
 Team#202032174 

 

 

1 

   
 
 

2020 年第五届“数维杯”大学生 

数学建模竞赛论文 
 
 

题    目   自媒体下舆情监测情感倾向的分析与研究 

摘  要 

本文主要是针对网络舆论的管理与预测，通过对舆论的预测，可以有助于企业能 

够了解媒体或网民对相关事件或者品牌的舆情情感倾向分布和情感倾向趋势，同时能快

速识别负面情感倾向的文章或评论，及时对口碑进行维护。 

针对问题 1，本题使用 TF-IDF 算法，通过使用 python 筛选网络文章和网民评论的

所有词汇，得出了在所有文章中使用频率最高的 50 个词汇，进一步去掉无意义词汇，

进行归纳分析得出，在电池汽车领域，其主要舆情关注的为电动车科技方面的问题，其

次是电动车的品牌。 

针对问题 2，通过对话题热度方面对于舆情进行预测，根据话题的受关注程度，话

题点击数评论量等，文章观点的争论，结合高斯模型进行话题热度趋势的拟合，通过结

合 Gamma 分布，进一步对于在高斯分布态势拟合不足进行优化，很好的对于话题热度进

行预测。 

针对问题 3，要求提供一种能够合理引导网民情感倾向并逐步转向对政府或企业有

利的干预方法，首先基于 SEPPM 模型对热点话题特征以及网民的行为特点构建舆情传播

模型，然后利用 MATLAB 编程得到不同话题近似模型的参数估计值，发现舆情信息传

播呈现出不同特征的形态，其形态特征与关键参数紧密相关，受到热度、传播者及其它

相关性舆情信息的影响。最后，模拟政府有效注入话题，会使得热点事件数更加均衡，

得到有利的干预。 

针对问题 4，本题以舆情的传播时间、规模和网民的情感倾向为主体构建层次结构，

然后采用层次分析法根据所收集的数据对方案列出判断矩阵，进行一致性检验得到

0.0516 0.1CR =  满足一致性，再通过 MATLAB计算权重。本题采用通过比较算术平均法、

几何平均法和特征值法，选择特征值法计算权重，并通过排序和综合分析，得出网络舆

情处理等级分为 4个，严重程度由低到高分别为蓝色、黄色、橙色和红色。 

 

关键词 ：TF-IDF 算法；高斯模型；Gamma 模型；SEPPM 模型；层次分析法 
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一、问题重述 

公共危机事件爆发时，如拍石击水，相关信息在短时间内迅速传播，引起群众的广

泛关注。其中负面报道或者主观片面的一些失实评判常常在一定程度上激发人们普遍的

危机感，甚至影响到政府及公共单位的公信力， 影响到企业的形象及口碑。如果不及

时采取正确的措施分析和应对，将对相关部门或者企业造成难以估计的后果。所以关注

相关舆情对政府或者企业来说非常重要。情感倾向分析是舆情分析技术中的重要内容。 

通过舆情的情感倾向预测，有助于企业能够了解媒体或网民对相关事件或者品牌的舆情

情感倾向分布和情感倾向趋势，同时能快速识别负面情感倾向的文章或评论，及时对口

碑进行维护。请您针对舆情的情感倾向分析问题展开如下的分析建模： 

问题 1：附件 1 中我们通过技术手段抓取了部分媒体或网民评论的数据，您能否提

供一个针对某一主题的舆情筛选方法； 

问题 2：您能否提供一个全新数据的抓取方法，其中尽量包含诸如发表时间、 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； 

问题 3：不同的舆情对不同的人群存在着不同的价值，期间不同的人员在舆情传播

过程中起到了不同的作用。如果不能够合理的处理舆情，而是采用诸如删除评论等模式， 

则网民们可能还会以另外一种形式继续传播舆情。为此请大家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 4：不同舆情的传播速度具有一定的差异，管理部门检测到的舆情时间点并不

固定，对于政府或企业而言对处于不同阶段的舆情需要进行干预的等级不同，您能否提

供一个充分考虑疫情传播时间、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 

因为要考虑到网民在网上发言方向较为复杂，因此基于所给的文件，我们要了解网

民主要关注点在何处，因此我们使用 TF-IDF算法，通过 python找出网民在发言时所使

用最多的词汇，通过去除无意义的词汇，从而对网民所关注的舆论方面进行研究总结，

最终归纳出舆论方向。 

2.2 问题 2 的分析 

     话题热度一般包括发表时间、点击数、评论数以及观点争议等，这些都会影响到

话题热度预测，因此利用高斯模型进行拟和，但是由于话题在现实中并不是对称的，因

此为了弥补高斯模型中的缺陷，我们通过引进 Gamma模型，从而进一步对于话题预测模

型进行完善，从而达到要求。 



 Team#202032174 

2 

 

2.3 问题 3 的分析 

针对问题三，首先基于 SEPPM 模型对热点话题特征以及网民的行为特点构建舆情传

播模型，然后利用 MATLAB 编程得到不同话题近似模型的参数估计值，其次观察舆情信

息传播呈现出的不同特征的形态，以及其关键参数。最后，模拟政府有效注入话题，获

取得到此时舆情呈现的形态，利用 MATLAB进行图形绘制。 

2.4 问题 4 的分析 

因为要考虑舆情的传播时间、规模和网民的情感倾向，并基于这三个方面对舆情进

行处理等级的划分，对舆情进行分级则需要收集舆情的三个方面的影响程度，若要量化

影响程度则可通过层次分析法建立对应的层次结构，根据细分的方案列出判断矩阵，再

计算出相应的权重值，对权重值分析，即可得到舆情等级的划分。 

三、模型假设 

1. 假设题目所给的数据真实可靠； 

2. 假设不存在网络水军控评，恶意诋毁； 

3. 假设网民发言军符合国家规定，不存在因违法被删帖的情况。 

4. 突发公共事件，会带来模型监控的不确定性。 

5. 所有网民的发言都是真实有效。 

四、定义与符号说明 

 

符号定义 符号说明 

ijn  词条出现的次数 

kjn  文章中总共词数 

| |D  语料库中的文件总数 

( )iS p  话题 p 的第 i 篇文章的热度得分 

x i  第 i 篇帖子的点击数 

iy  第 i 篇帖子的评价数 

y 话题热度的影响值 

x 话题中观点或不统一程度 

N 观点总数 
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五、模型的建立与求解 

数据的预处理： 
由于所给附件较大，电脑资源不足以读取，因此将附件数据进行切分，通过使用

python 逐步读取切分的文件，将所得结果进行汇总，并且删除无意义文字以及乱码，最

终所得数据进行问题分析。 

5.1 问题 1 的模型建立与求解 

随着互联网的发展，互联网已经走到了每个人的身边，每个人对于事件的发展都有

着自己独特的看法，一千个人有一千个哈姆雷特，当这些看法汇集一起时所形成的舆论

导向对于国家和企业有着重要的影响。因此通过筛选出对于企业最佳的舆论导向，并进

行有效的引导，将会增加企业的获利并缓解企业在舆论中的危机。因此本问通过 TF-IDF

算法筛选所收集到的舆论，并且进行一定的模型分析，给出最佳的舆论筛选。 

5.1.1 TF-IDF 算法的建立 

TF-IDF(term frequency–inverse document frequency，词频-逆向文件频率)是一种信息

检索与文本挖掘的常用技术。TF-IDF 是一种较常用的数学统计方法，通过评估一个词

对于一个文件或者是一个资料库的重要程度。因为一个词出现频率越多，则代表其越重

要，反之，当其出现频率较少时，其重要程度相对较低。 

因此可以总结得出，如果某个单词在一篇文章中出现的频率 TF 高，并且在其他文

章中很少出现，则认为此词或者短语具有很好的类别区分能力，适合用来分类。 

(1) TF 词频（Term Frequency） 

词频（TF）表示关键词在文本中的出现的频率 

这个数字通常被归一化（一般为词频数除以文章总共词数），以防止其偏向成长。

其公式为： 

ij

ij

kj

k

n
TF

n
=


                              （1） 

其中
ijn 表示词条出现的次数，

kjn 表示文章中总共词数。 

(2) IDF 逆向文件频率（Inverse Document Frequency） 

逆向文件频率 IDF 指在某一特定词语的 IDF，可以由文件总数除以包含该词语的文

件总数目，再将得到的词进行取对数得到。如果包含词条的文档越少，则 IDF 就会越大，

这就说明了词条具有很好的类别区分能力。 

| |
log

|{ : d }|
i

i j

D
IDF

j t
=

∈
                          （2） 

       

其中 | |D 是语料库中的文件总数，|{ : d }|i jj t∈ 表示包含词语 ti 的文件数目（即 ni,j

≠0 的文件数目）。如果该词语不在语料库中，就会导致分母为零，因此一般情况下用
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1+ |{ : d }|i jj t∈  

(3) TF-IDF 关系：TF * IDF 

    在某一份特定的文件中的高词频率中，以及该文件的的所有低频词语的集合，

可以产生得到高权重的 TF-IDF，由此 TF-IDF 倾向于过滤掉常见的词语，保留重要的词

语。 

*TF IDF TF IDF− =                           （3） 

TF-IDF 算法是非常容易理解，并且很容易实现，但是其简单结构并没有考虑词语的

语义信息，无法处理一词多义与一义多词的情况。 

5.1.2 TF-IDF 算法的实现 

通过分析题目所给的文件，通过进行 python 的编程，将文件导入得出其最初结果，

并且通过人工筛选无意义的词汇，最终得出如下结果。 

 
图 5-1  TF-IDF 运行结果图 

从表一所得结果发现，在所给的附件中，网民对于电动汽车领域的关注较多，其其

他观点均是以电动车所进行的发散讨论，在所讨论的 42 个领域，其数据较为发杂乱，

对于进一步的分析有一定的阻碍。 

因此，虽然图一所得的结果较多，但是其很多关键词会有一定重合，通过对于电动

汽车领域进行分析，可以对于一些相似词汇进行进一步归纳，例如“5G”，“充电”均
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属于汽车技术方面，从而进一步找到各个词的共性，方便进行下一步的分析。 

 
图 5-2 归纳数据图 

通过分析图一、图二发现，对于我国的电动车市场，网民所关注的依旧为电动车的

科技方向，电动车的科技方面，对于网民而言，电动汽车虽然已经出现了多年，但是相

对于传统能源汽车，其还是一个较为新鲜的商品，担心其是否技术过硬，如电池续航是

否较长，充电技术是否快等问题，因此商家可进行在电动汽车的科技舆论方面的引导，

从而打开自己的市场；而网民对于电动车品牌同样是关注较多，目前各个汽车公司均推

出了电动车，但是讨论最多的为特斯拉电动汽车，说明其他厂家在品牌营销方面仍不足，

因此商家对于品牌的曝光率应进行提高，积极引导舆论。 

5.2 问题 2 的模型建立与求解 

网络话题热度的分析和预测是实现网络舆情监测的主要手段之一随着网民大幅增

加，互联网每天都会产生成千上万的话题，不同的话题所涉及的内容和关注程度不同，

因此不同话题产生的舆情对社会的影响也会不一样。 

5.2.1 话题热度的模型建立 

在互联网的舆论分析中，话题热度很大程度上对于话题的重要程度会产生影响，在

本问中我们将从话题的关注程度、点赞数以及评论数作为话题热度的指标根据已有模型

进行建模。点击数越多说明话题越吸引网民的参与与关注，根据话题的热度的点击数与

评论数，我们得出以下公式。 

 
1 2 3

x
( )

( ) ( ) max( )

i

i i i
i

i i

y

y x
S p

average x average y
  = + +


               （4） 

其中， ( )iS p 是指话题 p 的第 i 篇文章的热度得分；x i ， iy 表示第 i 篇帖子的点击数

和评价数； ( )iaverage x ， ( )iaverage y 表示所有帖子的点击数和评论数的均值； 1 ， 2 ，

3 为权重因子；max( ) 表示所有元组评价数和点击数的最大比值。因此热度值越大，



 Team#202032174 

6 

 

则越有可能成为热点话题。 

  话题热度的预测与文本处理中热点话题检测和 TDT 技术有关。话题热度预测主

要是了解其未来趋势的变化。相比于其他话题分析研究，话题热度预测能够预测分析话

题的发展趋势，并判断其是否有可能形成热点话题，这在网络舆情分析中有很大的作用。 

话题热度的趋势预测方法中大都采用预测模型，比较常用的预测模型有高斯、时间

序列模型等。在高斯模型的预测方法中，话题的热度随着实践变化趋近与正态分布。图

1 是经过高斯进行拟合后，话题热度的可能趋势。 

 
图 5-3 高斯模型拟合后的话题态势预测趋势 

由于高斯函数的导函数存在，所以可以通过一阶求导的方式对高斯模型进行话题预

测，根据极值点分析话题的热度是否处于上升或者下降状态。 

在之前的算法中，并没有考虑到观点的不同对于热度的影响。实际上，当观点分歧

越大时，其热度会越大，会进一步的增加点击率和评论量。因此我们必须对于观点分歧

进行考虑。因此我们认为分歧越大对于热度影响越大，反正则没有影响。因此我们可通

过幂函数进行描述，如下。 

( )y x = +                           （5） 

其中，y 表示对话题热度的影响值；x 表示话题中观点或不统一程度， ,  为调节

参数，其中0 1  ， 0  。 

话题中观点倾向课通过支持态度与反对态度之间的差值进行度量。差值越小，说明

意见倾向越大，因此可将上式改为如下。 

(| | )
N

y m n 


= − +
                          （6） 

其中，m 和 n 分别代表支持数和反对数，考虑到观点总数对于结果的影响，增加调

节参数 （0  ），N 表示观点总数。 

但是进一步分析发现，当话题帖子数不止只有一个，因此在考虑话题点击数与回复

式的数量很大，所以得到以下式子： 
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1 2 3 4

1 2 3

x
( (| | ) ), 1

( ) ( ) ( ) max( )

log log ( | | ) ), 1

i

i i i i
i i

i i i

i
i i i i

y

y x y
m n i

S p average x average y

y
x y m n i

     


    




 + + + − + 



 + + − + =
    （7） 

  

5.2.2 话题热度趋势的拟合模型 

话题的热度的发展趋势一般是波动的状态，现有的话题热度趋势主要预测模型为高

斯模型，其公式如下： 
2( )

( )

x

y x e





−
−

=                                （8） 

    其中， , ,   是模型参数，可通过实际数据拟合。 

然而高斯模型在话题态势拟合中存在着不足，经过研究发现，Gamma 模型可以解决。

其分布函数如下： 

1

0

1
2

( )

( )
( ) ,0 x

( )

t

e x

t e dt

x
f x














− −

−
−


 =




=   
 



                 （9） 

     其中 Gamma 模型可通过调节参数对各种曲线进行拟合，如下图所示： 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
图 5-4 不同参数下 Gamma 分布曲线 

对于融入观点因子的话题热度的建模方法，能够准确的去拟合话题热度的发展趋

势，为预测提供更为合理的模型。但是先存着的话题热度分析并没有完全统一的指标，

还可能存在其他影响话题热度发展变化的因素，这是在今后可以考虑的。 

5.3 问题 3 基于 SEPPM 模型对舆情传播过程的研究 

本问要求在舆情传播过程中，提供一种能够合理引导网民们情感倾向逐步转向对政
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府或企业有利的干预方法。首先对舆情信息传播过程机理进行研究，然后建立了 SEPPM

模型进而根据热点话题特征及网民的行为特点构建舆情传播模型并与 SpikeM模型结果

进行比对试验。最后观察在外部因素影响下的变化趋势，得出需要如何进行引导使舆情

传播对政府或企业有利的方法。 

5.3.1 决策变量的确定 

考虑到舆情本身的话题的吸引力、过去时刻对于当前舆情热度的影响、话题热度的

衰减度对舆情传播的影响。定义如下的决策变量： 

◆ p ：背景发生率与自激效应相对大小 

◆  ：话题对参与讨论的用户吸引程度 

◆ 0k ：缩放因子，表示已受影响的节点对当前话题热度影响 

◆ ：背景发生率与自激效应相对大小 

5.3.2 SEPPM 模型建立 

SEPPM 模型：不同舆情信息热点的本身对于不同网民具有不同的吸引力，网民本身

传播行为受到过去时期舆情信息热度和其他用户传播行为的影响，因而根据热点话题特

征及用户行为特点，综合构建舆情信息传播模型，描述舆情信息传播随时间推移，在外

部、本身等综合影响因素下的变化趋势。 

首先假设 0t 时刻消息产生， 1t 时刻消息开始传播，传递消息  1, 2, 3p p p ，以此类推 2t

时刻传递消息  4, 5,p p ， 3t 时刻传递消息  6, 7, 8, 9,p p p p ，计算每个时刻传递舆情信息的总

数量，得到舆情传递随时间的变化趋势，得到计数过程如图所示： 

1 2 3
0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

4
计数过程

时间

事
件
数
目

 
图 5-5 舆情信息传播的计数过程 

由于舆情信息传播存在随时间的变化趋势，当前舆情信息依赖于已往舆情信息，舆

情信息传播存在线性强度函数： 
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0( ) ( )
t

t k v t s dN 
−

= + −                       （10） 

且舆情传递随时间推移存在衰减函数： 

1

( )
tj

Q

j R

j

v t w e i
−

+

=

=                           （11） 

将两公式进行代换得到一般形式： 
( )

0( ) i

i

w t t

t t

t k we  − −



= +                        （12） 

计算函数对数似然估计函数，求解参数  、 0k 、w 使似然估计函数最大化，求解得

到完整模型： 
( )

0( ) (1 ) i

i

w t t

t t

t p p k we  − −



= + −                   （13） 

基于 SEPPM模型及其舆情信息于自媒体平台上传播的计数过程，以新浪微博为例，

热点话题在时间 (0, ]t 产生事件个数，其中
1 2,..., ( )[0, ), , + N tt S S S 表示用户讨论产生的话

题事件（即用户对热点话题进行评论、转发等讨论）。假设 0t 时刻产生了一个热点话题，

则产生的事件数目为 0N ，故我们可以得到话题事件满足随机计数过程 , 0tN t ，该过

程满足算式如下： 

 0 0 1;= =P N                           （14） 

对于任意实数 0t  和 0h  ，有 

 , 1 2 ( )

1 2 ( )

1 , , ,...,

( , , , ,..., ) ( )

+ =

= +

t t h t N t

t N t

P N N S S S

t N S S S h o h
              （15）

 , 1 2 ( )2 , , ,..., ( )t t h t N tP N N S S S o h+  =                  （16） 

 1

1 2 ( ) 1 2 ( )( , , , ,..., ) lim , 1 , , ,...,t N t t t N t
x

t N S S S h P N t h N S S S −

→
= +          （17） 

5.3.3 算法设计 

Step1：定义 , 0, 1, 0;i t J I  = = =  

Step1：首先，描述第一个事件
( )[0,1], 1/ log( )iU u X→ − →  

Step2：如果 t X t+  ，则转到第 8步继续问题 

Step3：当 t X t+  时 

Step4：问题存在
[0,1] ( ), 1/ log( )iU u u X→ − →  

Step5：当 ( )( ) / jU t =  ，并且 1, ( )I I S I t= + = 时继续原有的步骤 

Step6：当不满足第 6步要求时，返回第 2步 

Step7：当 1J K= +  条件成立时，停止算法计算 

Step8：当计算过程出现
( )( ) /j j j iX X t   += − ， jt t= ， 1J J= + 时 

Step9：返回第 3步骤继续，最后输出模拟过程 
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5.3.4 基于 SEPPM 模型的结果分析 

以微博四个不同话题为例，对网络上热点话题传播进行研究，利用 Java 软件对微

博进行模拟搜索以及抓取影响力大的“意见用户”信息传递的详细数据（编程代码详见

附件 5），并通过聚类技术得出话题传播呈现不同特征，表现出不同时刻产生话题事件

的不同形态。 

得出当某一网络讨论热点总数为 10000N = 时，得出话题对应的近似模型参数值如

下表： 
表 5-1 微博不同话题近似模型参数估计 

话题     
0k  p  

1 0.01 0.2 0.1 0.5 

2 0.001 0.2 0.1 0.5 

3 0.01 0.7008 0.1083 0.0446 

4 0.01 0.5931 0.0924 0.1 

通过实例进行 SEPPM模型模拟实验，发现舆情信息传播呈现出不同特征的形态，其

形态特征与关键参数紧密相关，受到热度、传播者及其它相关性舆情信息的影响。 

5.3.5 拟合实验的分析和检验 

基于 SEPPM模型，建立出对于舆情信息在传播平台进行传播过程中，受到相关因素

影响问题的模型，定义话题吸引力、话题热度衰减度等四个关键参数，讨论系列相关影

响因素在舆情信息传播过程中的作用效果，利用 SEPPM模型算法对以微博微实例的对象

进行分析，得到舆情信息传播依赖于自身及过去传播趋势的影响，受到与其高度关联的

舆情信息的作用影响，在时间序列上呈现簇状分布的特点，在相关因素作用下呈现幂律

上升和下降的特征。 

对比检验：为客观衡量 SEPPM 对于实际传播模式分析的准确性，选择 SpikeM 模型

（改进至 SIS模型）和 SEPPM模型进行比较性实验，为评价两种模型拟合真实话题传播

过程，运用 MATLAB软件进行了算法拟合实验（代码详见附件 5），得到如下图的结果： 
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图 5-6 拟合实验比较图 

经过比较发现 SEPPM 模型相关系数高于 SpikeM 的相关系数，存在 2 个较为接近的

相关系数，说明 SEPPM 模型拟合效果优于 SpikeM 模型，且能够拟合出话题的不同传播

模式，与仿真结果一致，具有较为准确的舆情信息传播分析性能。 

加入事件干预前后的测试结果 

为评估分析加入事件干预前后在同一自媒体平台下传播的差异，采用 SEPPM模型，

选取2个代表性话题舆情信息作为真实数据实验对象，发现二者呈现出不同的传播差异，

存在多个峰值和单个峰值的不同形态，如图所示： 
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图 5-7 政府或者企业未注入话题           图 5-8  政府或者企业注入话题   

由图 7 和图 8 可知，比较得到当政府注入话题后会使整个时间线的时间热点时间数目显示的更加均

衡，这样可以有效分担舆情带来的影响。 

 

5.4 问题 4 的模型建立与求解 

5.4.1 基于层次分析法的模型建立 

在网络舆情泛滥的今天，政府或企业需要根据不同阶段的的舆情进行不同程度的干

涉。现在充分考虑舆情的传播时间、传播规模和网民的情感倾向这三种情况对舆情的处
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理等级进行划分。 

使用层次分析法（AHP）将网络舆情分成目标层、准则层、方案层的层次分析结构，

通过对网络舆情的相关研究，构建出以三个主体，四个等级，总共三十四个指标的建立。

其对应的层级结构如图表 2。 
表 5-2 网络舆情评估层次结构 

目标层 准则层 子准则层 方案层 

网络舆情评估 

A 

传播时间 

B1 

传播速度 B11 

极快 B111 

较快 B112 

略快 B113 

较慢 B114 

极慢 B115 

扩散阶段 B12 

发酵期 B121 

爆发期 B122 

持续期 B123 

回落期 B124 

持续时间 B13 

一天之内 B131 

一周之内 B132 

一个月之内 B133 

一个月之后 B134 

传播规模 

B2 

舆情平台 B21 

微博 B211 

QQ和微信 B212 

门户网站新闻评论 B213 

论坛和社区 B214 

聚合新闻 B215 

事件类型 B22 

灾难 B221 

娱乐新闻 B222 

国家新闻 B223 

其他 B224 

行为倾向 B23 

支持政府或企业 B231 

保持中立 B232 

煽动反政府或企业言论 

B233 

鼓动暴力 B234 

网民情感

倾向 

点击量 B31 
点击总数 B311 

实时点击增长量 B312 

回帖数 B32 

回帖总数 B321 

回帖质量 B322 

评论风向 B323 

网民态度 B33 

肯定态度 B331 

批评态度 B332 

中立态度 B333 

 

通过数据收集和分析，在以此基础筛选出有效的评估指标并且确定权重。因为现在
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网民主要以 90后和 00后为主要力量。本次收集总共收集了 100份网络舆情相关数据，

并以此进行筛选。 

通过统计各个方案的分数值 a，问卷总数（100份舆情数据）b。利用计算公式
a

S=
b
 ，

可以得出各个方案所占据的重要程度值 S。通过分析数据结果，将方案筛选中 S 值小于

0.2的重要程度值进行剔除，用大于 0.2的作为网络舆情评估评估方案。如表 3。 

表 5-3 网络舆情方案筛选结果 

目标层 准则层 子准则层 方案层 S值 筛选 

网络舆情

评估 A 

B1 

B11 

B111 0.88  

B112 0.95  

B113 0.35  

B114 0.22  

B115 0.47  

B12 

B121 0.13  

B122 0.26  

B123 0.78  

B124 0.86  

B13 

B131 0.73  

B132 0.35  

 B133 0.9  

B134 0.07  

B2 

B21 

B211 0.92  

B212 0.92  

B213 0.65  

B214 0.55  

B215 0.18  

B22 

B221 0.42  

B222 0.85  

B223 0.43  

B224 0.09  

B23 

B231 0.48  

B232 0.18  

B233 0.57  

B234 0.62  

B3 

B31 
B311 0.63  

B312 0.59  

B32 

B321 0.43  

B322 0.52  

B323 0.88  

B33 

B331 0.37  

B332 0.67  

B333 0.19  



 Team#202032174 

14 

 

在表 2 中，因为 B121、B134、B215、B224、B232 和 B333 的 S 值小于 0.2，所以表

明这六项方案在所收集的数据中在网络舆情的影响占比不大，所以在之后的权重分析中

将这六项方案剔除。 

在使用层次分析法用舆情数据进行结果的筛选，对不同的方案之间进行比较判断他

们的重要程度建立判断矩阵。为了度量两两元素的相对重要程度，建立了九分制度量的

方法，如表 4。 
表 5-4 网络舆情方案重要程度判断标志 

重要性程度 赋值 

i,j两个元素同样重要 1 

i 元素比 j元素的 S值高(0.1,0.2]（i比 j稍微重要） 3 

i 元素比 j元素的 S值高(0.3,0.4]（i比 j明显重要） 5 

i 元素比 j元素的 S值高(0.5,0.6]（i比 j强烈重要） 7 

i 元素比 j元素的 S值高(0.7,0.8]（i比 j极其重要） 9 

i元素比 j元素的 S值增加量在区间(0.0,0.1]、(0.2,0.3]、(0.4,0.5]、(0.6,0.7]分

别赋值为 2、4、6、8 

假定判断矩阵 B中有
11 1j i1 ij
······ ······ ······b b b b  个方案，那么它的判断矩阵如式（18）

所示： 

 

11 1

i1

···

··· ··· ···

···

b b

b b

j

ij

 
 
 
 
  

    （18） 

式（18）中
ijb 就是方案 i和 j两两比较相对重要性的结果。 

判断矩阵的权重计算方法有算术平均法、几何平均法和特征值法。n为方案个数。 

算术平均法： 

 
1

1

1
( 1,2 )

n
ij

ni
j

kj
k

i n
n

b
w

b
=

=

= = 


， ，   （19） 

几何平均法： 

 
( )

1

1

1

1
, 1, 2, ,

1

n

i

n
n

k

n

ij
j

i n

n

kj
j

b

w

a
=

=
= =   

=



 

 
 
 

 
 
 

  （20） 

特征值法： 

（1）构建判断矩阵 B 后，通过公式（21）计算判断矩阵的权重值和最大特征值列

向量的归一化，得到新的矩阵 A，向量为
ija  ： 

 

1

( , 1, 2, , )
ij

nij

kj
k

i j n
b

a
b

=

= = 


  （21） 
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（2）将矩阵 A按照公式（22）对第 i行进行加总： 

 

 
1

( , 1,2, , )
n

i ij
j

i j nw a
=

= =    （22） 

（3）按照公式（23）将判断矩阵行和向量进行归一化后得到排序后的权重结果 iw  ： 

 

1

( , 1,2, , )i

ni

j
i

i j nw
w

w
=

= = 


  （23） 

（4）最大特征值 max  按公式（24）计算： 

 
( )

max
1

( 1,2, , )
n

i

i i

Bw
i n

nw


=

= =    （24） 

（5）由于在进行两两比较的时候，不可能做到完全一致的评判标准，为了确认判断

矩阵能否使用，需要对它进行一致性检验。一致性检验算法为式（25）。 

 max

1

n
CI

n

 −
=

−
  （25） 

式子中 CI 为一致性指标，n为矩阵的维数， max 为矩阵的最大特征值数。 

（6）当矩阵维度数比较大时，通过式（26）进行修正。 

 
CI

CR
RI

=   （26） 

其中 CR为修正后的一致性指标，RI为平均随机一致性指标。当 CR<0.1时，认为该矩阵

满足一致性要求。 

5.4.2 层次分析法模型的求解 

以本文网络舆情为例，写出判断矩阵的权重值如表 5。 

 

 

 
表 5-5 网络舆情判断矩阵与权重 

网络舆情 传播时间 传播规模 网民情感倾向 
iw  

传播时间 1 
1

2
 

1

2
 0.1958 

传播规模 2 1 2 0.4934 

网民情感倾向 2 
1

2
 1 0.3108 

可知特征值法误差最小，所以将表中数据带入上述模型用 MATALAB计算可知表 5中

的一致性比例 0.0516CR = ，
max

3.0536 = 。可以知道 0.0516 0.1CR =  ，表明本文的判断

矩阵满足一致性，并且得到了传播时间、传播规模和网民情感倾向的权重值。同理可得

其他判断矩阵的权重值为： 
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1 1 0.2493 0.157{ 1 }0.5936 TB B i− = ， ，  

 2 2 0.625,0.2385,0.1365
T

B B i− =   

 3 3 0.4286,0.4286,0.1429
T

B B i− =   

 11 11 0.4038,0.4038,0.0578,0.0318,0.1027
T

B B i− =   

 12 12 0,0.065,0.3641,0.5736
T

B B i− =   

 13 13 0.0719,0.6491,0.279,0
T

B B i− =   

 21 21 0.4061,0.4061,0.1151,0.0727,0
T

B B i− =   

 22 22 0.0986,0.745,0.1564,0
T

B B i− =  

 23 23 0.4286,0,0.4286,0.1429
T

B B i− =  

 31 31 0.667,0.3333
T

B B i− =  

 32 32 0.102,0.1721,0.7258
T

B B i− =  

 33 33 0.2,0.8,0
T

B B i− =  

在对每个方案层对应上一层元素的权重值求解，再利用 AHP 总排序法可以算出对

应总目标的权重值，通过一次性检验可以知道上述的所有判断矩阵的结果符合一致性检

验。本题通过 AHP 法计算出影响网络舆情方案的权重，再使用 AHP 总排序法得到 28

个方案的相对于总目标的权重值。如表 6。 

表 5-6 方案层与子准则层相对于总目标的权重值 

目标层 准则层 子准则层 权重 方案层 权重 

A 

B1 

B11 0.0488 

B111 0.0197 

B112 0.0197 

B113 0.0028 

B114 0.0016 

B115 0.005 

B12 0.0308 

B122 0.002 

B123 0.0111 

B124 0.0176 

B13 0.1162 

B131 0.0084 

B132 0.0754 

B133 0.0324 

B2 

B21 0.3084 

B211 0.1252 

B212 0.1252 

B213 0.0355 

B214 0.0224 

B22 0.1177 

B221 0.0116 

B222 0.0877 

B223 0.0184 

B23 0.0673 

B231 0.011 

B233 0.020 

B234 0.0363 

B3 B31 0.1332 B311 0.0888 
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B312 0.0444 

B32 0.1332 

B321 0.0136 

B322 0.0229 

B323 0.0967 

B33 0.0444 
B331 0.0089 

B332 0.0355 

5.4.3 结果 

在网络舆情发生后，根据层次分析法计算出的各方案层的对应权重值，可以对权重

值进行舆情处理等级划分。本题综合目前网络舆情处理研究现状以及上述网络舆情评估

体系权重，可以完成舆情处理等级评分表，如表 7。 

表 5-7 舆情处理等级平方表 

处理等级 蓝色 黄色 橙色 红色 

危险等级 较小危险区间 一般区间 危险区间 严重危险区间 

权重区间 (0,0.25] (0.25,0.5] (0.5,0.75] (0.75,1] 

对应蓝色和黄色等级大众的关注度还不高，政府或企业可采取遏制舆情来源同时能

够及时的在主流媒体渠道发布相应舆情事件消息等多种有效措施进行引导。在橙色和红

色等级的舆情政府和企业需要多渠道的发表正式声明，将相关事件公开化和透明化处

理。同时合理管控相应的媒体渠道，逐步降低舆情热度的影响，合理调控网络舆情的正

常发展。 

 

六、模型的评价 

6.1 模型的优点  

(1)基于优化后的 SEPPM 模型，所得到的数值更加准确； 

(2)合理利用层次分析法模型进行分析，可以有效的对于不同层次舆论进行管理； 

(3)使用 TF-IDF 算法检测，能有效找出数据之间的关系； 

(4)结合影响舆论各个指标，能较好的研究舆论发展与管理之间的关系。 

6.2 模型的缺点 

(1)没有将各个平台数据进行分析对比； 

(2)该模型的建立需要依靠大量的数据支持。 
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附  录 

附件一：问题一的代码（问题一） 

功能：对附近进行数据分析 

import  jieba 

 

txt = open("D:\\A 题附件 1 数据.csv", "r", encoding='utf-8').read() 

words = jieba.cut(txt)     # 使用精确模式对文本进行分词 

counts = {}     # 通过键值对的形式存储词语及其出现的次数 

 

for word in words: 

    if  len(word) == 1:    # 单个词语不计算在内 

        continue 

    else: 

        counts[word] = counts.get(word, 0) + 1    # 遍历所有词语，每出现一次其对应的值加 

1 

         

items = list(counts.items())#将键值对转换成列表 

items.sort(key=lambda x: x[1], reverse=True)    # 根据词语出现的次数进行从大到小排序 

 

for i in range(50): 

    word, count = items[i] 

    print("{0:<5}{1:>5}".format(word, count)) 

附件二：（问题三） 

功能：seppm 与 spikem 拟合程序 

x=1:15; 

y=-0.2:0.2:1; 

spikem=[0.4 0.45 0.57 0.17 0.68 0.4 0.78 0.2 0.2 -0.2 0.22 0.4 0.2 0.21 0.8]; 

plot(spikem,x,&apos;r*&apos;); 

hold on 

x=1:15; 

y=-0.2:0.2:1; 

seppm=[0.62 0.57 0.56 0.8 0.93 0.75 0.85 0.63 0.61 0.6 0.63 0.7 0.57 0.65 0.9]; 

plot(seppm,x,&apos;g+&apos;); 

title(&apos;spikem 与 seppm 相 关 系 数 拟 合 比 较 图
&apos;);xlabel(&apos;x&apos;);ylabel(&apos;y&apos;); 

legend(&apos;spikem&apos;,&apos;seppm&apos;)%曲线注释，依次对应曲线 1、曲线 2 等 

grid on    %绘制网格 

hold on  %保持原来绘制的图形，然后在绘制曲线不会覆盖原曲线 

附件三：（问题四） 

%层次分析代码 

clc; 

clear; 

disp('请输入判断矩阵 A(n 阶)'); 

A=[1 1/2 1/2;2 1 2;2 1/2 1] 

[n,n]=size(A); 

x=ones(n,100); 

y=ones(n,100); 

m=zeros(1,100); 
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m(1)=max(x(:,1)); 

y(:,1)=x(:,1); 

x(:,2)=A*y(:,1); 

m(2)=max(x(:,2)); 

y(:,2)=x(:,2)/m(2); 

p=0.0001;i=2;k=abs(m(2)-m(1)); 

while k>p 

i=i+1; 

x(:,i)=A*y(:,i-1); 

m(i)=max(x(:,i)); 

y(:,i)=x(:,i)/m(i); 

k=abs(m(i)-m(i-1)); 

end 

a=sum(y(:,i)); 

w=y(:,i)/a; 

t=m(i); 

disp('权向量');disp(w); 

disp('最大特征值');disp(t); 

%以下是一致性检验 

CI=(t-n)/(n-1);RI=[0 0 0.52 0.89 1.12 1.26 1.36 1.41 1.46 1.49 1.52 1.54 1.56 1.58 1.59]; 

CR=CI/RI(n); 

if CR<0.10 

disp('此矩阵的一致性可以接受!'); 

disp('CI=');disp(CI); 

disp('CR=');disp(CR); 

else 

disp('此矩阵的一致性不可以接受!'); 

end 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 


