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基于 TF-GRT 和 BERT 的微博评论情感预测及舆情分析
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 摘　要               针对微博舆情事件中网民观点演化规律难以精准挖掘、情感变化预测不够全面的问题，文章提出了一种

融合多特征的舆情分析方法。以微博评论为研究数据，将评论的点赞量、回复量、转发量等交互特征，

以及词频、词频增长率等文本特征融入传统 TF-IDF 算法，优化文本特征提取效果；采用 LDA 主题模

型提取舆情事件各阶段评论池的核心主题，通过计算主题间相似度，明确网民观点随时间的动态演化形

式。在此基础上，利用 BERT 等深度学习模型对舆论情感变化进行预测，结合召回率、准确率等评价指

标，验证了所提模型在舆情分析中的有效性。最后，依据各阶段核心主题词的特征，将舆情事件的发展

过程划分为酝酿期、发展期、爆发期、衰退期和稳定期五个阶段，为舆情事件的精准管控与科学引导提

供理论支撑与技术参考。   
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0  引 言

网络舆情是指在数字化信息环境中，各类社会主体通

过互联网平台所发布和传播的具有情感色彩、价值判断或

意向特征的信息内容，是群体性的态度、思想、情绪和要

求的综合表现 [1]。网络舆情主题挖掘能够全面把握热点事

件的演化规律，为政府部门制定正确的舆论引导和监控起

到积极作用。

微博作为当前主流的社交媒体平台，在信息传播领域发

挥着双重作用：一方面为用户搭建了高效的信息交流渠道，

另一方面则成为公众日常获取资讯和表达观点的重要载体。

该平台最显著的特征在于其文本内容的简洁性，通过有效的

挖掘算法从海量微博数据中提取分散的主题信息并快速定位

核心内容，不仅有助于把握舆情动态，更为机关部门开展舆

情监测与舆论引导工作提供了技术支撑。在舆情研究领域，

微博舆情分析已成为热点发现机制中不可或缺的组成部分，

王亚民等 [2] 通过融合 BTM 建模结果与改进的 TF-IDF 权重

算法，对微博文本进行特征提取和相似性度量，继而运用

K-means 聚类算法实现热点话题的精准识别。安璐等 [3] 通过

划分微博舆情演化的生命周期，基于 Word2vec 提取各阶段

的微博主题，采用基于词典的情感分析方法对各类主题下的

评论情感进行细粒度分类，实现了微博主题识别与情感分析

的协同分析。魏德志等 [4] 提出了一种改进的微博话题聚类方

法，该方法基于优化的 FIHC 算法和二次聚类算法，以频繁

词为特征进行话题识别，并运用改进的 TOPSIS 模型实现话

题的量化分析与优先级排序。刘国威等 [5] 基于生命周期理论

将网络舆情事件分为酝酿期、爆发期和衰退期 3 个阶段，利

用 LDA 主题模型对各阶段的事件内容进行主题提取，生成

微博热点事件的主题特征网络，进而对主题演化的规律进行

揭示和分析。丁晟春等 [6] 提出一种 TF-IDF 算法，融合微博

评论影响力选取特征词，通过主题强度与相似度的量化计算，

提出了 6 种主题演化形式，进而挖掘出舆情事件中网民观点

随时间变化的演化形式与演化规律。崔金栋等 [7] 提出了一种

大数据背景下主流融媒体热点发现机制，利用 Scrapy-Redis

框架、HBase 数据库和 MapReduce 实现了数据的精准采集、

有序存储和高效处理，利用 LDA2vec 模型和 Single-Pass 算

法实现了信息归集和热点的发现与更新。

在对基于微博的网络舆情进行分析过程中，需要对微博

评论进行量化，通过提取其关键词，发现热点主题以方便进

行舆情分析。关键词的选择提取应该考虑词频、词性、词句

的长度和位置等特征，目前国内外众多研究者在关键词提取

领域已进行了广泛而深入的研究探索。李鹏等 [8] 通过对社会

化标签数据的统计分析，优化了网页关键词抽取质量，并采

用集成策略融合各类 Tag 下的词权重计算结果。钱爱兵等 [9]

依据新闻网页的内容特征，深入阐述了中文网页关键词的构

成规律，通过改进传统 TF-IDF 加权公式，提出了一种多因

素融合的关键词评分加权公式。刘佳宾等 [10] 利用一种基于机

器学习的关键词自动抽取技术采用 N-grams 方法和词性相结
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合的方法进行关键词的提取，考虑了词组频率、词组位置和

单词个数等特征，提升了准确率。陶琳 [11] 使用 GPT 技术建

立舆情系统，挖掘出可预见的威胁。Cheligeer 等 [12] 利用人

工智能定性数据分析实时、快速地分析基于文本的数据，从

而实现了基于 TF-IDF 的关键词挖掘技术。

本文提出了一种新的关键词提取算法，将评论的点赞量、

评论回复量、转发量、词频以及词频增长率融入了 TF-IDF

值的计算，能够更精确地捕捉到舆论关键词的动态变化。将

其转换为词频权重，对每个评论池的词语出现频率进行加权。

将加权后的评论池传入 LDA 主题模型算法，提取出每个评

论池主题。进一步，基于评论文本以及与之相关联的情感标

签（正面或负面），使用 BERT 等深度学习模型进行情感分

类训练和预测，最终结合情感百分比来综合探查舆论的变化

趋势。

1  基于情感的网络舆情分析

1.1  评论池阈值设定

本文按照评论池窗口爬取微博数据，设定一个零时刻标

准进行数据采集，并且设定评论池阈值。从零时刻开始不断

监听微博评论数量，当评论数量达到或超过评论池阈值时，

就会触发数据采集操作，将评论池中的数据打包成一个数据

池，包含主帖的主评论（一级评论）及对这些主评论的回复

评论（二级评论），并按照时间顺序排列。

每次触发数据采集时，都会记录下用户的昵称、评论内

容、点赞量、回复量，以及评论的时间等关键信息。按照评

论量进行提取，当达到阈值时便提取一次，而不是按照时间

范围进行提取，这种动态采集策略能够更灵活捕捉微博中的

重要互动，且无须事先知道评论量会在哪些时间点达到高峰。

不仅提高了采集效率，还使得更全面地理解微博事件的发展

和用户互动情况。

1.2  TF-GRT 方法

TF-IDF[13] 作为衡量词汇重要性的经典算法，广泛应用

于特征词提取任务中。然而，传统 TF-IDF 方法存在两个局

限性：一是忽略了文档对词特征权重的贡献度；二是难以有

效处理微博等短文本数据。本研究设计了一种融合微博评论

影响力的 TF-IDF 改进算法，通过这种方式确定特征词权重，

使所选特征词能够更准确地反映当下时间窗内的评论观点。

记第 t 个时间窗中词 j 的权重为 wjt，W(d) 表示微博评论

d 的影响力。则有公式为：

                                        （1）

Dt 表示第 t 个时间窗内的评论总数，假设微博评论 d 受

到回复数 RCd 和点赞数 LCd 以及词频数 tfd 三个关键权重因

子直接影响。本文研究的重点是随着时间的推移，舆论热点

的变化趋势，因此每条评论的影响程度上还必须融入时间上

的影响因素，能够体现出时间上的变化趋势。若第 t+1 个时

间窗口下的词 A 相对于第 t 个时间窗口下的词 A 的数量多

a(t) 个，t 时刻 A 的词频数有 n(t) 个，增长率 G(t) 定义为：

                                                （2）

因此其微博评论 d 的影响力计算公式为：

    （3）

式中：α、β、 为权重因子；N 为参数。

最终 TFGRTdj 等于词 j 在评论 d 中出现的频次 tfdj 与词 j

在第 t 个时间窗内的逆文档频率 idfjt 的乘积，计算公式为：

                                                 （4）

                                                 （5）

由此计算出第 t 个时间窗内词的特征权重值，通过降序排

列后，选取 Top-N 个高权重词构成当前时间窗的特征词集合。

本文使用 LDA 主题模型 [14] 对提取出来的 Top-N 关键词

进行主题提取。将 Top-N 关键词作为输入数据，使用 LDA

算法，将其分成若干个主题，每个主题都包含一组相关的关

键词，通过计算提取出的主题之间的相似度来探查时间窗之

间的主题演化。然后计算不同时间窗口下的主题之间的余弦

相似度或其他相似性指标。舆情分析数据集应该包含评论文

本以及与之相关联的情感标签（正面、负面），可以使用深

度学习模型，进行情感分类训练和测试。

2  数据选取与预处理

选择一个包含 m 条微博评论数据的数据集，这些评论被

分为两个不同的情感标签：积极和消极。具有以下特点：

（1）微博评论的特点是短小杂乱以及信息密度相对较

低。这些评论通常限制在一个很短的文本长度内，因此情感

表达必须更加精练和直接。与传统文本数据不同，微博评论

不仅反映了作者的情感和情绪，还受到社交平台的独特语境

和动态性的影响。

（2）积极和消极两类情感标签能够捕捉到微博用户在

不同情境下的情感趋势，从而更好地覆盖微博评论区的主流

情感。

对数据爬取之后对原数据进行清洗。首先对数据中的日

期进行时间序列转换，有助于后续的时间分析。然后将评论

内容和用户名分离，使其各自为一列，并提取回复条数。将

m 条评论平均分布在 k 个数据池窗口，确保数据池窗口的平

均分布，完成数据清洗与分配步骤，以更好地理解微博用户

的互动模式和趋势。

3  数值实验

3.1  分类方法

GBDT+LR 是一种机器学习模型的组合 [15]，由梯度提
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升决策树（gradient boosting decision tree, GBDT）和逻辑回

归（logistic regression, LR）两个独立的算法组合而成。利用

Boosting Tree 模型本身具备特征筛选的能力以及高阶特征组

合能力，通过 GBDT 来进行特征筛选和组合，进而生成新的

离散特征向量用于 LR 模型的输入，使得预测效果更好。

LightGBM 是一种轻量级的梯度提升机 [16]，其核心机制是将

损失函数的相反梯度作为当前决策树的残差近似值，拟合形

成新的决策树。该算法的主要优势体现在内存消耗的显著降

低和训练速度的大幅提升。与传统决策树相比，LightGBM

在预测精度方面表现更优，实现了训练效率与预测准确性的

有效平衡。TextCNN 通过采用不同尺寸的卷积核来提取局

部特征，使得获得的特征向量呈现出多样性特点，并具有更

强的代表性，在文本二分类任务上也取得了很好的结果 [17-19]。

与 Word2vec 不同，BERT 嵌入方法融合了单词嵌入、分段

嵌入和位置嵌入 [20]。基于 BERT 的情感分类神经网络结构

如图 1 所示，由 BERT 模型进行嵌入，经过全连接层后在输

出层，使用 Softmax 函数来进行情感二分类。这样可以在一

定程度上减少 LSTM 的周期性问题，提高特征提取的有效性

和分类精度。

图 1  基于 BERT 的情感分类

3.2  实验结果

以“×× 抨击 ×× 新闻”为实验数据集，爬取了 2023 年

8 月 7 日 19∶00 到 2023 年 8 月 11 日 12∶04 时间段的微博评

论数据，并对所得数据进行数据处理。首先进行中文分词及

去除停用词，再将文本数据转换为 TF-IDF 稀疏矩阵，其中

每个文档（评论）都表示了一个高维度向量。然后利用 TF-

GRT 方法对每条评论提取最具代表性的 TOP10 关键词。通

过制作数据词典，将每一条评论中的分词逐一替换为其对应

的唯一序号，这样每条评论都变成了一个数字序列，用于神

经网络输入。最后计算所有评论长度的众数，被用作截断的

最大长度，以确保输入的文本数据长度一致。完成上述步骤

后，对所有评论进行 padding 处理，以使其具有相同的长度。

将数据输入到 BERT 神经网络的嵌入层，将词语转化为高维

的固定词向量。随机抽取其 80% 作为训练集，20% 作为测试

集，在 BERT 神经网络上进行情感分析和文本分类任务。模

型的评价指标为：

Recall（召回率）：正类别样本中被正确分类为正类别

的比例；

Precision （准确率）：在模型识别为正类的样本中，真

实类别确为正类的样本比例；

F1-score：综合考虑召回率和精确率的评估指标，是其调

和平均值；

AUC：是 ROC 曲线下的面积，用于度量分类器在不同

阈值下的性能，AUC 分数越高，表示模型越能有效地区分正

类别和负类别样本。

通过对 BERT 进行调参和网络结构优化，表 1 中 BERT

的预测准确率为 0.904 8，召回率得分为 0.844 2，表示该模

型成功识别了 84.42% 的正类别样本，BERT 的 F1 值最高为

0.854 1，表示该模型在平衡召回率和精确率方面表现良好。

表 1  各模型评价指标比较

模型 Accuracy Recall Precision F1 AUC

BERT 0.904 8 0.844 2 0.846 7 0.854 1 0.920 0

GBDT+LR 0.847 9 0.723 4 0.908 2 0.805 3 0.825 2

LightGBM 0.918 6 0.767 5 0.906 2 0.831 1 0.840 0

TextCNN 0.857 7 0.853 9 0.854 4 0.845 9 0.854 6

这表明该模型在分类任务中具有相对较好的性能，能够

有效区分不同类别的样本。进一步画出 ROC 曲线，如图 2

所示，发现 BERT 和 GBDT+LR 模型对应的 ROC 曲线所围

成的面积最大，其 AUC 达到 92%，二者在假阳性率大于 0.4

后近乎重合。

图 2  ROC 曲线
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综合考虑各个指标，本文选择 BERT 作为文本二分类任

务的模型，用于对十个评论池窗口进行情感占比评分。进一

步，融入评论的点赞数、回复数、转发数、词频以及词频增

长率的 TF-IDF 算法与 TF-IDF，融合评论影响力的 TF-IIDF

方法进行实验比较，实验结果如表 2 所示，本文提出的 TF-

GRT 的方法在 Accuracy、Recall 和 Precision 三个指标上均为

最优，说明了方法的有效性。

表 2  各模型评价指标比较

模型指标 Accuracy Recall Precision

TF-IDF+BERT 0.871 5 0.781 3 0.838 2

TF-IIDF+BERT 0.904 8 0.767 5 0.838 2

TF-GRT+BERT 0.904 8 0.844 2 0.846 7

进一步对微博的情感趋势进行预测，以“×× 抨击 ×× 新

闻”为例，在最初阶段，这个话题的积极情感得分较低，大

多数人对铁头的行为持有负面情感。然而，随着时间的推移，

大家的情感态度逐渐变得中立，褒贬不一，积极情感和消极

情感各占一半。情感变化趋势如图 3 所示。

图 3  情感趋势变化图

此外，根据该新闻的不同发展时期，得出不同的主题词，

如表 3 所示。

表 3  各发展时期主题概括

发展阶段 主题概括

酝酿期 质疑动机、批评、讽刺、正义与私利

发展期
支持铁头、“双减”政策、社会进步、教育公平、寒门

学子

爆发期 教育需求、补课必要性、家长困境、私人补课费用

衰退期
社会问题关注、“996”工作制、公摊面积、教育负担、

家庭责任

稳定期
个人背景、历史案底、教育改革、全国考卷统一、师资

力量、私立公立差异

按照发展阶段分为五个时期：酝酿期、发展期、爆发期、

衰退期和稳定期，相应的主题也在不断变化，批评讽刺 → 社

会进步 → 教育需求 → 教育负担 → 教育改革，这种情感变化

的观察提供了有关舆论演变的重要见解。显示了社交媒体上

的情感情绪可以随时间而变化，受到事件、讨论和其他因素

的影响。这种深入的情感分析有助于理解公众对不同话题和

事件的看法如何演化，并可以用于更好地了解舆论动态，制

定相关决策或采取行动。这对于媒体、品牌、政府和研究机

构来说都具有重要意义，可以更好地应对社交媒体上的舆论

波动。

4  结论

基于微博评论，将评论的点赞数、回复数、转发数、词

频以及词频增长率融入 TF-IDF 算法，提出了 TF-GRT 算法，

能够更精确地捕捉到舆论关键词的动态变化。将其转换为词

频权重，并利用 LDA 主题模型提取每个评论池主题。最后

使用 BERT 神经网络、GBDT+LR 集成模型、LightGBM 及

TextCNN 进行情感分类任务的实验。实验发现不同的机器学

习模型在情感分类任务中表现出不同的性能，其中 BERT 在

准确率和 AUC 方面具有显著优势，且在 Recall 和 Precision

指标上也具有较好的效果，能够更好地理解和处理社交媒体

上的舆论数据。将改进的数据处理方法与深度学习相结合并

应用于微博舆情分析，可以有效克服网络评论词义不明、时

效性强、元素权重不均等多种问题，使舆情分析与监控更加

精确、及时，降低了舆情危机爆发的可能性。
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漏检率达到 35% 以上。相比之下，本研究通过引入集成学习

框架，构建了多层次的漏洞特征分析模型，最终将漏检率控

制在 20% 以内，整体检测准确率提升至 92.6%，显著优于现

有方法。这一改进源于集成模型对各类漏洞特征的自适应学

习能力，以及对复杂漏洞模式的有效捕捉。

3  结语

本研究以数字化教学软件安全漏洞检测为切入点，探索

了基于集成学习算法的安全漏洞检测方法，该方法引入无监

督主成分分析方法对安全漏洞数据进行降维与分类，并结合

静态漏洞特征和动态漏洞特征，能够发现潜在的安全漏洞类

型，可实现实时、高精度的识别和响应。实验表明，该方法

在真实教学软件数据集上的检测准确率较高，满足应用要求，

本文研究可为教育软件安全领域提供一种低误报、高可解释

性的智能检测手段，有助于构建一个安全可靠的数字 教学环

境，对推动智能教学生态健康发展具有重要实践价值。
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