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摘要 

全国政协提案是我国政治制度非常重要的机制之一，每年全国各级政协委员

都要提出提案，仅北京市 2018 年公开的提案就有 798 件，全国各级政协委员提出

的提案总数更多。采用技术手段对政协委员形成的提案进行热点主题发现，并根据

这些热点主题进行舆情统计分析，可以挖掘相应的社情民意，为政协委员提供技术

信息的参考。 

目前，关于提案的热点主题发现和采用技术手段对热点主题进行舆情统计的

相关研究尚未见到。本文设计了一套政协提案及其相关舆情分析系统，为政协委员

提供信息技术支持。本文主要工作包括以下几个方面： 

(1) 对政协提案划分主题并提取关键词。编写网络爬虫程序，从政协提案网站

采集了提案数据；根据政协提案的结构特点对提案进行向量化表示，使用 K-means

聚类算法对提案进行聚类，每一类表示一个主题；设计了两种关键词提取算法从每

个主题中分别提取出三个关键词，分别简称“长词”和“短词”，并设计对比实验

分析了两组关键词的有效性，结果表明“长词”比“短词”更能反映主题内容。 

(2) 设计、训练情感分类模型并预测所有未标注数据的标签。开发爬虫程序，

采集了每个“长词”的微博舆情数据并保存为结构化文本格式；设计了基于双向

LSTM 的情感分类模型，训练模型，在测试集上达到了 90.45%的准确率，远远高

于基于传统机器学习算法的情感分类模型在该数据集上的测试准确率。 

(3) 对政协提案的相关舆情进行统计并可视化。在上述工作的基础上，对获取

的微博舆情数据进行了统计：从关注度演进趋势和关注度大小、情感演进趋势和情

感倾向等角度对每个主题的相关舆情进行了统计分析。 

关键词：主题发现；关键词提取；爬虫；情感分类；舆情分析
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ABSTRACT 

The National Committee of the Chinese People's Political Consultative Conference 

(CPPCC) is one of the most important mechanisms in China's political system. Every 

year, members of the National Committee of the Chinese People's Political Consultative 

Conference will submit proposals. There are 798 proposals published by the Beijing 

People's Political Consultative Conference website in 2018. There is much more 

proposals submitted by CPPCC members across the country. Using technical method to 

discover hot topic of proposals and to conduct statistical analysis of public opinion, we 

can explore the trends related public opinion.These job can provide technical information 

reference for CPPCC members. 

At present, relevant researches on the hot topic discovery of the proposal and on the 

public opinion statistics of hot topics have not been seen. We design a set of CPPCC 

proposals and related public opinion analysis systems to provide information technology 

support for CPPCC members. The main work of our paper includes the following aspects: 

(1) We divide the topic and extract keywords of the CPPCC proposal. We realize a 

web crawler program and fetch the proposal data from the CPPCC proposal website; We  

vectorizes the CPPCC proposal according to its structural characteristics, and use the K-

means clustering algorithm to group the proposals into categories, where each categorie 

representing a topic; We design two keyword extraction algorithms to extract keywords 

from each topic, which are referred to as “long words” and “short words” respectively. 

We design a comparison experiments to analyze the validity of the two sets of keywords. 

The results show that “long words” are more effective than "short words" to describe the 

hot topic of proposals. 

(2) We design and train a sentiment classification model to predict label for all 

unlabeled data. We develop a crawler program to fetch weibo lyric data for each "long 

word". We design a sentiment classification model based on Bi-directional LSTM to 

predict label for all unlabeled data. This classification model achieves an accuracy of 

90.45% on the test set, which is much higher than the accuracy of the sentiment 

classification model based on the traditional machine learning algorithm on the same test 

set. 

(3) We statistic and visualize the relevant public opinion of the CPPCC proposal. On 

the basis of the above work, analyze the data of the acquired weibo lyrics and statistic the 

the related public opinion of each topic, including trend of attentional evolution, the 
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attention level, the trend of emotional evolution and the sentiment orientation. 

KEYWORDS: Topic discovery; Keyword extraction; Web crawler; Sentiment 

classification; Public opinion analysis.
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1  绪论 

本章主要介绍本文的研究背景和意义以及国内外研究现状，简单概述本文的

研究内容和结构安排。主要分为四部分：第一部分介绍本文研究的背景和意义，第

二部分介绍与本文研究内容有关的国内外研究现状，第三部分从总体上介绍本文

的主要研究内容，第四部分介绍本文的结构安排，并对每一章的研究内容做简短介

绍。 

1.1  研究背景和意义 

全国政协提案作为我国政治制度的重要机制之一，在我国的各项事业中发挥

着重要作用。每年全国各级政协委员都要参加政协会议并提出政协提案，仅北京市

2018 年公开的提案就有 798 件[1]，全国各级政协委员提出的提案总数更多。 

提案的形成过程需要花费大量的时间和精力。提案的形成是一个系统工程，包

括政协委员提出问题，对存在的问题进行深入调研并分析，最后针对问题和分析结

果提出切实可行的建议并形成书面文稿。因此全国各级政协委员在提案的形成工

作上会花费大量的时间和精力。 

在互联网络时代，利用技术手段挖掘提案的热点主题和相关舆情可以为政协

委员提供技术信息参考，节约时间和精力。采用技术手段对每年全国各级政协委员

形成的大量提案进行热点主题发现，可以为政协委员从整体上把握提案的关注点

提供技术信息的参考，从而节约政协委员将来的提案形成时间；政协提案提出后，

提案相关话题会在互联网媒体上引起讨论，各个组织、机构和部分网民会在门户网

站、新闻媒体、新浪微博、微信公众号等各种媒体上面发布有关提案的消息并且发

表相应的看法和评论，利用舆情分析手段对这些评论信息进行分析，可以挖掘相应

的社情民意及其变化趋势，从而使得政协委员可以在短时间内快速把握提案的舆

情效果，节约政协委员形成新的提案的时间和精力。 

目前，关于提案的热点主题发现和采用技术手段对热点主题进行舆情统计的

的相关研究尚未见到。对政协提案，目前的研究方向主要包括以下几个方面：研究

政协提案在政府决策中的作用[2]；研究政协提案的采纳和办理程度[3]；研究政协提

案的信息化管理系统的设计[4]等。这些研究旨在分析政协提案对政府决策的影响、

如何提高政协提案的受理、反馈、实施效率等，并没有对政协提案的热点主题和相

关舆情进行挖掘分析。 
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本文拟获取公开的政协提案数据，采用机器学习、深度学习、自然语言处理等

相关技术，对政协提案及相关舆情进行挖掘分析，为政协委员提供信息技术支持。

具体如下：采用主题划分方法将主题相同的提案划分为同一类，从而发现提案中的

热点主题，从每类主题中提取出一组关键词；利用关键词获取与主题相关的微博数

据，使用微博数据分析人们对不同主题的关注度大小及演进趋势、情感倾向及演进

趋势。本文的工作可以为政协委员提供信息技术支持。 

1.2  国内外研究现状 

本文的研究工作是获取公开的政协提案数据，对数据进行挖掘分析，将相同主

题的提案划分为同一类别，并从划分好的主题类别中提取出每个主题的关键词，然

后获取与每个主题相关的微博数据，利用微博数据分析每个主题的提案所引起的

舆情变化。因此，本论文有三个相关研究领域：主题发现、关键词提取和舆情分析。 

本节主要介绍国内外关于主题发现、关键词提取、舆情分析方面的发展现状。 

1.2.1  主题发现研究现状 

主题发现也称主题抽取或主题识别，广义的主题发现是指从各种类型的信息

源如文本、图片、语音中发现代表性信息的方法；狭义的主题发现的研究对象只是

文本数据，专指从文本数据中发现主题的方法[5]。由于本文的研究对象是政协提案

数据和微博数据，均为文本数据，因此只介绍关于文本数据的主题发现的研究现状。 

在国外，Cheung 等人认为可以使用聚类方法对文本集进行聚类，每一类表示

一个主题，然后使用聚类的质心表示每个主题[6]，但是只用聚类质心不能全面的表

示主题内容；Perkowitz 等人为了寻找更加有效的聚类方法，探索了一种统计聚类

算法，然后评估数据的每种属性对于聚类的重要程度，将权重最大的属性作为聚类

结果中每个类别的主题描述[7]，但是只使用权重最大的一个属性描述主题也不全面；

Mehrotra 等人认为由于短文本长度较短，包含的信息量非常有限，直接对短文本进

行主题发现，一般情况下不能取得很好的效果。因此他们将多个短文本进行组合,

从而将短文本扩展成长文本，之后使用主题模型隐含狄利克雷分布(Latent Dirichlet 

Allocation, LDA)对组成的所有长文本进行主题研究，使用这种方法对短文本进行

主题发现可以实现更高的纯度和互信息[8]。 

国内，王李东等人通过改进传统的 LDA 主题模型方法提出了 TC_LDA 模型，

并将改进后的新模型应用于普通文本语料库和数字图书语料库的主题发现，这种

模型通过对图书中的目录和正文进行联合主题建模，实现了对数字图书语料库和
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文本语料库的主题发现，使每个主题中的文本类别相同[9]；郭建永等人对传统的聚

类算法进行改进，研究出一种增量层次聚类算法，这种算法是一种多层聚类算法，

通过生成包含主题和副主题的层次树进行主题划分，使主题相同的文档集和文档

摘要在同一个类别中[10]。 

1.2.2  关键词提取研究现状 

关键词提取也称为关键词抽取或关键词标注，包括单文档关键词提取和多文

档关键词提取，是指从单文档或多文档中提取出一组能够反映文档主题的词或词

组。 

国外很早就开始研究关键词提取技术。在 1957 年，美国 IBM 公司的 Luhn 开

始研究文献自动标引方法，提出了一种基于词频统计的方法，这标志着关键词提取

技术研究的开始[11]，但单纯的将出现次数最多的词作为关键词没有考虑句子的语

义信息，且由于停用词的存在，使用词频法提取出的关键词可能没有意义；Hulth

使用有监督的机器学习方法提取关键词，关键是在算法中加入了合成特征如短语

块进行训练，将这种方法提取出的关键词和简单统计词频提取出的关键词与专家

标注的关键词对比，结果表明作者的方法效果更好[12]；Fortuna 等在主题本体的构

建中提出使用支持向量机的方法对主题分类来选择关键词[13]；Xu 使用聚类算法提

取关键词，在聚类过程中考虑关键词的长度、聚类中心的窗口大小等参数，实现了

将 F-score 值提高 7.5%的优化效果[14]。 

国内的马力等人认为如果将文档中的词语构造成网络图，则其中聚类性强的

词语对关键词的提取更重要，因此作者提出了一种度量词语聚类特性变化的变量

来测量词语的重要程度，这种方法提高了对词语的重要性判断能力，作者称这种方

法为基于小世界网络的关键词提取算法[15]；陈忆群等人设计了一种关键词自动抽

取算法，使计算机能够像人类专家一样,利用知识库对目标文本进行学习和理解,

从而实现自动抽取关键词，作者的实验结果表明，使用这种方法在公开数据集上的

效果很好[16]。 

1.2.3  舆情分析研究现状 

舆情分析是指针对某一个特定问题，利用计算机技术对这个问题的舆情进行

深层次的分析研究，得出人们对这个问题的关注度变化、情感变化、传播路径等，

从中分析出该问题产生的社会影响力及其变化趋势。 
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本文主要从关注度分析和情感分析两个方面研究与政协提案相关的舆情，由

于关注度通过对舆情数据进行数量统计进行分析，没有用到具体的技术和算法，因

此下面只介绍情感分析方面的研究现状。 

情感分析方法主要包括基于情感词典的情感分类、基于传统的机器学习算法

的情感分类以及基于深度学习算法的情感分类。 

(1) 基于情感词典的情感分类 

在 2001 年，Huettner 等人将一系列情感词进行正负极性标注并构造成情感词

典用于未知数据中情感词的判定[17]；Shanahan 等人利用情感词典找出舆情数据中

的情感词并分析词语之间的搭配关系[18]。Esuli 等人则在 WordNet 英语语义词典的

基础上，构建了一个迄今为止最著名的英文情感词典 SentiWordNet[19]；在使用情

感词典进行中文文本情感分析方面，娄德成与姚天防通过分析文档主题和词语之

间的搭配关系计算词语极性[20]。 

(2) 基于传统机器学习的情感分类 

在 2002 年，Pang 等人首次将几种机器学习算法应用于电影评论数据的情感分

类，作者使用几种不同的特征选择方法在最大熵模型、朴素贝叶斯模型、支持矢量

机模型上进行了情感二分类[21]；在 2005 年 Pang 等人又进一步实现了电影评论的

情感三分类和四分类[22]；Whitelaw 等人将文本使用矢量空间模型表示，在特征选

择上，使用形容词及其修饰的名词作为特征，在支持矢量机模型(Support Vector 

Machine, SVM)上的二分类准确率达到 90.2%[23]。李思等人使用条件随机场对文本

情感词和情感倾向进行分析[24]；徐军等人以中文新闻评论文本数据为研究对象，

选择其中的词频、否定词等作为特征，用于基于朴素贝叶斯模型和最大熵模型的情

感分类器，实验取得了不错的效果[25]。 

(3) 基于深度学习的情感分类 

2011 年，Socher 提出了循环神经网络模型(Recurrent Neural Network, RNN)，

可以将词矢量组合为句矢量，并能够实现对文本中核心词的组合词进行记录和修

改，使模型具有学习自然语言运算符的能力[26]；为了解决 RNN 模型存在的长期依

赖问题，Socher 在 RNN 模型的基础上提出了更加符合文本分类要求的长短时记忆

模型(Long Short-Term Memory, LSTM)[27]；Brueckner 则认为应该同时考虑文本的

上下文信息，因此在 LSTM 的基础上，提出双向 LSTM，进一步提高了文本分类

的准确率[28]。何炎祥等人构建了情感分类模型 EMCNN，在模型的特征中首次使用

了微博的表情符，取得了很好的分类效果[29]；梁军等人为了实现文本特征的自动

选择，使用了递归自编码模型(Recursive Autoencoders, RAE)，结果表明使用这种

模型提取的特征可以提高情感分类准确率[30]。 
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1.3  本文研究内容概述 

本文拟获取公开的政协提案数据，采用机器学习、深度学习、自然语言处理等

相关技术，对政协提案及相关舆情进行挖掘分析，为政协委员提供信息技术支持。 

具体工作包括以下几个方面： 

(1) 对政协提案划分主题并提取关键词。编写政协网站的爬虫程序，获取公开

的政协提案数据；对政协提案数据划分主题，将主题相同的提案划分为同一类;设

计关键词提取算法，从每类主题中提取出一组能够精确表示主题内容的关键词。 

(2) 情感分类模型的设计、训练、数据标签预测。分析微博网页结构，开发微

博爬虫程序，采集与每个关键词相关的微博数据并保存为结构化格式；采用多种算

法设计不同的情感分类模型，使用部分打标数据训练模型并在测试数据集上进行

测试，最终选择测试准确率高的模型预测所有未标注数据的标签。 

(3) 从不同角度对政协提案的相关舆情进行统计并可视化。从关注度演进趋

势方面分析民众对每个主题的关注度变化；从关注度大小方面分析政协委员和民

众对每个主题的总体关注度；从情感演进趋势方面分析民众对每个主题的情感变

化；从情感倾向方面分析民众对每个主题的总体情感倾向。 

1.4  论文结构安排 

本文总共包括六章，每一章的研究内容如下： 

第 1 章为绪论部分。主要介绍了本文研究的背景和意义、国内外的相关研究

现状、本文的主要研究内容和结构安排； 

第 2 章为相关技术介绍部分。主要介绍了中文分词、词性标注、文本表示、特

征选择、聚类、舆情分析、传统机器学习和深度学习等几个方面的相关技术； 

第 3 章为需求分析和系统总体设计部分。首先展示了本文提出的政协提案相

关舆情分析系统的设计思想和总体设计，之后简单介绍了系统各部分的作用和实

现方法，并对简单模块的设计思想和实现方法做了具体论述； 

第 4 章为相关模块的具体设计部分。主要对关键词提取模块、情感分类模块

进行介绍，详细说明了每个模块在每个步骤中的实现方法和结果； 

第 5 章为实验结果分析部分。主要对本文提出的两种关键词提取算法的效果

进行对比，并从不同方面分析了政协提案的相关舆情； 

第 6 章为结论部分。主要总结了本文的研究成果，并对后续工作的方向进行

了展望。



北京交通大学硕士专业学位论文                              相关技术介绍 

6 

2  相关技术介绍 

为了在后续章节中更清楚的阐述本文的研究内容，本章对本文中使用到的相

关技术进行介绍。第一节介绍文本特征工程方面的相关技术；第二节介绍常用的传

统的聚类方法；第三节介绍舆情分析领域中的情感分析技术；第四节介绍情感分析

领域中常用的传统的机器学习算法；第五节介绍深度学习算法；第六节为本章小结。 

2.1  文本特征工程 

本文的数据类型均为文本数据，涉及到很多文本数据的处理工作，因此使用文

本特征工程方面的相关技术对本文的数据进行处理，文本特征工程的一般步骤包

括文本预处理、特征选择和文本表示，下面介绍这三个方面的相关技术。 

2.1.1  文本预处理 

文本预处理的对象可以是任何语言的文本数据，具体方法是使用分词、词性标

注和停用词过滤等技术将原始的文本数据进行处理，使处理后的文本数据为结构

化格式，从而可以用于后续研究。 

(1) 分词 

由于英文等其他多种语言的文本数据的词与词之间由空格分隔，因此可以根

据空格对英文文本数据等进行分词，而中文文本的词与词之间没有分隔符，因此中

文分词首先需要识别每个词的边界，然后将由字组成的句子以词为单位进行切割，

作为后续其他自然语言处理任务的基础。中文分词在很多领域都具有广泛的应用，

包括自动摘要、文本分类和机器翻译等[31]。目前主要有两种常用的分词方法，分别

是基于词典的算法和基于统计的机器学习算法[32]。 

基于词典的分词算法通常是遍历文本数据中的所有不同长度的字符串，将其

与词典中的词进行匹配，如果匹配成功，则说明目前的字符串是一个词。基于词典

的分词算法分词速度快、简单高效，在很长一段时间内研究者都在对基于词典的方

法进行各种优化，因此具有广泛的应用。但是由于不可能创建一个包含所有中文词

语的词典，因此这种方法对于词典中未包含的词(未登录词)分词效果不好。 

基于统计的机器学习算法包括有监督学习算法和无监督学习算法两种类型。

有监督学习方法是使用机器学习算法对人工分词的大量文本数据进行训练，将训
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练好的模型用于未知的文本数据，实现对未知文本数据的分词；无监督学习方法根

据字符串在大量的文本语料中出现的频率来确定该字符串是否可以构成词。基于

统计的机器学习算法可以解决词典法不能识别未登录词的缺点，可以取得比词典

法更好的效果，但是基于统计的机器学习算法也有很多缺点，其中有监督学习方法

需要大量的人工分词数据训练分词模型，造成大量的人力消耗，无监督学习方法在

设置共现字出现频率的阈值上存在很大的主观性。 

现有研究成果中有很多成熟的分词工具，例如常用的分词工具有 BosonNLP[33]、

哈工大语言云[34]、结巴分词[35]等。 

(2) 词性标注 

词性标注是指使用某种规则或算法标注出文本数据中每个词的词性。目前常

用的词性标注算法主要分为以下两种：基于规则的词性标注算法和基于统计机器

学习的词性标注算法。 

基于规则的词性标注算法是一种匹配算法，将文本数据中的每个词与词性词

典中的词进行匹配，从而得到每个词的所有词性，之后再结合词语的上下文语境和

语法规则消除歧义词性，最终标注出每个词的唯一词性[36]。这种方法简单易懂，但

是需要构造完备的词性词典，消耗大量的人力。 

基于统计机器学习的词性标注算法计算句子中每个词的所有可能的词性，从

而使每个句子对应多个词性序列，然后使用特定的算法计算每个词性序列的分数，

将所有的分数从大到小排序，最终选择分数最高的词性序列作为每个句子的词性

序列。词性标注任务中常用的机器学习算法有隐马尔科夫模型(Hidden Markov 

Model, HMM)[37]、条件随机场(Conditional Random Field, CRF)[38]、最大熵马尔可

夫模型(Maximum Entropy Markov Model, MEMM )[39]、循环神经网络(Recurrent 

Neural Network, RNN)[26]等。 

(3) 停用词过滤 

停用词一般指在文本中出现非常频繁的词或没有实际意义的词，如：“我”、

“就”、“的”等词。这两种类型的词在自然语言处理任务中不仅没有任何意义，

而且还会造成干扰。目前常用的去除停用词的方法有两种，分别是基于停用词表的

方法和基于词性标注的方法[40]。 

基于停用词表的方法是一种匹配式方法，主要是循环遍历分词后的文本数据

中的每个词，将文本中的词与停用词表中的词进行匹配，如果匹配成功，则说明这

个词是停用词，将其从文本数据中删除，否则保留。停用词表可以根据自己的文本

数据构建，也可以使用公开的停用词表，一般情况是以公开的停用词表为基础，再

添加自己的文本数据中的停用词。 

基于词性标注的方法首先使用词性标注算法来标注待分析的文本数据中每个
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词的词性，然后根据任务需求去除某些词性的词，通常情况下，去除其中的助词、

量词、连词、介词、语气词等。 

2.1.2  特征选择方法 

在机器学习应用中，数据通常包含多个特征属性，其中可能存在冗余特征或不

重要的特征，这会造成如下问题：特征数量越多，越容易造成维数灾难，模型训练

时间就越长；特征数量越多，越可能存在冗余特征，对模型训练造成干扰，降低模

型的泛化能力。因此需要对数据进行特征选择。 

特征选择是指针对待研究的数据的特点和特定的任务需求，选择合适的特征

选择算法计算数据中每个特征的权重，并设置合适的权重阈值，保留权重大于阈值

的特征，剔除权重小于阈值的特征。经过特征选择，可以剔除数据中不相关的特征

或冗余特征，从而减少特征数量，提高模型的训练速度、准确率以及泛化能力。常

用的特征选择方法主要有词频-逆文档频率(Term Frequency–inverse Document 

Frequency, TF-IDF)、卡方检验等，下面依次介绍这两种特征选择方法。 

(1) TF-IDF 算法 

TF-IDF 算法的主要思想是如果某个特征在数据集中的一条数据中出现次数很

多，在该数据集的其余数据中很少出现，则认为这个特征具有很好的区分能力，并

且这个特征在该数据中的 TF-IDF 值大于在其余数据中的 TF-IDF 值。 

TF-IDF 算法中的 TF 指词频，表示每个特征在每个样本数据中的出现次数；

DF 指文档频率，表示某个特征在数据集中的所有数据中出现的频率，IDF 表示将

DF 的值取倒数，再将结果取对数。 

假设语料库 C 中共有 D 条样本数据，则 TF-IDF 的公式如下： 

 𝑡𝑓𝑖𝑑𝑓𝑖,𝑗 =  𝑡𝑓𝑖,𝑗 ∗ 𝑖𝑑𝑓𝑖 (2-1) 

  𝑡𝑓𝑖,𝑗 =  
𝑛𝑖,𝑗

∑ 𝑛𝑘,𝑗𝑘
 (2-2) 

 𝑖𝑑𝑓𝑖 =  𝑙𝑜𝑔
|𝐷|

|{𝑗: 𝑡𝑖 ∈ 𝑑𝑗}|
 (2-3) 

其中𝑛𝑖,𝑗表示词𝑡𝑖在样本数据𝑑𝑗中的出现次数，∑ 𝑛𝑘,𝑗𝑘 表示样本数据𝑑𝑗中所有词

的出现次数之和，|{𝑗: 𝑡𝑖 ∈ 𝑑𝑗}|表示包含词𝑡𝑖的样本数。 

(2) 卡方检验 

卡方检验首先提出原假设，通过计算卡方统计量并查找卡方检验表，以一定的

概率相信原假设或相信备择假设。假设有两个分类变量 X 和 Y，每个变量分别有两



北京交通大学硕士专业学位论文                              相关技术介绍 

9 

个特征，分别是{𝑥1,𝑥2}和{𝑦1,𝑦2}，其中 a、b、c、d 分别表示(𝑥1,𝑦1)、(𝑥1,𝑦2)、(𝑥2,𝑦1)、

(𝑥2,𝑦2)的实际取值，A、B、C、D 分别表示在“X 与 Y 无关”的假设下计算的(𝑥1,𝑦1)、

(𝑥1,𝑦2)、(𝑥2,𝑦1)、(𝑥2,𝑦2)的理论值。 

在卡方检验中，首先提出原假设：“X 与 Y 无关”，计算卡方统计量的值并查找

卡方检验表，从而精确的给出这个假设的可靠程度，卡方统计量的计算公式为： 

 ∑
(𝑥𝑖 − 𝐸)2

𝐸

𝑛

𝑖=1

 (2-4) 

其中𝑥𝑖表示理论值，E 表示实际值。 

2.1.3  文本表示方法 

在自然语言处理任务中，通常需要将文本数据交给计算机处理，由于计算机无

法识别人类语言，因此我们需要使用文本表示方法将文本数据转化为向量形式，再

输入计算机中进行处理。目前常用的文本表示方法包括以下两种：布尔编码表示和

分布式表示。 

布尔编码表示又称为 One-hot representation，就是将一个词用一个很长的向量

来表示，向量的长度是将语料库中的所有样本中的词去重构成的词典的大小，向量

的分量中只有一个位置的值为 1，其余位置的值均为 0，1 的位置表示该词在词典

中的索引。布尔编码表示简单直观，但也存在一些缺点，第一，这种方法认为句子

中的每个词都是孤立的，因此没有挖掘出词与词之间的语义信息；第二，当语料库

中的样本数量较多导致词典较大时，向量会变得高维稀疏，容易造成维数灾难，不

仅会影响聚类或分类效果，而且会造成很大的计算量并占用大量内存资源。 

分布式表示又称为 Distributed representation，其基本思想是：通过对语料库中

的大量文本数据进行训练，将其中的每个词用一个固定长度的短向量表示，向量的

长度可以根据样本数量和任务需求的不同进行调整。目前使用最广泛的一种分布

式表示方法是 Word2Vec[41]。 

Word2Vec 是由 Google 在 2013 年提出的，其基本思想是以语料库中的文本数

据作为输入，通过训练将每个词转换为固定长度的词向量，词向量中的数值不再是

稀疏的 0，1 表示，而是浮点数。Word2Vec 共有两种训练算法模型，分别为

CBOW(Continuous Bag-of-Words Model)和 Skip-gram(Continuous Skip-gram Model)，

下面依次介绍这两种训练算法模型。 

CBOW 模型的结构如图 2-1 所示： 
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图 2-1 CBOW 模型结构图[41] 

Figure 2-1 The structure of CBOW model[41] 

 

由图 2-1 可知，CBOW 模型由三层不同的结构组成，分别是输入层、投影层

和输出层。对于语料库中的每条样本数据，该模型是通过输入每个样本中某个中心

词的前后几个词来预测该词出现的概率。输入层输入的是待训练词即中心词 w 的

前后各 c 个词的词向量，其中 c 可以自己设定，以“今天的天气很晴朗”为例，将

该句子分词后的结果为：“今天”、“的”、“天气”、“很”、“晴朗”，假设

我们要得到“天气”的词向量，以 c 的值取 1 为例，“天气”的前后各 1 个词分别

是“的”和“很”，则输入层输入这两个词的随机初始化的词向量；投影层将输入

的词向量相加并输入到输出层；输出层则根据不同的结构采用不同的算法。 

Skip-gram 模型与 CBOW 模型的原理相同，但网络结构正好相反。Skip-gram

模型的结构如图 2-2 所示： 

 

图 2-2 Skip-gram 模型结构图[41] 

Figure 2-2 The structure of Skip-gram model[41] 
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由图 2-2 可知，与 CBOW 模型相同，Skip-gram 模型也由输入层、投影层和输

出层构成。输入层是中心词 w 随机初始化后的词向量；为了与 CBOW 模型对比，

投影层是一个恒等投影；输出层也是根据不同的结构采用不同的算法。 

2.2  聚类方法 

聚类是根据数据集中样本数据的特点将特征相同的样本聚为同一类，每一类

称为一个簇。目前关于聚类技术的研究比较成熟，有很多不同的聚类算法。本节只

具体介绍在本文中使用到的 K-means 聚类算法[42]。  

K-means 聚类中的 k 表示将待分析的样本数据划分为 k 个簇，使每个簇中的样

本均属于同一个类别，means 表示取每个簇中样本数据的均值作为该簇的质心，并

用每个簇的质心作为对该簇的描述。 

K-means 聚类算法的核心是确定 k 值的大小，通常需要选择合适的聚类效果评

价指标，通过调节 k 值的大小，观察聚类评价指标的变化，选择使聚类评价指标最

好的 k 值做为最终的 k 值。常用的评价指标有平均半径、平均直径、紧凑度、分离

度、戴维森堡丁指数、轮廓系数等。 

K-means 聚类算法的流程如下： 

输入：样本集合 S，聚类的类别数 k，迭代轮数 N 

输出：划分好的 k 个簇 

1) 选择初始质心。从样本集合 S 中选择相对距离最远的 k 个样本点作为初始

质心； 

2) 划分样本。对于除质心以外的每个样本，计算样本与每个质心之间的距离，

将样本划分到距离最近的质心所代表的簇中； 

3) 更新质心。对每个簇中的样本取均值，作为新的 k个质心，计算原来的 k

个质心和更新后的质心之间的距离，判断质心是否发生偏移； 

4) 重复 2、3 步骤，直到达到迭代次数或质心不再偏移为止。 

2.3  情感分析方法 

情感分析通常是对语料库中的样本数据做情感分类，目的是自动判断样本数

据的情感极性或强度。目前常用的情感分析方法包括基于情感词典的情感分类、基

于传统的机器学习的情感分类和基于深度学习的情感分类。 
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2.3.1  基于情感词典的情感分类 

基于情感词典的情感分类方法是一种匹配式方法，对于语料库中每一条分词

后的样本数据，将样本中的每个词与词典中的词进行匹配，记录每个样本数据在情

感词典中匹配成功的词，将这些词对应的强度值相加作为每个样本的情感强度。因

此这种方法的核心是构建情感词典，一般是在通用情感词典的基础上添加领域词，

中英文领域中常用的通用情感词典如表 2-1 所示： 

 

表 2-1 常用的情感词典及简介 

Table 2-1 Commonly used emotional dictionary and introduction 
 

词典名称 语言种类 简介 

WordNet 英语 同义词情感语义词典 

SentiWordNet 英语 同义词情感词典，包括积极、消极、中立 

General Inquirer 英语 国外最早的一个情感词典 

HowNet 中英文 知网开发的情感词典 

NTUSD  中英文繁体 一款包含中英文的情感词典 

DUTIR 中文 大连理工大学开发的情感词典 

BosonNLP 中文 Boson 中文情感词典 

 

扩展通用情感词典的方法包括两种，分别是专家标注法和自动扩建法。专家标

注法一般是语言学家根据专业知识对每个情感词进行人工标注，包括情感极性和

强度的标注，但是这种方法构建的情感词典主观性较强，且构造过程要花费大量的

时间和精力；自动扩建法一般是选择一个通用情感词典，将待分析的语料库中的词

与词典中的词进行相似性计算，如果语料库中的词与词典中的某个词相似度大于

给定的阈值，则认为该词是情感词，并将词典中的相似词的极性和强度赋给该词。 

2.3.2  基于传统机器学习的情感分类 

基于传统机器学习的情感分类方法需要使用少量的已标注数据训练模型并在

测试集上测试，不断调整模型参数，使模型在测试集上的准确率尽可能提高。然后

使用训练好的模型预测所有未标注数据的标签。 

情感分类模型分为情感二分类和情感多分类。情感二分类一般根据样本数据

的情感极性进行二分类标注，将积极情感的样本数据标注为 1，消极情感的样本数
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据标注为 0。情感多分类根据样本数据的情感强度值的大小进行多分类标注，通常

分为情感五分类或七分类等，以情感五分类为例，一般根据样本数据情感强度值的

大小将其标注为 5，3，1，-1，-3，-5 等。 

将打标后的数据使用机器学习分类算法进行训练，从而使用训练好的分类器

预测所有未标注数据的标签。由于机器学习分类算法均为线性模型，不能很好的学

习数据中的非线性特征，在复杂数据上表现不好，而且不能自动选择特征。为了得

到更好的分类效果，通常对样本数据进行人工特征选择，保留重要的特征，剔除不

重要的特征或干扰特征。 

2.3.3  基于深度学习的情感分类 

深度学习算法通常具有多层非线性网络结构，不仅可以学习数据中的非线性

特征，在复杂数据上取得较好的效果，而且由于深度学习模型中复杂的非线性网络

结构的存在，模型可以自动选择特征，从而减少了人为选择特征的主观性。 

常用于搭建深度学习情感分类模型的算法有卷积神经网络 (Convolutional 

Neural Networks, CNN )[43]、循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN )[25]、长

短时记忆网络(Long Short Term Memory Network, LSTM )[26]等。卷积神经网络最初

主要用于计算机视觉领域，通过不断提取图像的边缘信息来分析不同图像的特征，

从而识别不同的图像或对图像分类，现在也应用于自然语言处理领域；由于做情感

分类的样本数据均为文本数据，数据的上下文之间存在语义关系，而循环神经网络

善于处理时序数据，因此常用循环神经网络做情感分类；长短时记忆网络是对循环

神经网络的改进，本质上也是一种循环神经网络。 

基于深度学习的情感分类模型的训练与基于传统机器学习的情感分类模型的

训练过程类似。将标注数据输入深度学习模型中训练，调整模型参数，不断提高测

试准确率，使模型达到最优，然后使用训练好的模型预测所有未标注数据的标签。 

2.4  传统机器学习算法  

下面介绍几种常用于情感分类任务的传统机器学习算法，包括朴素贝叶斯

[44]47-48、逻辑回归[44]77-80 等。 

2.4.1  朴素贝叶斯 

朴素贝叶斯是一种基于样本数据的特征条件独立性假设与贝叶斯理论的分类
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方法[44]47-48。已知样本数据集 T={(𝑥1,𝑦1),(𝑥2, 𝑦2),······( 𝑥𝑛, 𝑦𝑛)}，朴素贝叶斯需要根

据已知的样本数据集学习联合概率分布 P(X,Y)，由于 P(X,Y)=P(Y)*P(X|Y)，因此

学习联合概率分布 P(X,Y)可以分解为学习先验概率分布 P(Y)和条件概率分布

P(X|Y)。 

先验概率分布可以根据样本数据统计得到，公式为： 

 𝑃(𝑌 = 𝑐𝑘)，𝑘 = 1,2,···, 𝐾             (2-5) 

条件概率分布的公式为： 

  𝑃(𝑋 = 𝑥|𝑌 = 𝑐𝑘) = 𝑃(𝑋(1) = 𝑥(1),···, 𝑋(𝑛) = 𝑥(𝑛)|𝑌 = 𝑐𝑘)，𝑘 = 1,2,···, 𝐾 (2-6) 

由于每个样本数据具有 n 维特征，每个特征互相不独立，因此条件概率分布

具有指数级数量的参数，直接估计是不可行的。所以假设条件概率分布中的特征相

互独立，公式为： 

  𝑃(𝑋 = 𝑥|𝑌 = 𝑐𝑘) = ∏ 𝑃(𝑋(𝑗) = 𝑥(𝑗)|𝑌 = 𝑐𝑘)，𝑘 = 1,2,···, 𝐾

𝑛

𝑗=1

 (2-7) 

朴素贝叶斯算法在分类时，使用训练好的模型计算输入数据 x 的后验概率分

布𝑃(𝑌 = 𝑐𝑘|𝑋 = 𝑥)，后验概率最大的类就是输入数据 x 的类别。因此朴素贝叶斯

算法的分类模型的公式为： 

  𝑃(𝑌 = 𝑐𝑘|𝑋 = 𝑥) =
𝑃(𝑌 = 𝑐𝑘)𝑃(𝑋 = 𝑥|𝑌 = 𝑐𝑘)

∑ 𝑃(𝑌 = 𝑐𝑘)𝑘 𝑃(𝑋 = 𝑥|𝑌 = 𝑐𝑘)
 (2-8) 

经化简后，可以简化为： 

  𝑦 = 𝑎𝑟𝑔 max
𝑐𝑘

𝑃(𝑌 = 𝑐𝑘) ∏ 𝑃(𝑋(𝑗) = 𝑥(𝑗)|𝑌 = 𝑐𝑘)
𝑗

 (2-9) 

2.4.2  逻辑回归 

逻辑回归是一种简单高效的分类算法，在很多领域具有重要的应用，如判断某

封邮件是否是垃圾邮件，判断某个用户是否是潜在用户等。逻辑回归可分为二项逻

辑回归模型和多项逻辑回归模型，可以分别实现数据的二分类和多分类[44]77-80。 

二项逻辑回归模型用于对样本数据做二分类，条件概率分布的公式如下： 

 𝑃(𝑌 = 1|𝑥) =
𝑒𝑥𝑝(𝑤 ∗ 𝑥 + 𝑏)

1 + 𝑒𝑥𝑝(𝑤 ∗ 𝑥 + 𝑏)
  (2-10) 
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 𝑃(𝑌 = 0|𝑥) =
1

1 + 𝑒𝑥𝑝(𝑤 ∗ 𝑥 + 𝑏)
  (2-11) 

其中 x 为输入的样本数据，Y 是样本数据的类别。 

二项逻辑回归模型通过分别计算输入样本数据 x 属于 0 和 1 的概率，将样本

数据 x 的类别判定为概率值大的那一类。 

多项逻辑回归模型由二项逻辑回归模型扩展得到，用于对样本数据做多分类，

假设某个语料库中所有的样本数据包含 K 个类别，条件概率分布的公式如下： 

 𝑃(𝑌 = 𝑘|𝑥) =
𝑒𝑥𝑝(𝑤𝑘 ∗ 𝑥)

1 + ∑ 𝑒𝑥𝑝(𝑤𝑘 ∗ 𝑥)𝐾−1
1

，𝑘 = 1,2, … , 𝐾 − 1  (2-12) 

 𝑃(𝑌 = 𝐾|𝑥) =
1

1 + ∑ 𝑒𝑥𝑝(𝑤𝑘 ∗ 𝑥)𝐾−1
1

  (2-13) 

2.5  深度学习算法 

下面介绍几种常用于情感分类的深度学习算法，由于情感分类的数据均为文

本数据，因此主要介绍常用于文本数据的深度学习算法模型，包括循环神经网络

(Recurrent Neural Network, RNN )[26]、长短时记忆网络(Long Short Term Memory 

Network, LSTM )[27]、双向长短时记忆网络(Bi-directional LSTM,Bi-LSTM)[28]，其中

LSTM 是对 RNN 的改进，Bi-LSTM 是对 LSTM 的改进。 

2.5.1  循环神经网络 

循环神经网络是一种用于处理时间序列数据的神经网络模型[26]，常见的时间

序列数据如语音数据、文本数据等均适用于使用循环神经网络进行处理。 

循环神经网络模型如图 2-3 所示： 

 

 

图 2-3 循环神经网络结构图 

Figure 2-3 Recurrent neural network structure 
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由图 2-3 可知，等号左边表示循环神经网络的递归结构，等号右边表示循环神

经网络按时间展开后的结果。图中𝑥𝑖表示每个时刻的输入数据，ℎ𝑖表示每个时刻的

输出特征，其中ℎ𝑡表示整个序列的最终特征，一般将该特征输入到后续网络结构中

进行计算。 

虽然循环神经网络可以处理时序数据，但在循环神经网络的训练过程中存在

一系列问题，如在循环神经网络的前向传播过程中存在长期依赖问题；在反向传播

过程中容易造成梯度消失和梯度爆炸问题，这些问题会影响神经网络的性能。 

2.5.2  长短时记忆网络 

为了解决循环神经网络面临的长期依赖、梯度爆炸和梯度消失问题，人们研究

出多种循环神经网络的变体，其中应用最为广泛的是长短时记忆网络[27]，它通过

引入三个门控制单元，希望在不同时刻有选择的输入部分有用信息或有选择的丢

弃部分无用信息，从而解决循环神经网络存在的问题。 

长短时记忆网络中增加的三个门结构单元分别是输入门、遗忘门和输出门。输

入门并不是将当前的全部信息加入内部状态中，而是有选择的加入部分有用信息；

遗忘门控制上一时刻的内部状态中有多少无用信息需要丢弃；输出门控制当前的

内部状态中有多少信息需要输出，作为本时刻的输出状态。 

长短时记忆网络可以有效地建立长距离的时序依赖关系，目前已经在时序预

测、自然语言处理等领域取得了很好的效果。 

2.5.3  双向长短时记忆网络 

长短时记忆网络虽然解决了循环神经网络存在的长期依赖、梯度爆炸和梯度

消失问题，但是处理时序数据的顺序是从左到右按照数据的正常阅读顺序输入模

型中的，没有实现将数据从右往左输入模型中提取更加全面的信息。而双向长短时

记忆网络实现了将数据从右往左输入模型中来提取更全面的信息[28]。 

双向长短时记忆网络的网络结构如图 2-4 所示，图中的𝑥𝑖表示每个时刻的输入

数据，𝑦𝑖表示每个时刻的输出特征，𝑆0表示从时序数据的起始位置开始将数据输入

到模型中，𝑆0
′表示从时序数据的终止位置开始将数据输入到模型中，将同一时刻从

起始位置开始输入的数据产生的特征与从终止位置开始输入的数据产生的特征相

加，作为该时刻的输出特征。 

双向长短时记忆网络同时考虑了时序数据的正向语义和反向语义，对数据的

特征提取更加全面精确，因此可以提高模型的准确率。 
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图 2-4 双向 LSTM 结构图 

Figure 2-4 Bidirectional LSTM structure 

2.6  本章小结 

本章对本文研究所用到的相关技术进行了详细介绍。第一节介绍了文本预处

理技术、常用的特征选择方法、文本表示方法等；第二节主要介绍了本文研究使用

的 K-means 聚类算法的原理；第三节介绍了三种现有的情感分析技术；第四节介

绍了几种常用于情感分析领域的传统机器学习算法；第五节介绍了几种常用于做

情感分析的时序模型。本章介绍的相关技术，既是自然语言处理领域的一些关键技

术，也是本文系统设计和实现的基础。
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3  需求分析和系统总体设计 

本章主要介绍本文研究的政协提案舆情分析系统的整体设计和系统中每个模

块的整体结构。本章分为 8 部分，第一部分介绍本文所研究的问题，第二部分介绍

政协提案舆情分析系统的整体设计，第三部分介绍政协提案爬虫程序的设计和提

案数据的获取，第四部分介绍对政协提案划分主题的方法和关键词提取方法，第五

部分介绍微博爬虫程序的设计难点、相应的解决方案和爬虫模型的结构，第六部分

介绍情感分类模型的设计方法，第七部分介绍舆情分析方法，第八部分为本章小结。 

3.1  需求分析 

3.1.1  背景介绍 

全国政协提案是我国政治制度非常重要的机制之一，在互联网络时代，利用技

术手段挖掘提案的热点主题和相关舆情具有现实意义。可以为政协委员从整体上

把握提案的关注点提供技术信息的参考，从而节约政协委员以后形成新提案的时

间；可以发现相应的社情民意，从而使得政协委员能够把握提案的舆情效果，节约

政协委员形成新的提案的时间和精力。 

目前，关于提案的热点主题发现和采用技术手段对热点主题进行舆情统计的

研究尚未见到。对政协提案，目前包括以下几个方面的相关研究：研究政协提案在

政府决策中的作用[2]；研究政协提案的采纳和办理程度[3]；研究政协提案的信息化

管理系统的设计[4]等。这些研究均未对提案的热点主题和相关舆情进行挖掘分析。 

本文拟获取公开的政协提案数据，对政协提案数据进行挖掘分析，为政协委员

提供信息技术支持。具体如下：将相同主题的提案划分为同一类别，从而发现政协

委员关注的热点主题；从每个主题中提取一组关键词，使用微博爬虫程序获取每个

关键词的微博数据，通过分析微博数据得到人们对每个主题的关注度和情感变化。 

3.1.2  设计内容 

在本文实验中，需要设计一个提案的主题发现及相关舆情分析系统。具体如下： 

(1) 数据来源。分析对象是政协提案，因此需要获取相应的政协提案数据。 

(2) 提案主题划分与关键词提取。所有提案可能会属于某几个主题，因此需要
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使用主题划分方法将相同主题的提案划分为同一类，从每类主题中提取关键词。 

(3) 获取与关键词相关的微博数据。通过分析微博网页结构开发一套微博爬虫

程序，爬取每个关键词对应的微博数据。 

(4) 舆情分析。使用爬取的微博数据分析人们对每个主题的关注度大小和演进

趋势，设计情感分类模型，分析人们对每个主题的情感倾向和演进趋势。 

3.2  整体设计步骤 

为了实现政协提案舆情分析系统的设计需求，下面给出系统的整体设计。整体

设计如图 3-1 所示： 

 

政协提
案获取

关键词
提取

微博数
据获取

情感分
类

舆情统
计分析

 

图 3-1 系统的整体设计 

Figure 3-1 The overall design of the system 

 

从图 3-1 可以看出政协提案及其相关舆情的分析系统由五个模块组成： 

(1) 政协提案获取模块。编写网络爬虫程序，从北京市政协网站采集 2018 年

的政协提案数据，作为待分析对象。 

(2) 关键词提取模块。如果从每件提案中分别提取关键词，数量很多，会导致

关键词冗余(相同或相似)，致使后续进行大量的冗余处理。因此先对提案划分主题，

再从主题中提取关键词。 

(3) 微博数据获取模块。分析微博网站的网页结构，开发微博爬虫程序用于采

集与提取出的关键词相关的微博数据。 

(4) 情感分类模块。设计基于双向 LSTM 的情感分类模型，使用部分打标数据

训练模型并在测试集上进行测试，调参得到最优模型，使用最优模型预测所有未标

注数据的标签。 

(5) 舆情统计分析模块。从关注度分析和情感分析两方面展开，统计每个主题

在不同时间段的微博数量和每个主题的微博数据总量，分析人们的关注度演进趋

势和关注度大小；统计每个主题在不同时间段的不同情感极性的微博数量和每个

主题的不同情感极性的微博数据总量，分析人们的情感演进趋势和总体情感倾向。 
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下面依次介绍每个模块的整体结构设计。 

3.3  政协提案获取 

全国各级政协委员每年都会提出数以百计的提案并公布在各级政协网站上，

由于政协网站没有提供批量下载功能，因此本文设计爬虫程序实现批量获取提案。 

本文通过分析北京市政协网站的网页结构，开发了北京市政协网站的爬虫程

序并实现了北京市政协提案数据的自动采集。这种方法很容易扩展到其他各级政

协网站并获取相应的政协提案。 

爬虫模块的流程图如图 3-2 所示： 

 

开始

初始URL

北京市政协提案
网页爬取

模拟点击
下一页

提案提取

提案存储

是否有下一页

结束

网页内
URL抽取

否

是

 

图 3-2 政协提案爬虫模块设计图 

Figure 3-2 Design of CPPCC proposal reptile module 
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由图 3-2 可知，首先人工获取政协网站中第一页政协提案的 URL，输入到爬

虫程序中，之后实现全自动的政协提案数据采集，直到最后一页政协提案采集完成

后程序终止。 

本文使用政协网站爬虫程序爬取了 2018 年北京市的全部政协提案数据，总共

798 件，并将每一件提案单独按 txt 格式保存，部分政协提案的保存结果如图 3-3

所示： 

 

 

图 3-3 政协提案保存格式 

Figure 3-3 CPPCC proposal save format 

3.4  关键词提取 

使用政协网站爬虫程序获取到北京市的政协提案数据后，需要从提案中提取

关键词。由于政协提案数量众多，如果从每件提案中分别提取关键词，则提取出的

关键词数量也很多，会导致关键词冗余，致使后续需要人工进行冗余处理。因此本

文先对提案划分主题，将主题相同的提案划分为同一类，再从每类主题中提取关键

词。 

对获取的公开政协提案划分主题并从中提取关键词的流程如图 3-4 所示，可以

看出，对政协提案划分主题并提取关键词的步骤包括数据预处理、主题划分和关键

词提取。本节简要介绍三个步骤的作用和实现方法，具体的实现步骤和细节在第四

章展开介绍。 

(1) 数据预处理 

数据预处理是文本数据处理的关键步骤，是后续研究的基础。本文对政协提案

数据做以下预处理：分词、词性标注和停用词过滤。分词是指将由字组成的句子以
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词为单位进行切割，本文使用改进后的结巴分词工具对政协提案数据进行分词处

理；词性标注是指使用特定的规则或算法确定文本中每个词的词性并对其进行标

注，本文使用结巴分词中的词性标注功能对政协提案中的每个词标注词性；停用词

过滤是指去除所有文本中都频繁出现的词和没有实际意义的词，本文使用改进后

的百度停用词表去除政协提案中的停用词。 

(2) 主题划分 

主题划分是指使用特定的算法将主题相同的政协提案数据划分为同一类，是

后续关键词提取的基础。本文对政协提案的主题划分过程包括两个步骤：政协提案

的向量化表示和聚类。在政协提案的向量化表示方面考虑两点：使用 TF-IDF 算法

对政协提案中的词进行特征选择；充分考虑政协提案的结构，对标题和正文赋予不

同的权重。综合考虑这两点，实现了政协提案的向量化表示。将向量化后的政协提

案使用 K-means 聚类，将相同主题的提案聚为同一类。 

(3) 关键词提取 

关键词提取是指从文本或文本集中提取出一组可以精炼地表示文本或文本集

的词语。本文从聚类形成的每个主题中提取关键词，因此属于从文本集合中提取关

键词。本文设计了两种关键词提取算法，一种考虑每类主题中词的权重和词频，另

一种考虑每类主题中词的权重、词频和表达能力。分别使用两种关键词提取算法从

每类主题中提取出了两组关键词，并设计实验对比了两组关键词的有效性。 

 

政协提案

数据预处理
（分词、词性标注、

停用词过滤）

主题划分
（提案向量化表示、

聚类）

关键词提取

 

图 3-4 对政协提案划分主题并从主题中提取关键词 

Figure 3-4 Divide the topic of the CPPCC proposal and extract keywords from the topic 



北京交通大学硕士专业学位论文                             需求分析和系统总体设计 

23 

3.5  微博数据获取 

从每个主题中提取出能够精炼地表示主题内容的关键词后，需要获取与关键

词相关的舆情数据。本文使用从每个主题中提取出的关键词采集微博舆情数据，由

于微博网站没有提供批量获取微博数据的功能，因此通过分析微博网页结构开发

微博爬虫程序，使用微博爬虫程序实现微博数据的批量采集。 

3.5.1  难点及解决方法 

微博是目前国内最大的社交媒体，每天都会有很多人从微博上采集数据，因此

微博为了保证内部服务器的正常运行，对微博网页数据爬取设置了很多限制，目前

已经形成了严格的反爬虫机制，本文在微博数据爬取的过程中遇到了以下几个问

题： 

(1) 用户访问限制。经过实验测试，在不登录微博的情况下，微博网站只能返

回部分数据； 

(2) IP 访问量限制。同一个 IP 在短时间内持续访问微博网站，微博网站可能会

封禁该 IP，且短期内不能在该 IP 下登录微博； 

(3) 用户访问量限制。在短时间内使用同一个账号频繁地登录微博，微博网站

会增加输入验证码验证的步骤，而验证码的自动识别技术目前尚不成熟，每次手动

输入验证码又不可行。 

针对以上三个问题，分别采用如下的解决方法： 

(1) 基于 Selenium 中的函数实现微博模拟登录，解决用户访问限制。 

实现微博网站的模拟登陆是微博爬虫程序中的关键步骤，只有登录微博才能

从微博网站中采集大量数据。本文使用 Selenium 库中的 Webdriver.Chrome()对象

调用 find_element_by_css_selector()函数实现自动输入微博用户名和密码，并模拟

点击微博的“登录”按钮，实现微博模拟登录。 

(2) 使用多线程间接解决 IP 访问量限制。 

通常情况下，解决 IP 访问量限制的方法是设置 IP 代理池，IP 代理池中有大量

可用的 IP 地址，每次访问微博网页都使用不同的 IP 地址。然而爬取微博数据对代

理 IP 的质量要求较高，开源的 IP 代理池中可用的 IP 很少，因此为了保证较快的

微博数据采集速度，同时避免 IP 被封禁，本文使用 Scrapy 框架实现微博数据的多

线程采集，但是设置相对较大的微博网页刷新时间间隔。 

(3) 使用多个微博账号解决用户访问量限制。 

通过注册多个账号，定时更换账号登录微博进行微博数据的爬取，可以有效的
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减少输入验证码的次数。 

3.5.2  爬虫整体设计 

综合考虑微博数据采集中存在的三个难点，本文开发了微博爬虫程序，爬虫模

块的结构如图 3-5 所示：  

 

开始

基于selenium库实现
微博模拟登陆

微博网页爬取

模拟点击
下一页

微博提取

微博存储

是否有下一页

结束

网页内
URL抽取

否

是

初始URL

多个账号列表

 

图 3-5 微博爬虫模块设计图 

Figure 3-5 Design of Weibo reptile module 

 

在图 3-5 中，第一步基于 Selenium 库中的函数实现模拟登陆微博；第二步通

过爬虫程序中内嵌的初始 URL 获取微博网页，由于使用了 Scrapy 框架且有多个账
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号轮流使用，因此减少了 IP 封禁和人工输入验证码的可能性；第三步分析微博网

页结构并从中获取微博内容、发布微博的时间、微博评论等相关信息；第四步将获

取的微博相关信息保存到本地的 Excel 表格中；第五步判断获取的微博网页中是否

有“下一页”按钮，如果没有则说明已经爬取到了最后一页，程序自动终止，否则

模拟点击“下一页”按钮，获取到下一页的 URL，分析下一页的新网页结构并采

集相关微博数据。     

使用本文开发的微博爬虫程序采集每个关键词在 2018 年的舆情数据，并将数

据按关键词保存为结构化格式。 

3.6  情感分类模型设计 

使用微博爬虫程序获取微博舆情数据之后，需要标注每条微博数据的情感极

性。由于人工对所有的微博数据标注极性会耗费大量时间和精力，在数据量特别大

的情况下也是不现实的。因此本文人工标注少量数据，设计情感分类模型并使用标

注数据训练模型，再使用训练好的模型预测所有未标注微博数据的情感极性。对微

博数据进行情感分类的流程图如图 3-6 所示： 

 

微博数据

数据预处理
（数据清洗、分词、停

用词过滤)

情感分类模型的
设计与训练

 
图 3-6 情感分类流程图 

Figure 3-6 Emotional classification flow chart 

 

由图 3-6 可知，对微博数据进行情感分类的步骤包括数据预处理和情感分类模

型的设计与训练。本节只简单介绍这两个步骤的作用和实现方法，具体的实现步骤

和细节在第四章中展开介绍。 

(1) 数据预处理 
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数据预处理是指将原始的微博数据转化为情感分类模型可以使用的结构化格

式，微博数据的预处理效果好坏在很大程度上会影响情感分类模型的准确率。本文

对微博数据做以下预处理：数据清洗、分词和停用词过滤。数据清洗是指从原始微

博数据中删除<p>、<br>等干扰字符和表情符、标点符单独构成的微博、采集失败

的空微博等无效微博，从而筛选出纯文本微博数据用于情感分类模型的训练与预

测；分词、停用词过滤的作用和实现方法与政协提案中的分词、停用词过滤的相关

步骤相同，因此不再赘述。 

(2) 情感分类模型的设计与训练 

本文基于双向LSTM搭建情感分类模型，对部分微博数据人工标注情感极性，

方法是：逐一阅读每条微博数据，根据微博数据的语义判断该句子表达的情感，正

面情感的微博数据标 1，负面情感的微博数据标 0，将人工无法判断极性的微博数

据舍弃。将人工标注的微博数据随机划分为训练集、验证集和测试集，其中训练集、

验证集和测试集的比例为 8:1:1，然后将训练集输入到情感分类模型中训练，验证

集输入情感分类模型中用于辅助训练，不断调节模型参数，在不发生过拟合的情况

下，使模型在训练集和验证集上的准确率均达到相对最高，然后在测试集上进行测

试。最后将训练好的情感分类模型用于所有未标注数据的情感极性预测。 

3.7  舆情统计分析 

使用情感分类模型预测出所有未标注数据的情感极性后，需要对数据进行统

计，实现政协提案的相关舆情分析。政协提案的相关舆情主要从两个方面展开分析：

关注度和情感。每个方面各从两个角度展开，分别是关注度大小和演进趋势分析、

情感倾向和演进趋势分析。下面从理论上介绍本文的做法。 

(1) 关注度大小分析 

关注度大小分析指在政协提案提出后，对每个主题在 2018 年 2 月-2018 年 12

月的微博数量和每个主题中的政协提案数量进行对比，通过分析两者的对比结果

得出民众和政协委员对每个主题的关注度异同。 

(2) 关注度演进趋势分析 

关注度演进趋势分析通过统计每个主题在不同时间段的微博数量，绘制每个

主题的微博数量随时间的变化曲线，通过分析微博数量变化曲线得出民众对每个

主题的关注度变化。 

(3) 情感倾向分析 

情感倾向分析指在政协提案提出后，对每个主题在 2018 年 2 月-2018 年 12 月

的不同情感极性的微博数量进行统计，绘制每个主题不同情感极性的微博数量柱
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状图和微博比例柱状图，从而得出民众对每个主题的总体情感倾向大小和比例。 

(4) 情感演进趋势分析 

情感演进趋势分析通过统计每个主题在不同时间段的不同情感极性的微博数

量，绘制每个主题不同情感极性的微博数量随时间的变化曲线，通过分析不同情感

极性的微博数量变化曲线得出民众对每个主题的不同情感变化。 

3.8  本章小节 

本章首先介绍了本文的研究问题，然后介绍了政协提案舆情分析系统的整体

设计并简要介绍了每个模块的作用，之后详细介绍了每个模块的作用和实现方法，

依次介绍了政协提案网站的爬虫设计，对爬取的政协提案划分主题并提取关键词

的方法，微博爬虫程序的整体设计和在爬取过程中遇到的问题以及提出的解决方

案，基于双向 LSTM 模型的情感分类模型的设计，多方面多角度的舆情分析方法。
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4  相关模块的具体设计 

由于关键词提取模块和情感分类模块涉及的算法较多，实现方法比较复杂，本

文在第三章只介绍了这两个模块的作用和实现方法，本章详细介绍这两个模块具

体的实现细节。本章分为六部分，第一部分介绍政协提案的数据预处理中遇到的问

题及解决方法，第二部分介绍政协提案主题划分方法，第三部分介绍两种从每个主

题的多件提案中提取关键词的方法，第四部分介绍微博数据预处理的具体实现方

法和步骤，第五部分介绍情感分类模型的设计和模型每一层的功能，第六部分为本

章小节。 

4.1  关键词提取模块的数据预处理 

本文在政协提案获取模块采用爬虫程序获取了政协提案数据，这些数据均为

文本数据。本节对政协提案使用文本数据预处理的方法进行处理，预处理的步骤包

括分词、词性标注和停用词过滤。 

4.1.1  分词 

分词就是识别每个词的边界，将由字组成的句子以词为单位进行切割。目前关

于分词技术的研究比较成熟，有很多开源的分词工具可以使用。下面介绍本文对分

词工具的选择和改进。 

(1) 分词工具的选择和调用 

通过对比几种常用的分词工具，最终选择结巴分词作为本文的分词工具。结巴

分词具有以下优点： 

1) 分词速度快，分词效果好，同一天之内可以无限次使用而没有次数限制。

本文的政协提案数据和微博数据的数据量较大，尤其是微博数据更是达到了数十

万条，因此选择一个速度快、效果好、没有使用次数限制的的分词工具可以提高实

验效率和准确率； 

2) 可以通过添加自定义词典进一步提高分词效果。由于政协提案数据的领域

性较强，使用通用的分词工具对政协提案分词必然存在分错的情况，因此可以将分

错的词语添加到自定义词典中提高分词准确率； 

3) 具有词性标注功能。本文在提取关键词的过程中需要知道每个词的词性，
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根据词性对不同的词语进行组合，使用结巴分词工具对政协提案分词后直接标注

词性更方便，效率更高。 

结巴分词工具提供了三种可选的分词模式，分别是全模式、精确模式和搜索引

擎模式。基于本文的研究目标，选用精确模式进行分词，分词工具的接口函数如图

4-1 所示： 

 

 

图 4-1 结巴分词的接口函数 

Figure 4-1 The interface function of jieba 

 

图 4-1 中的四行程序是结巴分词的主要接口函数程序。程序中的第一行表示将

结巴分词库导入 Python 代码中；第二行和第三行是对结巴分词的改进，导入自定

义词典，本文中自定义词典的构造方法和词典中的内容在后文中介绍；第四行是使

用结巴分词工具对待分词的对象“sentence”进行分词，其中“cut_all=False”表示

选择精确模式。 

通用的结巴分词工具对政协提案分错的词较多。以提案数据“关于推进北京文

化中心建设，打造首都文博文创设计孵化平台的提案”为例，分词结果如下表 4-1

所示： 

 

表 4-1 结巴分词的分词结果 

Table 4-1 Word segmentation result of jieba 
 

提案数据 结巴分词的分词结果 

关于推进北京文化中心建设，打造

首都文博文创设计孵化平台的提案 

'关于', '推进', '北京', '文化', '中心', '建设', '，', '打造', '

首都', '文', '博文', '创', '设计', '孵化', '平台', '的', '提案' 

 

从表 4-1 可以看出，使用通用的结巴分词工具对政协提案的分词结果中存在部

分词语分错的情况，如“文化中心”，“文博文创”等词，因此需要对结巴分词添

加自定义词典进行改进。 

结巴分词的改进难度较大。结巴分词提供了添加自定义词典的功能，可以将分

错的词语(又称“未登录词”)添加到自定义词典中，提高分词准确率。但实际操作

中存在两个难点： 

1) 虽然可以将政协提案中的所有未登录词添加到自定义词典中来提高分词准

确率，但是由于政协提案的数据量较大，人工校验所有的分词结果会花费大量时间
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和精力； 

2) 当研究对象发生变化时，为了保证新的研究对象也具有较高的分词准确率，

又需要校验新研究对象的分词结果。 

因此每次更换研究对象都采用人工校验分词结果并将其中的未登录词添加到

自定义词典中的方法在实际上是不可行的。 

(2) 本文对结巴分词的改进方法 

基于上述讨论，本文采用两种方式向结巴分词的自定义词典中添加未登录词

以期尽可能提高分词准确率： 

1) 基于对政协提案数据的分析，大多数政协提案数据的标题在很大程度上可

以反映提案的主要内容，因此在时间和精力允许的范围内，本文将政协提案的标题

中分错的词语添加到自定义词典中； 

2) 搜狗输入法词库中收集了各个领域的词库，本文将搜狗输入法词库中可能

与提案相关的词库添加到自定义词典中，添加了“十九大报告”、“戏曲曲艺”、

“经济生活词汇”等 140 个词库。 

使用添加自定义词典后的结巴分词工具对政协提案分词，将分词结果保存在

本地文件中，仍以提案数据“关于推进北京文化中心建设，打造首都文博文创设计

孵化平台的提案”为例，分词结果如下表 4-2 所示： 

 

表 4-2 改进后的结巴分词的分词结果 

Table 4-2 Word segmentation result of Improved jieba 
 

提案数据 改进后结巴分词的分词结果 

关于推进北京文化中心建设，打造首

都文博文创设计孵化平台的提案 

'关于', '推进', '北京', '文化中心', '建设', '，', '打造', '

首都', '文博文创', '设计', '孵化', '平台', '的', '提案' 

 

从表 4-2 中可以看出，通过添加自定义词典对结巴分词进行改进，提高了分词

准确率。 

4.1.2  词性标注 

词性标注是指使用特定的规则或算法确定文本数据中每个词的词性并对其进

行标注的过程，词性标注并不是数据预处理的必要步骤。由于本文在关键词提取的

过程中需要对政协提案中的词按照词性进行组合，因此本文对政协提案数据进行

词性标注。 

现有的开源分词工具中有些提供了词性标注功能，本文选用结巴分词工具对

政协提案数据进行词性标注，将标注词性的政协提案数据保存在本地文件中。以提
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案数据“关于推进北京文化中心建设，打造首都文博文创设计孵化平台的提案”为

例，词性标注结果如下表 4-3 所示： 

 

表 4-3 结巴分词的词性标注结果 

Table 4-3 Part-of-speech tagging result of jieba 
 

提案数据 结巴分词的词性标注结果 

关于推进北京文化中心建

设，打造首都文博文创设

计孵化平台的提案 

('关于', 'p'), ('推进', 'v'), ('北京', 'ns'), ('文化中心', 'x'), ('建设', 

'vn'), ('，', 'x'), ('打造', 'v'), ('首都', 'd'), ('文博文创', 'x'), ('设计', 

'vn'), ('孵化', 'v'), ('平台', 'n'), ('的', 'uj'), ('提案', 'v') 

4.1.3  停用词过滤 

停用词一般指在所有文本中都频繁出现或对文本的语义表达没有实际影响的

词。停用词过滤方法有两种：基于停用词表的方法和基于词性标注的方法，本文使

用基于停用词表的方法。下面介绍停用词表的选择和改进。 

(1) 停用词表的选择 

目前公开的通用停用词表有很多，使用最广泛的有百度停用词表、哈工大停用

词表、四川大学停用词表等，其中百度停用词表在新闻报道类的文本数据上表现最

好[45]。由于政协提案数据与新闻报道类数据在语言表达上最相近，因此本文选用

百度停用词表。 

(2) 停用词表的改进 

通用停用词表中只包含一些常见的停用词，而对于不同的研究任务，通常需要

有针对性地对停用词表进行人工改进。本文在通用的百度停用词表的基础上添加

了政协提案中的停用词，同时从互联网上下载了所有的表情符添加到百度停用词

表中。 

循环遍历政协提案中的每个词，将其与本文改进的停用词表中的词进行匹配，

如果匹配成功，则说明是停用词，应从分词结果中删除，否则保留，将所有分词并

去除停用词后的政协提案数据保存在本地文件中。为了说明去除停用词后的效果，

以提案数据“关于推进北京文化中心建设，打造首都文博文创设计孵化平台的提案”

为例，将该数据中的停用词过滤后的结果如下表 4-4 所示： 

 

表 4-4 结巴分词的词性标注结果 

Table 4-4 Results after removing the stop word 
 

提案数据 结巴分词并过滤停用词 

关于推进北京文化中心建设，打造首都文博

文创设计孵化平台的提案 

'推进', '北京', '文化中心', '建设', '打造', '首都', 

'文博文创', '设计', '孵化', '平台' 
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4.2  关键词提取模块的主题划分方法 

主题划分是指将相同主题的政协提案划分为同一类。本文对政协提案划分主

题的过程包括两个步骤：政协提案的向量化表示和 K-means 聚类。 

4.2.1  提案向量化表示 

(1) 提案向量化的考虑和解决方法 

政协提案属于长文本数据，常用于长文本数据的向量化算法有隐含狄利克雷

分布(Latent Dirichlet Allocation, LDA)[46]、概率潜在语义分析(Probabilistic Latent 

Semantic Analysis, pLSA)[47]、潜在语义分析(Latent Semantic Analysis, LSA)[48]、

Doc2vec[49]等。 

这些方法直接将整个长文本训练为一个向量，虽然考虑了词与词、段落与段落

之间的语义信息，但没有考虑文本的结构信息。本文要分析的政协提案是结构化文

本，包括提案标题和提案正文，其中标题是对正文的精确提炼，因此标题和正文的

重要性不同。 

本文考虑政协提案的结构信息，采用如下方法对提案进行向量化表示：本文以

词为粒度，对预处理后的政协提案中的词训练词向量；计算每个词的 TF-IDF 值，

通过调参选择合适的 TF-IDF 阈值，剔除提案中小于 TF-IDF 阈值的词；分析政协

提案的结构，通过调参确定政协提案中标题和正文的权重比；将词向量加权平均的

结果做为提案向量。 

本文采用的提案向量化方法既考虑了词与词之间的语义信息，也考虑了政协

提案的结构信息，因此这种方法实现了提案信息的深入挖掘，向量化效果更好。 

(2) 政协提案的向量化算法实现 

政协提案的向量化过程包括三个步骤：训练词向量、特征选择、计算标题和正

文的权重比。 

1) 训练词向量 

本文使用开源的 Word2vec 工具中的 Skip-Gram 模型对预处理后的政协提案中

的词训练词向量。 

使用 Word2vec 训练词向量之前涉及三个重要的参数选择，分别是窗口大小、

向量维度、参与训练的词的最低词频。对于窗口大小，本文选择经验值 5；向量维

度的取值一般在 50-300 之间，为了使词向量能够表达更多的文本语义信息，本文

选择向量维度为 300；由于提案中可能存在出现次数很少的生僻词，这些词一般情

况下不会影响文本的语义，因此本文将参与训练的词的最低词频设置为 2，表示在
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所有提案中出现总次数低于 2 的词不参与训练。将参数设置好后开始训练词向量，

然后使用训练好的词向量表示提案向量。 

2) 特征选择 

经过预处理的政协提案数据虽然去除了停用词，但直接将每件提案中所有词

的词向量求均值作为提案向量会存在两个问题：忽略了不同词对提案的重要性不

同；提案中不重要的词参与提案的向量化表示会对向量表示引入噪声。 

以上两个问题都会影响提案的向量化表示效果，因此本文对提案中的词进行

特征选择。常用的特征选择方法有 TF-IDF、卡方检验等。 

卡方检验适合对短文本数据进行特征选择，在长文本数据的特征选择中容易

造成低频词缺陷，而 TF-IDF 适合长文本数据的特征选择。由于政协提案均为长文

本数据，因此本文使用 TF-IDF 算法计算提案中每个词的 TF-IDF 值并选择最优的

TF-IDF 阈值，使用大于 TF-IDF 阈值的词向量计算提案向量。 

3) 计算标题和正文的权重比 

标题能在很大程度上反映文章的主旨内容，因此标题和正文对文章的重要性

不同[50]。政协提案数据也由标题和正文构成，因此本文在计算提案向量时对标题

赋予更高的权重。 

综合考虑以上因素，本文计算政协提案向量的公式如下： 

 𝑉提案 =
𝑉标题 ∗ (𝑇𝐹 · 𝐼𝐷𝐹) ∗ 𝑊标题 + 𝑉正文 ∗ (𝑇𝐹 · 𝐼𝐷𝐹)

𝑁
   (4-1) 

其中 V 提案表示政协提案向量，V 标题表示政协提案的标题中的词向量，W 标题表

示为标题中的词赋予的权重，V 正文表示政协提案的正文中的词向量，N 表示每件提

案中的单词总数。 

由于无法直接衡量 TF-IDF 阈值、标题-正文权重比的不同取值对提案向量的

影响，考虑到提案向量的优劣会影响聚类效果，聚类的类别数 k 也会影响聚类效

果，因此本文通过调节 TF-IDF 阈值、标题-正文的权重比、聚类的类别数 k，观察

聚类效果的评价指标的变化，得到使聚类效果的评价指标最好的参数值组合作为

最优参数值组合。 

4.2.2  K-means 聚类 

本文在 4.2.1 节中介绍了政协提案的向量化算法，将每件提案映射成了空间中

的一个点。本节使用 K-means 聚类算法对向量化后的提案聚类，使聚类形成的每

一类中的提案的主题相同。在本节使用的 K-means 聚类算法中，点之间的距离定
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义为欧式距离。 

(1) 聚类评价指标的选择 

K-means 聚类表示对向量化后的提案数据聚类，使每一类中的提案具有相同的

主题，其核心在于 k 值的选取。由于对提案数据没有足够的先验知识，不能从主观

上确定 k 值的大小，因此需要选择合适的聚类效果评价指标，通过调节 k 值的大小

来观察聚类评价指标的变化，最终确定合适的 k 值。常用的聚类评价指标有轮廓系

数、平均半径、平均直径等，本文选择使用最广泛的轮廓系数作为评价指标。 

(2) 直接遍历所有参数存在计算量大的问题 

如上节所述，提案向量化过程中的 TF-IDF 阈值、标题-正文的权重比的不同

取值会影响提案向量化效果，从而影响聚类效果；本节介绍的 K-means 聚类算法

的 k 值的不同取值也会影响聚类效果。为了得到最优的聚类效果，最直接的想法

是在一定范围内遍历这些参数的不同组合，计算每种参数组合的轮廓系数，选择

使轮廓系数最大的参数组合作为最优的参数组合。 

然而，这种方法会导致巨大的计算量。论据如下： 

为了确定在提案向量化过程中的 TF-IDF 阈值、标题-正文的权重比、k 值这三

个参数的大小，本文对这三个参数在一定范围内进行遍历，每个参数的遍历取值范

围及步长如下表 4-5 所示： 

 

表 4-5 结巴分词的词性标注结果 

Table 4-5 Results after removing the stop word 
 

 参数 取值范围 步长 

TF-IDF 阈值 0～0.15 0.01 

标题-正文权重比 1～10 1 

 k 值 3～30 1 

 

从表 4-5 中可以计算出三个参数共有 4480(16*10*28)种不同的组合方式，如果

直接遍历所有的参数组合，从中选择使轮廓系数最大的参数组合作为最终的参数，

将会耗费大量的计算资源和时间。在本文实验所用的笔记本电脑上，程序运行一次

需要 3 分钟，所以理论上遍历所有的参数组合需要运行 9 天，因此会耗费大量的

计算资源和时间。 

(3) 通过迭代调参解决计算量大的问题 

本文采用迭代调参的方式解决计算量大的问题。具体方法是：给定每个参数的

初始值，控制两个参数不变，遍历另一个参数，绘制聚类的轮廓系数随该参数的变

化曲线，选择使轮廓系数最大的参数值，更新该参数。采用控制变量法循环遍历每

个参数并不断更新参数值，直到三个参数稳定。经过 30 轮迭代调参后，三个参数
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达到稳定状态。采用这种方法，总共遍历了 1620((28+16+10)*30)种不同的参数组

合方式，同样配置的情况下，只用了直接遍历三分之一的时间。 

稳定后的参数值分别如下表 4-6 所示： 

 

表 4-6 提案表示和聚类的最优参数 

Table 4-6 Proposal representation and clustering optimal parameters 
 

   参数 最终结果 

TF-IDF 阈值 0.04 

标题-正文权重比 5:1 

   k 值 8 

 

因此本文最终在 TF-IDF 阈值为 0.04、标题-正文权重比为 5:1 的情况下计算政

协提案向量，并将政协提案聚为 8 类。每一类中的提案属于同一个主题，每个主题

中的提案数如下表 4-7 所示： 

 

表 4-7 聚类结果中每一类的提案数 

Table 4-7 Number of proposals for each category in the clustering results 
 

主题   提案数 

主题 1   68 

主题 2   78 

主题 3   3 

主题 4   432 

主题 5   85 

主题 6   57 

主题 7   60 

主题 8   15 

 

由表 4-7 可知，本文没有对主题定义主题名来描述每个主题，在下节的关键词

提取中，本文从每个主题中提取出三个关键词作为对每个主题的主旨描述。 

4.3  关键词提取模块的关键词提取方法 

关键词提取是指从每个主题的多件政协提案中提取关键词，使提取出的关键

词可以准确的表示每个主题的主旨内容，下面介绍两种关键词提取算法。 
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4.3.1  简单提取法 

在 4.2 节我们提出了一种政协提案向量化算法，并使用 K-means 聚类算法对

向量化后的政协提案进行了聚类，使每一类中的提案属于同一个主题。例如本文将

2018年北京市的政协提案聚成了8类。本节对每个主题下的多件提案提取关键词。 

从每个主题的多件提案中提取关键词的核心是计算每个主题中的每个词的权

重，将权重最大的前几个词作为关键词，提取的关键词的数量可以自行设置。对每

个主题，本文将每个词在主题中的 TF-IDF 值作为权重值，并对主题中的词按权重

值排序，选择权重最大的前三个词作为关键词。 

对每个主题，每个词在主题中的 TF-IDF 值的计算方法和关键词提取方法如下

所述：      

将每个主题中同一个词的 TF-IDF 值相加作为每个词在每个主题中的权重，对

每个主题中的词按权重排序，提取每个主题中权重最大的前三个词作为关键词。 

本文对 2018 年北京市的政协提案聚类形成的 8 个主题提取关键词，结果如下

表 4-8 所示： 

 

表 4-8 每个主题中的关键词提取结果 

Table 4-8 Keyword extraction results for each topic 
 

主题 关键词 

主题 1 文化，保护，艺术 

主题 2 产业，企业，创新 

主题 3 污泥，资源化，处理 

主题 4 建设，城市，发展 

主题 5 服务，社区，医疗 

主题 6 停车，共享单车，老年代步车 

主题 7 教育，教师，学生 

主题 8 垃圾，垃圾分类，回收 

 

由表 4-8 可知，从每个主题中提取出的关键词大部分长度较短(以下简称“短

词”)，词语的语义表达能力有限，使用这些关键词从微博中采集数据可能会存在

大量与主题无关的微博数据。因此本文对上述关键词提取算法进行改进，以期得到

语义表达能力更强的词。 

4.3.2  简单提取法的改进 

由上文可知，简单提取法提取出的关键词长度较短，语义表达能力有限，而更
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长的词的语义表达能力则更强。例如，“垃圾分类”比“垃圾”表达的含义更为清

楚。如果能从每个主题中提取出更长的词，则能更清楚的表达每个主题的主旨内容。 

通过阅读文献，发现如果某个词前后词的词性属于[‘n’,‘nr’,‘ns’,‘nt’,

‘nz’,‘vn’,‘an’,‘f’]，则该词可与其前后词构成词组[51]。本文借鉴这个语

言规则发现提案中可能的“长词”。具体的实现过程如下： 

在提案不去除停用词的情况下，使用下面的步骤从每个主题中提取“长词”： 

(1) 提取候选关键词。将聚类得到的每个主题中同一个词的 TF-IDF 值相加作

为每个词在每个主题中的权重，对每个主题中的词按权重排序，提取权重最大的三

倍于提案数量的词作为每个主题的候选关键词。 

(2) 发现候选“长词”。循环遍历从每个主题中提取出的候选关键词，找到每

个候选关键词在每个主题的提案原文中的位置，判断每个候选关键词在提案原文

中的前一个词的词性是否属于[‘n’,‘nr’,‘ns’,‘nt’,‘nz’,‘vn’,‘an’,‘f’]，

若是，则将候选关键词的前一个词与候选关键词组成新的关键词；同理可将候选关

键词与其后一个词组成新的关键词；若候选关键词在提案原文中的前一个词和后

一个词的词性均属于[‘n’,‘nr’,‘ns’,‘nt’,‘nz’,‘vn’,‘an’,‘f’]，则

将候选关键词与其前后各一个词共同构成新的关键词。 

通过以上两个步骤，在提案不去除停用词的情况下，发现了每个主题中的一组

候选“长词”。 

同理，在提案去除停用词的情况下，重复上述过程，发现了每个主题中的另一

组候选“长词”。 

提取最终的“长词”。将提案不去除停用词和提案去除停用词两种情况下，根

据语言规则得到的两组候选“长词”取交集得到每个主题最终的候选“长词”，再

从每个主题最终的候选“长词”中选择权重最大的前三个词作为最终的“长词”。

因此，最终从每个主题中提取的“长词”如下表 4-9 所示： 

 

表 4-9 算法改进后每个主题中的关键词提取结果 

Table 4-9 Keyword extraction results for each topic after the algorithm is improved 
 

 主题 关键词 

 主题 1 文化遗产，文化中心，传统文化 

 主题 2 知识产权，科技创新，科技创新中心 

 主题 3 污泥利用，污水处理，污泥处理 

 主题 4 轨道交通，美丽乡村，基础设施 

 主题 5 分级诊疗，医疗机构，养老服务 

 主题 6 共享单车，老年代步车，物业管理 

 主题 7 中小学生，学前教育，融合教育 

 主题 8 垃圾分类，再生资源，建筑垃圾 
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由表 4-9 可知，改进后的关键词提取算法从每个主题中提取的关键词长度较

长，因而具有更强的语义表达能力。 

本文将在第五章对两种关键词提取算法提取出的关键词进行对比实验，判断

哪种算法提取的关键词更有效。 

4.4  情感分类模块的微博数据预处理 

本文对微博数据的预处理步骤包括数据清洗、分词和停用词过滤。由于对微博

数据的分词和停用词过滤与对政协提案的分词和停用词过滤处理方法相同，因此

本节不再详述，只介绍对微博数据的数据清洗过程。 

通过观察采集的微博数据，发现微博数据中存在一些干扰字符和无效微博，主

要包括： 

(1) 从微博中爬取的数据会存在 HTML 符号，如<p>，<br>等干扰字符，这些

符号都属于噪声，需要从数据中删除； 

(2) 采集的微博数据中会存在表情符、标点符单独构成的微博和采集失败的空

微博，这些微博会使情感分类模型出错，需要删除。 

数据清洗的目的是从原始数据中删除以上干扰字符和无效微博，从而筛选出

纯文本数据用于情感分类。针对以上问题，本文采用不同的解决方法： 

(1) 在 Python 程序中使用正则表达式删除微博数据中的干扰字符； 

(2) 在 Excel 表格中对原始微博数据排序，使同类型的微博数据在表格中相邻，

如所有的表情符相邻，空微博相邻，然后手动删除所有无效微博。 

将清洗后的微博数据重新保存到新的 Excel 表格中，作为后续情感分类模型的

训练、测试和预测数据。 

4.5  情感分类模块的情感分类模型搭建 

4.5.1  情感分类模型的流程图 

本文设计了基于双向 LSTM 的情感分类模型，模型流程图如图 4-2 所示，从

图中可以看出，基于双向 LSTM 的情感分类模型是一个五层结构的模型，以下对

每一层分别展开介绍。 

第一层为输入层，输入层负责将训练数据输入双向 LSTM 情感分类模型中。

对输入数据的格式说明如下：由于文本数据不能直接输入到情感分类模型中，因此

需要将词语进行数字化，常用的方法是将词语使用 Word2Vec 向量化，向量维度取
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50-300，但由于微博数据量较大，将使用 Word2Vec 向量化后的微博数据输入情感

分类模型中会占用大量内存。因此本文将每个词语映射为一个数字，则句子映射为

一个数字序列，计算所有微博数据的平均长度，将每个数字序列化后的句子统一为

平均长度，具体为将大于平均长度的微博数据截断，小于平均长度的微博数据补 0，

将使用数字序列化并统一长度后的句子输入情感分类模型中进行后续处理。 

第二层为 Embedding 层，Embedding 层的作用与 Word2Vec 相同，Embedding

层基于句子中的语义信息将每个数字化后的词转化为固定长度的向量。 

第三层为双向 LSTM 层，是情感分类模型的核心层，作用是分别对每个句子

中的词按照从前向后的顺序和从后向前的顺序进行处理，提取每个句子中的上下

文信息，然后将两种方式提取的信息进行组合，作为下一层的输入信息。为了防止

过拟合，本文使用了 Dropout 和正则化。 

第四层为全连接层，主要对双向 LSTM 层输入进来的数据进行特征提取，从

而实现数据降维。 

第五层为激活函数层，作用是对全连接层输入进来的数据进行非线性化处理，

从而引入非线性特征，提高模型的表达能力。 

第六层为输出层，如果是二分类模型，则使用 Sigmoid 函数输出两个类别；如

果是多分类模型，则使用 Softmax 函数输出多个类别。本文的情感分类模型为二分

类模型，因此在输出层使用 Sigmoid 函数输出 0，1 值。 

 

输入层

Embedding层

双向LSTM层

全连接层

激活函数层

输出层
 

图 4-2 情感分类模型流程图 

Figure 4-2 Sentiment classification model flow chart 
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4.5.2  情感分类模型的实现 

本节给出情感分类模型的实现程序，程序的核心部分如图 4-3 所示，可以看出，

情感分类模型由五部分组成，分别是：从深度学习框架 Keras 库中导入相应的模型

结构；使用 train_test_split()函数将输入数据划分为训练集、验证集和测试集，三者

的比例可以自行设置，本文设置为 8:1:1；定义模型中的参数值大小；设计模型结

构；使用训练集中的数据训练模型并使用测试集中的数据进行准确率测试。 

 

 

图 4-3 情感分类模型的实现程序 

Figure 4-3 Implementation program of sentiment classification model 

4.6  本章小节 

本章前三节主要介绍了对政协提案划分主题并提取关键词的方法，包括对政

协提案进行数据预处理的过程中遇到的问题及解决方法、政协提案的向量化表示

方法和聚类方法、两种从聚类结果中提取关键词的方法。第四节和第五节主要介绍

了情感分类模型的设计方法和实现步骤，包括情感分类模型的输入数据的预处理

方法和情感分类模型的搭建。
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5  实验结果分析 

本章介绍本文的实验结果并对结果进行分析，主要分为五部分。第一部分介绍

本文实验过程中依托的硬件配置和软件环境；第二部分介绍本文提取的两组关键

词的对比实验的设计方法，并对结果进行分析说明；第三部分介绍使用微博爬虫程

序采集每个关键词的微博数据的过程中存在的问题和解决方法，并展示每个关键

词的采集结果；第四部分介绍相关舆情的分析结果并对结果进行分析说明；第五部

分为本章小结。 

5.1  实验环境 

(1) 处理器：2.3 GHz Intel Core i5 

(2) 内存：8 GB 2133 MHz LPDDR3 

(3) 开发环境：Anaconda3 中的 Jupyter Notebook，Vscode 

(4) 开发语言：Python 

(5) 主要的工具包：Scikit-Learn，Keras，Gensim，Scrapy，Selenium 等 

5.2  关键词有效性分析 

本文在第四章中详细介绍了两种关键词提取算法，并分别使用每种算法从每

个主题中提取出三个关键词，因此对于每个主题提取出两组关键词，分别简称“短

词”和“长词”。本节综合考虑实验目的和可行性，设计了有效的关键词对比试验，

通过分析实验结果对比两组关键词的优劣，选择质量高的关键词从微博中采集数

据，用于进行舆情统计分析。 

5.2.1  关键词质量评价的方法 

通常将提取出的关键词与专家标注的关键词对比，计算准确率、召回率和 F 值，

作为关键词提取质量的评价标准。然而由于本文研究的政协提案没有专家标注的

关键词，而人工标注关键词存在很大的主观性，因此本文通过计算每个主题对应的

关键词获取的微博数据与该主题中的提案之间的相似性，评价关键词优劣。 

本文采用如下方法评价两组关键词的质量： 

(1) 使用微博爬虫程序分别采集与“长词”和“短词”相关的微博数据。 
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(2) 对于每个主题，从“长词”采集的微博数据中随机选择部分微博数据构成

“微博文档”，使“微博文档”的长度近似等于每个主题中政协提案的平均长度，

因此对于本文的 8 个主题，使用“长词”采集的微博数据共构成 8 篇“微博文档”；

同理，对“短词”采集的微博数据重复相同的步骤，也构成 8 篇“微博文档”。 

(3) 对每个主题，计算“微博文档”和政协提案之间的欧式距离，用这个距离

衡量“长词”和“短词”的提取质量。首先把所有的政协提案和“微博文档”转换

为向量，转换方法在下面的 5.2.2 节描述。然后对每个主题，计算“长词”构成的

“微博文档”与主题中的政协提案之间的欧式距离并取均值，简称为“长词距离”；

同理，计算“短词”构成的“微博文档”与主题中的政协提案之间的欧式距离并取

均值，简称为“短词距离”；比较“长词距离”与“短词距离”的大小，距离越小，

说明关键词采集的微博数据的内容与政协提案的内容越相似，关键词越能反映提

案主旨。 

这里构造“微博文档”的原因如下：由于政协提案数据均为长文本，而微博数

据均为短文本，直接计算每个主题下的每条微博数据与对应主题中的政协提案数

据的相似性不仅计算量大，而且将长文本与短文本直接进行相似性计算误差较大。

因此本文计算每个主题中的政协提案的平均长度，从每个主题对应的微博数据中

随机选择部分数据进行组合，使组合后的微博文本长度近似等于该主题中政协提

案的平均长度，将组合后的微博文本数据称为“微博文档”。因此使用两组关键词

采集的微博数据共构造出 16 篇“微博文档”。 

5.2.2  关键词质量评价的具体实现 

对每个关键词爬取 2018 年的所有微博数据用于质量评价会耗费大量时间和精

力。由于 2018 年北京市的政协提案在 1 月底提出，因此使用每个关键词在 2018 年

2 月-2018 年 12 月的微博数据构造“微博文档”。然而“长词”和“短词”各有 24

个，两组关键词共有 48 个，如果对每个关键词都从微博中采集 2018 年 2 月-2018

年 12 月的所有微博数据会耗费大量时间和精力。以每个关键词在 2018 年平均有

一万条微博计算，使用本文设计的微博爬虫程序采集微博数据，需要 9 个小时，则

24 个关键词需要花费 9 天时间。 

对于每个关键词，本文首先在 2018 年 2 月-2018 年 12 月的时间区间内随机取

样，然后在这些取样时间区间内对该关键词进行微博爬取，这样就可以减少微博爬

取的时间。具体如下：为了使爬取的微博数据均匀分布在 2018 年 2 月-2018 年 12

月之间，每个关键词在每个月都要爬取部分数据；为了使爬取的数据具有更大的随

机性，本文爬取每个月不同日期的数据。如爬取 2018 年 4 月 7 日-2018 年 4 月 10



北京交通大学硕士专业学位论文                              实验结果分析 

43 

日、2018 年 5 月 11 日-2018 年 5 月 14 日的数据等。将两组关键词爬取的微博数

据按关键词保存到 Excel 表格中。使用 4.4 节介绍的数据清洗方法对所有的微博数

据进行数据清洗，去除干扰字符和无效微博，重新保存到新的 Excel 表格中。 

下面介绍“微博文档”和政协提案的向量化表示的具体实现与相似性计算。 

(1) “微博文档”和政协提案的向量化表示 

使用 4.1 节介绍的数据预处理方法对“微博文档”和政协提案进行分词、去除

停用词，使用 Word2Vec 算法对预处理后的“微博文档”和政协提案中的词进行向

量化训练，得到每个词的词向量，并使用 TF-IDF 算法计算每个词的权重，最后使

用每个词的词向量和 TF-IDF 值将“微博文档”和政协提案进行向量化表示，向量

化的公式如下： 

 𝑉文档/提案 =
𝑉词 ∗ (𝑇𝐹 · 𝐼𝐷𝐹)

𝑁
   (5-1) 

其中 V 文档/提案表示“微博文档”或政协提案向量，V 词表示“微博文档”或政协

提案中的每个词的词向量，𝑇𝐹 · 𝐼𝐷𝐹表示每个词所对应的权重，𝑁表示“微博文档”

或政协提案中的词数。 

(2) “微博文档”和政协提案的相似性计算 

对每个主题，将由“长词”采集的微博数据构造的“微博文档”和由“短词”

采集的微博数据构造的“微博文档”分别与主题中的每件政协提案进行相似性计算，

本文使用欧式距离计算相似性，欧式距离越小，表示相似性越大，相似性的计算公

式为： 

 𝐷𝑘 =
∑ 𝑑𝑖

𝑁𝑘
1

𝑁𝑘
  , 𝑘 = 1,2,··· 8    (5-2) 

其中𝐷𝑘表示“微博文档”与主题中的每件提案的平均欧式距离，𝑑𝑖表示“微博

文档”与主题中的每件提案之间的欧式距离，𝑁𝑘表示每个主题中的提案数量。 

将从每个主题中提取出的两组关键词采集的微博数据分别构成的“微博文档”

与每个主题中的提案按公式(5-2)计算平均欧式距离，结果如图 5-1 所示。图中的横

坐标表示主题，纵坐标表示欧式距离。蓝色柱状图表示“短词”对应的“微博文档”

与相应主题中的提案之间的平均欧式距离，红色柱状图表示“长词”对应的“微博

文档”与相应主题中的提案之间的平均欧式距离。 

从图中可以看出，对每个主题，“长词”对应的“微博文档”与主题中的政协

提案之间的平均欧式距离更小，因此由“长词”采集的微博数据与每个主题中的提

案内容更相似，“长词”具有更强的表达能力，更能表示每个主题的主旨内容。因

此本文使用“长词”从微博中采集数据进行舆情分析。 
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图 5-1 关键词有效性分析实验结果 

Figure 5-1 Key words effectiveness analysis experimental results 

5.3  微博数据采集与处理 

虽然 2018 年北京市的政协提案在 1 月底提出，民众对新提出的政协提案的微

博评论从 1 月底开始，但政协提案提出前微博中也存在各方面的讨论。本文由于

情感分类模型的需要，采集 2018 年 1 月-2018 年 12 月的微博数据。 

由于微博每次最多只能返回 50 页数据，为了保证数据采集的完整性，使用每

个关键词采集微博数据时，首先查看给定时间段内的微博数量是否小于 50 页，若

小于 50 页，则采集该时间段内的微博数据，否则缩小时间段，不断重复该过程，

直到完成每个关键词在 2018 年的微博数据采集。 

将每个关键词采集的微博数据保存到 Excel 表格中，使用 4.4 节介绍的数据清

洗方法对微博数据进行数据清洗，重新保存到新的 Excel 表格中。本文对 8 个主题

下的 24 个关键词分别采集 2018 年的微博数据，共采集了 223963 条数据。经过数

据清洗后可用的微博数据有 169803 条，其中所有关键词在 2018 年 1 月的微博数

据共有 17494 条，本文对这些数据进行人工打标，作为情感分类模型的训练数据。

所有关键词在 2018 年 2 月-2018 年 12 月的微博数据共有 152309 条，本文使用这

些数据分析人们对每个主题的关注度大小和演进趋势、情感倾向和演进趋势。 

为了更具体地介绍每个关键词爬取的微博数量，在表 5-1 中列出了 2018 年北
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京市政协提案提出后(即 2018 年 2 月后)网民发布的微博数量情况。 

 

表 5-1 每个主题和关键词的微博数量 

Table 5-1 Number of Weibos each topic and keyword 
 

关键词 微博数 

文化遗产 7074 

文化中心 9589 

传统文化 14318 

知识产权 3940 

科技创新 15252 

科技创新中心 3852 

污泥利用 2768 

污水处理 3174 

污泥处理 1774 

轨道交通 9765 

美丽乡村 2342 

基础设施 15077 

分级诊疗 9668 

医疗机构 6671 

养老服务 2821 

共享单车 17209 

老年代步车 2309 

物业管理 4459 

中小学生 12806 

学前教育 1930 

融合教育 778 

垃圾分类 2694 

再生资源 645 

建筑垃圾 1394 

5.4  舆情分析实验设计与结果分析 

本文对政协提案进行相关舆情统计分析，主要从两方面展开分析，分别是分析

在政协提案提出后人们对每个主题的关注度大小和关注度演进趋势变化、情感总
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体倾向和情感演进趋势变化。 

5.4.1  关注度分析 

关注度分析分为两个方面，分别是关注度演进趋势分析和关注度大小分析。关

注度演进趋势分析通过统计每个主题在不同时间段的微博数量，从而绘制微博数

量随时间的变化曲线进行分析。关注度大小分析指在政协提案提出后，对每个主题

在 2018 年 2 月-2018 年 12 月的微博数量和每个主题中的提案数量进行对比分析。 

(1) 关注度演进趋势分析 

本文以月为单位统计每个主题在不同月份的微博数量，并绘制每个主题在不

同月份的微博数量随月份的变化曲线，结果如图 5-2 所示： 

 

a) 主题 1 的关注度变化曲线 

a) Attention curve of topic one 

 

b) 主题 2 的关注度变化曲线 

b) Attention curve of topic two 
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c) 主题 3 的关注度变化曲线 

c) Attention curve of topic three 

 
 

d) 主题 4 的关注度变化曲线 

d) Attention curve of topic four 

 
 

e) 主题 5 的关注度变化曲线 

e) Attention curve of topic five 



北京交通大学硕士专业学位论文                              实验结果分析 

48 

 

f) 主题 6 的关注度变化曲线 

f) Attention curve of topic six 

 

g) 主题 7 的关注度变化曲线 

g) Attention curve of topic seven 

 

h) 主题 8 的关注度变化曲线 

h) Attention curve of topic eight 

 

图 5-2 民众对每个主题的关注度变化曲线 

Figure 5-2 People's attention curve for each topic 
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图 5-2 表示每个主题对应的每个月的微博数量随月份的变化曲线，其中横坐标

表示月份，纵坐标表示微博数量。从图 5-2 中可以得出以下几个结论： 

1) 在政协提案提出后，人们对每个主题的关注度虽然不断起伏变化，但整体

都呈现上升趋势，由此可知政协提案引起了人们的关注，具有一定的社会影响力； 

2) 人们对每个主题的关注度都存在峰值，而峰值出现的时间不同。比如：主

题 5 和主题 8 的峰值出现在三月，说明这两类主题的政协提案一经提出就受到了

人们的较大关注；主题 3 和主题 6 在 2018 年的峰值出现在 12 月，说明这两类主

题的政协提案刚提出没有受到太多关注，但之后的影响力在网络中迅速传播； 

3) 总体上，人们在 2 月对每个主题的关注度都很低，之后对每个主题的关注

度不断起伏变化，但关注度基本不会低于对 2 月的关注度。不过主题 1 例外，人们

对主题 1 在 9 月的关注度远远低于 2 月。 

(2) 关注度大小分析 

本文统计每个主题在 2018 年 2 月-2018 年 12 月的微博数量，将每个主题对应

的微博数量与提案数量进行对比，分析民众和政协委员对每个主题的关注度异同。

将每个主题对应的微博数量和提案数量绘制成柱状图，如图 5-3 所示： 

 

图 5-3 政协委员和民众对每个主题的关注度 

Figure 5-3 The attention of CPPCC members and people on each topic 

 

在图 5-3 中将不同主题对应的微博数量和提案数量进行对比，图中设置了两个

纵坐标系，左边的纵坐标表示政协提案数，右边的纵坐标表示微博数，横坐标表示

主题，蓝色柱状图表示每个主题的提案数量，红色柱状图表示每个主题对应的微博
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数量。 

通过分析图 5-3，可以得出以下结论： 

1) 主题 4 的政协提案数和微博数都很多，说明主题 4 受到政协委员和民众共

同的广泛关注，同时说明主题 4 中的提案贴近民意，且具有广泛的社会影响力。 

2) 主题 1、主题 2、主题 5、主题 6、主题 7 的政协提案数量相差不大，且每

个主题中的提案数都不多，但是这几个主题对应的微博数都很多，尤其是主题 1 的

微博数更是超过了主题 4 的微博数。因此虽然政协委员对这几个主题的关注程度

一般，但民众对这几个主题的关注程度较高。 

3) 主题 3 和主题 8 的政协提案数和微博数都很少，说明政协委员和民众对这

两个主题的关注程度都很低。 

5.4.2  情感分析 

情感分析主要从两方面展开：情感演进趋势分析和情感倾向总体分析。情感演

进趋势分析通过统计每个主题在不同时间段的不同情感极性的微博数量，从而绘

制不同情感极性的微博数量随时间的变化曲线进行分析。情感倾向总体分析指在

政协提案提出后，对每个主题在 2018 年 2 月-2018 年 12 月的不同情感极性的微博

数量进行统计，绘制每个主题不同情感极性的微博数量柱状图。 

(1) 情感分类模型训练 

由于情感分析需要知道每条微博数据的极性，人工对所有的微博数据标注极

性显然不现实，因此本文对少量数据人工标注情感极性，使用标注数据训练模型，

将训练好的模型用于未标注数据的情感极性预测。模型训练步骤如图 5-4 所示：  

 

数据集 情感分类模型 模型准确率分析 最优模型

调整模型参数
 

图 5-4 情感分类模型训练流程图 

Figure 5-4 Sentiment classification model training flow chart 

由图 5-4 可知，情感分类模型的训练是一个不断迭代的过程，模型训练过程为： 

1) 将打标数据分为训练集和测试集，并输入到情感分类模型中； 

2) 使用训练集训练模型，确定模型的训练轮数，分析模型在训练集和测试集

上的准确率和误差的变化趋势并调整模型参数； 
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3) 不断调整模型参数，在不发生过拟合的情况下找到准确率最高、误差最小

的模型，并将模型保存。 

本文对每个主题在 2018 年 1 月的所有微博数据人工标注情感极性，标注方法

如下：人工阅读待标注的每条微博数据，根据微博数据的语义判断该句子所表达的

情感极性，将正面情感的微博数据标 1，负面情感的微博数据标 0，将人工无法判

断极性和重复多次的微博数据舍弃，最终从 2018 年 1 月的 17494 条微博数据中标

注出 8883 条数据，其中正面情感极性的微博数据有 4636 条，负面情感极性的微

博数据有 4247 条。并按照 8:1:1 的比例随机选择其中的 7106 条微博数据作为训练

集，888 条微博数据作为验证集，889 条微博数据作为测试集。 

通过训练模型并不断调整参数，使模型的参数达到最优。在最优参数下，模型

在训练集和验证集上的准确率和误差随着训练轮数的变化如图 5-5 所示： 

 

a) 模型的准确率变化曲线 

a) Accuracy rate curve of the model 

 

b) 模型的误差变化曲线 

b) Loss curve of the model 

 

图 5-5 准确率和误差随着训练轮数的变化过程 

Figure 5-5 Accuracy rate and loss as the number of training rounds changes 

图 5-5 中，a)图是情感分类模型在训练集和验证集上的准确率随着训练轮数的
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变化曲线，其中横坐标和纵坐标分别表示训练轮数和准确率；b)图是情感分类模型

在训练集和验证集上的误差随着训练轮数的变化曲线，其中横坐标和纵坐标分别

表示训练轮数和误差。 

从图 5-5 中可以看出，在模型训练的前 13 轮，模型在训练集和验证集上的准

确率随着训练轮数的增加不断增大，误差随着训练轮数的增加不断减小；从第 13

轮开始，虽然模型在训练集上的准确率不断增加，误差不断减小，但在测试集上的

准确率和误差基本保持不变。因此模型在第 13 轮训练完毕，本文保存第 13 轮训

练结束后的模型作为最终的模型。 

使用保存的模型对测试集中的数据进行情感极性预测，达到了 90.45%的准确

率。模型在测试集的部分数据上的预测结果如图 5-6 所示： 

 

 

图 5-6 模型在测试集上的预测结果 

Figure 5-6 The prediction result of the model on the test set 

 

图 5-6 中，“原始句子”表示情感分类模型对这些句子的情感极性进行预测，

“概率”表示模型对句子的预测值，该值大于 0.5 表示“原始句子”的情感极性为

正面，小于 0.5 表示“原始句子”的情感极性为负面，“真实”表示句子的人工打

标的标签，“预测”表示模型对句子的预测标签。 

本文同时设计了三种基于传统机器学习算法的情感分类模型与基于双向

LSTM 算法的情感分类模型进行对比实验。由于传统机器学习模型需要对训练数

据人工选择特征，综合考虑微博数据的特点和常用的特征选择方法的适用场景，本

文选择卡方检验对机器学习情感分类模型的训练数据进行特征选择。这四种模型

在测试集上的准确率如表 5-2 所示： 

 

表 5-2 不同模型的实验结果对比 

Table 5-2 Comparison of experimental results of different models 
 

模型 测试集准确率 

支持向量机模型 65.86% 

逻辑回归模型 55.62% 

朴素贝叶斯模型 55.94% 

LSTM 模型 90.45% 
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从表 5-2 中可以看出，本文设计的三种基于传统的机器学习算法训练的情感分

类模型在测试集上的准确率远远低于基于双向 LSTM 算法的情感分类模型。原因

在于：微博数据的语言表达比较口语化，内容较复杂，传统的机器学习算法只能学

习到数据中的线性特征，而双向 LSTM 算法可以学习到数据中的非线性特征，对

复杂数据具有更强的刻画能力。 

因此本文最终选择基于双向 LSTM 算法的情感分类模型来预测所有未标注数

据的情感极性并自动标注。 

(2) 情感演进趋势分析 

情感演进趋势分析统计每个主题在不同时间段的不同情感极性的微博数量，

绘制不同情感极性的微博数量随时间的变化曲线。本文以月为单位统计每个主题

在不同月份的正负面情感的微博数量，绘制情感演进趋势图，结果如图 5-7 所示： 

 

a) 主题 1 的情感变化曲线 

a) Emotional curve of topic one 

 

b) 主题 2 的情感变化曲线 

b) Emotional curve of topic two 
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c) 主题 3 的情感变化曲线 

c) Emotional curve of topic three 

 

d) 主题 4 的情感变化曲线 

d) Emotional curve of topic four 

 

e) 主题 5 的情感变化曲线 

e) Emotional curve of topic five 
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f) 主题 6 的情感变化曲线 

f) Emotional curve of topic six 
 

 

g) 主题 7 的情感变化曲线 

g) Emotional curve of topic seven 
 

 

h) 主题 8 的情感变化曲线 

h) Emotional curve of topic eight 

 

图 5-7 民众对每个主题的情感变化曲线 

Figure 5-7 People's emotional curve for each topic 
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图 5-7 表示每个主题对应的每个月的不同情感极性的微博数量随月份的变化

曲线，蓝线表示正面情感的微博数量随月份的变化趋势，红线表示负面情感的微博

数量随月份的变化趋势，其中横坐标表示月份，纵坐标表示微博数量。从图 5-7 中

可以得出以下几个结论： 

1) 总体上看，除主题 6 外，其余主题在每个月的正面情感的微博数均多于负

面情感的微博数，说明人们对每个主题的提案所提到的内容是非常支持的，每个主

题的提案是符合民意的； 

2) 主题 6 的关键词是[“共享单车”，“老年代步车”，“物业管理”]，该主

题每个月正负面情感的微博数基本相同，说明人们对该主题喜忧参半，同时也反映

了“共享单车”和“老年代步车”在使用和管理等方面可能存在的问题； 

3) 从情感演进趋势上看，每个主题的正负面情感演进趋势基本一致，正负面

情感的微博数量随着时间的变化几乎同时增加或减少，说明在 2018 年，虽然人们

对每个主题的关注度不断变化，但相同时间段内正负面情感的微博数占该时间段

微博情感总数的比例基本不变； 

4) 虽然每个主题正负面情感的微博数量在政协提案提出后不断起伏变化，但

总体上正面情感的微博数量随时间呈现上升趋势，负面情感的微博数量随时间呈

现上升趋势或基本保持不变，说明人们不仅支持每个主题的政协提案提出的内容，

而且支持率呈现上升趋势。 

(3) 情感倾向总体分析 

情感倾向总体分析指统计每个主题在 2018 年 2 月-2018 年 12 月的不同情感极

性的微博数量，分析人们对每个主题的整体情感倾向。本文绘制了每个主题不同情

感极性的微博数量柱状图和每个主题不同情感极性的微博数量占该主题微博总数

的比例柱状图。结果如图 5-8 所示： 

 

a) 每个主题不同情感极性的微博数量 

a) Number of Weibos with different emotional polarities of each topic  
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b) 每个主题不同情感比例的微博数量 

b) Number of Weibos with different emotional ratios of each topic 

 

图 5-8 民众对每个主题的整体情感倾向 

Figure 5-8 The general sentimental tendency of the people on each topic 

 

图 5-8 中，a)图表示每个主题正负面情感极性的微博数量，其中蓝色柱状图表

示每个主题正面情感极性的微博数量，红色柱状图表示每个主题负面情感极性的

微博数量；b)图表示每个主题正负面情感极性的微博数量占该主题微博总数的比例，

其中蓝色柱状图表示正面情感极性的微博数量占微博总数的比例，红色柱状图表

示负面情感极性的微博数量占微博总数的比例。 

从图 5-8 中可以得出以下几个结论： 

1) 主题 6 负面情感的微博数量略多于正面情感的微博数量，其余主题正面情

感的微博数均远远多于负面情感的微博数，说明人们对除主题 6 外的其余主题中

的提案非常认可，对主题 6 中的提案仁者见仁、智者见智； 

2) 虽然主题 1、主题 2、主题 3、主题 7 正负面情感的微博数量各不相同，但

这四个主题正面情感的微博数约占每个主题微博总数的 80%，负面情感的微博数

约占每个主题微博总数的 20%，正面情感的微博数是负面情感微博数的四倍，因

此可以断定人们对这四个主题中的提案呈现一边倒的态度；主题 4、主题 5、主题

8 正面情感的微博数约是负面情感微博数的 2-3 倍，说明人们对这三个主题中的提

案也非常认可；主题 6 正负面情感的微博数接近 1:1，说明人们对这个主题中的提

案看法各不相同。 

5.5  本章小结 

本章首先介绍了本文的实验环境，然后对本文从每个主题中提取出的两组关
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键词进行了有效性分析，由于人工标注关键词具有很大的主观性，因此本文设计实

验从侧面对两组关键词的有效性进行了对比分析，接着介绍了从微博中采集每个

关键词的微博舆情数据的方法，并展示了每个主题中每个关键词的微博数量，最后

分析了人们对每个主题的关注度和情感，具体对每个主题从关注度演进趋势、关注

度大小、情感演进趋势、情感总体倾向等四个方面进行了详细地分析。 
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6  结论 

6.1  本文工作总结 

全国政协提案是我国政治制度的重要机制之一，每年全国各级政协委员都要

提出提案，然而形成提案需要花费大量的时间和精力。在互联网络时代，对政协提

案进行热点主题发现和相关舆情分析能为政协提案提供辅助参考信息，为政协委

员提供信息技术支持，从而节约政协委员形成新提案的时间和精力。本文以 2018

年北京市的政协提案为研究对象，分析提案所引起的社会舆情及变化趋势。主要进

行了如下研究： 

(1) 对政协提案划分主题并提取关键词。本文开发爬虫程序从北京市政协网站

采集了 2018 年的全部政协提案数据，共采集提案 798 件，并保存为了结构化格式；

探索了一种提案向量化表示方法，并使用 K-means 聚类算法将 2018 年北京市的

798 件政协提案聚成了 8 类，每一类代表一种主题；设计了两种关键词提取算法从

每个主题中分别提取出了三个关键词，分别简称“长词”和“短词”，并设计对比

实验分析了两组关键词的有效性，结果表明“长词”更能反映主题内容。 

(2) 情感分类模型的设计、训练、数据标签预测。通过分析微博网页结构开发

了微博爬虫程序，并解决了在爬取微博舆情数据的过程中遇到的问题，将从 8 个

主题中提取出的 24 个“长词”采集的微博数据保存到了 Excel 表格中；基于双向

LSTM 算法设计了情感分类模型，将所有“长词”在 2018 年 1 月的微博数据进行

人工打标，并按 8:1:1 的比例将其划分为了训练集、验证集和测试集，其中训练集

中的数据用于训练模型，验证集中的数据用于辅助模型训练，通过观察模型在验证

集上的准确率和误差来调节模型参数，测试集中的数据用于模型的准确率测试，最

终在测试集上达到了 90.45%的准确率，远远高于基于传统机器学习算法的情感分

类模型在该数据集上的测试准确率。 

(3) 对政协提案的相关舆情进行统计并可视化。在上述工作的基础上，对获取

的微博舆情数据进行了统计，主要分析了人们对每个主题的关注度演进趋势、关注

度大小、情感演进趋势、情感总体倾向等四个方面。得出以下结论：在政协提案提

出后，民众对每个主题的关注度总体呈现上升趋势；政协委员关注的热点主题也是

民众最关注的主题；民众对几乎每个主题的正面情感都远远大于负面情感，且正面

情感的增长速度大于负面情感。 
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6.2  未来工作展望 

虽然本文的研究工作取得了一定的成果，但仍有一些不足之处，未来可以从以

下几个方面对本文的研究工作进行改进： 

(1) 由于政协提案向量的表示是否合理会影响主题划分效果，从而影响提取的

关键词的质量，最终影响舆情分析效果，因此可以结合提案结构探索更合理的向量

化方法。 

(2) 本文从每个主题中提取的关键词虽然在主题上具有一致性，但使用这些关

键词采集的微博数据仍会存在与主题不相关的数据，后期可以尝试不同的关键词

提取方法。 

(3) 本文只对比了基于双向 LSTM 算法的情感分类模型和基于传统机器学习

算法的情感分类模型，未来可以尝试使用更多的深度学习算法设计情感分类模型，

也可以将几种算法进行组合设计情感分类模型。 

(4) 本文对政协提案的实施效果进行舆情分析只从关注度分析和情感分析两

个方面展开，未来可以尝试从更多的方面进行分析。 
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