
 Team#202015262 

 
 

1 

 

2020 年第五届“数维杯”大学生 

数学建模竞赛论文 
 

 

题    目           突发舆情事件分析及应对方法 

摘  要 

网络舆情作为社会舆情的网络反映，成为社会舆情的最主要的构成之一。如何对舆

情的情感倾向分析，并正确引导舆情，给政府和企业带来了前所未有的挑战。 

针对问题 1，本文首先对附件 1 中数据进行预处理，得到可供模型使用的语料库。

然后利用 LDA 主题聚类模型对附件语料进行初步聚类，得到每一簇语料的簇关键词。

同时，利用附件语料训练得到 Word2Vec 模型，将筛选主题的关键词和聚类得到的簇关

键词输入到 Word2Vec 模型得到主题关键词以及簇关键词的表征向量，进而求得这些向

量之间的余弦相似度，从而将筛选范围限制在相似度最高的一簇语料内，达到舆情信息

初步筛选的目的。最后通过计算输入关键词与该簇中语料的相似度，实现最终的舆情信

息筛选。 

针对问题 2，本文首先设计了用于数据采集的网络爬虫，以实现对网页快速地采集。

然后设计了基于网页布局相似度及模块面积大小的加权算法，完整地从网页中抽取了包

括标题、正文、时间等与主题内容密切相关的信息。 

针对问题 3，本文提出了基于对抗神经网络的文本生成干预方法，采用 GAN 模型，

并加入主体和情感记忆向量，通过设置多个分类器进行多任务博弈训练，从而生成关于

特定主体且融合特定情感的文本，并以发帖或者回帖的方式对网民进行认知干预。 

针对问题 4，采用了建立在主曲线排序理论基础上的无监督排序学习算法。首先构

建了一个科学系统的舆情事件演化趋势评价指标体系，将舆情危机设为五个等级。然后

采用无监督排序学习算法，得到舆情事件的安全态势评分，评估事件危机等级。 

 

关键词  LDA 主题聚类；Word2Vec；对抗神经网络；排序学习算法 
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一、问题重述 

问题一：针对媒体或网民评论的数据库，提供某一主题的舆情筛选方法。 

问题二：为了从互联网上自动获取大量舆情数据，且提取出包含诸如发表时

间、评论人数、关注人数及具体内容等具有深层次分析价值的数据，需要构建一

个全新的数据的抓取方法。 

问题三：网络舆情作为社会舆情的网络反映，成为社会舆情的最主要的构成

之一。如何正确引导网络舆情，避免不良态势的蔓延，这些给政府和企业带来了

前所未有的挑战。采用删除评论等模式处理舆情，不仅不能解决问题，网民们可

能还会以另外一种形式继续传播舆情。因此请提供一种能够合理引导网民们情感

倾向逐步转向对政府或企业有利的干预方法。 

问题四：网络舆情传播速度的差异性大，且管理部门在舆情管理的资源有限。

为了在资源有限的情况下对不同的阶段的舆情进行不同等级的干预，需要度量网

络舆情事件的重要性，且设计一个全面考虑舆情传播时间、规模及网民情感倾向

的舆情处理等级的划分方法。 

二、问题分析 

2.1 问题 1 的分析 

问题 1 要求提供一个针对某一主题的舆情筛选方法，即针对某一主题下的一

个或多个关键词进行舆情信息的筛选。本文提出了一种基于 Word2Vec 以及 LDA

主题聚类的舆情信息筛选模型，首先利用 LDA 模型对附件语料进行初步聚类，

得到每一簇语料的簇关键词。同时，利用附件语料训练得到 Word2Vec 模型，通

过该模型可以得到输入主题关键词以及簇关键词的表征向量，进而求得向量之间

的余弦相似度，从而将筛选范围限制在某一簇内，达到舆情信息初步筛选的目的。

最后通过计算输入关键词与该簇中语料的相似度，实现最终的舆情信息筛选。 

2.2 问题 2 的分析 

问题 2 要求设计一个全新数据的抓取方法。舆情数据的抓取包含数据的网页

采集和网页信息的抽取两个部分。 

舆情数据采集属于 Web 信息采集的范畴。数据采集的主要方法就是通过网

络爬虫来自动在互联网上爬取网页，爬虫程序利用网页之间的链接关系，从一些

种子链接出发扩展到整个互联网，将满足条件的网页收集起来，通过在线（网页

被下载后）或离线（网页被保存后）的方式，集中进行进一步的分析处理。 

舆情数据采集得到的网页含有大量噪声，真正有用的舆情数据往往淹没在噪

声中，因此需要通过数据抽取来获取舆情数据。本文采用元数据来描述舆情信息，

包含标题、作者、内容、时间、点击量、评论数、评论内容等数据，这些数据是

舆情数据抽取中主要的对象。针对此，采用无监督的 Web 信息抽取，从网页的

布局角度出发，利用影响网页的布局结构的 HTML 标签，通过查找网页内部相
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似的布局结构及板块的面积来确定各个主题信息块，再从主题信息块中提取出元

数据，有效提高抽取的效率和准确率。 

2.3 问题 3 的分析 

问题 3 希望我们能提出一种对政府和企业有利的干预方法，来合理引导网民

的感情倾向。删除评论的方式通常具有权限受限、工作量大等缺陷，因此本文采

用一种疏导的方法——文本引导，即在有负面情绪的评论下面跟正面情绪的帖，

引导网民走向正面的情感倾向，以此改善网络负面氛围。本文建立了融合情感的

干预文本生成模型，采用 GAN 模型，并加入主体和情感记忆向量，通过设置多

个分类器进行多任务博弈训练，从而生成关于特定主体且融合特定情感的文本。 

2.4 问题 4 的分析 

问题 4 要求提供一个舆情处理等级的划分方法。为了实现对舆情事件的及时

反应和正确应对，首先要构建科学系统的舆情事件演化趋势评价指标体系，采用

合理的指标体系，将不同性质、不同发展阶段的舆情事件进行量化，并对舆情事

件的演化趋势进行准确判断。在此基础上，将舆情演化趋势评估任务转化为排序

学习进行研究，即通过比较得出舆情事件的演化趋势重要性排序，从而定量地评

判网络舆情的安全态势，建立预警模型。 
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三、模型假设 

本文对题目中的舆情情感倾向分析问题提出以下假设： 

假设 1：附件中所提供的文本都是有效的，即不存在无语义、不通顺的样本 

假设 2：问题中所针对的舆情信息来源网站是可爬取的，即不存在由于反爬

措施导致的字段缺省情况。 

假设 3：当网民看到与自己情感倾向相反的干预文本时，其情感会向干预文

本的导向发生转变。 

假设 4：为了解决问题 3 中的情感干预问题，本文假设已经提供了充足的具

有正负情感的语料库。 

四、定义与符号说明 

符号定义 符号说明 

𝜃 概率 

𝜆 加权因子 

𝑉∗ 最优主题簇 

𝜀 语义距离阈值 

L 熵 

余弦相似度 Similarity 通过计算两个向量的夹角余弦值来评估他们的相似度 

布局相似度 SoL 0 到 1 之间的值，度量节点在布局结构上的相似度 

 

  

https://baike.so.com/doc/24906189-25852498.html
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五、模型的建立与求解 

5.1 问题 1 的模型建立与求解 

5.1.1 模型的建立 

本文提出了一种基于 Word2Vec 以及 LDA 主题聚类的舆情信息筛选模型，

如图 5-1。首先对附件 1 中的数据进行预处理，然后利用 LDA 模型对附件语料

进行初步聚类，得到每一簇语料的簇关键词。同时，利用附件语料训练得到

Word2Vec 模型，通过该模型可以得到输入关键词以及簇关键词的表征向量，进

而求得向量之间的余弦相似度，从而将筛选范围限制在某一簇内，达到舆情信息

初步筛选的目的。最后通过计算输入关键词与该簇中语料的相似度，实现最终的

舆情信息筛选。 

 

图 5-1 舆情信息筛选模型 

5.1.2 模型的求解 

（一）数据预处理 

附件 1 中的数据需要经过分词、剔除停用词等预处理才能成为供后续模型、

使用的语料库。本文使用 jieba 提供的函数实现停用词的提出以及进一步的分词

处理。 

（二）LDA 主题聚类 

聚类是数据挖掘的重要工具, 通过对无标记的大型数据进行分析, 根据样本

之间的相似情况进行分组, 使组内的数据之间彼此性质互相靠近, 而组间数据相

似距离较大。由于这种自动分类方法所具有的"无监督"性, 从而使聚类方法在海
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量信息处理、基因数据分析、模式识别等领域中得到极大的应用。该方法通过引

入文本主题分布大大降低了数据的维度，同时模型的参数空间规模是固定的，与

文本集自身规模无关，因此更适用于大规模文本集。本文即采用 LDA 模型实现

文本主题聚类以及关键词挖掘。 

LDA 对文档集 D 中的每篇文档 w 进行以下的处理过程：  

（1）选择一个N ~ Possion(ξ)，N 服从泊松分布。  

（2）选择θ~Dir (α)，θ服从 Dirichlet 分布。  

（3）对于具有 N 个词的每篇文档中的每个词𝑤𝑛。 

a. 选择一个主题 𝑧𝑛~ Multinomial(θ)，z 服从多项式分布。   

b. 从主题𝑧𝑛中以p(𝑤𝑛 − 𝑧𝑛)的概率选择一个词𝑤𝑛，服从多项式分布。  

LDA 的联合概率为： 

        p(𝜃, 𝑧|𝛼, 𝛽) = p(𝜃, 𝛼) ∏ p(𝑧𝑛|𝜃)p(𝑤𝑛|𝑧𝑛, 𝛽)𝑁
𝑛=1                (1) 

算法开始时，先随机地给𝛼和𝛽：赋值。然后上述过程不断重复，最终收敛到

的结果就是 LDA 的输出。 

利用 LDA 聚类模型，可以通过训练将语料聚为 N 个不同的主题簇，同时对

于每个簇输出相应的 M 个候选关键词，如下式： 

𝐿𝐷𝐴(语料) = {𝒦1, 𝒦2, 𝒦3 … 𝒦𝑁}                                                 (2) 

其中𝒦𝑖表示第 i 个主题簇对应的关键词集合： 

           𝒦1 = {关键词 1,关键词 2,关键词 3 …关键词 M}                                      (3) 

利用 LDA 对语料进行聚类，可以初步将规模庞大的语料库划分为几个规模

稍小的语料簇，同时不同的语料簇拥有各自的关键词集合，该关键词集合即可作

为该簇的主题关键词，供进一步的舆情信息筛选使用，如图 5-2。 

 

图 5-2  LDA 模型聚类结果 

（三）Word2Vec 模型训练 

Word2Vec 工具摒弃了传统方法的 one-hot 编码方式，实质上是一个两层神

经网络，将一个词语对应一个多维向量，通过该多维向量允许我们用变化较小的

数字来表征词语，通过欧氏距离或者余弦相似度就可以把相近意思的词语放在相

近的位置, 而且一般用的是实数向量.通过将所有的词向量化,词与词之间就可以
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定量的度量他们之间的关系。Word2Vec 包括 CBOW 模型和 skip-gram 模型，前

者是根据上下文预测当前词语概率，后者则通过当前词预测上下文概率。本文选

取 Word2Vec 里的 skip-gram 词向量模型将文本转换为词向量。 

给定针对某一主题的关键词集合�̃�后，通过寻找与主题关键词语义最相近的

簇关键词集合𝒦∗，并将该簇作为初步舆情信息筛选的结果。为了能够计算这两

者之间的相似度，首先需要利用 2.1 中划分好的语料库训练 Word2Vec 模型，通

过训练好的 Word2Vec 模型，分别得到两者的低维表征向量，进而计算相似度。

该部分模型如下图 5-3 所示。 

 

图 5-3 基于 Word2Vec 的训练模型 

（四）关键词相似度计算 

本文使用余弦相似度作为度量标准： 

𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(x, y) =
∑ (𝑥𝑖×𝑦𝑖)𝑘

𝑖=1

√∑ (𝑥𝑖)2𝑘
𝑖=1 ×√∑ (𝑦𝑖)2𝑘

𝑖=1

                      (4) 

其中𝑘为关键词x与关键词y经 Word2Vec 模型输出的词向量维度，本文中𝑘 =

300。通过计算主题关键词与每个主题簇中关键词的相似度均值，将平均相似度

最大的主题簇中的文本作为初步的舆情信息筛选结果，即： 

𝑉∗ = argmax
𝑉𝑖

𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(𝑉𝑖, �̃�)                      (5) 

其中�̃�为主题关键词词向量集合，𝑉𝑖为第 i 个簇的关键词向量集合，主题簇

𝑉∗中的文本即为初步筛选得到的结果。 

（五）基于相似度排序的文本筛选 

将 2.4 中确定的主题簇作为初步筛选的文本后，利用 2.3 中训练好的

Word2Vec 将给定的主题关键词以及该主题簇中的文本转化为低维表征向量，计

算关键词与文本之间的相似度，并将相似度从高到低进行排序，而经过排序得到

的文本，其与主题关键词之间的相关度也从上到下逐渐递减。该模块实现效果如

图 5-4 所示。 
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图 5-4 基于相似度排序的文本筛选结果 

5.1.3 模型的验证与结果 

为了验证舆情筛选方法的有效性，本文采用基于先验知识的模型验证方法。

首先根据输入的主题关键词，构建与其主题契合的语料库𝒫，再构建与其主题背

离的语料库𝒩。构建内容如下： 

语 料

库 𝓟 

奥迪汽车性价比太低 

年轻人有经济能力买车吗 

美国疫情太严重了 

语 料

库 𝓝 

吃菜有益身体健康 

蝗虫是害虫 

门口有个垃圾桶 

 

在 2.5 中得到的排序结果中，选取相关性最高的文本作为参考文本，再分别

利用 Word2Vec 产生的低维表征计算参考文本与𝒫、𝒩中语料的相似度，进而证

明通过本文提出的方法，可以针对某一主题实现舆情信息筛选。最终的相似度结

果如表 5-1：  

表 5-1 参考文本与𝒫、𝒩中语料的相似度 

关键词 对比的句子 相关度结果 

汽车，性价

比 

句 1 奥迪汽车性价比太低 64.96% 

句 2 吃菜有益身体健康 35.53% 

年轻人，经

济 

句 1 年轻人有经济能力买车吗 45.4% 

句 2 蝗虫是害虫 0% 

美国，疫情 
句 1 美国疫情太严重了 51.84% 

句 2 门口有个垃圾桶 27.14% 

 

以第一组数据为例，当在程序中输入关键词“汽车、性价比”时，模型从附件

1 中输出了以相关度排序的一系列语料。为了验证模型的正确性，我们挑选出与
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关键词相关度最高的语料文本 a，然后分别输入句 1(包含关键词)：“奥迪汽车性

价比太低”、句 2（不包含关键词）“吃菜有益身体健康”两个句子，输出句 1 与文

本 a、句 2 与文本 a 的相关度结果。很明显句 1 与文本 a 的相关度应该高于句 2

与文本 a 的相关度，而实验结果显示句 1 与文本 a 的相关度为 64.96%，明显高

于句 2 与文本 a 的相关度 35.53%，与认知相符合，说明我们的模型具有可行性。 

5.2 问题 2 的模型建立与求解 

5.2.1 模型的建立 

对于问题 2，首先设计了数据采集的网络爬虫，以实现对网络舆情数据精确、

快速地采集。然后采用无监督的 Web 信息抽取，设计了基于网页布局相似度及

模块面积大小的加权算法，完整地提取出包括标题、正文、作者等与主题内容密

切相关的信息。整个模型如图 5-5。 

 

图 5-5 数据抓取模型 

5.2.2 模型的求解 

（一）舆情数据采集 

网络爬虫的基本原理很简单，从给定的种子链接出发，向 Web 服务器发送

HTTP 请求（本文只讨论 HTTP 协议），获取网页内容，并从中分析出所有链接，

依据一定的算法从中选取某些链接添加到下载队列中，重复这个过程直到满足停

止条件。其工作的基本流程如图 5-6 所示。 

（二）舆情数据抽取 

在进行舆情数据抽取时，我们主要关心发表时间、评论人数、关注人数及具

体内容等具有深层次分析价值的元数据，包含这些内容的区域称为网页的主题信
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息块。为了快速，准确地从网页中提取出元数据，我们采用分级处理的方式，主

要包括两个步骤：  

（1）网页级处理，滤除整体噪声，识别出主题信息块；  

（2）区域级处理，滤除局部噪声，从主题信息块中提取出元数据。  

 

 

图 5-6  网络爬虫工作流程图 

A、主题信息块识别 

网页一般被划分成不同内容的块状区域且都有固定的位置，比如主题块在网

页中间，导航区位于页面顶端，广告一般在两侧，版权信息在网页底部。这种布

局实现是由 HTML 语言的块状标签节点来控制的，这些节点将网页分割成各个

相对独立的区域。通常来说，网页的主题信息块含有大量（通常都有数十个）布

局结构相似的区域，如图 5-7。然而，通常网页中存在不止一个具有布局结构相

似的区域，如导航栏、广告栏等，也会具有与主题信息块一样的特性。 

 

 

图 5-7 网页示意图 

为了防止以上情况带来的爬取误差，进一步准确识别主题信息块，我们首先
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找到网页中含有大量相似结构的区域，将这些区域称为候选主题信息块。同时，

根据主题信息块通常占据页面面积最大的特性，本文提出一种基于网页布局相似

度及元素面积大小的加权算法，来综合确定主题信息块。算法的伪代码如下： 

 

 

 
候选主题信息模块筛选算法将返回输入 DOM 节点中的相似子节点数量

Count，同时将符合条件的 DOM 节点添加到候选主题信息模块集合𝒴中。我们定

义节点的布局相似度 SoL（Similarity of Layout）来度量两个节点在布局结构上的

相似程度。SoL 是 0 到 1 之间的值，越接近 1 表示两个节点的布局结构越相似。

设有两个节点 x, y 则它们的 SoL 定义为： 

𝑆𝑜𝐿(𝑥, 𝑦) = ∑ 𝜔𝑖 ∑
1

𝑀𝑖
𝑆𝑖𝑗

𝑀𝑖
𝑗=1

𝑁
𝑖=1                       (6) 

其中 N 表示比较的深度，即只比较到第 N 层节点，N 一般取 2 或 3；𝑀𝑖表

示第 i 层子节点的个数；为第 i 层子节点对整体结构布局的贡献系数，其值满足

公式（7）。 

∑ 𝜔𝑖 = 1, 𝜔𝑖 > 𝜔𝑗 , 0 ≤ 𝑖 < 𝑗 ≤ 𝑁𝑁−1
𝑖=0                      (7) 

一般认为越深层次的节点对宏观布局的影响越小，因而它们对应的𝜔𝑖值就越
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小，其反映的更多的是节点间细节上的差异。𝑆𝑖𝑗表示进行比较的两个节点的第 i

层，第 j 个节点是否为同种类型的块状节点，其值取 0 或 1。首先判断两个节点

是否为使用了同样的 HTML 标签，比如是否同为 TR 或 TD 标签，若不同，则为

0；若相同，则继续比较两节点属性是否相同，如 width，style，align 等能反映节

点布局结构的属性，若这些属性值也相同，则𝑆𝑖𝑗为 1。  

算法 1 通过遍历页面中所有 DOM 节点，将所有符合条件的 DOM 节点放入

候选主题信息模块集合𝒴中，同时将各个候选模块的相似子节点数量加入集合𝒞

中。根据前文讨论可知，仅凭区域内相似结构的数量判断是否为主题信息块是片

面的，因此本文将区域相似子节点大于 K 的信息块称为候选主题信息块，K 为设

定的阈值。针对候选主题信息块集合中的每一个 DOM 节点，通过 Selenium 爬虫

框架追踪 URL，并提取当前 DOM 节点的长宽尺寸，进而计算得到其面积，最终

产生一个候选主题信息块面积集合𝒮。 

最后，分别对集合𝒞与集合𝒮进行归一化处理，并进行加权求和，𝜆为加权因

子，得到各个候选主题信息块的最终评分，评分越高说明越有可能是主题信息块，

即： 

𝑄 = 𝜆 ∗
𝐶

∑ 𝐶𝑖
𝑚
𝑖−1

+ (1 − 𝜆) ∗
𝑆

∑ 𝑆𝑖
𝑚
𝑖−1

                      (8) 

B、元数据提取  

元数据在主题信息块中的位置是相对固定的而且数据本身各有特点，如时间

一般有固定的格式；正文通常含有较多文本且其中很少出现超链接；标题链接的

锚文本长度一般要大于其它链接的锚文本长度，这些信息都有助于我们正确提取

数据。但有些情况不能忽视，比如有些回帖的内容很短；正文中出现的数字，时

间；表示作者的链接锚文本可能长于标题的链接锚文本。另外，主题信息块中仍

有少量噪声，比如一些广告链接和功能性链接等，这些情况都将严重影响抽取的

准确性。  

由于主题信息块之间是相似的，相同的内容都有相同的表现形式，会表现出

一定的统计规律性，比如若某一位置所有的主题信息块中都出现时间则可认为是

时间，从而区别于个别正文中出现的时间。因此，我们考虑所有的主题信息块。

将主题信息块表示成具有明显语义信息的节点的集合，比如文本节点、超链接、

图片等，其它节点不予考虑。第 i 个主题信息块𝐵𝑖表示为：𝐵𝑖 = {𝑛1, 𝑛2, 𝑛3 … 𝑛𝑘}，

n 代表各语义节点。  

采用深度优先的方式遍历主题信息块中的所有节点，按照下面的步骤得到𝐵𝑖：  

（1）获取下一个要处理的节点，若为空，则结束；否则，转至（2）。  

（2）若当前节点的子节点只含有文本节点或链接节点，则将其添加到𝐵𝑖中，

转至（1）。  

由上述方法将所有主题信息块表示成语义节点的集合。先对𝐵𝑖中的节点进一

步过滤，若所有的𝐵𝑖中节点𝑛𝑖都相同，则认为𝑛𝑖是噪声节点，再应用以下规则从

𝐵𝑖中抽取代表元数据的节点：  

𝑅1：对所有𝐵𝑖中对应非锚文本节点求出其长度的平均值，最大者为正文；  

𝑅2：对所有𝐵𝑖中对应链接节点求出其锚文本长度的平均值，最大者为标题；  

𝑅3：所有𝐵𝑖 中对应某节点其文本中均含有数字则为查看回复数；  

𝑅4：所有𝐵𝑖中对应某节点其文本中均含有一定格式的时间字符串则为时间；  
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5.2.3 模型的验证与结果 

对于具有相同布局的网站簇，如百度贴吧下的各个贴吧子站点，本文直接编

写合适的爬虫进行所需信息的爬取，如发布日期、回复人数等。这类网站通常具

有稳定的结构特征，因此采用常规的爬虫手段进行信息爬取即可。以“考试”为

主题关键词，针对这种情况本方法在贴吧类的站点中爬取结果如图 5-8。可以看

到该情况下本方法设计的爬虫能够将所需的舆情信息完整的爬取下来，具有极高

的参考价值。 

 

 

图 5-8 贴吧类子站点信息抓取结果 

针对不同布局的网站，根据本文提出的基于网页布局相似度及模块面积大小

的加权算法，本文实现了从不同布局的网站中爬取相同字段的爬虫，选取贴吧、

百度搜一搜作为爬取站点验证算法有效性，爬取结果如图 5-9。通过图 5-9 可以

观察到，根据本文方法编写的爬虫可以同时满足百度搜索和百度贴吧的信息爬取，

内容包括 url、标题、正文、发布时间以及评论数。证明了本文爬取方法的有效

性。 

 

 

图 5-9 不同布局网站信息抓取结果 

5.3 问题 3 的模型建立与求解 

5.3.1 模型的建立 

针对问题 3，本文提出了文本引导模型，如图 5-10。收集社交网络中热点事

件的全部博文作为源语料集，根据舆情事件管理需要，通过融合情感的干预文本

生成模块生成与网络负面文本对抗的观点，然后发表在评论下，实现对网民的情
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感倾向的引导。比如甲评论：“我很讨厌 xxx”，则在评论下面评论：“xxx很好”。

从 web 抽取源语料已经在问题 2 中得到很好的解决，因此我们接下来主要介绍

干预文本生成模块的求解。 

 

图 5-10 文本引导模型 

5.3.2 模型的求解 

干预文本生成模块旨在生成针对目标主体的特定情感倾向的文本，从而更具

针对性和贴合性地对目标主体进行干预。干预文本生成模块采用 GAN 模型的多

任务训练方式，分为构造分类器（判别器）和生成器判别器博弈训练两部分，如

图 5-11。 

 

图 5-11 融合情感的干预文本生成架构图 

（一）分类器构造 

首先收集微博上某舆情事件的全部博文作为源语料集，对源语料集进行清洗

后，以标点符号为依据将博文分割为多个子句。根据专家知识或舆情事件管理需

要，确定该舆情事件的重要分面，对于每个分面，给出关键词或短语描述，即分

面描述。利用源语料集训练 Word2Vec 词向量模型，从而获得语料句子和分面描

述的词嵌入向量表示，例如，语料句子表示为𝑌 = {𝑦1, 𝑦2, 𝑦3 … … 𝑦𝑛}，其中𝑦𝑖, 𝑖 =

1,2,3 … …表示每个词的词嵌入向量。同理，设定每个分面描述的句子为𝐴 =

{𝑎1, 𝑎2, 𝑎3 … … 𝑎𝑛}。 
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利用源语料集训练编码-解码模型，这里的编码器、解码器均为长短期记忆

网络 LSTM，具体编码过程为: 

ℎ𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 = 𝐿𝑆𝑇𝑀1(ℎ0, 𝑌)                        (9) 

𝐿𝑆𝑇𝑀1 为编码器，ℎ0为初始隐层向量，ℎ𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙为最终输出隐层向量。解码过程为： 

𝑌′ = 𝐿𝑆𝑇𝑀2(ℎ𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙)                       (10) 

𝐿𝑆𝑇𝑀2为解码器， Y′为解码器生成的句子。优化目标为使Y和Y′的交叉熵L最小。 

𝐿 = −
1

𝑘
∑ 𝑌 𝑙𝑜𝑔(𝑌′)𝑘

0                       (11) 

k 为语料中子句的总数。训练完成后将分面描述和源语料集中每个句子输入训练

好的编码器： 

ℎ = 𝐿𝑆𝑇𝑀1(𝑌)                          (12) 

 ℎ′ = 𝐿𝑆𝑇𝑀1(𝐴)                          (13) 

利用得到的语料句子的隐含语义向量 h 和分面描述隐含语义向量ℎ′计算句

子和每个分面描述的语义距离，例如以ℎ和ℎ′的余弦相似度作为其语义距离： 

𝑟 =
ℎ∗ℎ′

|ℎ|∗|ℎ′|
                            (14) 

并设定语义距离阈值𝜀，当 r>𝜀则认为语料句子属于该分面，从而实现源语料

集中不同分面的子句提取。给不同分面的语料子句打上不同的标签，如

001,010,100，用带有标签的语料子句训练分面分类器，使其可以区分子句所属分

面。这里的分面分类器为卷积神经网络 CNN，训练过程为： 

logits=conv1(Y)                          (15) 

其中 conv1 为卷积函数，logits 为卷积网络输出。 

output=softmax(w*logits+b)                 (16) 

将卷积结果 logits 输入全连接层，其中 w 和 b 分别为可学习参数，全连接层

的最后进行 softmax 操作，得到预测的分类结果 output。优化目标为使分类器对

语料句子所属分面的判别与其真实所属分面相同，即计算结果与标签的交叉熵 L

最小。 

𝐿 = −
1

𝑘
∑ 𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 𝑙𝑜𝑔(𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡)𝑘

0               (17) 

其中 label 为每个子句真实所属分面的标签。 

针对每个分面的语料，利用基于观点的文本聚类方法，将该分面中的表达不

同观点的子句分在不同的簇，表达相同观点的子句分在相同的簇，最后给不同簇

中的子句打上不同的标签，同理给其赋标签为 001,010,100……，表示其表达不

同的观点。 

利用得到的带有标签的语料集子句训练观点分类器，使其能够区分同一分面

内表达不同观点的语料子句。其中观点分类器同样为卷积神经网络，训练过程与

分面分类器同理。 

（二）生成模型训练与推理 

文本生成模型包括一个生成器和三个对抗训练的判别器，生成器生成和语料

句子分面相同、观点对抗的文本，三个判别器区分生成器生成的句子和源语料句

子，如此反复对抗训练，直到三个判别器均无法区分生成器生成的句子和源语料

句子。 

A、文本生成模型训练阶段 
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对于每一条源语料句子，利用训练好的分面判别器识别其所属分面，利用训

练好的观点判别器识别其所属观点： 

𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡𝑠1=conv1(Y)                           (18) 

𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙1=softmax(𝑤1*𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡𝑠1+𝑏1)                (19) 

其中 conv1 为分面判别器卷积函数，𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡𝑠1为分面判别器输出，𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙1为语料句

子所属分面类别。 

𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡𝑠2= 𝑐𝑜𝑛𝑣2 (Y)                          (20) 

𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙2=softmax(𝑤2*𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡𝑠2+𝑏2)                (21) 

其中𝑐𝑜𝑛𝑣2 为观点判别器卷积函数，𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡𝑠2为观点判别器输出，𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙2为语料子

句表达观点类别。 

为了使生成器模型更容易训练，用语料句子的分面判别器输出𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡𝑠1初始化

分面记忆向量，其对抗观点判别器输出𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡𝑠2初始化观点记忆向量，因为分面判

别器的输出𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡𝑠1本身包含了句子的隐含分面信息，其对抗观点判别器的输出

𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡𝑠2同理。 

如图 5-12 生成器实现细节图所示，在编码器每一层，将相应的观点记忆向

量和分面记忆向量与上一层输出的隐层向量拼接，并输入到编码器的下一层。即： 

𝑦𝑡+1
′ , ℎ𝑡+1 = 𝐿𝑆𝑇𝑀(𝑦𝑡

′ , [ℎ𝑡; 𝑚; 𝑣])               (22) 

其中，𝑦𝑡
′为生成器 t 时刻的输出，ℎ𝑡为 t 时刻的隐层向量，𝑚为分面记忆向

量，𝑣为观点记忆向量。𝑦𝑡+1
′ 为生成器 t+1 时刻的输出，ℎ𝑡+1为 t+1 时刻的隐层向

量。 

生成器的优化目标为使生成文本𝑌′ ={𝑦1
′ , 𝑦2

′ , 𝑦3
′ … … 𝑦𝑛

′ }和原语料句子𝑌 =

{𝑦1, 𝑦2, 𝑦3 … … 𝑦𝑛}的交叉熵最小： 

  𝐿𝐺𝐺
𝑚𝑖𝑛  = −

1

𝑘
∑ 𝑌 𝑙𝑜𝑔(𝑌′)𝑘

0                    (23) 

生成器最终的输出𝑌′ ={𝑦1
′ , 𝑦2

′ , 𝑦3
′ … … 𝑦𝑛

′ }和原语料句子的嵌入向量表示𝑌 =

{𝑦1, 𝑦2, 𝑦3 … … 𝑦𝑛}作为分面判别器、内容判别器和观点判别器的输入。 

判别器优化目标由三部分组成，第一部分是分面判别器𝐷1对生成器输出向量

𝑌′和原语料句子嵌入向量𝑌的判别结果交叉熵𝐿1最大： 

  𝐿1𝐷1

𝑚𝑎𝑥  = −
1

𝑘
∑ 𝐷1(𝑌) 𝑙𝑜𝑔(𝐷1(𝑌′))

𝑘

0
           (24) 

第二部分为让观点判别器𝐷2对生成器输出向量𝑌′和原语料句子嵌入向量Y的

判别结果交叉熵最小。 

  𝐿2𝐷2

𝑚𝑖𝑛  = −
1

𝑘
∑ 𝐷2(𝑌) 𝑙𝑜𝑔(𝐷2(𝑌′))

𝑘

0
           (25) 

第三部分为让内容判别器𝐷3对生成器输出向量𝑌′和原语料句子嵌入向量𝑌

的判别结果交叉熵最大。 

  𝐿3𝐷3

𝑚𝑎𝑥  = −
1

𝑘
∑ 𝐷3(𝑌) 𝑙𝑜𝑔(𝐷3(𝑌′))

𝑘

0
           (26) 

判别器部分的总优化目标L𝐷为： 

 𝐿𝐷 = 𝐿1 + (1 − 𝐿2) + 𝐿3𝐷1,𝐷2,𝐷3

𝑚𝑎𝑥                 (27) 

该优化目标保证了生成器生成的句子既在内容上符合该事件的自然语言规

律又表达出要求的该分面的该观点。 

最后，文本生成模型的总优化目标𝐿为： 

 𝐿 = 𝐿𝐺 + (1 − 𝐿𝐷)𝐺,𝐷1,𝐷2,𝐷3

𝑚𝑖𝑛                    (28) 

生成器生成和语料句子分面相同、观点对抗的文本，三个判别器区分生成器

生成的句子和源语料句子，如此反复对抗训练，直到三个判别器均无法判别出生

成器生成的句子和源语料句子。 
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图 5-12 模型生成器细节图 

 

B、文本生成模型推理过程 

对于每一条源语料句子，利用分面判别器识别其所属分面，利用观点判别器

识别其所属观点。 

调用相应的已经训练好的分面记忆向量 m 和与其形成对抗的观点记忆向量

v。分面记忆向量 m、观点记忆向量 v 与初始随机向量拼接输入生成器，生成器

则生成与给定语料集子句具有相同分面但观点相反且符合该舆情事件语言规律

的文本。 

5.3.3 模型的验证与结果 

（一）数据集 

模型训练数据集由微博、论坛、新闻网站等社交媒体上爬取的 2019 年热点

舆情事件的网络发帖组成，分别有不同的舆情事件语料，部分见表 5-2： 

表 5-2 舆情事件语料数据 

舆情事件名称 事件跨度 
语料数量

（条） 

男子穿“和服”进武大

赏樱遭殴打 
2019 年 3 月 24 日-2019 年 3 月 26 日 83168 

陕西奔驰女车主维权 2019 年 4 月 11 日-2019 年 4 月 17 日 202374 

保时捷女怒扇男司机

耳光 
2019 年 7 月 30 日-2019 年 7 月 31 日 92122 

昆明理工大学学生李

心草溺亡 
2019 年 10 月 12 日-2019 年 10 月 16 日 164521 
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（二）测试结果分析 

以 2019 年 3 月 24 日至 3 月 26 日发生的‘男子穿“和服”进武大赏樱遭殴打’

事件为例进行融合情感的干预文本生成方法测试。 

在本事件中，主要有‘穿和服男子’以及‘武汉大学’两个分面主体，分别存在

的观点有： 

观点 1: 主体为穿和服男子，情感倾向为负向，认为该男子穿和服严重冒犯

了我国的民族情结和勿忘国耻的爱国情怀以及 

观点 2： 主体为武汉大学，情感倾向为负向，武汉大学作为中国甚至世界一

流大学，包容性不足，表现了狭隘的民族主义倾向。 

观点 3: 主体为武汉大学，情感倾向为正向，肯定和支持武汉大学的做法，

认为需要有自己的原则。 

对该事件生成融合情感的认知干预的文本，主要包括生成上述两个主体的正

负情感倾向的观点，生成的部分干预文本见表 5-3。从测试结果分析可得，融合

情感的干预文本基本满足特定主体和情感倾向要求，也基本符合正确的语言语法

规律。 

表 5-3 男子穿“和服”进武大赏樱遭殴打’事件融合情感的干预文本生成结果 

主体为穿和服男

子，情感倾向为

负向 

1. 呵呵，中国人不要那样的不肖子孙。 

2. 这两人如果是中国人，他们有故意挑衅的嫌疑！ 

3. 看到中国人在里面穿和服心里也会不爽。 

主体为武汉大

学，情感倾向为

正向 

1. 强烈支持武大，做人不能忘本。 

2. 学校有权利选来参观的人，没毛病啊。 

3. 大学里的花，是他的自由，制定个赏花规则没毛病。 

主体为武汉大

学，情感倾向为

负向 

1.武大这种管理水平算是一流大学？可笑。 

2. 武汉大学干出这么低级的事？穿和服到底影响什么了？ 

3.国内知名大学能做出这样的通知，也真是耻辱！狭隘、无

知！ 

5.4 问题 4 的模型建立与求解 

5.4.1 模型的建立 

针对问题四，首先构建一个科学系统的舆情事件演化趋势评价指标体系，然

后采用无监督排序学习算法，得到舆情的安全态势。如图 5-13 所示，可以看出

是一个典型的“输入—处理—输出”的过程。输入是指标体系的实际值，输出是要

得到的结果，即舆情事件的演化安全态势评分，中间的处理部分是采用排序学习

算法。 

 

图 5-13 模型示意图 
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5.4.2 模型的求解 

（一）评价指标体系的建立 

在查阅文献的基础上，以“因人”“因事”“因势”为中心构建舆情事件指标体系，

包括基本指标和进阶指标。基本指标是指可以由舆情数据集直接计算得到的指标，

例如参与人数量，舆情事件传播速度（以单位时间内新增帖子数量来表征）等；

进阶指标是指需要引入外部信息辅助计算才能得到的指标，例如舆情事件的敏感

度，事件的倾向性等。体系如图 5-14 所示。 

舆情事件

态势

参与人群的年龄分布

人物特征

事件要素

演化趋势

参与人群的地域分布

参与人在各平台的分布

参与人的粉丝数量

事件发现时已产生的时间

事件识别的准确率

事件发现时存在的平台数

事件的严重或敏感程度

舆情事件的传播速度

舆情事件传播的飙升度

舆情事件参与人群飙升度

舆情事件话题倾向性比率

舆情事件平台活跃度比率

舆情事件话题敏感度比率
  

图 5-14 舆情事件演化趋势评估指标体系 

本文所构建的舆情事件评价指标体系为：对舆情事件的总体评价𝑝为一级指

标；以𝑎人物特征，𝑏事件要素，𝑐演化趋势构建二级指标；由二级指标的具体内

容构建三级指标，其中，𝑎人物特征所辖三级指标为（𝑎1参与人群的年龄分布，

𝑎2参与人群的地域分布，𝑎3参与人在各平台的分布，𝑎4参与人的粉丝数量），𝑏事

件构成要素所辖三级指标为（𝑏1事件发现时已产生的时间，𝑏2事件识别的准确率，

𝑏3事件发现时存在的平台数，𝑏4事件的严重或敏感程度），𝑐事件演化趋势所辖三

级指标为（𝑐1舆情事件的传播速度，𝑐2舆情事件传播的飙升度，𝑐3舆情事件参与

人群飙升度，𝑐4舆情事件话题倾向性比率，𝑐5舆情事件平台活跃度比率，𝑐6舆情

事件话题敏感度比率）。各三级指标值的计算方式和形成的指标评价对象向量如

下： 

𝑎1 = [𝑎11, 𝑎12, … , 𝑎1𝑛]，n 为设定时间点数，n 不小于 1；𝑎1𝑛表示第 n 个设定

时间点处获取的参与人群的年龄分布，用𝐴𝐺表示此时参与人群年龄信息的平均

值，𝐴𝐺𝑠表示此时参与人群年龄信息的标准差，𝐴𝐺𝑚表示此时参与人群年龄中最

大最小年龄之差，则𝑎1𝑛 =
100𝐴𝐺

70
− (

100𝐴𝐺

70
𝑀𝑂𝐷10) +

10𝐴𝐺𝑠

𝐴𝐺𝑚
； 

𝑎2 = [𝑎21, 𝑎22, … , 𝑎2𝑛]，n 为设定时间点数，n 不小于 1；𝑎2𝑛表示第 n 个设定

时间点处获取的参与人群的地域分布，即为由每个地域参与人数量与总参与人数

量之比得到的每个地域参与人数量比例数据集合的标准差； 
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𝑎3 = [𝑎31, 𝑎32, … , 𝑎3𝑛]，n 为设定时间点数，n 不小于 1；𝑎3𝑛表示第 n 个设定

时间点处获取的参与人在各平台的分布，即为由每个平台参与人数量与总参与人

数量之比得到的每个平台参与人数量比例数据集合的标准差； 

𝑎4 = [𝑎41, 𝑎42, … , 𝑎4𝑛]，n 为设定时间点数，n 不小于 1；𝑎4𝑛表示第 n 个设定

时间点处获取的参与人的粉丝数量，即为所有参与人粉丝数量的平均值； 

𝑏1 = [𝑏11, 𝑏12, … , 𝑏1𝑛]，n 为设定时间点数，n 不小于 1；𝑏1𝑛表示第 n 个设定

时间点处获取的事件发现时已产生的时间，即从事件发生到爬取事件信息时所经

历的时间t𝑛 − t0； 

𝑏2 = [𝑏21, 𝑏22, … , 𝑏2𝑛]，n 为设定时间点数，n 不小于 1；𝑏2𝑛表示第 n 个设定

时间点处获取的事件识别的准确率，即爬取的帖子中符合舆情事件主题的帖子数

量占总帖子数量的百分比TP/TP0； 

𝑏3 = [𝑏31, 𝑏32, … , 𝑏3𝑛]，n 为设定时间点数，n 不小于 1；𝑏3𝑛表示第 n 个设定

时间点处获取的事件发现时存在的平台数，即爬取的数据所属的站点数量 NS； 

𝑏4 = [𝑏41, 𝑏42, … , 𝑏4𝑛]，n 为设定时间点数，n 不小于 1；𝑏4𝑛表示第 n 个设定

时间点处事件的严重或敏感程度评级； 

𝑐1 = [𝑐11, 𝑐12, … , 𝑐1𝑛]，n 为设定时间点数，𝑐11=0，n 不小于 2；𝑐1𝑛表示第 n

个设定时间点处获取的舆情事件的传播速度，即符合目标主题的帖子数量在单位

时间间隔内的新增量与单位时间间隔之比(𝑇𝑃𝑛 − 𝑇𝑃𝑛−1)/𝑇，TP𝑛表示第 n 个设定

时间点爬取的符合目标主题的帖子数量。 

𝑐2 = [𝑐21, 𝑐22, … , 𝑐2𝑛]，n 为设定时间点数，𝑐21 = 0，𝑐22 = (𝑇𝑃2 − 𝑇𝑃1)/𝑇，

n 不小于 3；𝑐2𝑛表示第 n 个设定时间点处获取的舆情事件传播的飙升度，即符合

目标主题的帖子数量在第𝑛 − 1个时间间隔内的新增量和在前一个时间间隔内的

新增量之差与单位时间间隔之比(𝑇𝑃𝑛 − 𝑇𝑃𝑛−1) − (𝑇𝑃𝑛−1 − 𝑇𝑃𝑛−2))/𝑇； 

𝑐3 = [𝑐31, 𝑐32, … , 𝑐3𝑛]，n 为设定时间点数，𝑐31 = 0，𝑐22 = (𝐻2 − 𝐻1)/𝑇，n 不

小于 3；𝑐3𝑛表示第 n 个设定时间点处获取的舆情事件参与人群飙升度，即参与人

数量在第𝑛 − 1个时间间隔内的新增量和在前一个时间间隔内的新增量之差与单

位时间间隔之比((𝐻𝑛 − 𝐻𝑛−1) − (𝐻𝑛−1 − 𝐻𝑛−2))/T，其中𝐻𝑛代表第 n 个设定时间

点处的参与人数量； 

𝑐4 = [𝑐41, 𝑐42, … , 𝑐4𝑛]，n 为设定时间点数，n 不小于 1；𝑐4𝑛表示第 n 个设定

时间点处获取的舆情事件话题倾向性比率，即爬取的帖子中负向帖子数量占符合

目标主题的总帖子数量的比率𝑇𝑃𝑛𝑒/𝑇𝑃； 

𝑐5 = [𝑐51, 𝑐52, … , 𝑐5𝑛]，n 为设定时间点数，n 不小于 1；𝑐5𝑛表示第 n 个设定

时间点处获取的舆情事件平台活跃度比率，即爬取到符合目标主题的帖子数量超

过设定值的平台的数量𝑁𝐸0与总平台数量𝑁𝐸之比，为𝑁𝐸0/𝑁𝐸； 

𝑐6 = [𝑐61, 𝑐62, … , 𝑐6𝑛]，n 为设定时间点数，n 不小于 1；𝑐6𝑛表示第 n 个设定

时间点处获取的舆情事件话题敏感度比率，即为符合目标主题的帖子中的敏感帖

子的数量占符合目标主题的总帖子数量之比𝑇𝑃𝑠𝑒/𝑇𝑃。 

将指标体系应用于舆情数据集可以计算得到舆情特征集为防止大数据“吃掉”

小数据，对数据集进行标准化，至此得到舆情数据的特征向量集合。  

（二）排序学习算法的建立 

根据监督形式的主曲线排序理论，利用贝塞尔曲线得到排序学习算法，排序

学习算法的伪代码如下所示： 
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 Input: 

      𝑋: 数据特征向量集合 

ζ：很小的正数 

 Output： 

      P: 排序主曲线的控制点 

𝑆: 所有数据对象的相关性评分值 

1．把数据特征向量的每个分量都归一化

到[0, 1]上 

2．设定数据集的单调标识𝛼 

3．初始化控制点𝑃(0) 

4．while △ 𝐶 >  𝜁 do 

5．    利用牛顿法由𝑃(t)确定相关性评

分矩阵𝑠(𝑡) 

6．    将𝑠(𝑡)代入优化函数计算𝑃(t+1) 

7．    调整控制点，使其在超立方体内

(0, 1)𝑑 

8．    if △ 𝐶 <  0 then 

9．        停止迭代 

10．   end if 

11．end while 

（三） 舆情事件的安全态势评分 

本文根据网络舆情危机的严重程度、紧急程度、可控性和影响范围等因素，

将预警等级设为五个等级：安全、轻警、中警、重警、巨警；分别用绿色、蓝色、

黄色、橙色、红色信号表示。 

根据模型的输出安全态势分数划定事件的等级：1—20 分为安全，此时要居

安思危，防范于未然，实时监控网络信息；21—40 为轻警，分析引起危机的缘

由。官方机构要实事求是地调查事情真相，并在第一时间向民众告知真相，联合

各大新闻网站进行舆情疏导；41—60 为中警，此时严密监控网民情绪，并大幅

度、频繁地进行新闻发布、媒体联动,不断地消除网民的疑惑、负面声音，掌握舆

论并进行舆论引导；61—80 为重警，表明网络上的关于危机主体的观点大都是

负面观点，此时相关部门要高度重视，采取一定的手段解除此时的危机状态，安

抚民众此时高涨的情绪，避免转化成行为舆论如游行示威、罢工群斗、动乱等；

81—100 为巨警，此时状态已达危机最高警戒，一不小心就面临崩溃，极有可能

产生行为舆论、不可抑制的后果。此时相关的所有部门要联合起来，有效指挥，

尽力挽回损失。最好的方法还是开诚布公、信息透明，让民众了解到事情真相，

并把民众的情绪引导到关注好的另一方面，相关部门要彻查此事件，出台相关政

策，彻实贯彻以人为本的方针，寻根溯源，标本兼治。 

六、模型的评价及优化 

针对问题 1，通过对附件 1 数据库文本聚类以及词向量训练，提供了一种针
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对某个主题舆情信息的提取方法，可以筛选出相关性最强的文本信息。但是该算

法存在运行速度较慢，模型训练时间长的问题，另外 Word2Vec 是一种静态的方

式，虽然通用性强，但是无法针对特定任务做动态优化。针对训练时间较长，可

以考虑添加负采样来减少模型的训练时间。 

针对问题 2，通过本文的模型，在 web 上抓取了一系列数据，并提取了发表

时间、评论人数、作者姓名及具体内容等具有深层分析价值的数据。不足之处是

不同类型的网页之间差异性很大，抓取过程中会存在些许误差，所以在有条件的

情况下，针对不同类型的网页时，最好能针对性地使用不同的方法会比较精确。 

针对问题 3，提供了一种通过基于风格迁移的文本生成技术手段来引导网民

情感倾向的方法，对处理公共危机舆情能发挥一定功能。然而该方法依赖于充足

的语料才能生成有效的引导文本，因此从社会法律等多层面来同时引导舆情发展

会更有效果。 

针对问题 4，本文提供了一个舆情处理等级的划分方法，使用此模型可以定

量地评判网络舆情的安全态势，建立预警模型。但是由于时间紧急，代码尚未完

善好，只给出了伪代码，实现时必能提供一个强有力的舆情处理预警方法。 
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附 录 

Evaluate.py 

from gensim.models.word2vec import Word2Vec 

import math 

import json 

import numpy as np 

import time 

from read_file import * 

import os 

import jieba 

import jieba.posseg as jp 

from gensim import corpora, models 

from read_file import * 

from word2vec_2 import doc_vec 

from similarity_1 import * 

import csv 

import codecs 

# Global Dictionary 

 

 

# ------------构建语料库--------------# 

path = 'data/data_A.csv' 

yuliao_path_train = 'data/yuliao_train.txt' 

yuliao_path_test = 'data/yuliao_test.txt' 

documents =  read_file(path).tolist() 

new_words = ['奥预赛', '折叠屏']  # 新词 

stopword_file_path = 'stopword.txt' 

stopwords = stopword_file(stopword_file_path) 

synonyms = {'韩国': '南朝鲜', '传言': '流言'}  # 同义词 

stopwords.append('\n') 

topK = 20 

 

def remove_stopwords(ls):  # 去除停用词 

    return [word for word in ls if word not in stopwords] 

 

 

def replace_synonyms(ls):  # 替换同义词 

    return [synonyms[i] if i in synonyms else i for i in ls] 

 

path = 'data/data_A.csv' 

documents =  read_file(path).tolist() 

isExists = os.path.exists(yuliao_path_train) 

if not isExists: 
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    words_ls = [] 

    print('开始构建语料库...') 

    # with open(yuliao_path_train,'w') as f: 

    memory_0 = {} 

    for i,text in enumerate(documents): 

        words = replace_synonyms(remove_stopwords([w.word for w in jp.cut(text)])) 

        words_ls.append(words) 

        memory_0[text] = words 

        if i % 50 == 0: 

            print('#:' + str(i) + '/' + str(len(documents))) 

    write_file(yuliao_path_train,words_ls) 

    memory_1,memory_2 = doc_vec() 

    memory_3 = cal_similarity() 

    sen2score = {} 

    for key in memory_0.keys(): 

        sen2score[key] = memory_3[memory_1[memory_0[key]]]  

            

else: 

    n_dim=300 #向量维度 

 

    print('语料库已经存在') 

    memory_0 = {} 

    memory_00 = {} 

    with open(yuliao_path_train,'r') as f: #读数据 

        train_data_list=f.read().strip().split('\n') 

    print('构建 memory_0...') 

    for i,sen in enumerate(documents): 

        memory_0[train_data_list[i]] = sen 

        memory_00[sen] = train_data_list[i]         

        if i % 10000 == 0: 

            print('#:' + str(i) + '/' + str(len(documents))) 

    print('memory_0 构建完毕')     

 

    memory_1,memory_2 = doc_vec(yuliao_path_train,'data/senvec300.json') 

    memory_3 = cal_similarity([' 汽车',' 性价比','年轻人']) 

    rank_senvec = {} 

    sen2score = [] 

    print('构建 sen2score...')     

    for key in memory_3.keys(): 

        sen2score.append([memory_0[key],memory_3[key]]) 

    print('sen2score 构建完毕')     

 

 

    sen2score = sorted(sen2score,key=lambda x:x[1],reverse=True) 



 Team#202015262 

25 

    for i,sen in enumerate(sen2score[:topK]): 

     tmp1 = memory_00[sen[0]] 

     rank_senvec[sen[0]] = memory_2[tmp1] 

 

    sen_test = ['福克斯汽车的性价比太低了，不如选择购买奥迪，奥迪才是年轻人应该开的

品牌','多吃蔬菜有益身体健康'] 

    #把 rank_sentence 和 sen_test 分别分词 

 

    words_ls = [] 

    print('开始对测试集分词...') 

    # with open(yuliao_path_train,'w') as f: 

    memory_0 = {} 

    for i,text in enumerate(sen_test): 

        words = replace_synonyms(remove_stopwords([w.word for w in jp.cut(text)])) 

        words_ls.append(words) 

        # memory_0[words[0]] = text 

        if i % 50 == 0: 

            print('#:' + str(i) + '/' + str(len(sen_test))) 

    print(words_ls) 

    w2v_model = Word2Vec.load('model/w2v_model_300.pkl')  # 加载训练好的Word2Vec模

型 

    vector_dt=[] #句子：句子向量 

    print('开始构建文本对应的向量...') 

    for i,index in enumerate(words_ls): 

        senvec=build_sentence_vector_weight(words_ls[i], n_dim, w2v_model) 

        vector_dt.append(senvec.tolist()) 

        if i % 1000 == 0: 

            print('#:' + str(i) + '/' + str(len(words_ls)))         

    print('文本向量构造完毕') 

    # print(vector_dt) 

    dist = [] 

    for vec in vector_dt: 

        dist.append(np.sum(cosine_similarity(vec, list(rank_senvec.values())[0]))) 

print(dist) 

 

 

Word2vec.py 

from gensim.models.word2vec import Word2Vec 

import math 

import json 

import numpy as np 

import time 

import os 
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# 构建 word2vec 模型，词向量的训练与生成 

def get_dataset_vec(dataset,n_dim): 

    w2v_model = Word2Vec(dataset, sg=1, size=n_dim, min_count=0, hs=1,iter=10)  # 初

始化模型并训练 

    w2v_model.save('model/w2v_model_300.pkl')  # 保存训练结果 

 

# 对每个句子的所有词向量取均值，来生成一个句子的 vector 

def build_sentence_vector_weight(sentence, size, w2v_model): 

 

    sen_vec = np.zeros(size).reshape((1, size)) 

    count = 0 

 

    for word in sentence: 

        try: 

            sen_vec += w2v_model[word].reshape((1, size)) 

            count += 1 

        except KeyError: 

            continue 

    if count != 0: 

        sen_vec /= count 

    return sen_vec 

 

 

# 将文本数据转换为文本向量 

def doc_vec(path_yuliao,path_senvec): 

    memory = {} 

    n_dim=300 #向量维度 

 

    with open(path_yuliao,'r') as f: #读数据 

        train_data_list=f.read().strip().split('\n') 

 

    #将数据转换为[[词，词，词],[词，词，词],[词，词，词]]形式 

    train_data=[] 

    print('构造 train_data_list...') 

    for i,sen in enumerate(train_data_list): 

        memory[str(sen.split(','))] = sen 

        train_data.append(sen.split(',')) 

        if i % 1000 == 0: 

            print('#:' + str(i) + '/' + str(len(train_data_list)))          

    print('train_data_list 构造完毕') 

 

    # print (train_data) 

    isExists = os.path.exists('model/w2v_model_300.pkl') 

    if not isExists:     
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        get_dataset_vec(train_data,n_dim) #训练模型 

        print('模型训练完毕') 

    else: 

        print('加载已有模型') 

 

    w2v_model = Word2Vec.load('model/w2v_model_300.pkl')  # 加 载 训 练 好 的

Word2Vec 模型 

    #print(model.wv.index2word()) 

 

    isExists = os.path.exists(path_senvec) 

    if not isExists: 

        vector_dt={} #句子：句子向量 

        print('开始构建文本对应的向量...') 

        for i,index in enumerate(train_data): 

            # print(index) 

 

            senvec=build_sentence_vector_weight(train_data[i], n_dim, w2v_model) 

            vector_dt[train_data_list[i]]=senvec.tolist() 

            if i % 1000 == 0: 

                print('#:' + str(i) + '/' + str(len(train_data)))         

        print('文本向量构造完毕') 

 

        #将句子及其向量以字典的形式存入 json 文件 

        with open(path_senvec,'w') as f: 

            json.dump(vector_dt, f) 

    else: 

        print('加载已有词向量') 

        with open(path_senvec, 'r') as f: 

            vector_dt = json.load(f) #将所有句子及其向量下载下来 

    return memory,vector_dt 

 

Similarity.py 

#!/usr/bin/env python  

# -*- coding:utf-8 -*- 

from gensim.models.word2vec import Word2Vec 

import json 

from sklearn.metrics.pairwise import cosine_similarity 

import numpy as np 

from gensim.models.doc2vec import Doc2Vec, TaggedDocument 

# import jieba 

# 加载训练好的模型 

def build_sentence_vector_weight(sentence, size, w2v_model): 

    sen_vec = np.zeros(size).reshape((1, size)) 

    count = 0 
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    for word in sentence: 

        try: 

            sen_vec += w2v_model[word].reshape((1, size)) 

            count += 1 

        except KeyError: 

            continue 

    if count != 0: 

        sen_vec /= count 

    return sen_vec 

 

def cal_similarity(keyword): 

    w2v_model = Word2Vec.load('model/w2v_model_300.pkl')  # 加载训练好的Word2Vec模

型 

    with open('data/senvec300.json', 'r') as f: 

        vector = json.load(f) #将所有句子及其向量下载下来 

    print(len(vector)) 

    keyword=build_sentence_vector_weight(keyword,300,w2v_model) #获得每个关键词描述

的向量 

    threshold=0.6 #语义距离阈值 

    dt={} #保存与关键词语义距离符合要求的句子及对应的距离，并存入 json 文件 

    idx = 0 

    print('开始计主题算关键词与文本之间的相似度...') 

    for key in vector.keys(): 

        dist = np.sum(cosine_similarity(keyword, vector[key])) 

        if dist>threshold: 

            dt[key]=dist 

        idx += 1 

        if idx % 100 == 0: 

            print('#:' + str(idx) + '/' + str(len(vector))) 

    print('相似度计算完毕') 

    f=open("result/result.json", mode="a", encoding="utf-8") 

    json.dump(dt,f) 

return dt 

 

read_file.py 

import pandas as pd 

import numpy as np 

from gensim.corpora import WikiCorpus 

# import zhconv 

# import jieba 

 

def read_file(path): 

 data_A = pd.read_csv(path,delimiter="\t") 

 data_A = data_A.values 
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 data_B = np.unique(data_A) 

 return data_B 

def write_file(path,data): 

 with open(path,'w') as f: 

  for ele in data: 

   f.write(str(ele).replace('[','').replace(']','').replace('\'','')+'\n') 

 

def stopword_file(path): 

 list_ = set() 

 f = open(path) 

 data = f.read().splitlines() 

 f.close() 

 return data 


