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摘摇 要:如何在互联网海量信息中预测话题风险性和演化趋势,是舆情监管部门的工作重点。 针对话题演化趋势预测研

究中存在的不足:话题状态划分方法单一、话题状态演化预测研究缺乏等,从话题预警的视角,提出话题风险状态预测方

法,为舆情监管部门提供预警依据。 首先,基于向心度和密度指标划分不同等级的话题风险状态,直观地刻画话题引发舆

论危机的风险程度;其次,基于 HMM(Hidden Markov Model,隐马尔可夫模型)对各话题风险状态构建模型,并将各风险状

态下所对应的观测序列数据作为训练集训练模型;最后,根据极大相似准则选用最佳模型预测话题观测值,进而借助平面

坐标映射法得到话题在未来时刻的风险状态。 以新冠肺炎疫情事件为研究样本话题,验证基于 HMM 的话题风险状态预

测方法的有效性,交叉检验的平均预测准确率达到 90%以上,相比于 BP 神经网络、LSTM 以及 RNN 时间序列预测模型,该
方法的预测误差更小。
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Research on Prediction Method of Topic Risk States Based on HMM
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Abstract:Predicting the riskiness and evolutionary trend of topics in the massive information on the Internet is work priority of public
opinion supervisory departments. In view of the problems in the current analysis of topics,such as the single method of topic state classi鄄
fication and the lack of research on topic state evolution prediction, a prediction method of topic risk states was proposed from the
perspective of topic early warning,aiming to provide the basis for public opinion supervision departments. First,the method classified
different levels of topic risk states based on two indexes of centrality and density, in order to visually portray the risk level of topics
triggering public opinion crisis. Then,the model was built for each risk state based on the hidden Markov model,and the observation
sequence data corresponding to each risk state was used as the training set to train the model. Finally,the best model was selected to
predict the observed value of the topic according to the maximum likelihood principle,so as to obtain the risk state of the topic at the
future moment with the help of the plane coordinate mapping method. The COVID-19 epidemic event was taken as the research sample
topic to verify the effectiveness of the topic risk state prediction method. The average prediction accuracy of cross validation is over
90% . In addition,the proposed method has lower prediction error than the time series prediction models of BP neural network, LSTM
and RNN.
Key words:hidden Markov model;topic state;topic evolution;trend prediction;risk warning

0摇 引摇 言
互联网社交媒体是用户发布、传播和获取海量话

题信息的重要平台。 网络话题是在不断演化的,话题

的迅速发酵与扩散会引发网络舆论,甚至是舆情危机。
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话题的状态可用于描述话题本身的发展趋势和舆论爆

发的风险性,对话题的状态演化趋势进行预测有助于

舆论监管部门及时采取措施,避免引发舆情危机,进而

实现社交网络信息传播的有效监管。
话题演化是对已有话题随着时间演化情况进行的

分析[1-2]。 话题的状态演化属于话题演化分析的研究

范畴,已有工作多是基于生命周期的视角来回溯话题

状态的演化过程。 Chen 等提出一种基于生命周期的

老化理论,将话题发展分为萌芽、生长、衰退和消亡四

个周期,并将其与传统的 single-pass 聚类算法相结

合,自适应地检测和跟踪在线序列话题事件[3];贾亚敏

和曹树金等结合话题生命周期理论将话题状态分为起

始、爆发、波动和平息四个阶段,探索每个阶段的话题

演化规律[4-5]。 部分学者通过定义指标来回溯话题所

处的生命周期阶段:Y. Tu 等基于老化理论提出新颖

指数,并结合已发表量指数来探测处于生命周期新生

阶段的热点话题[6];Collon 等基于共词分析法提出了

向心度和密度两个指标,用于评价科技文献主题的重

要性和成熟度[7];刘自强等基于这两个指标,通过平面

坐标映射法将科技文献主题划分为新生、成长、收缩、
消亡四个生命周期阶段,以期描述主题在整个生命周

期的演化过程[8]。 相对于科技文献中的专业词汇,网
络自由文本中包含了大量同义、近义等具有复杂语义

关系的词汇,且词之间的共现频率较低,因此共词分析

法并不适用于复杂语义关系的自由文本。
关于话题演化趋势的预测,现有工作多是通过时

间序列预测话题热度等指标来分析话题的演化趋势:
马晓宁基于粒子群算法优化的 BP 神经网络方法对话

题热度进行趋势预测[9];刘晨等融合 LSTM 与卷积神

经网络方法预测话题的热度趋势[10]。 然而关于话题

在未来时刻状态趋势预测的已有研究相对较少。 范云

满等在 Y. Tu 等[6] 的研究基础上新增被引量指标,并
利用多项式拟合曲线的方法预测话题状态趋势[11];
Kong 等结合与话题相关的各动态因素的贡献和模式

匹配的方法,从微观和宏观两个层面探索话题流行度

状态在未来的发展趋势[12]。 隐马尔可夫模型(Hidden
Markov Model,HMM)作为一种成熟的概率统计模型,
能考虑时间序列的影响,在描述对象统计特性的动态

随机过程上面具有突出优势[13],已经成功应用于手势

识别、寿命预测等领域[14-15]。 话题状态演化可看作是

由话题内部状态和外部观测特征构成的一种双重随机

过程,它适用于 HMM 模型,已有少量研究工作将

HMM 运用于话题状态趋势预测中。 Zeng 等基于话题

内容相似度对舆情话题进行分类,并基于 HMM 构建

话题预测模型来预测话题生命周期阶段[16];Liu 等以

博文数量和增长率作为观测指标,运用 HMM 对多个

话题分别构建状态预测模型并建立模型库,通过人工

判别待预测话题与模型库中已有话题是否相似,从而

选择相应模型预测话题未来的生命周期阶段[17]。 上

述工作提出的话题状态预测模型人工干预量和预测误

差较大。 而且,话题生命周期受多方面因素和偶发情

况影响,准确预测话题未来的生命周期状态具有较大

的挑战性。
综上所述,目前相关工作多是从生命周期的视角

来回溯话题状态的演化过程,对演化中的话题在未来

时刻的状态趋势预测研究较少。 该文从话题预警的视

角,基于向心度和密度指标将演化中的话题划分为不

同等级的风险状态;基于 word2vec 模型[18] 计量状态

指标,解决了共词分析法不能有效处理网络自由文本

中的复杂语义这一问题;基于 HMM 提出话题未来时

刻的风险状态趋势预测方法,为话题的有效预警提供

科学依据。

1摇 话题风险状态定义
话题状态是对话题当前及潜在影响力的度量,它

描述了话题本身的发展趋势和引发舆论危机的风险

性。 从话题预警的视角将话题状态划分风险等级,可
以直观地刻画话题引发舆论危机的风险程度,也是下

一阶段话题趋势预测的目标。
Collon 等[7]针对科技文献主题提出向心度和密度

两个指标,向心度表示主题与其他主题关联的强弱,向
心度越大,该主题越接近议题的“中心冶,因此向心度

反映了主题的重要性。 密度表示构成主题的特征词之

间的紧密程度,在主题演化的过程中,主题在内容上从

分散逐渐收敛,密度也随着增大,因此密度反映了主题

的成熟度。 向心度和密度可被借鉴来度量网络话题当

前及潜在的影响力,该文采用这两个指标来刻画话题

的风险状态,进而对话题可能引发舆论危机的风险等

级进行划分。 考虑到网络自由文本包含同义词、近义

词等复杂语义关系,区别于文献[7-8]中采用共词分

析法计算话题向心度和密度,该文基于 word2vec 模型

计量两个指标值。
1. 1摇 向心度指标计量

在描述网络话题时,向心度是指一个话题与其他

话题关联的强弱程度。 向心度越大说明话题与其他话

题关联越强,该话题在所有话题中越接近于“中心冶位
置,越容易受到网民的关注,从而容易引发舆论危机,
因此向心度可以反映话题的风险状态。

基于 word2vec 模型,通过计算两话题之间特征词

的相似度来衡量话题之间的关联程度,话题与其他话

题特征词的相似度越高,话题的向心度值越大。 假设

Ti 是基于 LDA 模型提取出的话题,则其可表示成 Ti =
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[( w i1,t i1 ),( w i2,t i2 ),…,( w im,t im )],其中 t ik 和 w ik

分别表示构成话题 Ti 的第 k 个特征词及其权重, m 是

特征词的数量;令 vik 是由 word2vec 模型训练出的特征

词 t ik 对应的向量,则两话题 Ti 与 T j 之间的相似度

Sim(Ti,T j) 可由式(1)计算可得。

Sim(Ti,T j) = 1
Ti 伊 T j

移
m i

k = 1
移
m j

x = 1
w ikw jx 伊

Sim(vik,v jx) (1)
其中, Sim(vik,v jx) 为向量 vik 和 v jx 之间的余弦相似度,
Ti 和 T j 分别为话题 Ti 和 T j 的模,计算公式如下:

Ti = 移
m i

k = 1
移
m i

x = 1
w ikw ix 伊 Sim(vik,vix) (2)

设 Tset 为所有话题的集合,即 Tset = {T1,T2,…,
Tn} ,则话题 Ti 的向心度 C i 可由话题 Ti 与其他话题之

间相似度的均值求得,即:

C i =
1

n - 1 移
T j沂T set-{T i}

Sim(Ti,T j) (3)

由式(3)可知,话题向心度 C i 的值域为[0,1]。 当

C i =1 时,表明话题 Ti 与其他所有话题均有强关联,位
于最“中心冶;当 C i =0 时,该话题与其他所有话题毫无

关联,为整个话题空间的孤立点。
1. 2摇 密度指标计量

在描述网络话题时,密度是指话题内特征词之间

的紧密程度。 围绕话题展开的讨论越集中,话题会越

聚焦,特征词之间的紧密度越高,密度值越大,话题也

会趋于成熟。 因此,话题的密度反映了话题讨论的集

中程度,也是话题风险的表征指标之一。
该文采用话题内部特征词之间的相似度来衡量其

紧密程度,话题内特征词之间的相似度越高,话题的密

度值越大。 话题 Ti 中第 k 个特征词 w ik 与其他特征词

之间的平均相似度 Aik 由式(4)计算可得。

Aik =
1

mi - 1移
m i

j屹k
Sim(vik,vij) (4)

话题的密度可用各个特征词的加权平均相似度表

示,如式(5)所示。

Di =
1
Ti

移
m i

k = 1
w ikAik (5)

由式(5)可知,话题密度 Di 的值域为[0,1]。 Di 值

越大,表明话题 Ti 中的特征词语义越趋于集中;反之,
则话题中的特征词语义越趋于分散。
1. 3摇 话题风险等级划分

正如上文所述,向心度和密度分别从不同的角度

反映了话题引发舆论危机的风险。 借鉴科技文献中划

分主题状态的方法———平面坐标映射法,将话题的向

心度和密度分别作为平面坐标系的横轴和纵轴,并将

两个指标的均值作为坐标原点,则可以把话题的状态

空间划分为四个象限,分别对应了话题的四种风险状

态,如图 1 所示。

II
*
*

IV
*
*

I
*
*

III
*
*

图 1摇 基于向心度、密度两个特征划分的话题状态类别

(1) I 级风险状态:话题的向心度和密度均较低,
意味着该话题与其他话题关联弱,处于议题的边缘位

置,且话题讨论分散,不聚焦,难以引发舆论危机,因此

该类话题定义为 I 级风险状态。
(2) II 级风险状态:话题的向心度较低,但密度较

高,意味着该话题讨论相对聚焦,成熟度高,但与其他

话题关联弱,处于边缘位置。 一旦引爆只是小面积发

酵,难以在全网范围内激起舆论危机,因此该类话题定

义为 II 级风险状态。
(3) III 级风险状态:话题的密度较低,但向心度较

高,意味着虽然该话题讨论不够聚焦,尚未成熟,但与

其他话题关联强。 随着围绕该话题展开的讨论增多,
话题内容趋向聚焦,很容易在全网范围内引发舆论危

机,因此该类话题定义为 III 级风险状态。
(4) IV 级风险状态:话题的向心度和密度均较高,

意味着该话题与其他话题关联强,处于议题的“中心冶
位置,且话题聚焦,讨论集中,极易引发全网范围内的

舆论危机,因此该类话题定义为 IV 级风险状态。 全民

关注的热点与焦点话题往往属于该类风险状态。
相对于 I 级和 II 级风险状态,III 级和 IV 级风险

状态话题引发舆论危机的可能性较大,政府和舆论监

管部门需要格外关注话题走向,必要时采取预警措施,
干预话题进一步扩散,营造良好的网络舆论氛围。

2摇 话题风险状态预测方法
话题风险状态预测方法是根据当前时刻的话题观

测数据预测出下一时刻话题所处的风险状态。 话题状

态随着时间推移不断演化,虽然无法直接观察到话题

状态,但可以通过向心度、密度等观测指标来反映。 因

此,话题状态演化过程是由外部观测指标反映内部话

题状态的双重随机过程,可用隐马尔可夫模型描述。
2. 1摇 模型构建

隐马尔可夫模型是一个双重随机过程,一个过程

是描述隐藏状态转移的马尔可夫链,另一个过程是描

述隐藏状态与观测状态之间的映射关系[19]。 图 2 描
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述了一段时间内隐藏状态之间的转移关系及隐藏状态

与观测状态之间的对应关系。

S1

S2

S3

S4

S1

S2

S3

S4

S1

S2

S3

S4

S1

S2

S3

S4

t=1 t=2 t=3 t=T...

b3(o1)

O1 O2 O3 OT

b1(o2) b2(o3) bi(oT)

图 2摇 话题风险状态转移序列与观测序列关系

该文基于 HMM 构建话题风险状态模型,模型参

数描述如下:隐马尔可夫模型可用参数 姿 = {仔,A,B}
来表示,话题风险状态预测模型参数选取及模型训练

的初始值设置描述如下:
(1)隐藏状态集合 S : S = { s1,s2,s3,s4} , s1、 s2、

s3、 s4 分别对应话题的 I 级、II 级、III 级、IV 级风险状

态,状态数量 N = 4。 令话题在 t 时刻的状态为 q t , q t

沂 S 。
(2)观测序列 O:O = {o1,o2,…,o t},表示在 1 ~ t

时间段内由话题各时刻二维观测值组成的观测序列,
o t 表示 t 时刻下话题 T 的向心度和密度值组成的二维

观测值。
(3)初始状态概率分布 仔 : 仔 = {仔i} , 仔i = P(q t =

s i) , 1 臆 i臆 N 。 其中, 仔i 为出现状态 s i 的概率,满足

移
N

i = 1
仔i = 1。 HMM 模型初始化参数 仔 的初始化选择对

模型的最终收敛结果影响不大[20],将初始状态均匀化

分布。
(4)状态转移概率矩阵 A : A = {a ij} , a ij = P(q t +1

= s j q t = s i) , 1 臆 i,j臆 N 。 其中, a ij 为话题风险状态

从 s i 转移到 s j 的概率,满足移
N

j = 1
a ij = 1。 同样, A的初始

化选择对模型的最终收敛结果影响也不大[20],因此可

假设话题在初始时刻处于原来状态和转移到其他状态

的概率是相同的。
(5)观测状态概率分布 B : B = {b i(o t)} , b i(o t) =

P(o t | q t = s i) 。 其中, b i(o t) 为 t时刻隐藏状态为 s i 对
应观测状态为 o t 的概率。 当 HMM 的观测值为连续值

时,状态 s i 生成观测状态的概率可以用高斯模型

(Gaussian Model,GM)来拟合,即隐藏状态 s i 对应的

观测值服从均值为 u i 、协方差为 撞i 的二元高斯概率密

度函数,如式(6)所示。 该文将话题在四类风险状态

下对应的二维观测数据的平均值和协方差作为模型初

始均值和协方差。

b i(o t) = 1
2仔撞i

exp( - 1
2 (o t - u i)

T撞 -1
i (o t - u i))

(6)
文中话题风险状态预测方法是将各个风险状态下

对应的观测序列数据作为该状态的表征,分别针对不

同的话题风险状态构建 HMM 模型,从而预测话题演

化过程中风险状态的变化趋势,它能够避免原有模

型[17]对不同类型话题建模导致模型普适性较低的问

题,弥补话题生命周期波动性较高带来的模型稳定性

较低的不足。 根据平面坐标映射方法,提取出各个风

险状态下对应的多条观测序列,作为 HMM 模型的训

练数据,对四类话题风险状态进行模型训练,以期提高

模型稳定性和预测效果。
2. 2摇 模型训练

将风险状态 s i 下的全部观测样本序列表示为

O( s i) ,作为各话题风险状态模型的训练数据,并利用

Baum-Welch 算法(EM 算法)训练模型,得到模型集

合为 HMMs = {HMM1,HMM2,HMM3,HMM4},对应

参数集 赘 = {姿1,姿2,姿3,姿4} ,将 EM 算法的最大迭代

次数设置为 100,收敛阈值为 0. 001,经过多次迭代后

得到每个模型的最优重估参数。 模型训练过程如图 3
所示。

图 3摇 各个话题状态的模型训练过程

以话题 I 级风险状态的模型训练为例。 首先,E

步是函数 Q(姿,姿̂) , Q(姿,姿̂) =移
I
logP(O,I | 姿)P(O,

I | 姿̂)。
其中, 姿̂ 是 HMM 模型参数的当前估计值, 姿 是要

极大化的 HMM 参数, O = {o1,o2,…,o t} 是观测状态

序列, I = {q1,q2,…,q t} 是隐藏状态序列。 然后,EM
算法的 M 步是极大化 Q 函数 Q(姿,姿̂) ,利用拉格朗

日乘子法求最优模型参数 姿 。
2. 3摇 话题状态预测

对四类话题状态模型训练后,分别得到最优参数

姿1,姿2,姿3,姿4。 将话题当前时刻的观测值输入各个模

型中,根据极大相似准则 i* = argmax
i

P(O' | 姿 i) , i 沂

{1,2,3,4} ,找出概率值最大的模型,即为最佳模

型[21]。 由此从当前时刻的状态出发,来进一步预测话
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题在下一时刻的状态转移结果。
基于最 佳 模 型 的 最 优 重 估 参 数, 根 据 o t +1 =

移
N

j = 1
A( i,j)E(b j(o t)) 直接预测出话题在 t +1 时刻所对

应的观测值,再借助平面坐标映射法判别出话题风险

状态的预测结果。

3摇 实验与分析
3. 1摇 数据来源及预处理

以“疫情、肺炎、新冠冶为关键词爬取微博数据,时
间跨度为 2019 年 12 月 31 日至 2020 年 5 月 19 日,获
得微博数据共 307 932 条。 对数据进行清洗、分词等

预处理,运用 LDA 算法进行话题识别,采用主题一致

性指标确定最佳话题数为 6。 实验以周为时间单位,
计算每个话题在时间跨度为 20 周的向心度和密度指

标值,得到总共 120 条数据。 将 120 条数据映射到坐

标系中,获得属于 I 级、II 级、III 级、IV 级风险状态的

观测序列数据分别为 24 条、35 条、24 条和 37 条。
3. 2摇 实验结果分析

观测数据尽管不多,但基本上反映了国内疫情大

范围爆发那段时期的微博话题讨论情况。 实验采取 K
折交叉验证法(K-fold Cross Validation)对实验结果进

行评估, K 取值为 4。 将 120 条数据序列分成 4 等份,
每次都取其中的 3 份(90 条观测数据)作为训练集,取
剩下的 1 份(30 条观测数据)作为测试集。 如此循环 4
次,在每一次交叉验证中,利用训练集数据中属于各风

险状态的观测数据对各个状态训练 HMM 模型,再利

用测试集数据进行状态预测。
表 1摇 采用话题风险状态方法的混淆矩阵

实际风

险状态

预测风险状态

I 级 II 级 III 级 IV 级
预测准

确率 / %

玉级 23 0 0 1 95. 83

域级 1 34 0 0 97. 14

芋级 1 2 19 0 86. 36

IV 级 3 0 1 30 88. 24

摇 摇 该文采用 t +1 时刻的二维观测数据预测值与实

际值的误差来评估模型预测效果,选取平均绝对百分

比误差(Mean Absolute Percentage Error,MAPE)作为

模型预测精度的评价指标。 MAPE 的计算方式如式

(7)所示。

MAPE = 1
n 移

n

t = 1

R t +1 - P t +1

R t +1

伊 100% (7)

其中, n 为预测次数, R t +1 为 t +1 时刻的实际值, P t +1

为 t +1 时刻的预测值。 经过计算得出,模型预测的向

心度值 MAPE 为 14. 13% ,密度值 MAPE 为 11. 99% 。

向心度与密度的实际值与预测值对比如图 4 所示,其
中两个指标的预测值与实际值趋势一致,相比向心度,
密度值的预测误差更小。

图 4摇 话题状态预测模型的向心度和密度

预测值与实际值对比

根据预测出的 t +1 时刻观测值判别话题风险状

态后,得出话题风险状态预测的混淆矩阵,如表 1 所

示。 该方法预测风险状态的平均准确率为 92. 11% ,
其中,III 级和 IV 级风险状态更具现实意义,两种状态

预测准确率均达到 86%以上,说明该预测方法能够有

效捕捉话题引发舆论危机的风险性。
3. 3摇 对比验证

为验证该研究方法的准确性和有效性,采用 BP
神经网络(BPNN)模型、LSTM 模型、RNN 模型进行对

比实验。 选取数据预处理得到的 6 个话题前 10 周观

测值为训练集,将后 10 周观测值作为测试集评估预测

效果。 实验采用精确率、召回率与 F1 值进行模型评

估,结果如表 2 所示。
表 2摇 实验模型效果对比

模型 精确率 / % 召回率 / % F1 值 / %

HMM 92. 56 88. 07 90. 26

BPNN 83. 65 84. 92 84. 28

LSTM 86. 67 88. 37 87. 51

RNN 85. 34 83. 48 84. 40

摇 摇 从实验结果可以看出,对于文中的话题数据集,
HMM、BPNN、LSTM 和 RNN 模型得到的准确率、召回

率和 F1 值均高于 80% 。 其中,HMM 模型得到的话题

风险状态预测的 F1 值达到 90. 26% ,相较于适用较大

数据量的神经网络模型,HMM 模型在预测话题风险

状态时更具有优势。
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4摇 结束语
为了预测处于演化过程中的话题状态趋势,从话

题预警的视角,基于向心度和密度指标将演化中的话

题划分为不同等级的风险状态,为话题状态划分提供

了新思路。 由于话题状态演化过程是由外部观测指标

反映内部话题状态的双重随机过程,该文基于 HMM
提出话题风险状态预测方法,以新冠肺炎疫情事件为

例进行了验证。 实验结果表明,该方法预测风险状态

的平均准确率为 92. 11% ,相对于 BP 神经网络、LSTM
以及 RNN 时间序列预测模型,该方法预测话题风险状

态的误差更小。 基于 HMM 的话题风险状态预测方法

为舆情监管部门及时预警话题风险性提供了科学

依据。
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