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【摘要】针对传统预测方法无法有效预测Web舆情的长期趋势中拐点的不足，提出一种长期趋势预测方法。该方法首先

通过周期分析和层次聚类为每类已发生舆情事件的发展趋势建立类模型库，然后通过对待预测舆情事件已知发展趋势进行自

适应变换后，应用最小二乘法从相应的类模型库中选取均方误差和最小的模型来预测该事件的未来发展趋势。实验证明，与

传统方法相比该方法在预测舆情事件发展的长期趋势时有较高的关联度，能有效预测长期趋势中的拐点。 
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Abstract  In this paper we present a novel approach for long-term prediction of the development trend of 

Web sentiment. For each class of social events, the class model library of the development trend of Web sentiment 
is established by cycle analysis and hierarchical clustering. Then the adaptive transform is applied to the already 
known development trend of a new social event, and the min-sum of MSE from the library is selected to predict the 
future development trend of web sentiment. Experiments show that, compared with the traditional methods, the 
approach presented in this paper yields a higher correlation in predicting the long-term development trend of web 
sentiment, and can predict the turning points of the development trend more effectively. 
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舆情是在一定时期、一定范围内民众对社会现

实的主观反映，是群体性的思想、心理、情绪、意

见和要求的综合表现[1]。随着互联网的快速发展，

网络媒体作为一种新的信息传播形式已经深入人们

的日常生活，公众在网络上的言论活跃程度也达到

了前所未有的地步。不论是国内还是国际重大事件，

都能迅速在网络上传播开来，并引起公众的极大关

注和热烈讨论，进而产生巨大的舆论压力，达到任

何部门和机构都无法忽视的地步。 
网络的特性决定了Web舆情表达快捷、信息多

元、方式互动的特点，也从根本上改变了传播者与

受传者之间的关系，具备传统媒体无法比拟的优势。

一种新的舆情类型——Web舆情逐渐形成，但互联

网的虚拟性、隐蔽性、发散性、渗透性、随意性、

即时性等特点决定了Web舆情的直接性、突发性和

偏差性。文献[2-4]分别根据网络舆情的概念、特点、

表达及传播方式，对舆情的变动规律和我国网络舆

情的研究与发展现状进行了分析。 
Web舆情的产生，不仅打破了传统媒介对社会

舆论的相对垄断，改变了传统的舆论形态，而且还

迅速显现出其强势。可以说，互联网已成为思想文

化信息的集散地和社会舆论的放大器，如果引导不

善，负面的Web舆情将会对社会公共安全形成较大

威胁。对相关政府部门来说，加强对网络舆情的及

时监测和有效引导，提前预测网络舆情的发展趋势，

以积极化解网络舆论危机，对维护社会稳定和促进

国家发展具有重要的现实意义；加强对网络舆情的

监测和引导也是创建和谐社会的应有内涵。 
近几年，预测方法被广泛应用于各个领域并且

起到了很好的作用。较早期的预测方法主要有自回
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归模型(AR)、滑动平均模型(MA)、自回归滑动平均

模型(ARMA)、历史平均模型(HA)和Box-Cox法等。

随着研究的逐渐深入，又出现了一批更复杂、更精

确的预测方法，总体可以分为两类：1) 以现代科学

技术和方法为主要研究手段而形成的预测模型，包

括非参数回归模型、KARIMA算法、基于小波理论

的方法、基于多维分形的方法、谱分析方法、状态

空间重构模型和多种与神经网络相结合的预测模型

等，这类模型的共同特点是采用模型和方法，不追

求严格意义上的数学推导和明确的物理意义，更重

视对真实数据的拟合效果；2) 以数理统计和微积分

等传统的数学和物理方法为基础的预测模型，包括

时间序列模型、卡尔曼滤波模型、参数回归模型、

指数平滑模型等。 
随着互联网的快速发展，公众在网络上发表言

论的活跃程度达到了前所未有的地步，对容易滋生

社会舆情的Web舆情事件的发展态势做出及时准确

的预测显得越来越重要。准确的长期趋势预测可为

相关部门制定相应的应对措施，并为各大主流网站

做出正确的舆论引导赢得宝贵时间。但是，目前我

国对于网络舆情的预测还处于探索阶段[5-6]，主要是

将现有成熟的时间序列预测和人工智能技术应用于

Web舆情的趋势分析[7]。时间序列短期趋势预测方法

在网络舆情中的应用效果不错，但是该方法很难做

出长期趋势预测，尤其是对拐点的预测，并且预测

时需要假设所选预测模型满足某一函数分布，比如

多项式回归中多项式最高次数的选择等。 
针对传统预测方法无法有效预测Web舆情长期

趋势拐点的不足，本文提出一种长期趋势预测方法。

该方法首先通过周期分析和层次聚类为每类已发生

舆情事件的发展趋势建立类模型库，然后通过对预

测舆情事件已知发展趋势进行自适应变换后，应用

最小二乘法从相应事件类别的类模型库中选取均方

误差和最小的模型预测事件未来的发展趋势。 

1  预测模型 
模型预测允许预测人员对预测条件做一定程度

的假设，本文提出的事件长期趋势预测模型是基于

历史会重演的假设。研究发现，不仅同一类事件的

发展趋势有较高的相似性，而且同一事件的发展会

经历不同的周期。为了进一步提高模型的拟合精度

和预测效果，本文首先对事件进行分类和切取周期

处理，然后为每类事件按周期建立类模型并形成类

模型库，再从中挑取与待预测事件均方误差和最小

的类模型进行长期预测。 
模型的建立需要数据的支撑，为了获取历史事

件的时间序列，首先使用网络爬虫从网络上获取数

据，并将数据存储到数据库中；通过使用基于向量

空间的LP聚类算法[8]对数据库中描述同一个事件的

数据进行自动标记，形成事件集；根据舆情的特点，

通过分类方法[9-10]将事件分为刑事案件、恐怖袭击、

经济安全、自然灾难、公共卫生事件和社会安全事

件等事件类别；根据预测的需要，可获取数据库中

某事件类别包含的所有事件对应的时间序列。时间

序列的过去值会影响将来值，影响的大小及影响的

方式可由时间序列中的趋势、周期及非平稳等特

征来刻画，因此可采用一个事件的时间序列进行

预测。 
时间序列的获取可以根据实验条件选取。本文

所处理的时间序列值来源于Google trends所统计的

数据。所谓Google trends数据并不是原始的搜索量，

而是在过去的一段时间里，相对于在Google上执行

的总搜索量即某个字词被搜索了多少次，经过标准

化并以0～100的缩放结果值表示。Google trends所有

的数据都从2004年1月4日开始，建模的具体流程如

图1所示。 
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保证均方误
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图1  建模流程图 

1.1  时间序列的预处理 
经过事件分类处理后，可得到事件类别集合

1 2{ , , , }nC C C C=  。在建立事件类别Ck的类模型库

时，需要对事件类别Ck中包含的每一个事件i所对应

的时间序列 ( ) ( ) ( ) ( )
1 2{ , , , }k k k k

i i i itX X X X=  进行曲线拟

合。曲线拟合问题是在诸多试验和工程实际中广泛
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应用的数据处理方法，拟合的目的主要是根据已有

的时间序列寻找曲线的特征，从而求解曲线的相关

参数。该问题的解决通常要根据线性的特点选取一

定的数学模型，以待求的线性参数作为未知参数，

采用最小二乘法进行处理。普通的最小二乘法以观

测值残差平方和极小为准则，忽略了自变量的误差，

拟合结果使拟合曲线沿一个方向与实际曲线最佳逼

近。而采用的正交最小二乘法[11]以正交距离的残差

平方和极小为准则，顾及了因变量和自变量的误差，

拟合的结果从整体上保持最佳。 
然而时间序列的生成可能会受到噪声数据的影

响，为减少噪声数据的影响，本文使用一维中值滤 
波法对获取的原始时间序列

1 2

( ) ( ) ( ){ , , ,k k k
i i iX X X=   

( )}
t

k
iX 所对应的曲线进行平滑处理，时间序列： 

( ) ( ) ( )
( 2 ) ( 2 )median( : )k k k

ij i j r i j rx X X− +      
=      (1) 

式中，k为噪声数据所属的事件类别，i为该数据所

属的事件；j为该事件的第j个数据；r为平滑窗口的

大小；median表示取时间序列 ( )
( 2 )
k

i j rX −  
～ ( )

( 2 )
k

i j rX +  
的

中值； 2r   表示取r/2的下整数。 

现有的预测方法在进行短期预测时都取得了一

定的成效，但均无法预测长期趋势中的拐点，影响

长期预测的效果。研究发现，一个事件的发展可能

会经历几个周期的循环，因此，为了更好地预测长

期趋势中的拐点，以进行较准确的长期趋势预测，

在对曲线进行平滑处理后，应对每条曲线进行切取

周期处理，以获取事件发展的不同周期。本文提出

的切取周期的方法为： 
1) 遍历原始曲线，保留明显的关键转折点，用

直线把这些关键转折点连接起来形成折线图。选择

关键转折点的具体做法是：将曲线开始和结尾的点

选为关键转折点，然后从第一个关键转折点开始，

尝试用直线连接它和它后面的每一个点，直到中间

有点与该直线的距离超过给定范围值d，该超出给定

范围值的点就被认为是一个新的关键转折点。再从

该新的关键转折点开始，重复上面的过程，直到曲

线的最后一个点。 
2) 采用遍历折线图上各关键转折点的方法寻

找每个周期T的开始和结束的位置，以避免无关起伏

的干扰。周期开始的判断标准为：从第一个关键转

折点开始，当折线图中相邻两个关键转折点构成的

线段的斜率超过人为给定的阈值(如本文实验中取

为3，可以根据具体的实验数据进行调整)时，就判

定周期开始。周期结束的判断标准为：周期开始后，

满足下列两个条件之一，就判断周期结束。① 趋势

的起伏在一个给定的范围值d内，即在给定范围值d
内选择关键转折点，并且该关键转折点距周期开始

的时间跨度至少为minT，曲线的当前高度不超过周

期开始时的2倍；② 周期的长度已经超过给定的最

大时间跨度maxT。  
预处理的最后一步工作就是对切取的周期曲线

的时间长度进行规范化处理。根据建立类模型库需

确保度量一致性的原则，将所有周期曲线的时间长

度统一规范化为maxT。因此需要对周期曲线进行插

值处理，具体的插值方法为：假设某周期曲线对应

的时间序列为 1 2={ , , }x x x  ,长度为 len( )x ，时间序

列 x 经过插值后，时间长度规范化为maxT的时间序

列 1 max={ , , , , }i T y y y y  ,则有： 
 ( )( )i l u l iy x x x q l= + − −            (2) 

式中， 1 maxi T≤ ≤ ； qi=
len( )

max
i x

T
×

； il q=    ；

iu q=    。 

1.2  类模型库的建立 
对某事件类别包含的所有事件进行预处理后，

可获得规范化的周期曲线，再使用层次聚类算法将

规范化的周期曲线进行聚类。确定数据集的聚类数

目是聚类分析中一项基础性的难题，文献[12]提出了

一种基于层次聚类思想的计算方法，不需要对数据

集进行反复的聚类，其主要步骤为： 
1) 首先扫描数据集获得聚类特征统计值。 
2) 然后自底向上地生成不同层次的数据集划

分，增量地构建一条关于不同层次划分的聚类质量

曲线，该曲线极值点所对应的划分用于估计最佳的

聚类数目。 
将周期曲线聚类后得到的各个聚类簇视为小

类，对于每一小类的类模型，应用最小二乘法求出

与该小类包含的所有周期曲线均方误差和最小的类

模型。具体方法为：设某小类包含的周期曲线集为

{y1,y2,… ,yn},每个周期曲线 yi对应的时间序列为

{yi1,yi2,…,yim},其中1 i n≤ ≤ 。定义所求的该小类的

类模型为： 
1 2

0 1 2ˆ k
ij ij ij k ijy a a y a y a y= + + + +       (3) 

式中， ˆijy 为预测值； ijy 为实际观察值；a0、a1、…、

ak为类模型中待求的系数；k的取值范围可根据具体

情况从[3,20]中选取。该小类n个周期曲线对应的时

间序列的实际观察值与类模型中给出的预测值的均

方误差总和为： 
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1 1

ˆ( )
n m

ij ij
i j

e y y
= =

= −∑∑         (4) 

将式(3)代入式(4)后，式(4)可视为关于a0、a1、…、

ak的多元函数，根据多元函数求极值的方法，分别

对a0、a1、…、ak求一阶偏导，并令其等于零得到非

齐次线性方程组： 

1 2 0
0 1 2

1 1

1 2 1
0 1 2

1 1

1 2
0 1 2

1 1

( ) 0

( ) 0

( ) 0

n m
k

ij ij k ij ij ij
i j

n m
k

ij ij k ij ij ij
i j

n m
k k

ij ij k ij ij ij
i j

a a y a y a y y y

a a y a y a y y y

a a y a y a y y y

= =

= =

= =


+ + + + − =



 + + + + − =





+ + + + − =


∑∑

∑∑

∑∑





 



 (5) 

解该非齐次线性方程组可以求出所有驻点

(a0,a1,…,ak)，并与边界值上的最大值和最小值进行

比较，最小值所对应的驻点即为所求类模型式(4)中
的各个系数，从而可建立该小类的类模型。采用同

样的方法，可建立其他小类的类模型，从而建立该

事件类别的类模型库。 
1.3  长期趋势预测 

当新的舆情事件发生时，首先确定该事件所属

的事件类别，并获取该事件已发生的时间序列；将

该时间序列进行自适应缩放变换后，逐一与其所属

事件类别对应的类模型库中的类模型进行匹配，选

取类模型库中与待预测事件已知时间序列均方误

差和最小的类模型作为待预测事件的长期预测模

型，从而实现对新舆情事件的长期预测，具体流程

如图2所示。 
采集新舆情事件

已有时间序列Y

斜率分析 大于某阈值

按比例缩放
后逐一与类

模型匹配

是

否

均方误差和最小时对应

模型Mk和参数k1和k2

将T经过k1和k2变换得

到的曲线取代Mk中前

k1*len(Y)个数据

得到Mk’ 将Mk’曲线 按1/k1

和1/k2做反变换

事件的长期预

测模型M
 

图2  趋势预测流程 

为了提高周期性长期预测的准确率和有效性，

当识别到新的舆情事件发生时，按一定的时间间隔

采集其现有的时间序列Y，并对时间序列Y对应的曲

线的斜率进行分析，如果斜率大于或等于某阈值，

说明该事件已经开始被广泛关注，开始将该事件已

有的时间序列Y与其所属事件类别的类模型库里的

类模型进行匹配，设时间序列Y的长度为 len( )Y 。具

体方法为： 
1) 对时间序列Y对应曲线的横坐标和纵坐标分

别按照比例k1和k2进行缩放变换。为了寻找合适的缩

放比例k1和k2，采用双重循环进行遍历查找，设

1≤ k1≤ 100，1≤ k2≤ 100，循环遍历的步长为0.1。
每一次循环，对时间序列Y对应曲线中的横坐标和纵

坐标进行缩放调整，经过缩放变换以后曲线的横坐

标 ix 和纵坐标 iy 分别为： 

1
i

ix
k

=                    (6) 

2( ( )( ))i l u l iy Y Y Y x l k= + − −          (7) 

式中， il x=    ； iu x=    ； 11 len( )i Y k×  ≤ ≤ ，len(Y)
为时间序列Y的长度。将缩放变换后产生的时间序列

1 2{ , , , }iY y y y′ =   逐一与类模型库M中每个类模型

的时间序列的前 1len( )Y k×   个数据进行比较，求出

均方误差和，并记录循环中均方误差和取最小值时对

应的类模型Mk和缩放比例k1和k2。 
2) 对于所记录的均方误差和最小时对应的类

模型Mk和缩放比例k1和k2，将时间序列T 经过k1和k2

缩放变换后得到的时间序列Y ′ 替代类模型Mk对应的 
时间序列中前 1len( )T k∗   个数据得到时间序列 kM ′。 

3) 将 kM ′ 的横坐标和纵坐标分别按1/k1和1/k2进

行缩放变换(反变换)得到长期预测曲线 M ，当采集

到该舆情事件的新数据时，重复上面的步骤即可得

到新的长期预测曲线。 

2  实验部分 
本部分预测实验针对属于公共卫生类的猪流感

事件，选取的测试数据为从Google趋势上获取的“猪

流感”在2009年3月～2009年7月期间的Google trends
时间序列。 
2.1  实验效果 

对公共卫生类事件的预测需要以该类事件的类

模型库为基础，为了构建类模型库，需要对相似性

较高的该类事件的曲线进行聚类并为各小类建立类

模型。对已有公共卫生类其他事件聚类和建模的效

果图如图3所示，其中用虚线分开的4个区域分别表

示该类事件按层次聚类方法所聚的4个小类，每个区
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域中位于上方的图为该小类曲线聚类的结果，位于

下方的图为该小类按前面介绍的多元函数求极值的

方法所建的类模型。 

 
图3  聚类和建模效果图 

为验证本文所提长期趋势预测方法的有效性，

取从Google趋势上获取的猪流感时间序列前10天的

数据作为训练数据，10天以后的数据作为测试数据，

进行长期预测，具体过程为： 
1) 对采集到的猪流感前10天的数据进行自适

应缩放变化。鉴于Google trend数据最大标准化值为

100，设定横坐标缩放比例k1和纵坐标缩放比例k2的

取值区间均为[1,100]，步长为0.1。当k1=1.5，k2=1
时，从公共卫生事件类模型库中选取的第4小类模型

(即图4中的实曲线)与进行缩放后的猪流感数据的均

方误差和最小。 
2) 选定类模型后，对该类模型的横坐标和纵坐

标分别按1/k1和1/k2进行缩放变换，并将缩放后的前

10天的数据替换为猪流感事件给定的前10天的数

据，得到猪流感事件的长期趋势预测曲线，即图4
中的虚曲线，图4中的实曲线表示从Google趋势上获

取的猪流感的实际数据。 

 
图4 预测效果图 

从图4的预测效果来看，本文方法能在事件发生

初期较好地预测事件长期发展趋势的拐点。 

2.2  对比分析 
建立预测模型后，必须检验模型预测的有效性。

现有检验方法中的关联度检验法被广泛用于衡量模

型预测的精度。因此，本文采用关联度分析检验预

测模型的精度，并将本文提出的预测方法与几种传

统的预测方法进行对比。关联度检验法主要是比较

实际时间序列和各预测时间序列中实际值与各预测

值的相对大小，找出差别的最大值和最小值，进而

求得实际数据与各预测数据之间的关联度。 
设实际时间序列为 (0) (0) (0) (0)

1 2{ , , , }nX X X X=  ，

采用预测方法i ( 1)i≥ 进行预测得到的时间序列为
( ) ( ) ( ) ( )

1 2{ , , , }i i i i
nX X X X=  ，则预测方法i的关联度定

义为： 
( )

( ) (0) ( ) (0)

1 1 1 1
( ) (0) ( ) (0)

1 1 1

min min max max1
max max

k k k k

k k

i

i in
i k n i k n

i i
j j j i k n

X X X X

X X X Xn

η

ρ

ρ=

=

− + −

− + −∑ ≥ ≤ ≤ ≥ ≤ ≤

≥ ≤ ≤

 

(8) 
式中，1 j n≤ ≤ ； ( ) (0)

k k
iX X− 为实际时间序列 (0)X 和

预测方法i对应的预测时间序列 ( )iX 中第k个数据
( )
k
iX 和 (0)

kX 的绝对误差； ( ) (0)

1 1
min min k k

i

i k n
X X−

≥ ≤ ≤
为两级

最小差； ( ) (0)

1 1
max max k k

i

i k n
X X−

≥ ≤ ≤
为两级最大差；ρ为分

辨率，0<ρ<1，一般取ρ=0.5。 
通常关联度的经验阈值取r0=0.6，若预测方法i

的关联度 ( )
0

i rη ≥ ，则表示其预测结果较好。对单位

不统一，初值不同的序列，在计算相关系数前应该

先进行初始化，即将该序列所有数据分别除以第一

个数据。 

表1  关联度对比 

事件名 类模型 多项式回归归 自回归 灰色理论 

猪流感 0.796 2 0.534 8 0.524 1 0.469 7 

孙伟铭 0.802 1 0.610 2 0.543 8 0.667 1 

开胸验肺 0.813 2 0.587 4 0.627 3 0.486 9 

针刺事件 0.845 7 0.348 4 0.298 3 0.424 7 

新疆暴乱 0.715 9 0.623 1 0.546 7 0.358 7 

胡斌飙车 0.694 6 0.523 9 0.437 1 0.278 0 

国庆 0.729 1 0.428 9 0.498 7 0.354 1 

上海杀警察 0.671 9 0.459 7 0.593 7 0.427 4 

邓玉娇案件 0.824 2 0.439 1 0.357 1 0.347 5 

通钢事件 0.631 7 0.637 6 0.283 0 0.278 4 

平均关联度 0.752 5 0.519 3 0.471 0 0.410 3 
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选取10个不同事件的前10天的数据，分别采用 
式(8)对本文所提出的预测方法与传统预测方法(包
括多项式回归模型、自回归模型和灰色理论模型)进
行关联度对比分析，关联度对比结果如表1所示。  

从表1所示的实验结果来看，本文所提出的预测

方法的关联度均大于经验阈值0.6，说明该方法预测

的结果是有效的。并且，本文所提出的预测方法的

平均关联度比其他3种传统预测方法的最大平均关

联度高出40%，因此使用本文提出的预测方法比较

适用于事件的长期趋势预测。 

3  总  结 
互联网的迅猛发展使得社会舆情有了新的载

体，网络舆情对社会政治、经济和文化的平稳发展

产生了较大的影响，因此有必要利用现有的人工智

能和数据挖掘技术实现对舆情的分析和预测，为进

一步治理和正面引导网络舆情的发展奠定基础。 
本文提出了一种Web舆情长期趋势预测方法。

该方法首先通过周期分析和层次聚类为每类已发生

舆情事件的发展趋势建立类模型库。当待预测舆情

事件发生时，首先确定其所属事件类别并获取已有

的时间序列，将其进行自适应缩放变换后，应用最

小二乘法从其所属事件类别的类模型库中选取均方

误差和最小的模型预测该事件未来的发展趋势。实

验结果显示，本文提出的预测方法比传统方法更适

合对舆情事件的长期趋势预测，可以弥补现有预测

技术无法预测情事件发展趋势拐点的缺陷，更好地

帮助政府和监管部门采取及时有效的措施，提高网

络舆情监管的功效。 
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