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Abstract　Publicopinioneventsinsocialnetworkshaveabearingonsocialharmonyandstability．
Analyzingtheevolutiontrendofeventssoastomanageandcontrolthemisabletoreducetheimpact
ofmalignantonlinepublicopinion．However,thelackoflabelleddataandthelimitedrelevant
resourcesmakestheeffectivemanagementofonlinepublicopinionchallengingandcomplicated．To
solvethosedifficulties,weproposealearningＧtoＧrankalgorithm fortheeventsevolutiontrend
evaluation,which makesfulluseoftheexpertknowledgeinthelabelleddataandthecorrelation
betweenlabelledandunlabelleddatatoselectimportantpublicopinionformanagement,inturn,

improvesthemanagementefficiency．Firstly,basedontheexperiencesanddemandsofpublicopinion
management,wedesignameasurable,accessibleandmeaningfulhierarchicalindexsystem,whichis
derivedfromthethreemostimportantfactorsofevents,forevolutiontrendevaluation．Secondly,we
buildanevaluationmodelforevolutiontrendevaluationbasedonthegraphconvolutionalnetwork．
Specifically,ourmodelusesthelocalsensitiveHashalgorithmtominethestructuralinformation
fromthedatanode􀆳sneighborhoodandgeneratesthemixedfeatureofthedatanodeanditsneighbor．
Finally,wedesigndifferentlossfunctionsforthelabelledandunlabelleddatarespectively,inorderto
realizethecomprehensiveutilizationoftheexpertknowledgeinthelabelleddataandthespatial
structureinformationintheunlabelleddata．Weverifytheefficiencyoftheproposedmodelonpublic
datasetsMQ２００７ＧsemiandMQ２００８Ｇsemi．WealsobuildarealＧworldpublicopinioneventdatasetto
verifythepracticabilityandgeneralizationoftheproposedalgorithm．Theexperimentalresultsshow
thattheproposed modelcanevaluatethepublicopinioneventevolutiontrendwithlimitedexpert
knowledge,andprovidedecisionsupportforpublicopinioneventmanagementwithlimitedresources．



Keywords　onlinepublicopinionmanagementandcontrol;evolutiontrendevaluation;limitedlabelled
data;learningtorank;graphconvolutionalnetwork

摘　要　社交网络中的舆情事件关乎社会的和谐与稳定,分析事件的演化趋势并进行管控能够有效降低

恶性舆情事件的影响．但是,高效的舆情管控却面临标注数据少、管控资源有限的难题,采用人机混合增

强技术,充分利用少量标注样本中的专家知识,是建立舆情演化态势评估模型的可行思路之一．据此,提

出一种基于排序学习的舆情事件演化趋势重要性评估算法,在模型训练过程中,充分利用标注数据中的

专家知识以及有标签数据和无标签数据的关联关系,筛选重要舆情事件进行管控,提升管控资源利用效

能．首先,结合舆情管控经验和需求,从“人”“事”“势”等三要素出发,构建易获取、可量化、有含义的舆情

事件演化态势评估指标体系;其次,基于图卷积神经网络构建舆情演化趋势评估模型,利用局部敏感

Hash算法挖掘数据的空间结构信息,并利用图卷积求取数据及其邻域的混合特征;最后,针对有标签

数据和无标签数据设计相应的损失函数,实现标注数据中专家知识和无标注数据中空间结构信息的综

合利用．在公开数据集 MQ２００７Ｇsemi和 MQ２００８Ｇsemi上验证了算法的有效性,在自主构建的舆情数据

集上验证了算法的实用性和泛化性．实验结果表明,所提算法可以根据少量的专家知识或标注数据,实

现网络舆情事件演化态势的评估,为资源有限条件下的舆情事件管控提供决策支撑．
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　　各大社交平台已成为网络舆情事件滋生和传播

的温床,给社会和谐稳定带来了严重的负面影响．网
络舆情事件的引导和控制是减轻舆情事件负面影响

的重要手段之一[１]．但是,网络舆情事件涉及的主题

复杂多样、并发性强,而受到人力、物力的限制,不能

同时对所有的舆情事件进行管理;再者,由于舆情事

件突发性强,很难获得大量与之相关的高质量标注

数据,导致有监督学习方法训练建立的模型难以泛

化,场景改变后效果退化严重．如何采用人机混合增

强技术,充分利用少量有标签数据中的专家知识,建
立舆情演化态势评估模型是可行思路之一．因此,在
分析网络舆情事件特征和监管需求的基础上,本文

提出一种神经网络排序模型,针对有标签数据和无

标签数据设计相应的损失函数,在模型训练过程充

分利用有标签数据和无标签数据之间的关联,提升

舆情事件演化态势评估模型的泛化能力,进而提高

关键舆情筛选的准确性以及管控资源的利用效能．
首先,本文将舆情演化态势评估问题转化为多

指标排序问题,即根据一定的指标体系对网络舆情

事件的重要程度进行排序．结合舆情事件特征和管

控经验,从舆情演化过程中涉及的“人”“事”“势”等
要素出发构建较为完善的网络舆情严重性评估指

标,以全面反映舆情事件的演变规律．由于舆情事件

的具体排序结果不但和评估指标具体数值有关,也
和其所处的相对位置相关(例如和不同的网络舆情

事件对比),为利用这种空间信息,本文将待排序事

件的评估指标按照pairwise的形式进行组织,随后

利用局部敏感 Hash算法对数据集进行预处理,计
算各数据点的邻域信息,构建数据的图结构;同时,
利用二阶切比雪夫多项式作为卷积核,计算得到数

据点及其一阶邻域的混合特征．更近一步,我们针对

有标签数据和无标签数据设计了不同的损失函数,
充分利用有标签数据和无标签数据之间的联系．针
对有标签数据,其损失函数定义为数据对优先关系

概率和其标签分布的交叉熵;针对无标签数据,其损

失函数定义为数据对评分值的相似度和其特征空间

相似度分布的交叉熵,通过超参构建模型的损失函

数．最后,利用 Adam 算法和反向传播算法对模型进

行迭代训练,建立排序模型．
为验证本文所提算法的性能,本文构建了２种

类型的数据集．第１种为公开有标注的数据集,包括

微软信息检索数据集 MQ２００７Ｇsemi和 MQ２００８Ｇ
semi,利用这类数据验证本文算法的有效性;第２种

为自主构建的舆情数据集,包括１０个在２０１９Ｇ０６Ｇ
０７—２０１９Ｇ０６Ｇ１４期间传播于新浪微博的典型舆情事

件,利用这类数据验证本文所提算法在真实场景中

的实用性和泛化性．２类数据集上的实验结果显示,
本文所设计的算法具有良好的性能,能够在标签有

限的情况下实现真实环境中舆情事件演化的重要性

评估,为舆情事件的管控提供决策支持．
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１　相关工作

舆情事件演化趋势重要性评估是指根据所设计

的指标体系,量化舆情事件的影响范围或者危害程

度．在过去几年,舆情事件管控逐渐引起了学术界的

重视,和本文相关的主要工作简单总结如下:
在舆情演化态势评估指标构建方面,高承实等

人[２]综合考查了社会类指标与技术类指标、舆情主

体与舆情受众之间的关系构建了舆情监测指标体

系;Jin等人[３]设计了一种社交媒体中用户情感计算

指标体系,并设计了相应的用户情感计算方法,以衡

量社交媒体中用户情绪的影响;张一文等人[４]针对

突发舆情事件的评估需求,构建了包括舆情产生导

火索、舆情产生主体、舆情产生载体、舆情调控主体

的网络舆情热度评价指标体系．但是目前这些指标

体系构建工作主要是以舆情事件中的特定方面要素

为中心,导致态势评估的结果存在片面性;此外,所
构建的指标体系大多同时包含可量化的数值型指标

和不可量化的模糊性指标,这不利于舆情事件重要

性的统一度量．
在评估指标的基础上,可以结合专家知识实现

舆情演化态势重要性评估．郝楠等人[５]综合应用层

次分析法和模糊理论构建基于模糊综合评价的网络

舆情预警模型,并选取３个典型舆情事件进行了案

例分析;但是这类网络舆情演化趋势重要性评估算

法多依赖于专家知识,可扩展性和泛化性较差,对实

施人员也有较高的专业性和知识性要求．
随着机器学习的发展,近几年也出现了一些将

机器学习方法应用于舆情评估领域的研究,游丹丹

等人[６]利用粒子群算法对建立在时间序列上的舆情

演化趋势值进行预测;张和平等人[７]利用舆情事件

的百度指数作为训练数据,建立了基于灰色 Markov
的舆情事件演化趋势预测模型．但是这类方法往往

无法实现从评估指标到演化趋势的直接映射,实质

上仍然利用了标注质量较高的数据进行训练和学

习,所构建的模型面对真实环境下大规模、高并发的

舆情演化趋势分析并没有良好的效果．
舆情事件态势评估可以转化为多指标排序任

务,即根据指标体系,筛选出急需管控的舆情事件．
虽然将排序学习算法应用于舆情研究领域的研究较

少,但是有许多相关且可迁移的方法．Burges等人[８]

提出利用神经网络进行排序任务的 RankNet算法

并推导了对应的损失函数;之后Burges对RankNet
进行了改进,使之可以优化 NDCG(normalizeddisＧ
countedcumulativegain)等非连续的信息检索指

标;Pan等人[９]提出了 SemiＧRankSVM 算法,该算

法是支持向量机排序学习的半监督拓展,主要创新

是利用拉普拉斯正则化将数据结构信息的损失纳入

学习目标;Amini等人[１０]提出了基于 RankBoost的

半监督排序算法,该算法首先依据特征向量空间距

离较近的数据拥有相似标签的原则,为部分无标签

数据赋予标签,然后利用真标记数据和伪标记数据

训练模型．Xu等人[１１]提出了 AdaRankＧNDCG算法,
它首先由训练集训练得到多个性能较弱的分类器,
然后基于提升思想将其集成为更强的最终分类器,
是效果较好的监督算法;Cao等人[１２]提出的ListNet
算法是典型的列表数据形式监督算法,它将每个查

询对应的整个数据列表当作一个训练数据,然后用

模型预测的数据列表排序和真实列表排序之间的交

叉熵作为损失函数．秦涛等人[１３]利用排序算法对多

指标舆情事件的严重程度进行排序,并利用主曲线

模型构建了一种无监督排序模型．但这些工作都没

解决如何利用少量有标签数据中专家知识的难题,
以及如何利用有标签和无标签数据的关联特征训练

建立具有泛化能力的舆情演化态势评估模型．
结合相关研究现状和舆情监控需求,本文在构

建舆情事件演化趋势评估指标体系的基础上,设计

了一种面向少量标注数据的演化趋势评估算法,利
用标注数据中的专家知识以及标注和无标注数据之

间的关联关系,提升态势排序模型的性能．

２　网络舆情演化趋势评价指标构建与计算

构建高质量的指标体系,可以将不同性质的舆

情事件进行横向比较,有助于整体上掌握舆情的发

展变化趋势,在此基础上制定引导和控制策略．
２．１　层次化指标体系构建

结合舆情管控的实际需求、前期研究基础及舆

情管控经验,设计了涵盖舆情事件３个成因:“因人”
“因事”“因势”的演化态势评估指标．“因人”是指和

舆情事件发起者或者参与者相关的特征,例如舆情

事件参与人的年龄,地域等特征,这部分特征主要由

事件参与者的平台注册属性获取;“因事”是指舆情

事件涉及的事件类型、已经存在的时长、话题主题

等,这部分特征主要通过对博文的处理获取;“因势”
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是指当前监控时刻舆情的具体演变态势,例如帖子

数和参与人数呈现的增长态势等,这部分主要通过

对所捕获帖子和参与人在时间维度的变化趋势获取．
据此,本文构建了包含１４个指标的评估指标体

系,如图１所示,所设计的指标综合考虑了舆情事件

的传播特征和监管需求,涵盖了静态特征,例如参与

人的粉丝数,也涵盖了事件演变的动态特征,例如事

件传播的飙升度．此外,所构建的指标体系更加注重

舆情事件传播的动态变化特点,更适合用于舆情事

件演化趋势评估．

Fig．１　Theindicesforpublicopinionchangingtrendevaluation
图１　舆情演化趋势评价指标

２．２　评估指标体系量化

从有含义、易获取、易理解的角度,我们对不同

指标的量化方法进行了不同的定义,其中,“因人”相
关的特征量化方式为:

１)Featurea１．参与人群的年龄分布,其定义为

所有该事件参与者年龄的标准差．
２)Featurea２．参与人群的地域分布,其定义为

每个地域参与人数比率的标准差．
３)Featurea３．参与人在各平台的分布,其定义

为由每个平台参与人数比率的标准差．
４)Featurea４．参与人的粉丝数量,其定义为所

有参与人粉丝数量的平均值．
因舆情事件参与者众多,故本文采用特征得分

来刻画和“人”相关的特征．在具体的计算过程中,利
用标准差反映某一特征的分布,利用均值刻画粉丝

的数量,在一定程度上降低了特征的计算复杂度．
“因事”相关的特征量化方式为:

１)Featureb１．事件发现时已存在的时间,其定

义为从事件发生到态势评估时所经历的时间tn－t０．
２)Featureb２．事件识别准确率,其定义为爬取

的帖子中符合事件主题的帖子数量占总帖子数量的

百分比．
３)Featureb３．事件发现时存在的平台数,其定

义为爬取的数据来源站点的数量．
４)Featureb４．事件的严重或敏感程度,其定义

为事件的严重或敏感程度评级,主要利用关键词的

频繁度刻画．
在上述特征的计算过程中,特征b２ 和b４ 的计

算需要用到专家知识,在一定程度上需要有标签数

据,例如事件的敏感程度依赖于敏感的定义和敏感

词语义的标注．
“因势”相关的特征量化方式为:

１)Featurec１．舆情事件的传播速度,其定义为

符合事件主题的帖子在单位时间间隔内的新增量与

时间间隔之比(TPn－TPn－１)∕T,即:
c１＝(TPn－TPn－１)∕T,

其中TPn 表示第n 个时刻获得的符合目标主题的

帖子数量．
２)Featurec２．舆情事件传播的飙升度,其定义

为符合目标主题的帖子数量在第n 个时间间隔内
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的新增量和在前一个时间间隔内的新增量之差与时

间间隔之比,即:

c２＝((TPn－TPn－１)－(TPn－１－TPn－２))∕T．(１)

３)Featurec３．舆情事件参与人群飙升度,其定

义为参与人数量在第n 个时间间隔内的新增量和

前一个时间间隔内的新增量之差与时间间隔之

比,即:

c３＝((Hn－Hn－１)－(Hn－１－Hn－２))∕T,(２)
其中,Hn 代表第n 个时刻的参与人数量．

４)Featurec４．舆情事件话题倾向性比率,其定

义为爬取的帖子中负向情感帖子数量占总帖子数量

的比率,即:

c４＝TPne∕TP．
５)Featurec５．舆情事件平台活跃度比率,其定

义为爬取到符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,即:

c５＝NE０∕NE．
６)Featurec６．舆情事件话题敏感度比率,其

定义帖子中的敏感帖子的数量占总帖子数量之比

TPse∕TP,即:

c６＝TPse∕TP．

Fig．２　Frameworkofthepublicopinioneventschangingtrendevaluation
图２　舆情演化态势严重性评估模型框架

在具体的计算过程中,特征c４ 和c６ 的计算需要

用到专家知识,在一定程度上需要有标签数据,所用

到的标签数据和“因事”相关特征的标签数据相同．
根据上述特征定义,结合舆情监控的实际需求,

以时间窗口T 为时间单位将舆情数据集分段(在本

文中T＝１天),并根据每个事件窗口内的数据量化

指标．同时,为了克服指标量纲不同带来的影响,我
们对抽取的特征进行了归一化处理:

d′i＝
di－dmin

i

dmax
i －dmin

i
(３)

其中,di 为某评估指标的值;d′i 为归一化后的特征

值;dmin
i 和dmax

i 分别为该指标的最小值和最大值．

３　基于图卷积的排序神经网络模型

３．１　问题建模

多个舆情事件演化态势评估问题可以转化为排

序问题,即根据指标体系量化舆情事件态势的严重

性,并据此实现排序,筛选出急需管控的舆情事件．
首先,本文采用pairwise的形式重构指标数据

集,即通过２个数据点之间的排序优先关系构建数

据对．对于数据点xi 和xj 来说,其标签信息可有

３种形式:(‹xi,xj›,＋１),(‹xi,xj›,－１),(‹xi,

xj›,０),分别代表xi 在排序上优先于xj,xi 在排序

上落后于xj,以及xi 和xj 在排序优先度上无法区

分．演化态势重要性排序模型的目标是通过训练建

立一个评分函数f(x;θ),评分函数将对待排序数据

集中的每个数据点进行评分,评分值越高则代表该

数据点在本次排序中拥有更高的重要度,亦即对应

的舆情事件更加严重,最后根据评分值获取待排序

数据集的排序．
３．２　基于排序学习的严重性评估模型整体框架

为利用标注数据和无标注数据之间的关联关

系,在模型训练过程中充分利用有限标签数据中的

专家知识,本文设计了如图２所示的舆情演化态势

重要性评估模型,具体包括４个步骤:

Step１．评估指标量化．结合第２节所设计的指

标体系和量化方法,计算舆情事件的指标值,作为排

序模型的输入．
Step２．数据点邻域混合特征提取．利用局部敏

感 Hash算法构建数据点的邻域信息,以建立有标签
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数据点和无标签数据点之间的联系．
Step３．排序神经网络模型构建．将指标数据向

量重构为数据对形式,针对有标签数据和无标签数

据设计不用的损失函数,提升模型效率．
Step４．评估结果管控．根据输出的评估值,获得

最终的重要性评估结果,结合实际需求,实现重要舆

情事件的管控,降低舆情事件的危害．
３．３　基于局部敏感Hash的数据邻域结构求取

在排序模型中,排序结果不但和具体的指标数

据有关,也和排序点所处的相对位置有关,为利用这

种知识,本文构建各数据点以欧氏距离度量邻域,从
而挖掘数据分布的结构信息,并以此定义数据特征

向量间的相似性．为降低算法时间复杂度,本文采用

局部敏感 Hash算法[１４]来求取数据点的邻域．
在原始数据空间中距离较近的点会以一个高于

指定阈值的概率被 Hash至同一个值区间,距离较

远的点会以一个低于指定阈值的概率被 Hash至同

一个值区间．我们利用p 稳定分布[８]构建 Hash函数

族,对于一个数据向量v＝(v１,v２,􀆺,vn),从p 稳定

分布中,随机选取与v的维度相同数量的随机变量

(X１,X２,􀆺,Xn)构成向量a,定义a􀅰v＝ ∑
n

i＝１
viXi,

此时a􀅰v与 v pX 同分布．因此就可以通过生成一

定数量的向量a,来计算一定数量的a􀅰v,从而来估

计 v pX 的值．对于欧氏距离,即当范数p＝２时,
标准正态分布就是一个p 稳定分布．文献[１５]中提

出了一种欧氏距离下的 Hash函数族:

ha,b(v)＝
a􀅰v＋b

r
, (４)

其中,a为含义同上文所述;b为一个属于(０,r)的随

机数;r 为 Hash系数．因为a􀅰v 可以估计 v p,那
么a􀅰v１－a􀅰v２＝a􀅰(v１－v２)可以估计 v１－v２ p．
即当空间中２个数据点的距离c＝ v１－v２ p 小于

一定值时,经过 Hash函数ha,b(v)可以被以一定概

率映射为同一值．Hash表构建和数据邻域计算算法

包括５个步骤:

Step１．构建L 组 Hash函数族,每组由k 个

Hash函数组成．
Step２．每个数据经过一个 Hash函数族映射

后,得到一个整型向量．
Step３．整型向量经过一次散列后得到对应的

key 值,key 值经二次散列后得到其在 Hash表中的

索引,索引下的数据结构为字典,以存储同key 值的

不同数据．

Step４．对于数据集中的每个数据,进行邻域计

算时,依次经过２次散列,得到其在 Hash表中的存

储位置,将该位置中的所有数据取出．
Step５．对取出的数据按照与查询数据的距离进

行排序,取距离最小的K 个作为该查询数据的邻域．
３．４　图卷积提取混合特征

所提取的邻域特征和原始的指标数值特征共同

决定了排序结果,本文采用图卷积神经网络将空间特

征和数值特征形成混合特征,以进行排序模型训练．
为了实现图上的卷积[１６Ｇ１７],首先要定义图的拉

普拉斯矩阵L:

L＝D－A,
其中,D 为以图结构中各点的度作为对角线上值的

对角矩阵;A 为图的邻接矩阵,表示不同数据点的连

接关系,如果２个数据点均不在对方的邻域内,则邻

接矩阵中对应元素为０,否则为１．对L 进行谱分解

可得:

L＝U
λ１

．．．
λn

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
UT, (５)

其中,U＝(u１,u２,􀆺,un),un 为L 的单位特征向

量;λn 为L 的特征值．
对于输出为y,输 入 为 x,激 活 函 数 为σ 的

GCN网络层产生的变换为:

y＝σ(Ug(Λ)UTx), (６)
式(６)为卷积核的一般形式,但是它有学习的参数

多、需进行拉普拉斯矩阵分解等缺点．本文采用切比

雪夫多项式展开近似卷积核,则g 可近似为

g(Λ)＝∑
k－１

m＝０
βmTm(Λ′), (７)

其中,Tm 为m＋１阶的切比雪夫多项式;βm 为对应

的系数,同时也是需要学习的参数;Λ′为经过数值

变换至[－１,１]之间的特征值对角矩阵．在本文中仅

考虑一阶邻域,则最终可得卷积层变换为

y＝σ(β０x－β１L′x)． (８)
经过卷积层后,可以提取出结合了邻域特征向

量和评估指标特征向量的混合特征向量,混合特征

可以帮助排序模型更好地进行学习．

４　排序模型损失函数设计

４．１　针对有标签数据构建损失函数

针对有标签数据,根据２个数据点的排序评分

值和２个数据的实际优先关系设计相应的损失函数．
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记数据点xi 经过排序模型输出的该数据点的

评分值si．P(i≻j)为数据点xi 优先级高于xj 的概

率,该概率依赖于两者的排序评分:

P(i≻j)＝
１

１＋e－(si－sj)． (９)

此模型满足序的传递性,即若P(i≻j)＞０．５,

P(j≻k)＞０．５,可以推出P(i≻j)＞０．５．据此,有标

签数据的损失函数可由数据对的优先关系标签和其

概率预测分布的交叉熵度量,即:

CL ＝－ ∑
(i,j)∈L

li≻jlogP(i≻j), (１０)

其中,li≻j表示数据对的标签．当i＝j时,li≻j＝０;当

i≻j时,li≻j＝１;当i≺j时,li≻j＝２．
４．２　针对无标签数据构建损失函数

针对无标签数据,如何将有标签数据和无标签

数据联系起来是在标签有限的情况下实现训练效果

提升的可靠方法[１８]．根据流形假设[１９],相似的数据

点应具有相似的评分和排序优先级,据此在设计无

标签数据的损失函数时,通过添加流形正则化项,使
模型在根据有标签数据进行训练时可以利用无标签

数据的结构信息,以此提高模型效果．
针对每个数据对,都有以概率形式的输入特征

相似度和概率形式的排序优先级相似度．因特征空

间的相似度与排序优先级的相似度应趋于一致,故
要根据输入数据的相似度对损失函数的输出进行惩

罚．为此,首先定义数据点xi 和xj 之间的距离为

d２
ij＝ xi－xj ． (１１)

同时,流形正则项只在数据点的最近的K 个近

邻生效[２０],根据流形假设,只有局部邻域(利用４．１
节所述局部敏感 Hash算法计算得出)内的样本数

据拥有相似性特征．因此,数据点xi 和xj 间的转移

概率为

qj|i＝

e－
d２
ij

σ２
i

∑
k∈Nk(i)

e－
d２
ij

σ２
i

,j∈Nk(i),

０,j∉Nk(i),

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(１２)

其中,Nk(i)为xi 的邻域;σ２
i 为尺度放缩系数．则数

据点xi 和xj 间的相似性可以用qij＝
max(qi|j,qj|i)

Z
衡量,其中Z 是归一化系数．

然后,以概率形式定义数据对在排序优先级上

的相似度:

rij＝P(i≻/j)􀅰P(j≻/i) (１３)

其中,P(i≻/j)＝１－P(i≻j)＝P(j≻i),代表了xi

不优先于xj 的概率,P(j ≻/i)同理．则P(i≻/j)＋
P(j≻/i)＝１．P(i≻/j)􀅰P(j ≻/i)越大,即两者和一

定情况下,乘积越大,则P(i≻/j)和P(j≻/i)越接近

０．５,也即xi 和xj 的排序优先级相同的概率越大．
利用数据点交叉熵衡量特征空间的相似度与排

序优先级的相似度这两者分布的差异,并作为惩罚

的依据,由此可得无标签数据的损失函数为

CUL ＝－ ∑
(i,j)∈U

qijlogP(i≻/j)P(j≻/i)．(１４)

通过超参将有标签数据的损失函数和无标签数

据的损失函数结合起来,即可得到整个排序模型的

损失函数．

５　实验与分析

５．１　数据集

因为真实的舆情数据集缺乏权威标注,无法衡

量本文所提方法的性能,本文首先利用公开数据集

验证本文模型性能,之后在真实的舆情数据集上验

证方法的实用性,综合两者来评判本文所提算法在

舆情演化趋势评估中的可用性．
公开 数 据 集 采 用 微 软 MQ２００７Ｇsemi[２１] 和

MQ２００８Ｇsemi[２１],是文档信息检索领域的半监督数

据集,其中有标签数据由查询ID、数据相关性标注

和数据特征向量组成,无标签数据由查询ID和数据

特征向量组成．MQ２００７Ｇsemi数据集包含１６９３个

查询ID,MQ２００８Ｇsemi数据集包含７８５个查询ID,
对于一个查询ID 来说,对应有标签数据数量约为

４０个,对应无标签数据数量约为１０００个;数据相关

性标注分为{０,１,２},其中０代表该数据与查询完全

无关,１代表两者间有一定相关性,２代表两者完全

相关;数据特征向量共有４６维,对应４６个数据评价

指标,主要包括:词频(termfrequency,TF)、逆向

文件频率(inversedocumentfrequency,IDF)、二元

独立模型(binaryindependencemodel,BIM)、信息检

索语言模型(languagemodelforinformationretrieval,

IMIR)等．２个数据集都被等量地划分成５个子集,
选取其中３个子集作为训练集,在训练集上对模型

进行训练;选取其余２个子集其中的１个作为验证

集,在验证集上进行参数选取,选用评价指标最高的

模型的参数作为最终参数;最后一个子集作为测试

集,在测试集上应用模型来评估模型的泛化性能．

６９４２ 计算机研究与发展　２０２０,５７(１２)



真实的舆情数据集由新浪微博中相关典型舆情

事件的帖子构成,数据集详细信息如表１所示．在

２０１９Ｇ０６Ｇ０７—２０１９Ｇ０６Ｇ１４间,共采集了１０个典型舆情

事件的帖子４３０４２条,事件主题和事件描述如表１
所示．所选事件主题是一周时间内发生的典型舆情

事件,涵盖了政治、民生、娱乐等多种舆情事件,具有

一定的代表性．由表１我们可以看出,关于中美贸易

战舆情事件的帖子数最多,关于俄部署导弹的帖子

数最少．如按照帖子数量大小进行管控优先级排序,
则王源学盛饭、NBA总决赛等娱乐事件将具有较高

的管控优先级,这显然和舆情实际管控需求不相符,
为此必须研究舆情事件重要性评估方法．

Table１　DataSetofPublicOpinionEvents

表１　舆情事件数据集

Event 主题 事件概述 帖子数量

Event１ 华为 华为公司在贸易战中被打压 １０７５８

Event２ 赵志勇 强迫卖淫、强奸犯被处死刑 ３８５７

Event３ 高考 高考泄题、漏题等 ４４２８

Event４ 林志玲 娱乐明星林志玲结婚 ４０３８

Event５ 王源 明星王源学会盛饭而上热搜 ４６１１

Event６ 孙宇晨 孙宇晨炒作比特币 ２５１０

Event７ NBA NBA总决赛信息 ４０８４

Event８ 普京 俄疑部署针对我国导弹 １７３４

Event９ 扫黑 打击黑恶势力专项行动 ３４８７

Event１０ 百度 百度人事变动股价大跌 ３５３５

　　首先利用时间片划分方法,将舆情事件数据以

天为单位进行划分,从每天的数据中抽取第２节所

设计的１４个评估指标,利用本文所提算法对１０个

舆情事件重要性进行排序,动态量化一周时间内舆

情事件的重要性和管控需求．
５．２　评估指标

１)NDCG:归一化折损累计增益,考虑排序结果

的相关度和位置计算增益,并进行归一化计算[２２]:

NDCGk ＝
DCGk

IDCGk
＝
∑
k

i＝１

２reli－１

lb(i＋１)

∑
|REL|

i＝１

２reli－１

lb(i＋１)

, (１５)

其中,i表示数据在排序结果中的位置,reli 表示第

i个位置上的相关度,|REL|表示最佳排序结果．
２)P＠n(precisionatpositionn):它是排序列

表的前n 个数据中与查询相关的数据数量与n 的

比值[２３]．即:

P＠n＝
１
n∑

n

i＝１
rel(i), (１６)

其中,rel(i)表明排序结果中第i个位置的数据是

否与查询相关,有关时值为１,无关时值为０．
５．３　实验结果分析

５．３．１　公开数据集实验结果分析

Fig．３　ExperimentalresultsusingMQ２００７Ｇsemidataset
图３　MQ２００７Ｇsemi数据集分析实验结果

利用公开有标注的数据集验证本文所提算法

的性 能,同 时 选 择 SemiＧRankSVM[９],SemiＧRankＧ
Boost[１０],AdaRankＧNDCG[１１],ListNet[１２]等４种方

法进行了对比分析．在 MQ２００７Ｇsemi和 MQ２００８Ｇ
semi上的实验结果如图３、图４所示．由图３所示结果

表明,本文所提出的算法在NDCG＠３,５,７,１０四个

指标上都表现出了良好的性能;与此同时在P＠１,

３,５,７四个指标上也表现出了良好的性能．通过对

图４所示的结果分析,可以得到相似的结论．更近一

步求取 NDCG 和P 的平均值,用来度量所提模型

的性能,结果如表２所示．和传统的若监督或无监督

算法相比,本文所提算法在 MeanNDCG 和 MeanP
指标上均有不同程度的提升,验证了本文所提算法

在少标签数据的排序任务有更好的性能．
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Fig．４　ExperimentalresultsusingMQ２００８Ｇsemidataset
图４　MQ２００８Ｇsemi数据集分析实验结果

Table２　ComparisonExperimentResults
表２　对比实验结果统计表

Methods
MQ２００７Ｇsemi MQ２００８Ｇsemi

MeanNDCG MeanP MeanNDCG MeanP

OurＧMethods ０．４３７９ ０．４２３６ ０．５１６６ ０．３７７７

SemiＧRankBoost ０．４２９２ ０．４１８２ ０．４４１８ ０．３４７６

SemiＧRankSVM ０．４２７１ ０．４１７７ ０．４３１６ ０．３４３０

AdaRankＧNDCG ０．４１１９ ０．４１０６ ０．４０７３ ０．３４４４

ListNet ０．４１９６ ０．４１７３ ０．４１７４ ０．３４３９

　Notes:Thebestresultsareinbold．

５．３．２　消融实验分析

为了验证数据邻域和不同损失函数设计的作

用,将两者分别消去进行同参数条件下的实验,实验

结果如表３所示,其中SemiＧRankNet相对本文方

法消去了数据邻域特征,GCNＧRankNet相对本文

方法消去了有差别的损失函数．表３表明消去邻域

特征和采用无差别损失函数后效果均有不同程度的

下降．因此引入混合特征和差别化损失函数后,捕捉

到了数据的结构信息,建立了有标签和无标签数据

之间的联系,利用数据点的绝对数值和其在特征空

间的相对位置,增强了有标签数据较少情况下模型

的学习能力．

Table３　ExperimentResultsonAblationAnalysis
(MeanNDCG)

表３　消融实验分析结果(MeanNDCG)

Methods MQ２００７Ｇsemi MQ２００８Ｇsemi

OurMethod ０．４３７９ ０．５１６６

SemiＧRankNet ０．３９３１ ０．３９４３

GCNＧRankNet ０．４１１９ ０．４４６０

　Notes:Thebestresultsareinbold．

５．３．３　舆情数据集实验结果分析

在舆情数据集上进行实验,根据实际管控需要

将舆情事件管控等级分为０,１,２三级,分别代表无

需调控,需要关注和亟需调控,管控优先级的设置和

每个优先级中的舆情事件个数取决于管控资源．其
中管控优先级２为最高,表示管理部门需要对相应

的舆情事件进行管控,结合管控经验,随机选取少量

数据点(１０个)进行标注．以归一化后的模型输出评

分作为该舆情事件在该时间段的舆情事件演化趋势

值．２０１９Ｇ０６Ｇ０７—２０１９Ｇ０６Ｇ１３,舆情事件演化趋势变

化如图５所示:

Fig．５　Dynamicchangingtrendsofthepublicopinion
events

图５　舆情事件演化趋势变化图

由图５中可以看出,赵志勇和孙宇晨事件演化

趋势较为敏感,全时段监控需求均为２级,从事件本

身来看,赵志勇因为其恶劣的行径被判处死刑,孙宇

晨因利用比特币进行欺骗和炒卖使多个家庭破产分

裂．这２个事件的发展速度较快,且热度一直维持在

８９４２ 计算机研究与发展　２０２０,５７(１２)



较高水平,网民言论中存在较多偏激的观点,情绪

倾向更为敏感,所以其演化趋势评估分数较高也符

合常理认知．华为和扫黑除恶事件在部分日期监控

需求为２级,其余时段为１级;高考和普京事件全时

段监控需求为１级．这些事件的热度和情感倾向没

有过分突出,因而监控等级也更弱．林志玲、王源、
NBA、百度等舆情事件,因为其事件性质并不敏感,
网民的态度较为中立,情感倾向也趋于正面,整体热

度不高,所以模型对其演化趋势评估较低同样也符

合常理认识．

６　总结与展望

本文针对舆情事件演化趋势评估任务中可供学

习的有标签数据有限所造成的困难,利用排序学习

模型解决并发舆情事件演化趋势严重性或管控优先

级的筛选问题．本文首先设计了舆情演化趋势评估

指标体系,然后提出了一种基于神经网络的半监督

舆情事件演化趋势重要性评估算法,实现演化趋势

及危害严重舆情事件的筛选．在公开数据集和真实

舆情数据集上进行了实验分析,实验结果表明,本文

方法具有良好的性能,并且对评估网络舆情事件演

化趋势具有一定的有效性．在下一步的工作中,我们

将针对降低模型时间复杂度,扩大图卷积邻域范围

以增强模型性能进行进一步的研究．
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