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摘　要　舆情预测是实现网络舆情监控最重要的一个环节,针对舆情演化过程中的拐点会影响舆情预测的情况,在

ARIMA和灰色预测的基础上,提出了一种基于拐点的预测方法,建立了分段和镜像处理的数学模型.最后用实例对

模型进行对比验证,并总结了模型的优缺点.实验表明,该方法能够减小拐点的影响,提高舆情预测的准确度.
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　　随着网络的迅速发展,对舆情的监控预测显得越来越重

要.学者们对舆情的预测做了较多研究,为提高预测准确度,

提出了不同的模型.文献[１]以分解舆情演化过程为思路,对
其进行EMD分解,得到演化的趋势、周期、突发和随机成分,

以提高预测效果;文献[２]基于网络舆情发展过程的复杂性和

多成分的特点,提出一种基于小波分析和人工神经网络的网

络舆情建模和预测方法;文献[３]针对传统预测方法无法有效

预测 Web舆情的长期趋势中的拐点,提出了一种 Web舆情

长期趋势预测方法,弥补了传统方法无法预测拐点的缺陷[３].

这些预测研究大部分都是针对舆情演化中的特点进行舆情的

预测,同样地本文针对舆情演化过程的拐点的特性,研究了拐

点对舆情预测的影响,判断了舆情“拐点”的存在位置,提出了

基于 ARIMA和灰色预测的分段和镜像处理模型,提高了预

测的准确率.

１　ARIMA与灰色预测模型

ARIMA和灰色预测模型都是预 测 中 常 用 的 模 型,在

ARIMA模型中,时间序列变量被认为是变量的过去观测值

和随机干扰误差的线性函数,通过建立的数学模型来预测未

来值;而在灰色预测中,则通过对原始数据进行处理后建立相

应的微分方程模型来进行预测,对小样本的预测效果较好.

这两种预测模型的共同点在于本质上只能捕捉线性关系,而
不能捕捉非线性关系.

１．１　ARIMA预测模型

ARIMA模型的全称叫做自回归 移 动 平 均 模 型,记 作

ARIMA(p,d,q),是统计模型中最常见的一种用来进行时间

序列预测的模型.ARIMA 模型的基本思想是:将预测对象

随时间推移而形成的数据序列视为一个随机序列,用一定的

数学模型来近似描述这个序列.这个模型一旦被识别后就可

以根据时间序列的过去值及现在值来预测未来值.ARIMA
(p,d,q)模型的实质是先对非平稳的历史数据yt 进行d 次差

分处理,得到新的平稳的数据序列Xt,将Xt 拟合ARMA(p,

q)模型,然后再将原d 次差分还原,便可以得到yt 的预测

数据.

自回归移动平均模型ARMA(p,q)的一般表达式为[４]:

Xt＝φ１Xt＋􀆺＋φpXp＋εt＋β１εt－１＋β２εt－２＋􀆺＋βqεt－q

(１)

当q＝０时,该模型成为自回归AR(p)模型:

Xt＝φ１Xt＋􀆺＋φpXp＋εt (２)

当p＝０时,该模型成为移动平均 MA(q)模型:

εt＋β１εt－１＋β２εt－２＋􀆺＋βqεt－q (３)

其中,前半部分为自回归部分,非负整数p为自回归阶数,φ１,

φ２,􀆺,φp 为自回归系数,后半部分为滑动平均部分,非负整

数q为滑动平均阶数,β１,β２,􀆺,βq 为滑动平均系数,εt 是误

差项.

目前 ARIMA模型由于其简单性、可行性和灵活性,已经



成为时间序列分析预测最常用的一种方法.模型的优点主要

有模型十分简单,只需要内生变量而不需要借助其他外生变

量,而缺点是要求时序数据是稳定的,或通过差分后是稳定

的[５].

１．２　灰色预测

灰色预测是一种对含有不确定因素的系统进行预测的方

法.灰色预测通过鉴别系统因素之间发展趋势的相异程度,
即进行关联分析,并对原始数据进行生成处理来寻找系统变

动的规律,生成有较强规律性的数据序列,然后建立相应的微

分方程模型,从而预测事物未来的发展趋势.一切灰色序列

都能通过某种生成弱化其随机性,显现其规律性.为了弱化

原始时间序列的随机性,一般在建立灰色预测模型之前会对

序列进行数据处理,数据处理的常用方式有累加生成和累减

生成.

１)累加生成:将原始序列通过累加得到生成列.它的规

则是将第一个数据作为生成列的第一个数据,将原始序列的

第二个数据加到原始序列的第一个数据上,其作为生成列的

第二个数据.以此类推,即可得到生成列.

记原始时间序列为:

X(０)＝{X(０)(１),X(０)(２),􀆺,X(０)(n)} (４)

生成列为:

X(１)＝{X(１)(１),X(１)(２),􀆺,X(１)(n)} (５)

２)累减生成:将原始序列前后两个数据相减得到累减生

成列.累减是累加的逆运算,可将累加生成列还原成非生成

列,在建模中获得增量信息.
一次累减的公式为:

X(１)(k)＝X(０)(k)－X(０)(k－１) (６)

灰色预测具有不需要大量数据,能解决历史数据匮缺、序
列不够完整和数据可靠性低等问题的特点,是处理小样本预

测问题的有效途径,且具有运算简单、易于检验和不必考虑分

布规律的特点,但其对波动性大的序列预测结果较差[６].

２　基于拐点的预测模型

本文针对舆情拐点所带来的预测不精确的问题,首先对

拐点的节点位置进行了判断,然后以灰色预测和 ARIMA 模

型为基础,讨论了针对拐点的两种预测模式,分别为分段处理

和镜像处理,最后进行误差比较.预测流程如图１所示.

图１　基于拐点的预测流程图

２．１　拐点定义及判断

１)拐点定义

目前已经有较多文章对舆情拐点进行了研究,文献[７]认
为拐点是趋势拐点,分割了舆情演化阶段;文献[８]认为过去

位次较高或较低的舆情信息在一段时间内关注度急速下降或

者上升,与之前的一段时间变化趋势相比形成转折的点叫做

拐点.拐点在舆情中是指趋势转折点,在拐点前后舆情的演

化趋势不一致,序列变得非线性化、不平稳,导致舆情预测产

生较大的误差,主要有阶段拐点和极值拐点.阶段拐点是区

别舆情演化３个阶段———潜伏阶段、爆发阶段、消亡阶段的重

要节点.同样,舆情演化的极值点,即极大值点,存在着上升

趋势变为下降趋势的变化,也是研究舆情演化的重要节点.
结合趋势性分析和对拐点的判断可以得到舆情演化阶段的信

息,为后期的预测和建模提供分段处理的理论基础.

２)拐点的判断

高辉等[３]指出传统预测方法无法有效预测 Web舆情的

长期趋势中的拐点,提出了一种 Web舆情长期趋势预测方

法,弥补了传统方法无法预测拐点的缺陷.陈福集等[７]提出

了一种基于EＧdivisive的时间序列阶段定量划分趋势拐点的

方法,通过判断时间序列段的分布是否相同来定位趋势转折

点,再通过增加时间节点进行迭代定位,估计出所有的趋势转

折点,获得不同趋势的时间序列片段.
本文采用EＧDivisive方法对拐点进行了判断,EＧDivisive

方法是一种检测时间序列趋势拐点的算法,它不需要设定前

提条件,通过动态检测的算法,将复杂的时间序列数据分段以

确定趋势变化,但不适用大样本的计算[９].它通过迭代地应

用定位单个变化点的过程来估计多个变化点,在每次迭代中

估计新的变化点位置,以便分割现有的分段.
变化点的估计是通过置换检验确定的,输入时间序列

y１,y２,􀆺,yn,检验水平的最小值P０＝０．０５.假设在第k次

迭代中当前的变化点将时间序列分为k 个部分:S１,S２,􀆺,

Sk,并且估计下个变化点为T
∧

k,相关的检验统计值为q０.通

过交换观测值获得交换样本,在交换样本上估计下个变化点

的位置T
∧

k,r,与其相关的检验统计值为qr,R 是排列总数,我

们近似地估计p
∧ 值为:

p
∧＝＃

{r:qr≥q０}
R＋１

(７)

如果估计的p
∧ 值小于P０,则存储为新的变化点,在新的

时间段内继续寻找下一个变化点,继续迭代计算;如果估计的

p
∧值大于P０,则拒绝该假设,该时间序列段无新的变化点,对
下一个时间段进行置换检测.这种方法的时间复杂度为

O(kT２),其中k表示估计的变化点的个数,T 表示被观测的

时间序列的总数.我们通过引 R包ecp进行多变量时间序列

的多变点分析以实现算法.ecp软件包提供了变化点分析的

方法,能够检测出任何类型的时间序列的分布变化和变化点

的数量和位置.

２．２　拐点预测方法

１)分段预测

目前大部分文献对舆情拐点的处理都是通过分段来降低

拐点带来的影响.文献[１０]提出了一种序列可变长度的机

制,其实质在于在预测过程中通过预测结果的精确度确定拐

点是否存在,若预测拟合不好,则预测序列变为原序列的一

半.本文首先确定了拐点的位置,然后对拐点前后不同的趋

势序列分别进行灰色预测,将得到的两段预测结果组合成预

测序列,再与原始序列进行误差计算.一般来说,一段舆情具

有两个阶段拐点和一个极值拐点,故可将舆情分为４个部分:
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１)舆情的潜伏阶段;２)爆发阶段拐点到极值拐点;３)极值拐点

到消亡阶段拐点;４)消亡阶段.

２)镜像处理

本文提出的镜像处理是针对单调递增或递减序列经过极

值拐点之后趋势发生变化的情况,目的是为了减少拐点带来

的非线性影响,增加了时间序列的线性程度,结合 ARIMA预

测模型的性质,使得预测更加准确.采用镜像处理的条件是

极值拐点两边的变化率是对称的,否则经过镜像处理后的数

据平稳性不高.

镜像预测步骤如下:

①根据极值拐点的判断,确定舆情时间序列(y１,y２,􀆺,

yn)变化的趋势(单调递增变为单调递减).

②镜像变换,以极值拐点处为对称轴y＝ya,对极值拐点

后的数据进行镜像处理得到序列(y１′,y２′,􀆺,yn′)＝(y１,􀆺,

ya,y′a＋１,􀆺,yn′).

③线性预测,对得到的新序列y１′,y２′,􀆺,yn′进行 ARIＧ
MA建模预测.

④数据还原,对预测后得到的数据进行对称轴还原,得到

镜像预测数据y
－
１,y

－
２,􀆺,y

－
n.

⑤误差分析,预测数据与原始数据进行比较处理,得到

误差.

２．３　模型误差分析

基于“拐点”的预测方法能够找到舆情的拐点,减少了拐

点带来的影响,同时在一定程度上减少了非线性影响因素带

来的影响,能够提高预测精确度.为了更直观地对比各改进

模型的预测效果,引入 MSE(均方误差)和 MAE(绝对评价误

差)两种指标来评估模型,其中,N 为预测样本序列总数量,yi

是原始数据,y
~
i 是预测值.

MSE＝１
N∑

N

１
(yi－y

~
i)２ (８)

MAE＝１
N∑

N

１
|yi－y

~
i| (９)

３　实验验证

本文将文献[１１]中的对２０１３年引起全民关注的“刘志军

案”进行处理后得到的热度值作为特征量进行时间序列分析,

基于文献中的数据进行分析更具有代表性和准确性.表１列

出了舆情在不同时间片内的热度值.

表１　舆情在不同时间片内的热度值

时间/天 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８
热度值 ４０ ９０．６ １９６ ３８８．４ ６６３．４ ９３５．６ １１００．６ １１３５．８
时间/天 ９ １０ １１ １２ １３ １４ １５ １６
热度值 １０８４．４ ９９０．６ ８８４．２ ７７８．８ ６８１ ５９２．８ ５１４．４ ４４５．６

１)拐点的判断

提取原始序列yt,原数据个数为１６个,进行拐点分析时

数据明显不够.首先用 MATLAB进行插值处理,在每个时

间节点内插入９个数据,总得到１５１个数据.再通过 R语言

编程调用EＧDivisive函数对时间序列进行判断,可以得到图２
的阶段划分图.图２中虚线就是拐点的位置,即t′＝４０,t′＝
１１０,t′＝１５２的节点.由于t′＝１５２是不存在的节点,因此不

考虑.t′＝４０对应的原时间节点为t＝４,t′＝１１０对应的原时

间节点为t＝１１,即可以得到阶段拐点的节点位置.

图２　舆情拐点图

２)分段处理预测

我们在步骤１)中求出了阶段拐点的位置,且极值拐点在

t＝８时达到最大值.故该舆情可分为４段:第一段,t＝１－４,
潜伏阶段;第二段,t＝５－８,爆发前半阶段;第三段,t＝９－
１１,爆发后半阶段;第四阶段,t＝１２－１６,消亡阶段.

图３是对舆情原始时间进行分段灰色预测后得到的组合

预测曲线图,整体上对比分析预测的准确度较高,在上升阶段

的预测误差较大,在下降阶段的灰色预测较小.

图３　灰色分段预测对比图

３)镜像处理预测

首先对热度的变化率进行计算可以发现,其在极值拐点

前后的变化率相差不大,可以对其进行镜像处理,处理后得到

热度镜像曲线图,如图４所示.

图４　镜像数据图

将原始数据和镜像数据进行 ARIMA 预测,原始数据的

ARIMA模型为(２,４,３),镜像数据得到的ARIMA模型为(１,

２,１),通过对比可以发现镜像处理后得到的数据较原始数据,
线性程度有所提高,平稳性有所提高,预测所得到的数据也较

为准确.镜像预测对比图如图５所示.

图５　镜像预测对比图

４)预测误差结果对比分析

对各改进组合模型进行 MSE(均方误差)、MAE(绝对评

　　　 (下转第５７５页)
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表CPU中的点偏移 MC改进算法.从表１可以看出,所有在

CUDA架构下的并行计算都极大地提高了执行速度,基本可

以实现实时改变阈值的交互式建模.

表１　实验数据表

(单位:ms)

阈值

算法 β０＝４５ β１＝３１ β２＝２５ β４＝８

a １３ １３ １５ １６
b ２１９ ５６０ ９００ ９８０
c ３１９５ ４２４５ ５０５４ ６７７６

结束语　本文结合 CUDA 架构的可编程性和 Marching
Cubes算法分而治之的特点,合理设计核函数,并行处理 MC
算法中活跃体素以及活跃边的提取,加快执行速度.同时,引
入中点投影的方式,改善活跃边与等值面平行的状态,从而达

到提高网格质量的目的,研究表明,本文算法的实验效果

较好.
但该算法有两点不足之处,首先是投影方法的迭代次数

由人为确定,并且只能在 CPU 中进行,算法的大部分时间都

集中在这个部分;其次由于硬件条件,该算法无法直接读入数

据量稍大的体数据.针对以上两点,需要后续进行进一步的

研究.
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价误差)两种指标的计算,结果取两位有效数字,如表２所列.

表２　各模型的预测误差对比结果

原始序列 分段处理 镜像处理

MSE １４．３５ ４．３８ ７．６８
MAE ４５．６３ ９．５２ ２５．８６

从结果中可以看出,分段处理和镜像处理都比原始序列

直接预测的结果更为精确,说明两种处理方法都能够有效地

减小误差,提高预测的精确度.其中分段预测的结果最为准

确,镜像处理后使得非线性误差变大,因此预测效果不如分段

处理.
结束语　本文针对舆情预测中拐点存在的造成预测不准

确的问题,首先判断了舆情拐点存在的位置,提出了基于

ARIMA和灰色预测的分段和镜像处理模型,对分段处理和

镜像处理分别进行了研究和讨论,最后用实例验证了分段和

镜像处理能够在一定程度上提高预测的准确率.今后在舆情

预测上可以考虑优化非线性部分,减小非线性误差.
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