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【摘　 要】 　 针对重大安全事故发生时，肆意传播且真伪难辨的信息易引起社会负面情绪，给应急处

置及救援工作带来不便的问题，基于主动安全理念，结合情感分析模型、主题计算模型和易感人群－
潜伏人群－感染人群－离去人群（ＳＥＩＲ）模型，开展重大安全事故网络舆情仿真及控制策略研究。 运

用卷积深度置信网络（ＣＤＢＮ）、时域卷积网络（ＴＣＮ）、条件随机场（ＣＲＦ）组成的 ＣＤＢＮ⁃ＴＣＮ⁃ＣＲＦ 情

感分析模型及 Ｔ 分布瓦瑟斯坦自编码器（ＴＷＡＥ）主题计算模型，识别情感极性及主题类别，跟踪网

络舆情情感倾向及民众关注热点；运用 ＳＥＩＲ 模型来预测网络舆情走势，并研究网络舆情的传播过

程和影响因素。 结果表明：ＣＤＢＮ⁃ＴＣＮ⁃ＣＲＦ 情感分析模型、ＴＷＡＥ 主题计算模型及 ＳＥＩＲ 模型结合

使用，可以更好地展现其对网络舆情深度分析与趋势预测的能力。
【关键词】 　 主动安全；　 重大事故；　 网络舆情分析；　 易感人群－潜伏人群－感染人群－离去人群

（ＳＥＩＲ）模型；　 情感分析
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ｔｏｐｉｃ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， ａｎｄ ＳＥＩＲ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ａ ｂｅｔｔｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｉｓｃｏｕｒｓｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ
ｔｒｅｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ｐｒｏａｃｔｉｖｅ ｓａｆｅｔｙ；　 ｍａｊｏｒ ａｃｃｉｄｅｎｔ；　 ｏｎｌｉｎｅ ｐｕｂｌｉｃ ｏｐｉｎｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ；　 ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅ⁃ｅｘｐｏｓｅｄ⁃

ｉｎｆｅｃｔｉｏｕｓ⁃ｒｅｍｏｖｅｄ （ＳＥＩＲ）ｍｏｄｅｌ；　 ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ

０　 引　 言

　 　 在新安全格局下，重大安全事故（简称重大事

故）网络舆情的控制与管理需要做到关口前移和事

前防范，以实现风险的主动管控，保障重大事故的应

急处置工作免受不当舆情干扰；而做到这一点，需树

立主动安全理念，运用主动安全策略和主动安全技

术。 主动安全理念强调在事故发生后，负面网络舆

情出现前，采取积极主动的预防措施，全面、深入地

分析和应对事故相关的网络舆情信息。 主动安全策

略是在主动安全理念下制定的具体措施和方法。 主

动安全技术是实现主动安全理念和策略的关键［１］。
目前，国内外网络舆情研究主要基于人工智能

及易感人群 － 潜伏人群 － 感染人群 － 离去人群

（ Ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅ⁃Ｅｘｐｏｓｅｄ⁃Ｉｎｆｅｃｔｉｏｕｓ⁃Ｒｅｍｏｖｅｄ， ＳＥＩＲ） 模

型等 相 关 技 术 开 展。 关 于 人 工 智 能 方 面，
ＡＬＤＩＡＮＳＹＡＨ 等［２］通过词嵌入维度、卷积层激活函

数、最大池化窗口大小等参数组合来寻找面向舆情

情感分类表现最佳的卷积神经网络。 刘定一等［３］

提出长短时记忆网络及微博热点分析的融合方法，
用于解决社交媒体对舆情走势影响较大的问题。 闫

春等［４］提出双向长短时记忆网络和卷积神经网络

的混合模型，用来提取文本情感特征并识别词语歧

义。 张凌寒等［５］ 利用大数据分析网络舆情预警系

统的需求，实现了基于深度学习框架的设计。 关于

ＳＥＩＲ 模型方面，张宝生等［６］ 基于 ＳＥＩＲ 传染病动力

学模型，预测和评估突发公共事件中舆情的演变，建
立了考虑隔离机制的舆情演变过程模型。 江长斌

等［７］通过设置特定的节点连接方式和网络耦合率，
构建双层耦合社交网络，同时改进了 ＳＥＩＲ 模型来

模拟网络中的舆情传播过程。 ＲＡＦＦＡＥＬＥ 等［８］ 提

出一种 ＳＥＩＲ 改进模型，运用常微分方程，给出相关

参数的定义，并通过局部线性化系统，计算雅各布矩

阵最大和最小特征值的实部之比。 耿立校等［９］ 基

于复杂网络理论构建了多层网络，通过改进的 ＳＥＩＲ
模型模拟了多层网络中的信息传输趋势。

目前，关于安全事故网络舆情的研究缺少一种

系统性的网络舆情分析方法。 鉴于此，笔者拟以主

动安 全 理 念 为 基 础， 提 出 卷 积 深 度 置 信 网 络

（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ Ｄｅｅｐ Ｂｅｌｉｅｆ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＤＢＮ）、时域卷积

网络（ Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＴＣＮ）、条件

随机场（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｉｅｌｄ，ＣＲＦ）组成的情感

分析模型 ＣＤＢＮ⁃ＴＣＮ⁃ＣＲＦ 及主题计算模型 Ｔ 分布

瓦瑟斯坦自编码器（Ｔ⁃Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ Ａｕｔｏ⁃
Ｅｎｃｏｄｅｒ， ＴＷＡＥ），追踪网络舆情情感倾向及民众关

注热点，为 ＳＥＩＲ 模型提供数据的输入、验证和补

充，结合 ＳＥＩＲ 模型来预测网络舆情走势，并研究网

络舆情的传播过程和影响因素，以期提高应对重大

事故的效率和准确性。

１　 重大事故网络舆情分析智能建模

　 　 基于人工智能技术和 ＳＥＩＲ 模型的网络舆情分

析，在研究网络舆情事件传播和社会反应时可以相

互补充和支持。 通过将两者结合使用，可更全面地

了解网络舆情走势，评估干预措施效果，为最终决策

提供科学依据。

１􀆰 １　 基于人工智能技术的重大事故网络舆情分析

１􀆰 １􀆰 １　 网络舆情语料库

　 　 当事故灾害发生时，人们通常通过微博来获取

实时灾情和相关救援情况，并发表个人主观的观点

和情绪。 故采用微博数据集作为数据源，开展基于

人工智能的事故灾害网络舆情分析。
１􀆰 １􀆰 ２　 网络舆情文本预处理

　 　 对于微博文本语料库中的文本数据存在重复内

容多、口语化高、表情及标点多的特点，无法直接分

析网络舆情，需先清洗语料数据，以提高网络舆情分

析处理的效果和结果准确性。 微博网络舆情文本预

处理的步骤：①去除重复及低频词语。 ②采用 Ｊｉｅｂａ
分词器完成文本分词。 ③将这部分表情符号转义为

带有明显情绪的词语，扩充语料库的多元性。 ④去

除停用词。 ⑤ 通过 Ｃｏｕｎｔ Ｖｅｃｔｏｒｉｚｅ 实现文本向

量化。
１􀆰 １􀆰 ３　 网络舆情情感分析

　 　 传统的基于词袋模型的情感分类方法无法考虑

单词之间的顺序和上下文信息，因此效果较差，而基

于序列标注模型的情感分类方法则可有效解决此问

题。 因此， 基于序列标注理念， 结合 ＣＤＢＮ［１０］、
ＴＣＮ［１１］、ＣＲＦ 提出 ＣＤＢＮ⁃ＴＣＮ⁃ＣＲＦ 混合模型，实现

·４５·
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输入端 Ｓ１、Ｓ２、Ｓ３、Ｓ４、Ｓ５、Ｓ６ 等多个微博句子到输出

端网络舆情情感标签负向、中性、正向的映射，模型

架构如图 １ 所示。

图 １　 基于 ＣＤＢＮ⁃ＴＣＮ⁃ＣＲＦ 的情感分析模型架构

Ｆｉｇ． １　 Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ＣＤＢＮ⁃ＴＣＮ⁃ＣＲＦ

该模型的优势主要包括以下几个方面：①强大

的特征提取能力。 ＣＤＢＮ 模型在学习过程中可以自

动提取高级抽象特征，而 ＴＣＮ 模型则可以有效地处

理时序数据。 这些特征的结合可以更准确地表达情

感信息。 ② 上下文建模。 引入 ＴＣＮ 模型，能够捕

捉到不同单词之间的关联关系，进而更好地理解情

感的变化。 ③ 集成标签依赖关系。 通过引入 ＣＲＦ
模型，可以利用标签之间的依赖关系来提高情感分

类的准确性，从而更好地处理文本中的标签推理和

分类问题。
１􀆰 １􀆰 ４　 网络舆情主题分类

　 　 通过对网络舆情数据主题分类，可帮助分析者

了解用户对特定主题的关注度、态度分布以及不同

主题之间的关联性，从而更好地理解和预测舆情走

向和发展。 瓦瑟斯坦自编码器 （Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ Ａｕｔｏ⁃
Ｅｎｃｏｄｅｒ， ＷＡＥ）是一种用于学习数据分布和进行数

据生成的新算法［１２］。 该方法应用在自然语言处理

领域，展现了不错的研究价值。 但是，ＷＡＥ 模型直

接应用在网络舆情分析过程中，存在着不同类型文

本数据的适应性问题，因此，结合 Ｔ 分布改进和优

化 ＷＡＥ 模型， 提出 ＴＷＡＥ 模型， 其架构如图 ２
所示。

ＴＷＡＥ 是一种改进的自编码器模型，ｘ 是计算

概率密度的变量，ｚ 为隐变量，该模型引入 Ｔ 分布作

为潜在表示的先验分布，与高斯分布相比，Ｔ 分布对

离群点更不敏感，因此，具有更强的鲁棒性。 在计算

置信区间时，通过计算 Ｔ 分布的概率密度，以确定

图 ２　 ＴＷＡＥ 主题模型架构

Ｆｉｇ． ２　 ＴＷＡＥ ｔｏｐｉｃ ｍｏｄｅｌ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

这个差异是否足够大。 Ｔ 分布的概率密度函数见

下式：

ｆ（ｘ） ＝ １ ／ （ ｓ· ２π）·
（１ ＋ （ｘ － ｍ） ２ ／ ｓ２） （ －（ｎ－１） ／ ２） ／ Γ（（ｎ － １） ／ ２） （１）

式中：ｓ 为标准差，它是一个尺度参数，影响分布的

宽度；ｍ 为均值，表示中心趋势；ｎ 为自由度，它是决

定分布形状的参数；Γ 是伽马函数，它用于分布的标

准化。
ＴＷＡＥ 模型的优化目标由 ２ 部分构成：一是重

构误差，二是隐空间中的变分后验分布 ＱＷＡＥ （ ｚ ｜ ｘ）
与先验分布之间的差异。 优化目标是使后验的边际

分布 ＰＧ（ｘ ｜ ｚ）趋近先验分布，从而使得各输入样本

在隐空间中能够合理地分布，在避免分布层叠题的

同时，提升对不同文本类型的适用性。

１􀆰 ２　 基于 ＳＥＩＲ 模型的重大事故网络舆情分析

　 　 ＳＥＩＲ 模型是一种流行病学模型，常用于研究疾

病的传播和控制［１３］。 在该模型中，将人群状态分为

４ 类：易感者 Ｓ、潜伏者 Ｅ、感染者 Ｉ 和离去者 Ｒ，这
４ 种人群之间可以相互转移。 Ｓ 到 Ｅ 的转移、Ｅ 到 Ｉ
的转移、Ｉ 到 Ｒ 的转移、Ｒ 数量、人口总数及感染峰

值计算方法见下式：
ｄＳ ／ ｄｔ ＝ － βＳＩ ／ Ｎ （２）

ｄＥ ／ ｄｔ ＝ βＳＩ ／ Ｎ － αＥ （３）
ｄＩ ／ ｄｔ ＝ αＥ － γＩ （４）

ｄＲ ／ ｄｔ ＝ γＩ （５）
Ｎ ＝ Ｓ ＋ Ｅ ＋ Ｉ ＋ Ｒ （６）

ｔ＿ｐｅａｋ ＝ ｌｎ（β ／ （γ·Ｓ）） （７）
式中：ｔ 为时间；β 为传染率，表示 Ｓ 与 Ｉ 之间接触率

和信息传播的速度，决定 Ｉ 对 Ｓ 的传染效率；α 为感

染率，表示 Ｅ 转变为 Ｉ 的速率，决定潜伏者成为感染

者概率；γ 为离去率，表示感染者 Ｉ 转变为离去者 Ｒ

·５５·
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的速率，决定感染者恢复的概率；Ｎ 为人口总数；
ｔ＿ｐｅａｋ 表示感染峰值的时间点。

针对重大事故网络舆情的分析，将 ４ 类人群重

新定义如下：①易感者 Ｓ＇。 是指还没有接触到该热

点话题的人，他们还没有对该话题形成认知，也没有

参与讨论，一旦他们接触到该话题，就会进入潜伏者

状态。 ②潜伏者 Ｅ ＇。 是指已经接触到该话题但还

未参与讨论的人，他们已经对该话题有一定的认知，
但还没有做出明确的表态或参与讨论，一旦他们开

始参与讨论，就会进入感染者状态。 ③活跃者（感
染者） Ｉ ＇，是指已经参与讨论该话题的活跃人群，他
们在社交网络中转发、评论、点赞等行为可以促进热

点话题的传播，感染者的传播能力和传播范围会影

响热点话题的传播速度和范围；此时，α ＇称为活跃

率。 ④退出者（离去者）Ｒ ＇。 是指曾经参与讨论该

话题但不再参与的人，他们对该话题已经失去了兴

趣或者已经得出了自己的结论，退出者不会再对该

话题产生影响，但是他们的观点和评论可能会影响

其他人的看法和决策；此时，γ ＇称为退出率。 此外，
感染峰值的时间点 ｔ＿ｐｅａｋ 在此处重新定义为舆情

峰值 ｔ＿ｐｅａｋ＇，来计算舆情到达峰值的时间。

２　 重大事故网络舆情仿真案例分析

２􀆰 １　 案例数据获取与统计分析

　 　 利用 Ｐｙｔｈｏｎ 爬虫技术采集天津“８·１２ 爆炸”

事件相关微博。 ２０１５－０８－１２ 日 Ｔ２２：５１：４６，天津爆

炸事件发生，当日 ２３：００ 微博舆情初步爆发，进入

１３：００ 时，微博讨论数量减少，在 １３ 日早 ９：００ 微博

讨论量开始出现回升，在 １３ 日 １９：００ 达到峰值。
总体来说，２０１５ 年 ８ 月 １３ 日微博讨论量最多，随
后讨论量逐日递减，在事件发生后第 ７ 天，即 ８ 月

１８ 日讨论量出现小高峰。 在 ８ 月 ２７ 日，事故有关

责任人被立案调查，相关微博数量再次出现一个

小高峰。

２􀆰 ２　 基于人工智能技术的网络舆情应用分析

２􀆰 ２􀆰 １　 案例数据情感分析

　 　 网络舆情情感值代表了在网络上关于某个特定

话题、事件或文本内容产生的情感倾向的数值化表

示［１４］。 结合文中提出的 ＣＤＢＮ⁃ＴＣＮ⁃ＣＲＦ 模型计算

情感值，根据 ＣＲＦ 模型的输出结果，可以获得一系

列离散的情感标签，表示文本序列中每个位置的情

感类别。 将 ＣＲＦ 模型的输出标签作为输入特征，通
过线性回归，实现了离散情感标签向连续情感值的

映射。 以 ８ 月 １３ 日为例，选取 ２２ １７１ 条微博进入

情感分析。 具体统计结果如图 ３ 所示。 统计结果表

明：情感两级性特点明显，超过 ４０％的微博展现了

极端正面情绪，大约 ２０％的微博展现了极端负面的

情绪，总体来说，正向情绪在情感分布占据主导，但
仍需要重点关注负向情绪的演进趋势，以便根据状

态变化结果调整相应的应对策略。

图 ３　 网络舆情情感值分析统计

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｏｎｌｉｎｅ ｐｕｂｌｉｃ ｏｐｉｎｉｏｎ

２􀆰 ２􀆰 ２　 案例数据主题分类

　 　 运用 ＴＷＡＥ 主题模型计算得出 ２０１５ 天津“８·１２
爆炸”语料库中最为核心的 １５ 个主题及每个主题中

权重最高的 ７ 个关键词，主题生成结果见表 １。

　 　 支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）是
非常典型的分类模型［１５］。 运用其继续对以上主题

分类，方便开展主题的聚合性分析。 为进一步判别

文中提出方法 ＴＷＡＥ＋ＳＶＭ 网络舆情分析模型的有

·６５·
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　 　 　 　 　 　 　 　 表 １　 “８·１２ 爆炸”主题生成结果

Ｔａｂ． １　 Ｔｏｐｉｃ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ＂８·１２ ｅｘｐｌｏｓｉｏｎ＂
主题 关键词

主题 １ 天津 爆炸 天津港 炸药 危险品 安全 事故

主题 ２ 遇难 火灾 瑞海 消防 公司 能量 消防员

主题 ３ 天津 爆炸 火灾 响应 网友 机场 回家

主题 ４ 天津 交通 爆炸 学校 照料 停课 关注

主题 ５ 天津港 酒店 服务 安全 滞留 物资 部署

主题 ６ 逆行 爆炸区 消防 居民区 仓库 危险品 滨海

主题 ７ 安全 居家 爆炸 火灾 烧伤 消防 浓烟

主题 ８ 天津港 睡觉 居民 爆炸 爆发 周边 火灾

主题 ９ 爆炸 滞留 婴儿 公安 天津 帮助 救援

主题 １０ 缺乏 事故 重大 安全 物资 消防 厂区

主题 １１ 天津 爆炸 突发 滨海 事故 防火 浓烟

主题 １２ 滨海 爆炸 应急 消防 报道 中国 媒体

主题 １３ 危害 爆炸 火灾 爆炸区 食物 居家 消防

主题 １４ 天津 火灾 天津港 瘫痪 交通 直播 记录

主题 １５ 天津港 救援 伤员 烫伤 防护 维修 躲避

效性， 引入潜在狄利克雷分布 （ Ｌａｔｅｎｔ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ
Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ， ＬＤＡ）、变分自编码器（Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ａｕｔｏ⁃
ｅｎｃｏｄｅｒ， ＶＡＥ） 进行对比，搭建 ＬＤＡ ＋ ＳＶＭ，ＶＡＥ ＋
ＳＶＭ， ＷＡＥ＋ＳＶＭ， ＴＷＡＥ＋ＳＶＭ ４ 种试验情景。 分

类精度、召回率及 Ｆ１ 值呈现在表 ２ 中。 通过表 ２ 可

知：文中提出的方法 ＴＷＡＥ＋ＳＶＭ 模型展现了更好

的主题分类性能。
表 ２　 ＴＷＡＥ＋ＳＶＭ 与其他模型对比结果

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｏｆ
ＴＷＡＥ＋ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ

分类模型 精确率（Ｐｒｅｃｉｄｉｏｎ） 召回率（Ｒｅｃａｌｌ） Ｆ１ 值

ＬＤＡ＋ＳＶＭ ０􀆰 ７４ ０􀆰 ７９ ０􀆰 ７８
ＶＡＥ＋ＳＶＭ ０􀆰 ８２ ０􀆰 ８３ ０􀆰 ８５
ＷＡＥ＋ＳＶＭ ０􀆰 ８９ ０􀆰 ８４ ０􀆰 ８７
ＴＷＡＥ＋ＳＶＭ ０􀆰 ９２ ０􀆰 ９４ ０􀆰 ９５

２􀆰 ３　 基于 ＳＥＩＲ 模型网络舆情应用仿真

　 　 结合实际数据和参数进行推演，运用 ＳＥＩＲ 模

型研究天津“８·１２ 爆炸”事件网络舆情的传播过程

和影响因素。 通过数据获取与情况调研，天津“８·
１２ 爆炸”事件微博网络舆情影响人数高达百万，在
爆炸发生 ２０ ｈ 后网络舆情达到峰值，由于此事件网

络传播迅速，一经发布呈指数倍传播发酵，且事件传

播活跃度高，受网络舆情影响的民众不易从悲痛惋

惜中恢复。 将天津“８·１２ 爆炸”事件微博网络舆情

发展趋势与 ＳＥＩＲ 传染病模型相拟合，其参数取值

为：总人数 Ｎ ＝ １ ０００ ０００，传染率 β ＝ ２，活跃率 α＇ ＝
０􀆰 ７５，退出率 γ ＇ ＝ ０􀆰 １，网络舆情分析模型如图 ４

所示。

图 ４　 网络舆情分析模型

Ｆｉｇ． ４　 Ｏｎｌｉｎｅ ｐｕｂｌｉｃ ｏｐｉｎｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ

传染率表示信息在舆情传播中的传播速度和传

播范围，它受很多因素影响，包括信息的内容、传播

途径、受众特征等。 它表示每个感染者每天平均能

够传播给多少个易感者，传染率大于 １ 表示每个感

染者平均能够传播给多于一个易感者，这也意味着

信息的传播速度较快，且范围较泛。
当总人数 Ｎ＝ １ ０００ ０００、活跃率 α＇ ＝ ０􀆰 ７５、退出

率 γ＇ ＝ ０􀆰 １ 时，传染率 β 分别取 ０􀆰 ２５、０􀆰 ５、１、２ 时，易
感者、潜伏者、活跃者和退出者趋势变化如图 ５
所示。

当 β＝０􀆰 ２５ 时，每个感染者平均能够传播给 １／ ４ 个

易感者，舆情峰值在 １２１ ｈ 后到来，此时具备舆情传

·７５·
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图 ５　 传染率对网络舆情传播趋势的影响

Ｆｉｇ． ５　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｎ ｄｉｓｓｅｍｉｎａｔｉｏｎ ｔｒｅｎｄｓ ｏｆ ｏｎｌｉｎｅ ｐｕｂｌｉｃ ｏｐｉｎｉｏｎ

染性的活跃者人数达 ２０５ ２９９ 人，舆情在 １９０ ｈ 后基

本消退；当 β＝ ０􀆰 ５ 时，每个感染者平均能够传播给

１ ／ ２ 个易感者，舆情峰值在 ５７ ｈ 后到来，此时具备舆

情传染性的活跃者人数达 ４１５ ９１０ 人，舆情在 １１０ ｈ
后基本消退；当 β ＝ １ 时，每个感染者平均能够传播

给一个易感者，舆情峰值在 ３２ ｈ 后到来，此时具备

舆情传染性的活跃者人数达 ５７１ ７３７ 人，舆情在

８５ ｈ 后基本消退；当 β ＝ ２ 时，每个感染者平均能够

传播给 ２ 个易感者，舆情峰值在 ２０ ｈ 后到来，此时

具备舆情传染性的活跃者人数达 ６６１ ３２８ 人，舆情

在 ７５ ｈ 后消退。
由此可知：传染率越高，舆情峰值到来越快，峰

值时活跃者人数越多，舆情消退也越快。 所以，当某

重大事故的网络舆情快速传播，无法控制时，将此舆

情的传染率在短时内提升，可较快消退舆情。
活跃率是指在给定时间段内，处于传播状态的

信息数量占整个信息网络的比例。 活跃率越低表示

信息传播越慢，仅有少数信息在网络中传播；活跃率

越高表示信息传播越广泛，大部分信息在网络中传

播；活跃率极限接近于 １ 表示信息传播达到最高点，
整个网络中的所有信息均在传播。

若设置总人数 Ｎ＝ １ ０００ ０００，传染率 β＝ ２，退出

率 γ＇ ＝ ０􀆰 １，活跃率 α＇分别取 ０􀆰 ２５、０􀆰 ５、０􀆰 ７５、１ 时，
易感者、潜伏者、活跃者和退出者趋势变化如图 ６
所示。

当 α＇＝ ０􀆰 ２５ 时，在平台上有 １ ／ ４ 的舆情信息正

在传播，在 ３１ ｈ 左右达到舆情峰值，峰值时具备舆

情传染性的活跃者人数达 ４９９ １４０ 人，舆情在 ８２ ｈ
后基本消退；当 α＇＝ ０􀆰 ５ 时，在平台上有 １ ／ ２ 的舆情

信息正在传播，在 ２３ ｈ 左右达到舆情峰值，峰值时

具备舆情传染性的活跃者人数达 ６０９ ０２３ 人，舆情

在 ７５ ｈ 后基本消退；当 α＇＝ ０􀆰 ７５ 时，在平台上有 ３ ／ ４
的舆情信息正在传播，在 ２０ ｈ 左右达到舆情峰值，
峰值时具备舆情传染性的活跃者人数达 ６６１ ３２８
人，舆情在 ７０ ｈ 后基本消退；当 α＇ ＝ １ 时，在平台上

有 １ ／ ４ 的舆情信息正在传播，在 １８ ｈ 左右达到舆情

峰值，峰值时具备舆情传染性的活跃者人数达

６９２ ８１２ 人，舆情在 ６５ ｈ 后基本消退。

·８５·
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图 ６　 活跃率对网络舆情传播趋势的影响

Ｆｉｇ． ６　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｒａｔｅ ｏｎ ｄｉｓｓｅｍｉｎａｔｉｏｎ ｔｒｅｎｄｓ ｏｆ ｏｎｌｉｎｅ ｐｕｂｌｉｃ ｏｐｉｎｉｏｎ

由此可知：活跃率越高，给定时间段内传播状态

的信息数量占整个信息网络的比例越大，舆情峰值

到来时间越短，峰值时活跃者人数越多，舆情消退越

快。 所以当发生重大事故网络舆情时，短时间内提

升传播状态的信息数量比例，会让网络舆情较快

消退。
退出率表示在一定时间内不再受到舆情信息影

响的人数与总人数的比值。 这个值可以用来衡量舆

情的持续影响力和信息的传播效果。
若设置总人数 Ｎ＝ １ ０００ ０００，传染率 β＝ ２，活跃

率 α ＇ ＝ ０􀆰 ７５，退出率 γ ＇分别取 ０􀆰 ０５、０􀆰 １、０􀆰 ２、０􀆰 ４
时，易感者、潜伏者、活跃者和退出者趋势变化如

图 ７ 所示。
当 γ＇ ＝ ０􀆰 ０５ 时，每天有感染者群体的 １ ／ ２０ 从

感染状态恢复，在 ２０ ｈ 左右达到舆情峰值，峰值时

具备舆情传染性的活跃者人数达 ７８５ ３７１ 人，舆情

在 １１０ ｈ 后消退；当 γ＇ ＝ ０􀆰 １ 时，每天有感染者群体

的 １ ／ １０ 从感染状态恢复，在 ２０ ｈ 左右达到舆情峰

值，峰 值 时 具 备 舆 情 传 染 性 的 活 跃 者 人 数 达

６６１ ３２８ 人，舆情在 ７０ ｈ 后消退；当 γ＇ ＝ ０􀆰 ２ 时，每天

有感染者群体的 １ ／ ５ 从感染状态恢复，在 ２０ ｈ 左右

达到舆情峰值，峰值时具备舆情传染性的活跃者人

数达 ４９３ ４５３ 人，舆情在 ４８ ｈ 后消退；当 γ ＇ ＝ ０􀆰 ４
时，每天有感染者群体的 ２ ／ ５ 从感染状态恢复，在
２３ ｈ 左右达到舆情峰值，峰值时具备舆情传染性的

活跃者人数达 ２９６ ３４６ 人，舆情在 ３８ ｈ 后消退。
由此可知：退出率变化对舆情峰值到来时间影

响不大，退出率越高，舆情峰值时活跃者人数越少，
舆情消退越快。 所以，当发生重大事故网络舆情时，
及时发布事实信息，引导正确舆论方向，可在较短时

间内使网络舆情消退。
深入开展传染率、活跃率及退出率等影响因素

的分析，对于网络舆情的传播过程及预防预控研究

的开展十分重要。 网络舆情预防预控的价值在于及

早识别、理解和应对潜在的舆情风险。 通过建立舆

情走向预测模型，预测未来舆情事件的发展趋势、关
键节点和可能的影响，提供更有针对性的舆情管理

和决策支持。

·９５·
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图 ７　 退出率对网络舆情传播趋势的影响

Ｆｉｇ． ７　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｒａｔｅ ｏｎ ｄｉｓｓｅｍｉｎａｔｉｏｎ ｔｒｅｎｄｓ ｏｆ ｏｎｌｉｎｅ ｐｕｂｌｉｃ ｏｐｉｎｉｏｎ

３　 结　 论

　 　 １） 提出基于主动安全理念的事故灾害网络舆

情分析方法，该方法依次结合情感分析模型、主题计

算模型及 ＳＥＩＲ 模型等多种方法，展现出较好的事

故灾害网络舆情分析性能。 文中提出的 ＣＤＢＮ⁃
ＴＣＮ⁃ＣＲＦ 情感分析模型及 ＴＷＡＥ 主题模型，展现

出更好的情感分析及主题分类性能。 同时，通过

对传染率、活跃率及退出率等关键参数的分析与

研究，展现出 ＳＥＩＲ 模型对网络舆情走势良好的预

测能力。

　 　 ２） 文中的研究还存在一些局限性：① ＣＤＢＮ⁃
ＴＣＮ⁃ＣＲＦ 模型对于不同的任务需要重新训练和调

整模型，因此其适应性有限。 ② ＴＷＡＥ 模型需要较

长的时间来进行模型训练，模型的训练时间与数据

量、模型规模等因素强相关。 ③ ＳＥＩＲ 模型假设人

群是均匀的，而在事故灾害的情况下，受灾范围和程

度可能会对人群的分布产生重大影响，使得模型预

测结果不够准确。 在后续的研究工作中，将继续深

入开展网络舆情分析模型鲁棒性的研究，设计表现

更加优异的网络舆情分析混合模型，推动事故灾害

网络舆情分析方法范式的转换。
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