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基于 ARIMA 和改进 LSTM 的突发事件舆情热度预测

许露萌

(上海工程技术大学 　 管理学院, 上海 　 201600)

摘 　 要: 针对突发重大公共卫生事件的网络舆情热度预测模型存在较大误差问题, 文章选取百度指数作为舆情热度,

提出了 AMRIMA 预测和改进的 LSTM 预测方法。 首先, 使用 ARIMA 模型预测新冠肺炎疫情以天为单位的舆情热度;

其次, 使用改进 LSTM 预测新冠肺炎疫情以小时为单位的舆情热度, 在 LSTM 中加入注意力机制, 实现了提高预测精

度的目的; 最后, 得出预测结果。 实验结果表明, ARIMA 算法和改进 LSTM 算法能更准确预测网络舆情热度值, 有效

提高了网络舆情热度的预测精度。
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Prediction of public opinion popularity inemergencies
based on ARIMA and aproved LSTM
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Abstract: In view of the large error in the prediction model of the network public opinion popularity for major public health emer-

gencies, the article selects Baidu Index as the public opinion popularity, and proposes ARIMA prediction and aproved LSTM pre-

diction methods. Firstly, ARIMA model is used to predict the public opinion popularity of COVID - 19 epidemic in days; Second-

ly, aproved LSTM was used to predict the public opinion popularity of COVID - 19 epidemic in hours. The attention mechanism

is added to LSTM to improve the prediction accuracy; Finally, the prediction results are obtained. Experiments show that ARIMA

algorithm and aproved LSTM algorithm can accurately predict the network public opinion popularity and effectively improve the

prediction accuracy of the network public opinion popularity.
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0　 引言

预测网络舆情热度有助于及时掌握舆情动态, 提高

应对舆情危机的能力。 但突发重大公共卫生事件的网络

舆情具有长周期性、 快传播性以及强破坏性的特点, 其

舆情扩散更容易导致舆情危机的出现、 发酵使其难以控

制[1] 。 随着新冠肺炎疫情的出现, 国家和政府越来越重

视 “生物安全”, 尤其是可能迟滞或中断民族复兴历史进

程的风险挑战, 当然也构成人类生存面临的重要威胁[2] 。

过往对网络舆情的研究内容主要是对研究对象的文本内

容进行分词与词性分析、 演化规律以及影响机理进行分

析[3] 。 从风险的社会放大理论来看, 网络舆情会在短时

间内扩散并隐藏着潜在的风险[4] 。 如果对突发事件的舆

情预测处理不当, 会随着消极情绪的蔓延, 形成 “涟漪

效应” 趋势[5] , 导致更为严重的舆情危机[6] , 加剧网络

舆情的监管难度。
目前, 国内外的许多学者在突发事件舆情热度预测

方面做了大量的研究。 王努努[7] 等通过情感分类分析出

网民的不同情感态度, 随着时间的变化对不同情感进行

情感预测。 舆情热度研究一般分为以单一变量的变化规

律和趋势进行舆情热度的预测研究, 和以多个变量构建

舆情热度模型进行舆情热度预测[8] 。 在舆情热度预测方

法上, 张和平等运用百度搜索指数作为舆情热度指标,
利用灰色马尔科夫模型对舆情热度进行预测[9] ; 王宁等
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利用百度指数和微指数来衡量舆情热度的大小, 使用灰

色模型进行舆情热度预测[10] ; 陈福集等基于残差修正的

多因素灰色模型来对网络舆情进行预测[11] ; 兰月新等首

先建立舆情热度模型, 然后在建立模型的基础上使用多

维度 Logistic 模型对舆情热度预测[12] ; Chen 使用模糊综

合评价法选定舆情热度的指标并进行预测[13] ; 曾子明等

构建微博舆情热度评价指标体系, 利用信息熵确定各个

指标的权重, 使用 BP 神经网络的对突发传染病舆情热度

趋势预测并验证模型的可行性[14] ; 徐敏捷等将 Logistic 模

型、 指数平滑法和灰色预测结合起来预测网络舆情[15] 。

以上的国内外的网络舆情热度预测大多数采用的是机器

学习算法和深度学习算法, 大多数使用单一的模型或者

组合模型, 优点是相对简单, 预测效率较高, 缺点是不

能适应不同类型时间序列数据的需要, 一定程度上影响

整体的预测效果。 结合突发公共卫生事件舆情治理和目

前已有的舆情预测研究成果, 文章通过 ARIMA 算法和加

入注意力机制 LSTM 对新型冠状病毒感染肺炎事件进行舆

情热度预测, 使用准确率更高的算法进行预测仿真得出

舆情热度的发展趋势, 并对舆情监测和引导提出可行性

建议。

1　 研究方法

1. 1　 ARIMA 算法

ARIMA 算法, 也叫做差分自回归移动平均模型, 是

利用时间序列历史值预测未来对应值的一种方法, 也是

时间序列预测的一种典型方法[16] 。 ARIMA 算法是由 Box、

Jenkins 和 Reinsel 于 1976 年首次提出, 该算法在时间序

列中广泛应用, 并且有很好的拟合效果。 以下是 ARIMA

(b, p, q) 算法的表达式:

yt = φ1 yt - 1 + φ2 yt - 2 +… + φp yt - p + εt - θ1 εt - 1 - θ2 εt - 2 - …

- θq εt - q (1)

其中 yt 是预测值, t 为事件变量, εt 是白噪声序列, φp

与 θq 是系数。

1. 2　 改进的 LSTM 算法

1. 2. 1　 LSTM 神经网络

递归循环网络 RNN[17] 将前一时刻的输出作为当前时

刻的输入, 并在隐藏层内部保持着一个包含数据历史特

征的隐藏状态, 因此在时间序列预测上具有较大的优势。

输入数据经过包含 N 个 RNN 单元的神经网络, 将得到隐

藏状态 ht = { ht,1 , ht,2 , …, ht,N } ∈ Rτ × N 和输出 yt , 公

式为:

ht = f (Wxh xt + Whh ht - 1 + bh ) (2)

yt = Why ht + by (3)

式中 Wxh 、 Whh和 Why为权值矩阵, bh 、 by为偏置向量。

理论和经验表明, RNN 在序列较长时的预测效果是

很差的[18] 。 LSTM 神经网络通过引入门结构的设计, 拥

有了回忆过去信息的能力, 适用于解决较长时间序列的

问题。 LSTM 单元的门结构由遗忘门、 输入门和输出门组

成。 输入数据 xt 在 LSTM 单元中的前向传播过程可以由

(4) 至 (9) 表示:

ft = σ (W fh ht - 1 + W fx xt + bf ) (4)

it = σ (W ih ht - 1 + W ix xt + bi ) (5)

C′t = tanh (Wch ht - 1 + Wcx xt + bc ) (6)

C t = it☉C′t + ft☉C t - 1 (7)

ot = σ (Woh ht - 1 + Wox xt + bo ) (8)

ht = tanh [C t ] ☉ot (9)

式中 (4)、 (5) 和 (8) 分别表示在遗忘门、 输入门和

输出门中的更新过程, ft 、 it 、 ot 为每个门结构的输出;

W fh 、 W fx 、 W ih 、 W ix 、 Wch 、 Wcx 、 Woh 、 Wox 和 bf 、 bi 、 bc 、

bo 为网络通过训练得到的权重矩阵和偏置向量; s、 tanh

分别表示 sigmoid 函数和双曲正切函数, C t 为记忆状态,

ot 结合输出门信息得到当前 LSTM 单元输出的隐藏状

态 ht 。

1. 2. 2　 改进的 LSTM 预测算法: 加入注意力模块

对于舆情热度预测, 必须选取足够长的时间序列长

度, 才能体现出舆情热度的典型变化趋势。 因此, 仅利

用 LSTM 无法很好地处理舆情热度预测问题。 为了解决上

述问题, 将注意力机制与 LSTM 相结合, 共同把握长时间

序列的特征, 注意力机制用来计算每一次历史舆情热度

{ r1 , r2 , …, rn - 1 } 与当前舆情热度 rn 的相关性, 从而构

建当前时刻的上下文向量 cn 。 上下文向量 cn 表征当前出

行与历史出行的依赖关系, 计算方法如式 ( 10 ) 和式

(11):

cn = ∑
n -1

k = 1
αk hk (10)

αk = softmax (hnW chk ) (11)

式中 hn , hk 分别为当前时刻与 k 时刻 ( k < n) LSTM 的

隐藏层输出向量; W c 为线性层; 为 k 时刻特征对应的权

重。 得到上下文向量 cn 后, 将 cn 与 hn 拼接后输入线性

层, 并用 softmax 激 活 函 数 将 线 性 层 的 输 出 转 化 为 概

率输出:

on = softmax(Wout un ) (12)

式中 Wout为输出线性层, un = cn + hn 。

2　 案例研究

2. 1　 数据采集

2019 年末与 2020 年初开始出现的新冠肺炎疫情传播

速度快、 涉及范围广、 影响深远。 文章选择该事件的全
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国舆情数据, 在百度指数官网上获取新型冠状病毒感染

肺炎事件的关键词, 时间范围界定在 2020 年 1 月 9 日 -

2020 年 2 月 19 日, 以百度指数为舆情热度数据作为 ARI-

MA 舆情热度预测模型的输出序列。 然后在知微网站平台

以小时为单位搜索微博数据作为舆情热度数据, 用做改

进的 LSTM 舆情热度预测。

2. 2　 ARIMA 模型分析

2. 2. 1　 ADF 平稳性检验

ADF 检验如表 1 所示, 检验所选取数据的平稳性可

以得出: 基于舆情热度, 当差分为 0 阶时, 显著性 P 值

为 0. 211, 不能拒绝原假设, 舆情热度序列为不平稳的事

件序列; 当 差 分 为 1 阶 和 2 阶 时, 显 著 性 P 值 都 为

0. 000∗∗∗ , 水平上呈现显著性, 拒绝原假设, 舆情热度

序列是平稳的时间序列。 综上, 舆情热度序列满足平稳

性的条件。

表 1　 舆情热度 ADF 检验表

ADF 检验表

变
量

差分

阶数
t p AIC

临界值

1% 5% 10%

舆情

热度

0 - 2. 186 0. 211 865. 561 - 3. 616 - 2. 941 - 2. 609

1 - 6. 335 0. 000∗∗∗ 846. 015 - 3. 606 - 2. 937 -2. 607

2 - 9. 068 0. 000∗∗∗ 821. 291 - 3. 616 - 2. 941 -2. 609

注: ∗∗∗、 ∗∗、 ∗分别代表 1% 、 5% 、 10% 的显著性水平

2. 2. 2　 差分自相关和偏自相关分析

ADF 平稳性分析后, 对舆情热度数据进行差分自相

关和偏自相关分析, 并将结果进行可视化, 基于 AIC 信

息准则自动寻找最优参数, 得到 b, p, q 值, 建立 ARI-

MA (0, 1, 0) 模型, 如图 1 所示。

图 1　 差分自相关和偏自相关图

由表 2 可以得到, Q6 在水平上不呈现显著性, 不能拒

绝模型的残差为白噪声序列的假设, 同时模型的拟合优度

R2 为 0. 841, 表明模型表现优秀, 能够满足预测的需求。

表 2　 ARIMA 模型 (0, 1, 0) 检验表

项 符号 值

Q 统计量

Q6 (p 值) 0. 035 (0. 852)

Q12 ( p 值) 5. 98 (0. 425)

Q18 ( p 值) 11. 396 (0. 495)

Q24 ( p 值) 13. 369 (0. 769)

Q30 ( p 值) 14. 235 (0. 941)

拟合优度 R2 0. 841

2. 2. 3　 舆情热度预测分析

当平稳性检验和相关性分析都满足条件后, ARIMA

模型的拟合优度 R2 为 0. 841, 时间序列预测图如图 2 所

示。 拟合优度和拟合效果图反映出构建的 ARIMA 预测模

型的拟合效果较好。 用该模型预测未来 3 天的舆情热度

趋势, 结果发现舆情热度可能会呈上升趋势, 相关部门

要提前制定相应政策, 避免出现舆情危机。

图 2　 ARIMA 预测

2. 3　 改进的 LSTM 预测算法分析

2. 3. 1　 模型训练

在 LSTM 模型训练之前, 要对特征进行预处理, 采用

归一化的方法, 形成无量纲等时距的数据样本, 归一化

计算式为:

x∗
t =

xt - xmin

xmax - xmin

(11)

损失函数选用适合解决回归问题的均方误差函数

(MSE), 来检验模型训练集和验证集的预测值与真实值

之间的误差。 计算式为:

ξ = 1
N ∑

N

1
( yn - y

^

n )
2 (12)
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式中 x 为均方误差值, N 为样本数, yn 为真实值, yn 为

预测值。 x 的值越大, 表明预测效果越差。

虽然 LSTM 具有提取长序列时序特征的能力, 但时序

长度过长时, LSTM 的性能会快速下降。 对于舆情热度预

测, 必须选取足够长的时间序列长度, 才能体现出舆情

热度的典型变化趋势。 因此, 仅利用 LSTM 无法很好的处

理舆情热度预测问题。 为了体现本文提出方法的优越性,

在训练集、 验证集与测试集的划分标准相同且网络训练

过程中的迭代次数相同的情况下, 分别采用 LSTM 和改进

LSTM 模型进行舆情热度预测, 并进行对比分析, 如图 3

所示。

从模型拟合图可以得出, 改进的 LSTM 算法预测舆情

热度在迭代的过程中拟合效果更好。 从 RMSE 可以看出,

传统的 LSTM 模型的 RMSE 值为 52. 67, 加入注意力机制的

LSTM 测试集 RMSE 值为 49. 41, 传统的 LSTM 模型测试集

的 RMSE 值比加入注意力机制的 LSTM 测试集的 RMSE 值

高出 3. 26, 表明改进的算法准确率有所提升, 也证明了

加入注意力机制的 LSTM 舆情热度预测模型的可行性。

图 3　 LSTM 和改进 LSTM 模型预测对比

表 3　 两种预测 RMSE 对比

RMSE 训练集 测试集

LSTM 19. 81 52. 67

Aproved LSTM 22. 86 49. 41

2. 3. 2　 舆情热度预测

为了更好地说明本文提出方法的准确性与可行性, 选

择以小时为单位的舆情热度数据对未来 20 小时的舆情热

度进行预测 (如图 5 所示), 深色是真实值, 浅色是预测值。

可以得出, 未来 20 小时舆情热度有下降且处于平稳状态,

但是舆情热度值仍处于高位, 需要采取措施进行疏导。

图 4　 未来 20 小时舆情热度预测

3　 结论

综上所述, 本文以百度指数和微博数据为对象, 以

2020 年 1 月 9 日 - 2020 年 2 月 19 日的新冠肺炎疫情舆情

热度数据为基底, 通过使用 ARIMA 模型和加入注意力机

制的 LSTM 模型来预测未来 3 天的舆情热度和未来 20 小

时的舆情热度。 结果表明, ARIMA 模型能够更为准确的

预测舆情热度, 加入注意力机制的 LSTM 相比于 LSTM 准

确度有所上升, 能够更准确的预测以小时为单位的舆情

热度。
ARIMA 模型预测出未来 3 天舆情热度值是呈上升趋

势, 改进的 LSTM 模型预测出未来 20 小时舆情热度虽然

有所下降, 但是仍处于高位。 如果政府想要降低舆情热

度, 防止舆情危机的出现, 可以通过发布疫情的最新信

息、 科普疫情知识、 公正公开正在施行的防疫举措等,
不断宣传防疫取得的阶段性成果, 疏导民众恐慌情绪,
从而能够更快的恢复正常生活。
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