ
和 ｑ的 ＫＬ距离；ｘｉ 表示概率分布为 ｐ和 ｑ的第 ｉ个方

面词；ｎ 表示 ２ 个概率分布为 ｐ 和 ｑ 的方面词的总个

数。
由于 ＫＬ散度是非对称化的，故根据其理论给出

另一种变种 ＪＳ 散度，从而通过 ＪＳ 散度将 ＫＬ 散度转

化为真实的距离度量，如式（６） 所示：

ＪＳ（ｐ‖ｑ） ＝ １
２
ＫＬ（ｐ‖ ｐ ＋ ｑ

２
） ＋ １

２
ＫＬ（ｑ‖ ｐ ＋ ｑ

２
）

（６）
　 　 ＪＳ 散度的扩散系数一般为 ０ 至 １，ＪＳ 散度的数

值越低，则表示两者的相似度越高。
２．１．４　 最优方面词的确定

经过方面词过滤算法处理后，每个时间段内方

面词数量是不确定的，方面词的个数会影响对情感

演化分析的效果。 如果同一时间段内方面词个数太

多，将会导致方面主题过于分散、且舆情方向过多，
不能突出核心的演化方向。 相反，如果同一时间段

内方面词个数过少，舆情分析则容易向一个方向发

展，就可能会忽略掉一些潜在的方面主题方向。
困惑度是衡量一个语言模型好坏的指标，困惑

度越低，说明该模型具有较好的泛化能力［１０］。 给出

的数学定义可表示为：

Ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ（Ｄ） ＝ ｅｘｐ
∑
Ｍ

ｄ ＝ １
ｌｏｇ ｐ（ｗｄ）

∑
Ｍ

ｄ ＝ １
Ｎｄ

ì

î

í

ï
ï

ïï

ü

þ

ý

ï
ï

ïï

（７）

　 　 其中， Ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ（Ｄ） 表示该模型困惑度的大

小；Ｄ 表示数据集中的测试集；Ｍ 表示测试集中含有

的时间段数；Ｎｄ 表示第 ｄ 个时间段中包含的方面词

数量；ｐ（ｗｄ） 表示第 ｄ 个时间段中所含方面词分布

的概率。
当潜在方面词的数量增多时，该模型的困惑度

也就越低，但是往往会有一个拐点，表明该模型的泛

化能力得到了显著的改善，从而可以通过这个拐点

来估算方面词最佳数量。 然而，仅靠困惑度来判断

方面词数量通常不准确，还需要综合考虑其它的因

素。
主题平均相似度是一种度量各个主题词之间相

似度的平均差异程度的指标［１１］，通常使用 ＪＳ 散度

对其进行较好的衡量，使用主题相似度来计算方面

词的平均相似度，计算方法可由式（８）表示为：

ａｖｇｓｉｍ（Ｔｉ， Ｔ ｊ） ＝
∑
ｋ－１

ｉ ＝ １　
∑

ｋ

ｊ ＝ ｉ＋１
ＪＳ（Ｔｉ‖Ｔ ｊ）

Ｋ × （Ｋ － １） ÷ ２
（８）

　 　 其中， ａｖｇｓｉｍ（Ｔｉ， Ｔ ｊ） 表示所有方面词之间的

方面平均相似度； Ｔｉ 和 Ｔ ｊ 分别表示不同的 ２ 个方面

词；ＪＳ（Ｔｉ‖Ｔ ｊ） 表示 ２ 个方面词之间的 ＪＳ 散度。
ＪＳ 离散指当 ２ 个方面词的数值较大时，则表示

相似性越大。 当方面词数目增多时，方面词之间的

相似程度总体上呈现上升的态势，但同时也会出现

一个拐点。
当方面词数量增加时，方面词间的平均相似性

会变大，而困惑度将会呈现变小的趋势，但也都会有

显著的转折点，将二者结合起来确定最优的主题词

个数，从而使模型的泛化能力得到显著的提高。
２．２　 网络舆情情感演化实现方法

２．２．１　 ＡＲＭＡ 时间序列模型

ＡＲＭＡ 时间序列模型也称为自回归移动平均模

型，包括 ２ 个方面：自回归模型（ＡＲ）和移动平均模

型（ＭＡ） ［１２］。 定义时间序列 ｔ ＝ （ ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ）， 假设

在一定的时间内，一个特定时间点的数值与前面的

ｐ 个序列的数值和前面 ｑ 个输入的随机干扰相关，
从而可以对接下来的时间点进行预测。 假定 ｔｉ 被前

面 ｐ 个时间顺序的数字所影响的自回归过程的计算

方法具体见如下：
ｔｉ ＝ η１ ｔｉ －１ ＋ η２ ｔｉ －２ ＋ … ＋ ηｐ ｔｉ －ｐ ＋ ｅｉ （９）

　 　 其中， η１，η２，…，ηｐ 表示自回归系数，ｅｉ 表示误

差项。
在不同的时序上，误差项 ｅｉ 之间存在着相关性，

其移动的平均值的计算方法如式（１０）所示：
ｅｉ ＝ μ１εｉ －１ ＋ μ２εｉ －２ ＋ … ＋ μｑεｉ －ｑ ＋ εｉ （１０）
其中， μ１，μ２，…，μｑ 表示移动的平均系数， εｉ 表

示白噪声序列。
联立式（９） ～ （１０）得到 ＡＲＭＡ 模型的计算公

式，即：

ｔｉ ＝ ∑
ｐ

ｍ ＝ １
ηｍ ｔｉ －ｍ ＋ ∑

ｑ

ｎ ＝ １
μｎεｉ －ｎ ＋ εｉ （１１）

　 　 进一步地，对 ＡＲＭＡ 动态预测模型的流程步骤

可做阐释分述如下：
Ｓｔｅｐ １　 首先对时间序列中的每个数值 ｔｉ 进行
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均值化处理，然后对数值 ｔｉ 进行稳定性检测。 如果

不稳定，就进行差分计算，直至差分后的数据平滑为

止。
Ｓｔｅｐ ２　 对稳定后的数据进行白噪声测试，当

检测到平滑的白噪声数据时，利用自相关函数

（ＡＣＦ） 和偏相关函数（ＰＡＣＦ） 求出 ＡＲＭＡ 的阶 ｐ、
ｑ， 并利用 ＳｔａｔｓＭｏｄｅｌｓ 包来拟合 ＡＲＭＡ（ｐ，ｑ）， 接着

对不同组合 （ｐ，ｑ） 来计算最小信息准则 ＡＩＣ 的值，
接下来选择 ＡＩＣ（ｐ，ｑ） 值中的最小阶数作为值 （ｐ，
ｑ） 的估计。

Ｓｔｅｐ ３　 利用最小二乘方法对所建立的模型进

行求解，得到未知参数 η和 μ，对于 ｉ ＋ １时刻的动态

预测计算方法见式（１２）：
ｔ′ｉ ＋１ ＝ η１ ｔ′ｉ ＋ … ＋ ηｐ ｔ′ｉ ＋１ ＋ ｅｉ － μ１εｉ － … － μｑεｉ ＋１－ｑ

（１２）
其中， ｔ′ｉ 表示零均值时间序列。

２．２．２　 方面词强度计算

研究方面词强度在不同时间窗口内的发展趋

向，能够反映出一个方面词的稳定性，能够把握一个

方面主题的发展方向。 用当前时间段内该方面词在

所有方面词中所占的比例来表示，计算方法见式

（１３）：

ＡＳ（Ａｉ） ＝
Ｐ（Ａｉ）

∑
ｍ

ｊ ＝ １
Ｐ（Ａ ｊ）

（１３）

　 　 其中， ＡＳ（Ａｉ） 表示时间段内方面词 Ａｉ 的强度；
Ｐ（Ａｉ） 表示一个方面词在时间段内出现的概率； ｍ
表示一个时间段内方面词优化后的总数量。
２．２．３　 情感强度计算

在进行方面级情感分类时，会根据每个方面词

的情感极性值分成不同的类别，本文在进行情感强

度计算时，选取时间段内的方面词并根据方面词的

极性值进行累加求和得到该方面词的情感强度，计
算方法的数学公式可表示为：

ＥＩ（Ａｉ） ＝ ∑
ｍ

ｊ ＝ １
ＰＶ（Ａｉ） ｊ （１４）

　 　 其中， ＥＩ（Ａｉ） 表示方面词 Ａｉ 的情感强度；
ＰＶ（Ａｉ） 表示一个方面词的情感极性值；ｍ 表示一个

时间段内该方面词出现的次数。
２．２．４　 情感演化算法实现

针对网上舆论活动中的文本数据进行动态方面

级情感演化分析，本文给出了一种动态方面级情感

演化分析模型 ＡＲＭＡ－ＡＬＥＥ。 ＡＲＭＡ－ＡＬＥＥ 情感动

态演化模型的具体工作流程见如下。

输入　 网络舆情文本数据集

输出　 不同时间段内情感动态演化分析结果

Ｓｔｅｐ １　 对文本进行预处理。
Ｓｔｅｐ ２　 舆情演化时间段划分。 对数据集根据

时间序列上的排序归类进行时间段的划分，本文以

时间为单位把对应的数据集划分到一个时间段（根
据具体情况以不同单位划分时间）。

Ｓｔｅｐ ３　 使用 ＣＡＭＮ 模型［４］对划分的每个时间

段内的数据进行模型训练，获取每个时间段内的数

据集所对应的方面词、情感极性值，并用标签进行标

记。
Ｓｔｅｐ ４　 方面词过滤和确定。 根据式（１） ～ （４）

方法筛选掉无用的方面词。 根据式（７） ～ （８）确定

最终的方面词个数。
Ｓｔｅｐ ５　 方面词强度计算。 根据式（１３）求出每

个方面词对应的方面词强度。
Ｓｔｅｐ ６　 方面词相似度计算。 根据式（５） ～ （６）

求出方面词之间的相似度。
Ｓｔｅｐ ７　 情感强度计算。 根据式（１４）求出方面

词的情感强度。
Ｓｔｅｐ ８　 以时间为线索统计数据集特征。 将上

述步骤中计算得出的方面词强度、情感极性值和方

面词相似度按时序分段并合并成文本时间序列集

合，数学表示形式如下：
ＤＴ ＝ （（（ＡＳ１，ＥＩ１，ＪＳ１），ｔ１）， （（ＡＳ２，ＥＩ２，ＪＳ２），

ｔ２），…，（（ＡＳｎ，ＥＩｎ，ＪＳｎ），ｔｎ）） （１５）
Ｓｔｅｐ ９　 网络舆情情感演化动态倾向性训练。

把 ＤＴ 作为训练集输入到改进的 ＡＲＭＡ－ＡＬＥＥ 模型

中进行迭代训练，把损失函数降低到最小时得到最

佳鲁棒性模型。 将 １５％的训练集分割成验证集进

行校验，然后在校验集上重复校验，获得最优化的超

参量组合。 接着将验证集和测试集结合，利用 ５ 折

交叉验证方法选取最佳模式，对 ｉ ＋ １ 时段下的情感

趋势进行动态获取，以 ｔ′ｉ ＋１ 的值作为该时间段内的

舆情情感分析结果。
Ｓｔｅｐ １０　 网络舆论情感演化分析。 在划分的

时间段内，根据每个时间段内情感倾向性结果得到

每个时间段内方面词和情感极性的变化趋势，进而

分析网络舆情情感演化的趋势。

３　 实验

３．１　 实验数据集

本文以微博“北京冬奥会”为例，根据“北京冬奥

会”关键字百度指数数据显示，这一舆情热点事件集
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中在 ２０２２ 年 ２ 月 １ 日至 ２０２２ 年 ２ 月 ２５ 日，本文爬取

这 ２５ 天内的数据内容进行舆情情感分析。 首先对爬

取的数据文本进行预处理，对数据进行清洗，筛选掉

一些无用的文本数据，最终获取到１５９ ３３２条博文数

据和 ６７ ２１３ ６７２ 条评论文本数据。
３．２　 网络舆情情感演化分析

把数据集输入到模型中进行训练，得到“北京

冬奥会”情感演化过程图，如图 ３ 所示。
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图 ３　 网络舆情情感演化过程图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｕｂｌｉｃ ｏｐｉｎｉｏｎ

　 　 由于数据集过于庞大，本文选取 ２ 月 ４ 日至 ２
月 ８ 日爆发期的一段时间进行详细分析。 根据情感

演化方面词强度计算结果绘制出词云图，如图 ４ 所

示，本文根据图 ４ 选取舆情热度较高的方面词“冰
墩墩”进行分析，并获取该方面词的相关事件分析

表，详见表 １。

图 ４　 舆情演化方面词词云图

Ｆｉｇ． ４　 Ｗｏｒｄ ｃｌｏｕｄ ｍａｐ ｏｆ ｐｕｂｌｉｃ ｏｐｉｎｉｏｎ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ

表 １　 “冰墩墩”情感演化事件分析表

Ｔａｂ． １　 “Ｂｉｎｇｄｕｎｄｕｎ” ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｅｖｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｔａｂｌｅ

时间 事件

２０２２．２．４－ 冰墩墩，冬奥会吉祥物，深受大众欢迎，社交

网站关于冰墩墩的话题热情不减

… …

３．２．１　 基于方面词的词频和主题的可视化分析

在数据集中，根据标签标注的方面词找到对应

的文本句子，并将这些句子进行主题词提取优化处

理（主题词优化方法同方面词优化方法），这样就可

以清晰地看到该方面词所对应的主题词，进而便于

进行细粒度的舆情分析。
词云图是文本数据集经过分词和去停用词等操

作后，再进行词汇频率的统计，并对频率高的词汇在

大小和颜色方面进行视觉上的对比，直观表现出文

本数据集中所要表达的大致核心意思。 本文对热度

较高的方面词“冰墩墩”绘制出词云图，如图 ５ 所

示，由图 ５ 便可直观得出该时间段内引起网友们对

方面词“冰墩墩”高度关注的高频词汇。 采用主题

提取模型对该方面词内的主题词进行提取并对其优

化处理，对应的主题提取表见表 ２。
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图 ５　 方面词“冰墩墩”词云图

Ｆｉｇ． ５　 Ｗｏｒｄ ｃｌｏｕｄ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ａｓｐｅｃｔ ｗｏｒｄ “Ｂｉｎｇｄｕｎｄｕｎ”

表 ２　 方面词“冰墩墩”主题词提取表

Ｔａｂ． ２ 　 Ｔｈｅ ｓｕｂｊｅｃｔ ｗｏｒｄ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｓｐｅｃｔ ｗｏｒｄ
“Ｂｉｎｇｄｕｎｄｕｎ”

序号 主题词

Ｔｏｐｉｃ １
冰墩墩 冬奥会 奥林匹克 中国队 开幕式 喜迎 圆满 祝

贺 成功

Ｔｏｐｉｃ ２ 冬奥会 中国式 北京 底蕴 智慧 科技 战绩 盛名 圆满

Ｔｏｐｉｃ ３ 冰墩墩 运动员 志愿者 健儿 中国队 金牌 冰壶 奖牌 体魄

Ｔｏｐｉｃ ４
冰墩墩 雪容融 吉祥物 冬奥会 憨态可掬 纪念品 宝贝

强健 疫情

Ｔｏｐｉｃ ５ 冰墩墩 冬奥会 盛会 挥舞 圆梦 迎接 实力 实现 温暖

Ｔｏｐｉｃ ６ 冰墩墩 可爱 表情 好运 纪念 展览 徽章 头像 陪伴

Ｔｏｐｉｃ ７ 冰墩墩 发货 抢购 钥匙扣 抽奖 想要 缺货 难买 呜呜

… …

３．２．２　 方面词情感演化过程分析

方面词“冰墩墩”情感演化过程图如图 ６ 所示。
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图 ６　 方面词“冰墩墩”情感演化过程图

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ａｓｐｅｃｔ ｗｏｒｄ “Ｂｉｎｇｄｕｎｄｕｎ”

　 　 从图 ６ 中红线评论量曲线可以看出，网上关于

冰墩墩的言论在 ２ 月 ４ 日之前也有一定的数量，随
着冬奥会开幕式的来临，２ 月 ４ 日人气暴涨，达到了

顶峰，在之后几天内的连续传播，并连续出现了高

峰，仍有大量网民对此表达自己情感想法。 对比情

感极性中的积极、中性和消极三条曲线，人们对冰墩

墩的评论始终是以积极的态度为主，只有少部分会

产生中性和消极的情绪，这也说明了网民们对冰墩

墩吉祥物的喜爱之情。
由图 ６ 分析可知，蓝色积极情感极性曲线要远

远高于橙色（中性）和绿色（消极）的曲线，分析其中

的原因，在图 ５ 中，可以看到“可爱”、“吉祥物”、“喜
欢”等一些高频的词，体现出人们对“冰墩墩”所表

达的积极情感，结合表 ２，在 Ｔｏｐｉｃ １ ～ ６ 这些主题词

中，从“表达冬奥会开幕式的举办圆满成功、到表达

对冬奥会上运动健儿的骄傲赞扬、到举办冬奥会中

体现着中国科技的伟大、再到冰墩墩吉祥物和可爱

等”言论中，大都体现着人们言论的积极情感。 在

图 ６ 中，某些时间点人们也表达出了消极的情绪。
在图 ５ 中一些高频词“难买”、“抢购”等，这与网民

８６ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



出现情感消极的原因相关。 在表 ２ 的 Ｔｏｐｉｃ ７ 主题

词中，进一步表达出网民们的情感极性，表现出网民

们对一墩难求的消极情感。
３．３　 性能评价

为了验证 ＡＲＭＡ－ＡＬＥＥ 模型的有效性，本文在

准确率、召回率和 Ｆ１ 值方面对模型的方面主题词的

抽取和情感分类极性的判断性能进行评估。 对数据

集按时间顺序划分，选取 ３ 个时间段内的数据作为

验证数据集，并对这 ３ 个时间段内的数据进行人工

标注标记出主题词，选用 ＴＦ－ＩＤＦ、ＴＦ－ＩＤＦ－Ｍｅａｎｓ
主题提取算法和本文的模型算法进行比较，实验结

果见表 ３。 实验结果表明，本文提出的模型在主题

词提取优化方面取得了较好的效果，其在准确率、召
回率和 Ｆ１ 值方面都取得了较好的结果。

表 ３　 各种算法对主题词提取对比表

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｓｕｂｊｅｃｔ ｗｏｒｄ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

模型 准确率 召回率 Ｆ１ 值

ＴＦ－ＩＤＦ ０．７８１ ０．７６３ ０．７６９
ＴＦ－ＩＤＦ－Ｍｅａｎｓ ０．８２３ ０．８０６ ０．８１１
ＡＲＭＡ－ＡＬＥＥ ０．９１８ ０．８９８ ０．９０５

　 　 为了验证 ＡＲＭＡ－ＡＬＥＥ 模型的效果是否可行，
仍以上述选取的验证集作为实验数据，选取“ＪＳＴ 模

型［１３］”、“ ＡＳＵＭ 模型［１４］ ” 和 “主题 －情感联合模

型［１５］”进行对比实验，实验结果见表 ４。
表 ４　 各种模型情感演化性能评价表

Ｔａｂ． ４ 　 Ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ ｏｆ
ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ

模型 准确率 召回率 Ｆ１ 值

ＪＳＴ 模型 ０．７６２ ０．７４１ ０．７５６
ＡＳＵＭ 模型 ０．７９８ ０．７７９ ０．７８１

主题－情感联合模型 ０．８０５ ０．７７４ ０．７８９
ＡＲＭＡ－ＡＬＥＥ ０．９３６ ０．９１８ ０．９０３

　 　 从表 ４ 中可以看出，在验证数据集中模型

ＡＲＭＡ－ＡＬＥＥ 在准确率、召回率和 Ｆ１ 值三个指标上

都有明显的提升，表明模型 ＡＲＭＡ－ＡＬＥＥ 的性能是

远远优于其它对比模型的。 从实验结果分析可知，
ＡＲＭＡ－ＡＬＥＥ 模型首先在方面级情感分析模型的基

础上获取到方面词和情感极性值，又在 ＡＲＭＡ 时间

序列模型基础上对优化后的方面词、情感极性值和

相似度进行训练，提高了舆情演化主题的准确率，并
最终使用 ＡＭＲＡ－ＡＬＥＥ 情感演化算法动态得到网

络舆情情感演化结果。

４　 结束语

为了提高主题词提取的精确度和实现动态网络

舆情情感演化分析，本文提出了一种基于时间序列

的方面级网络舆情情感演化 ＡＲＭＡ－ＡＬＥＥ 模型。
经实验验证，本文提出的 ＡＲＭＡ－ＡＬＥＥ 模型在准确

率、召回率和 Ｆ１ 值方面都优于其它参考模型，证明

了 ＡＲＭＡ－ＡＬＥＥ 模型在对网络舆情动态情感演化

分析上的优越性。 由于新提出的模型要依赖于分类

效果较好的方面级情感分析模型，这也是今后需要

进一步深入研究的地方。
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