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基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的网络舆情文章预警模型建立

方　 茜

（贵州师范学院 数学与大数据学院， 贵阳 ５５００１８）

摘　 要： 现有的舆情预警模型主要是以指标体系为依据来综合评判预警的等级。 研究中指标体系的建立及量化是通过专家

经验知识获得，具有较强的主观性，缺乏以数据驱动的指标验证研究。 针对以上问题，本文为网络舆情新闻文章设计了一套

全面可量化的预警指标，并使用特征筛选的方法，来验证所提指标对网络舆情文章预警的重要性，建立基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的网络

舆情文章预警模型，从而实现对舆情文章预警判定。 该模型与现有用于舆情预警建模的 ＳＶＭ 和决策树两个方法进行实验对

比，结果证明该模型在各项性能指标上均高于其他两种模型，对网络舆情文章预警等级判定更准确。
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０　 引　 言

随着互联网的快速发展，越来越多的网络应用

成为广大民众畅所欲言的平台。 绝大部分的网民主

要从手机新闻 ａｐｐ、微博、论坛、微信公众号等平台

获得资讯，而这些平台在提供资讯的同时也提供用

户对文章进行评论、转发、点赞等互动功能。 网络的

开放性及自由性使得人们通过网络表达对文章报道

事件的看法及心声，而这些看法及心声反映着民众

的态度，同时也反映着社会舆情。 然而当负面的舆

情占比较大时，舆情危机产生，从而对社会造成重大

影响，扰乱社会秩序，导致相关部门的管理失衡。

网络舆情预警是在预警对象传播的整个生命周

期采取不间断的监测工作。 通过实时采集预警对象

的数据并对其分析，当达到监测阈值时，应使用预警

模型及时反应预警对象的预警等级。 预警使得一些

可能产生舆情危机或已成为危机的信息能够被及时

发现，由相关部门做出相应的引导决策，及时控制不

良信息及不好舆论泛滥成灾。

１　 相关工作

目前，国内的研究中提出了多种类型的舆情指

标体系。 其中，曾润喜等人［１］ 通过文献调研，将网

络舆情监测与预警指标体系分为 ４ 类：



（１）基于社会预警启示的指标，从警源、警兆和

警情 ３ 个一级指标来构建指标体系，该方法的主观

性较强；
（２）基于主题分类的指标体系［２］，从舆情事件

产生背景及指向性设计指标体系，然而该方法缺少

指标量化研究；
（３）基于舆情不同发生主体的指标体系，从特

定领域的角度设计指标体系（如高校） ［３］等；
（４）基于网络舆情内在机理的指标体系［４］，使

用舆情发展周期中出现的因素建立指标体系。 国内

已有舆情预警研究中，有的将网民的情感极性［５］ 作

为其中一个预警指标，也有直接通过分析文本的情

感极性［６］对舆情进行预警。
研究中发现，基于指标体系的预警研究大部分

还处于理论研究阶段，实际应用价值不高，并存在以

下问题：
（１）指标体系建立依赖专家经验知识，主观因

素较强，缺乏数据驱动的客观实证性研究。
（２）一些定性指标的量化依赖专家打分，导致

舆情预警综合研判滞后，难以实现对预警对象的及

时预警。
（３）已有的基于指标体系的预警研究还处于理

论期，实用性较差。 因此，本文提出一套基于文章预

警的特征，通过相关性分析和特征筛选的方法，对预

定义文章的预警特征进行筛选，并使用 ＸＧＢｏｏｓｔ 方
法建立文章预警模型。

２　 网络舆情文章预警指标体系的建立

２．１　 预选指标特征

本文以新闻文章为预警对象，通过分析造成文

章预警因素，并结合以往舆情预警研究的指标体系

综合分析，从文章特征、受众特征两方面考虑，列出

对文章预警具有影响的特征作为预选指标。
２．１．１　 文章特征

文章特征从文章内容出发，通常描述某一事件

内容，不同类型事件其影响程度不同。 文章特征主

要有以下几点：
（１）文章主题重要性（ｔｏｐｉｃ＿ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ）
文章主题重要性用于衡量这篇文章报道事件内

容的重要程度。 不同的主题所造成的影响程度不

同，通过提取文章的关键主题词，关键主题词出现频

率越高，对文章的主题表现就越重要。 因此，统计该

关键主题词频占文章中总词的频率作为文章重要性

判断。

（２）文章情绪（ｍｏｏｄ＿ｅｍｏｔｉｏｎ）
文章情绪表示文本内容特征信息所表达出的情

绪，文章本身的情绪对阅读文章的网民情绪具有一

定的影响。 文章情绪可以使用 Ｌｅｉ Ｊ［７］提出的方法，
计算出文章的情绪标签，并取概率值最大的情绪作

为文章的情绪，该值为离散值。
２．１．２　 受众特征

受众特征表示除文章本身信息外的其它信息，
其来源于网民在阅读完文章后对文章的一系列行为

动作产生的数据。 主要包括以下特征：
（１）参与人数 Ｐ （ｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓ＿ｎｕｍ）
参与人数用于表示阅读该文章的网民中参与评

论总人数 Ｃ 及对评论点赞的人数 Ｚ 之和，也即是评

论区参与总人数：Ｐ ＝ Ｃ ＋ Ｚ。 文章的参与人数反映

网民对这件事的关注程度，可以通过爬虫直接从新

闻页面获取得到。
（２）评论总数 Ｃ （ｃｏｍｍｅｎｔｓ＿ｎｕｍ）
评论总数表示对这篇文章进行评论的总人数，

可以通过爬虫直接从新闻页面获取。 评论越多，表
示网民对这件事的反响越强烈，同时也会使该文章

成为热点文章，从而受到更多人的关注。
（３）评论情感倾向 ＣＥ（ｃｏｍｍｅｎｔ＿ｅｍｏｔｉｏｎ）
文章评论反映网民对文章报道事件的态度倾

向，情感倾向的正负极表示网民对这件事是支持还

是反对。 通过现有的情感分析技术判断评论情感得

分，用 Ｆ＿ｓｃｏｒｅ 表示每条评论情感分值，文章所有评

论的情感倾向值： ＣＥ ＝ （∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｆ＿ｓｃｏｒｅ） ／ Ｃ， 使用均值

来表示。 当负面评论较多时， ＣＥ ＜ ０，表示为－１，
ＣＥ ≥ ０ 时，表示为 １。

（４）评论变化拐度

评论变化率是指单位时间内评论数的变化， 评

论变化率Ｃ ｆｒｅ ＝ Ｃ( ｔ２ － Ｃ ｔ１） ／ Δｔ，Δｔ ＝ ｔ２ － ｔ１。 其中，
Ｃ ｔ１ 表示单位时间 ｔ１ 的评论数， Ｃ ｔ２ 表示在单位时间

ｔ２ 的评论数。 通过一段时间内评论数的变化，能够

了解到在这段时间内网民对这篇文章的关注趋势变

化。 若评论数在某一时段内持续上升时，应引起相

关部门关注，预防舆情危机产生。 评论变化拐度用

于描述评论数在前一时间段转变到后一时间段趋势

变化的情况，分别用前一时间段评论数变化率和后

一时间段评论数变化率进行比较得出。 通过分析，
拐度的 ７ 种情况见表 １。
　 　 从 Ｇ１ ～ Ｇ７ 穷举所有可能的拐度情况，Ｇ１ ～ Ｇ３
表示相对于前一段时间，下一时间段往评论变大的

３７第 ６ 期 方茜： 基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的网络舆情文章预警模型建立



方向拐；当两时间段内容评论变化率相等时，Ｇ４ 表

示持平状态，下一时间段评论往持平方向； Ｇ５ ～ Ｇ６
表示相对于前一段时间，下一时间段评论往变小方

向拐。 通过分别统计一定时间段内出现评论变大、
变小、持平的占比，来表示评论变化拐度情况。 在表

１ 列举的 １１ 种评论拐度图形中，任意一种图形出现

一次则计数为 １，所有评论拐度图形出现的次数之

和为拐度总次数，用 Ｇ ｔｏｔａｌ 表示。
表 １　 评论变化拐度情况列表

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｍｅｎｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｆｌｅｃｔｉｏｎ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ｌｉｓｔ

ΔCfre_t+1＜ΔCfre_t≤0

ΔCfre_t＜ΔCfre_t+1＜0

ΔCfre_t+1＜0＜ΔCfre_t

ΔCfre_t=ΔCfre_t+1=0

ΔCfre_t＞ΔCfre_t+1≥0

ΔCfre_t+1≥0，ΔCfre_t＜0

ΔCfre_t+1＞ΔCfre_t＞0

增大

持平

减小

G1

G2

G3

G4

G5

G6

G7

序号 评论拐度图形 评论变化率比较 评论变化

　 　 变大的占比（ｇ＿ｕｐ）为

∑ Ｇ１ ＋ Ｇ２ ＋ Ｇ３( ) ／ Ｇ ｔｏｔａｌ

　 　 持平的占比（ｇ＿ｂａｌ）为

∑Ｇ４ ／ Ｇ ｔｏｔａｌ

　 　 变小的占比（ｇ＿ｄｏｗｎ）为

∑ Ｇ５ ＋ Ｇ６ ＋ Ｇ７( ) ／ Ｇ ｔｏｔａｌ

　 　 （５）文章每种情绪投票占比

网民阅读完文章后，可以通过投票方式表达对

此文章的情绪态度。 总投票数和每类情绪的投票数

可以通过爬虫代码从网页直接获取。 使用每种情绪

的投票占比来表示网民对这篇文章的实际情绪，其
由每类情绪的投票数除以总投票数得到。 情绪共有

６ 种：分别为愤怒 （ ａｎｇｒｙ）、震惊 （ ｓｈｏｃｋｅｄ）、搞笑

（ｆｕｎｎｙ）、新奇（ｎｏｖｅｌ）、感动（ｍｏｖｅｄ）、难过（ ｓａｄ）各

投票数。
综上，本文预选取的所有预警指标特征见表 ２。

　 　 用于文章预警的特征包含连续特征和离散特

征，表 ２ 中离散特征名称中标注∗，其余为连续特

征。 由于这些特征的量纲不同，其度量范围和数量

差别较大。 因此，为便于综合评价，减少数量级差

异，本文使用 ｍｉｎ －ｍａｘ 方法对特征进行归一化处

理，使其值在［０，１］之间。
表 ２　 文章预选指标特征列表

Ｔａｂ． ２　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｌｉｓｔ ｏｆ ａｒｔｉｃｌｅ ｐｒｅ－ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

序号 特征 特征名称

ｆ１ ｔｏｐｉｃ＿ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ 主题重要性 Ｉ

ｆ２ ｍｏｏｄ＿ｅｍｏｔｉｏｎ ∗文章情绪 Ｅａｔｉｃｌｅ

ｆ３ ｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓ＿ｎｕｍ 参与人数 Ｐ

ｆ４ ｃｏｍｍｅｎｔｓ＿ｎｕｍ 评论总数 Ｃ

ｆ５ ｃｏｍｍｅｎｔ＿ｅｍｏｔｉｏｎ ∗评论情感倾向 ＣＥ

ｆ６ ｇ＿ｔｏｔａｌ 拐度总次数 Ｇ＿ｔｏｔａｌ

ｆ７ ｇ＿ｕｐ 评论增大的占比 Ｇｕｐ

ｆ８ ｇ＿ｂａｌ 评论持平的占比 Ｇｂａｌ

ｆ９ ｇ＿ｄｏｗｎ 评论减小的占比 Ｇｄｏｗｎ

ｆ１０ ａｎｇｒｙ 愤怒情绪投票占比 ｐＥ＿ａｇｒ

ｆ１１ ｍｏｖｅｄ 感动情绪投票占比 ｐＥ＿ｍｏｖ

ｆ１２ ｓｈｏｃｋｅｄ 震惊情绪投票占比 ｐＥ＿ｓｈｋ

ｆ１３ ｆｕｎｎｙ 搞笑情绪投票占比 ｐＥ＿ｆｕｎ

ｆ１４ ｎｏｖｅｌ 新奇情绪投票占比 ｐＥ＿ｎｏｖ

ｆ１５ ｓａｄ 难过情绪投票占比 ｐＥ＿ｓａｄ

２．２　 指标特征分析

通过分析文章的相关信息，预选 １５ 个特征用于

文章预警研究，本节使用皮尔逊相关性判断特征与

预警相关性，通过相关性分析可以得到本文预选的

预警特征指标是否与预警相关。
表 ３　 文章预选特征指标与预警的相关性

Ｔａｂ． ３　 Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅ－ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ａｎｄ
ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ

特征序号 相关性 特征序号 相关性

ｆ１ ０．００３ １２ ｆ９ ０．１５４ ３２∗∗

ｆ２ ０．７６２ ４７∗∗ ｆ１０ ０．１１０ ４２

ｆ３ ０．３３７ ２１∗∗ ｆ１１ －０．２９４ ９１∗∗

ｆ４ ０．２４４ ７８∗∗ ｆ１２ ０．５５４ ６７∗∗

ｆ５ －０．６７１ ８９∗∗ ｆ１３ －０．３３０ １９∗∗

ｆ６ ０．１３２ ４５∗∗ ｆ１４ ０．３０３ １８∗∗

ｆ７ ０．１１３ ４７∗∗ ｆ１５ ０．１０２ ２８

ｆ８ －０．１９３ １１∗∗

　 　 注：小数点后保留 ５ 位，∗为显著性 ｐ ＜ ０．０５， ∗∗为显著性

ｐ ＜ ０．０１

　 　 由表 ３ 可知，本文预选的特征指标除主题重要

性 ｆ１、读者愤怒情绪投票 ｆ１０、难过情绪投票 ｆ１５ 相

关性最低且不显著以外，其它特征都表现较强的显
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著性。 主题重要性 ｆ１ 相关性最低且不显著，其原因

可能是因为该方法的量化是通过主题词在全文中出

现的概率来反应主题重要性，不同文章通过该方法

计算得到的概率值相差不大，导致每篇文章的主题

重要性区分度不高。 由于该特征与预警相关性小于

０．１，可筛除该指标。 因此，通过上述特征分析，本文

预选的特征基本与预警显著相关。

３　 基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的预警模型建立

本文目标旨在舆情监测过程中收集到一篇文章

相关数据后，能够对其判断是否要对文章舆情预警，
以及确定预警级别。 参考《国家突发公共事件总体

应急预案》 ［８］，其按突发公共事件产生的危害程度、
可控性和影响程度、发展态势、紧急程度等因素，本
文将文章预警等级分为 ５ 个等级，分别为特别严重

（１ 级）、严重（２ 级）、较重（３ 级）、一般（４ 级）、不预

警（０ 级）。 同时舆情监测预警系统中需要对监测的

预警对象的预警级别及时准确反馈，以达到预警目

的。 因此，在模型的选择上需要使用一个速度快、准
确率高的模型。

由 ｃｈｅｎ 等 人［９］ 提 出 的 ＸＧＢｏｏｓｔ （ Ｅｘｔｒｅｍｅ
Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ），因其速度快、准确率高等优点而

受到广泛应用。 ＸＧＢｏｏｓｔ 方法是 ＧＢＤＴ （ Ｇｒａｄｉｅｎｔ
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ）梯度提升树的改进版本，其
与 ＧＢＤＴ 不同在于基学习器除决策树外还支持线性

学习器，并加入正则项使得偏差与方差均衡。 传统

的 ＧＢＤＴ 在优化过程中只用到一阶泰勒展开，而
ＸＧＢｏｏｓｔ 用到泰勒一阶展开和二阶展开。

梯度提升树是由 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 方法结合 Ｇｒａｄｉｅｎｔ 梯
度得到的。 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 是集成学习中的一种，其核心

思想是通过迭代过程中前一轮的误差率动态更新训

练集权重，每一轮都是一个弱学习器，由多个弱学习

器集成强学习器实现回归和分类。 而 ＧＢＤＴ 方法的

每一轮迭代目标是找一棵决策树模型的弱学习器使

得本轮的损失函数最小。 ＧＢＤＴ 模型是由 ｋ 个基学

习器组成加法运算，可表示为

Ｆ ｘｉ( ) ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｆｋ ｘｉ( ) ，ｆｋ ∈ Ｆ （１）

　 　 其中， Ｆ 表示所有基学习器组成的函数空间。
对于 ｎ 个样本，其损失函数为

Ｌ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｌ ｙｉ，ｙ^ｉ( ) （２）

　 　 损失函数表示模型的偏差，最小化损失函数就

是最小化模型的偏差。 为了使模型的偏差和方差达

到较好的平衡，加入正则项来抑制模型的复杂度，因
此模型的目标函数表示为

Ｏｂｊ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｌ ｙｉ，ｙ^ｉ( ) ＋ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ω ｆｋ( ) ， ｆｋ ∈ Ｆ （３）

式中 Ω 表示基学习器的复杂度，即模型的结构风

险。
由于本文以决策树模型作为基学习器，因此可

以使用树的深度、叶节点的个数等反应模型的复杂

度。 ＧＢＤＴ 前向分布算法的思想是从前往后建立基

学习器，以此来逐渐优化，逼近目标函数 Ｏｂｊ 的过

程。 该过程以一个常数项开始，每次添加一个新的

函数，其过程如下：

ｙ^ｉ
０( ) ＝ ０ （４）

ｙ^ｉ
１( ) ＝ ｆ１ ｘｉ( ) ＝ ｙ^ｉ

０( ) ＋ ｆ１ ｘｉ( ) （５）

ｙ^ｉ
２( ) ＝ ｆ１ ｘｉ( ) ＋ ｆ２ ｘｉ( ) ＝ ｙ^ｉ

１( ) ＋ ｆ２ ｘｉ( ) （６）
……

ｙ^ｉ
ｔ( ) ＝ ∑

ｔ

ｋ ＝ １
ｆ２ ｘｉ( ) ＝ ｙ^ｉ

ｔ －１( ) ＋ ｆｔ ｘｉ( ) （７）

　 　 上述过程中（０） ～ （ ｔ） 表示从第 ０ 轮到第 ｔ 轮，
每一轮添加一个基学习器，主要在于 ＧＢＤＴ 的目标

函数，即每个基学习器的加入都是以优化目标函数

为目的。 公式 （ ７） 表示第 ｔ 轮的预测值计算，
ｆｔ ｘｉ( ) 为要加入的基学习器，则此时的目标函数为

　 Ｏｂｊ ｔ( ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｌ ｙｉ，ｙ^ｉ

ｔ( )( ) ＋ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ω（ ｆｉ） ＝

∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｌ ｙｉ，ｙ^ｉ

（ ｔ －１） ＋ ｆｔ ｘｉ( )( ) ＋ Ω ｆｔ( ) （８）

使用泰勒公式展开公式（８）中的目标函数。 令

ｇｉ 为目标函数中 ｙ^ｉ
（ ｔ －１） 的一阶偏导，令 ｈｉ 为 ｙ^ｉ

（ ｔ －１）

二阶偏导， ｙ^ｉ
（ ｔ －１） 是 ｔ 前一轮的训练结果，ｙｉ 是其对

应的真实值，可作为常数处理，则由公式（８）转化为

Ｏｂｊ ｔ( ) ≈∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｇｉ ｆｔ ｘｉ( ) ＋ １

２
ｈｉ ｆｔ ２ ｘｉ( )

é

ë
êê

ù

û
úú ＋ Ω ｆｔ( ) （９）

当对目标函数公式（８）只求一阶偏导时，模型

为 ＧＢＤＴ，求一阶、二阶偏导时，模型为 ＸＧＢｏｏｓｔ，即
公式（９）为 ＸＧＢｏｏｓｔ 的目标函数，损失函数不同对

应着 不 同 的 ｇｉ 和 ｈｉ。 在 ＸＧＢｏｏｓｔ 中 复 杂 度

Ω ｆｔ( ) 的公式为

Ω ｆｔ( ) ＝ γＴ ＋ １
２
λ∑

Ｔ

ｊ ＝ １
ｗ ｊ

２ （１０）

　 　 其中， λ 为学习率； Ｔ 表示叶子节点个数； ｗ ｊ 为

叶子节点的权重。 Ω（ ｆｔ） 作为结构风险，将叶子节点

的个数加入惩罚项，以限制模型的复杂度，并使用
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Ｌ２ 正则避免过拟合。
模型构建如图 １ 所示，模型的输入为上节中通过

特征分析后得到的文章预警特征指标，输出为文章预

警级别。 通过文章数据集提取文章数据，并量化各项

文章预警特征，输入到 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型中，训练得到基

于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的网络舆情文章预警模型。 该模型的内

部是由多棵 ＣＡＲＴ 树构成，一篇文章的预警等级由其

所在的多棵树中的叶子节点权重共同确定，除第一棵

树以外，每一棵树都是训练上一棵树的损失值，使得

整个样本的损失尽可能减少，得到最优的分类结果。

文章数据集 文章指标
特征

XGBoost

基于XGBoost的预警模型

residuals

n棵CART树

预警等级

0级 1级 2级 3级 4级

图 １　 基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的文章预警建模过程

Ｆｉｇ． １ 　 Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ａｒｔｉｃｌｅ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ

ＸＧＢｏｏｓｔ

４　 实验

４．１　 实验数据

实验数据是使用爬虫代码，爬取新浪社会新闻

网站情绪排行榜上的新闻数据而得，其中包括新闻

标题、新闻内容、每篇文章对应的情绪投票结果及每

篇新闻的评论数据。 这些情绪分别为感动、震惊、搞
笑、难过、新奇、愤怒 ６ 类情绪。 选择 ６ 名网络舆情

研究的学者，分别对收集到的 ３ ３１０ 篇文章标记预

警等级，通过 Ｆｌｅｉｓｓ Ｋａｐｐａ 一致性检验后， 得到

Ｋａｐｐａ＝ ０．７５８（Ｋａｐｐａ 系数划分为大于 ０．７５ 为优秀，
０．４０～０．７５ 为正常至良好，低于 ０．４０ 为差），因此使

用标记预警等级后的数据集作为实验的真实值。 每

类预警级别（从 １ 级到 ４ 级预警严重程度逐级递减，
０ 级表示不预警）的样本数见表 ４。

表 ４　 每类预警级别样本数

Ｔａｂ． ４　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｗａｒｎｉｎｇ ｌｅｖｅｌ

预警等级 １ 级 ２ 级 ３ 级 ４ 级 ０ 级

样本数 ３４１ ３４８ ３１１ ３０６ ２ ００４

４．２　 实验结果与分析

实验一　 预警特征筛选结果及分析

通过 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型训练得到的指标特征重要性

得分如图 ２ 所示。 横轴表示特征重要性得分值

（Ｆ＿ｓｃｏｒｅ）， 纵轴对应表 ２ 中的每个特征指标。
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comments_num
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novel
moved
angry
funny
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g_down
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g_total
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mood_moved
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323358
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3
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67
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112
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Featureimportance
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图 ２　 指标特征重要性

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ

　 　 可以看出，文章的参与人数（ｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓ＿ｎｕｍ）
具有最高的重要性得分，说明一篇文章的参与人数

越多，越有可能需要预警。 其次是网民对文章报道

事件的震惊情绪（ｓｈｏｃｋｅｄ），说明当看完文章的网民

产生震惊情绪时越有可能需要预警。 特征重要性得

分排名前三的特征是衡量预警等级的最重要特征。
而文章情绪特征重要性得分较低，说明其对预警等

级的重要性较小。 其中，文章情绪为难过（ｍｏｏｄ＿
ｓａｄ）时最低，说明文章情绪表现为难过时，对预警等

级的分类影响较弱。
实验二　 基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的文章预警模型效果及

分析

表 ５ 展示了采用 ３ 种方法建立网络舆情文章预

警模型的性能指标对比结果。 其中 ＳＶＭ 方法对预警

等级的划分效果最差，而基于决策树的预警模型比基

于 ＳＶＭ 的预警模型效果要好。 性能最好的是基于

ＸＧＢｏｏｓｔ 建立的预警模型，其能够达到 ７７％的平均准

确率，且其 Ｆ１ － ｍｅａｓｕｒｅ 的值能够达到５６．２％。说明本

文提出使用 ＸＧＢｏｏｓｔ 建立的预警模型能够很好的实

现对网络舆情文章进行预警等级的分类。
表 ５　 三种模型性能对比

Ｔａｂ． ５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

模型 ＡＣＣ Ｒｅｃａｌｌ Ｐｒｅｃｅｓｉｏｎ Ｆ１ － ｍｅａｓｕｒｅ

决策树［１１］ ０．６９ ０．４７６ ０．４７５ ０．４７５

ＳＶＭ［１０］ ０．５９ ０．２００ ０．１１８ ０．１４９

ＸＧＢｏｏｓｔ（本文方法） ０．７７ ０．５５９ ０．５６７ ０．５６２

　 　 为了查看每个预警等级被分类准确的性能效

６７ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



果，本文选择准确率较高的基于决策树和基于

ＸＧＢｏｏｓｔ 建立的预警模型的 ＲＯＣ 曲线进行对比展

示，如图 ３、图 ４ 所示。 图中不同颜色代表不同的预

警等级（０ 级 ～４ 级）的 ＲＯＣ 曲线，深蓝色的表示整

体平均的 ＲＯＣ 曲线。 ａｒｅａ 对应每个预警等级 ＲＯＣ
曲线下的面积，即 ＡＵＣ 值，该值越高，表示预警模型

越能判别出该预警等级。
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图 ３　 基于决策树的预警模型 ＲＯＣ 曲线

Ｆｉｇ． ３　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ
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图 ４　 基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的预警模型 ＲＯＣ 曲线

Ｆｉｇ． ４　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＸＧＢｏｏｓｔ

　 　 从图 ３ 和图 ４ 中可知，基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的预警模

型在每个预警等级的判定命中率上均高于基于决策

树的预警模型。 其中，宏平均 ＡＵＣ 相差 ８％，除等级

０（无警） 的 ＡＵＣ 相差 ３％以外，其他预警等级的

ＡＵＣ 相差 ６％～１０％之间，说明基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的模型

更有助于预警等级的判定。
综上，本文提出以数据驱动的方式客观验证提

出的特征指标的有效性，使用 ＸＧＢｏｏｓｔ 建立网络舆

情文章预警模型对文章预警等级分类在宏平均评估

指标 ＡＣＣ、Ｆ１、及 ＡＵＣ 均取得了较好的效果，显著优

于使用 ＳＶＭ 建立预警模型以及非集成的决策树模

型，且对文章预警等级为非常严重的判断明显优于

其他等级，有效防止高严重级别的等级被误判为低

严重级别。

５　 结束语

针对现有研究中舆情预警多集中在以主观经验

设计的指标体系为核心的静态预警模型研究，指标

体系的建立主观性太强，依赖于专家经验，缺乏基于

数据驱动的实证研究。 本文通过分析引起文章舆情

危机的因素，为新闻文章的预警等级的综合判定设

计一套全面可量化的预警特征集，以真实数据验证

所提指标体系对舆情文章预警的重要性，建立了全

面可量化的文章舆情预警指标，使得预警指标体系

更具客观性。 不仅解决了现有指标体系预警方法的

主观性，并提出使用集成方法 ＸＧＢｏｏｓｔ 建立文章预

警模型，实现对文章预警级别的判定。 通过对比实

验的结果表明，本文提出的方法明显优于现有的基

于决策树的预警模型和基于 ＳＶＭ 的预警模型，能够

有效实现对新闻文章预警等级的判断。
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