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[摘要] 　 以江苏省为例ꎬ采集了公路交通相关网络文本信息数据ꎬ从季度、年度、重大事件 ３ 个角度分别进行了

舆情监测和分析ꎬ梳理了热点舆情的内容及走势变化ꎬ并基于长短期记忆网络设计了一种新的公路交通舆情情

感分析方法ꎬ其准确率、查准率、召回率和 ＡＵＣ 值分别达到 ９６.１％、８４.２％、８８.９％和 ０.９０４. 最后构建了一套公路

交通舆情监测系统ꎬ可以展示公路交通舆情关键词云图ꎬ并分析舆情情感倾向ꎬ为公路管理部门开展工作提供

参考.
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目前ꎬ舆情分析方法已从人工分析舆情信息的情感倾向ꎬ过渡到了通过一系列文本情感分析算法进行

舆情信息情感分析. 文本情感分析算法通过对网络上的文本进行智能化分析ꎬ可以挖掘文本内容蕴含的

各种观点、喜好等非内容或非事实信息ꎬ提炼文本中蕴含的情感方向ꎬ明确文本传播者的真实意图. 文本

情感分析主要分为基于语义的分析和基于机器学习的分析两种类型. 基于语义的分析一般通过构造倾向

性词典ꎬ借助语义分析工具如 Ｗｏｒｄ Ｎｅｔ 或 Ｈｏｗ Ｎｅｔ 等进行文本倾向性判别[１] . 但其较少考虑上下文语义

联系ꎬ难以适应网络舆情信息的动态演化性. 基于机器学习的分析采用机器学习方法ꎬ通过对大量标注倾

向性词汇的训练构造一个褒贬两类分类器ꎬ让机器自动进行倾向性判别ꎬ更适合于网络舆情信息的倾向性

分析.
２０１３ 年 Ｇｏｏｇｌｅ 发布了 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ[２]ꎬ深度学习方法在自然语言处理领域开始普及ꎬ情感分析进入快速
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发展阶段. 借助机器学习特别是深入学习技术ꎬ采集并整合社交媒体上的舆情信息ꎬ进而进行分析处理已

经成为当下的研究热点[３] . ２００９ 年ꎬＧｏ 等[４] 对民众在 Ｔｗｉｔｔｅｒ 上发布的文章进行情感分析. Ｍｕｋｈｅｒｊｅｅ
等[５]提出了一种轻量级的分析方法ꎬ充分结合了否定词、连词与情态动词等词语特性对于情感倾向的影

响ꎬ考虑了 Ｎ￣ｇｒａｍ、词性等特征ꎬ使用 ＳＶＭ 算法大幅度地提高了对 Ｔｗｉｔｔｅｒ 的情感倾向分类准确率. Ｋａｕｒ
等[６]将 Ｎ￣ｇｒａｍ 用于特征提取并在句子后添加标记ꎬ结合 ＫＮＮ 分类算法精确率达到 ８２％. Ｒａｔｈｏｒ 等[７] 结

合字母加权对比分析了 ＳＶＭ、ＮＢ 和 ＭＥ ３ 种机器学习技术. 深度学习是人工神经网络在使用多层网络进

行任务学习中的应用ꎬ随着深度学习在图像和语音处理方面取得重大进展ꎬ其在情感分析领域也开始被广

泛应用[８] . Ｍｉｋｏｌｏｖ 等[２]提出 ＣＢＯＷ 和 Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 模型ꎬ前者是利用上下文词来预测目标词ꎬ后者是利用目

标词去预测周围词ꎬ对细粒度的语义有较好的表达. Ｚｅｎｇ 等[９]提出的 Ｐｏｓ ＡＴＴ￣ＬＳＴＭ 模型同时考虑了上下

文词和上下文位置关系的重要性. 对于结构复杂的阿拉伯语ꎬＨｅｉｋａｌ 等[１０] 把最佳的 ＣＮＮ 模型和双向

ＬＳＴＭ 模型集成起来ꎬ提高了分类准确率. Ｄｕ 等[１１] 使用了分段池化策略ꎬ并对最大值拼接的向量做 Ｔａｎｈ
函数运算ꎬ同时引入了 ｄｒｏｐｏｕｔ 算法. 冯兴杰等[１２] 将 ＣＮＮ 与注意力机制相结合ꎬＣＮＮ 考虑了不同的

Ｎ￣ｇｒａｍ 信息ꎬ注意力机制则考虑了文本句子与结果的相关性.
在交通舆情的文本挖掘领域ꎬ相关研究主要集中在交通事件与各种新型大数据媒体的分离、实时道路

交通状况跟踪、游客感知、碰撞检测和车辆设备故障诊断等方面ꎬ而交通领域舆情情感分析研究相对较

少. Ｃａｏ 等[１３]将交通舆情情感分析分为同义词替换、主题识别、属性提取和评估 ４ 个阶段. Ａｒｄｉｃ 等[１４]基于

结构方程研究媒体报道对交通政策舆情影响ꎬ计算舆情情感与媒体的关系. Ｃａｏ 等[１５] 基于半监督学习方

法对中文微博用户进行情感分析并预测交通拥堵道路和时间. Ｌｕ 等[１６]基于 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 事件融合模型并通

过多渠道社交信息ꎬ感知检测城市交通事故并对其进行可视化. 何梦娇等[１７]利用 ＳＶＭ 模型进行交通舆情

主题自动分类ꎬ基于 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法利用关联规则分析关键词隐含的交通现象ꎬ并使用共现网络分析方法深

入挖掘舆情所反映的交通问题. Ａｌｉ 等[１８]基于潜在狄利克雷函数方法和本体论进行交通情感分析ꎬ研究城

市交通拥堵问题. 冒婷婷等[１９]针对网民对关键基础设施社会服务供应能力的情感倾向ꎬ利用深度学习模

型进行舆情分析ꎬ建立了基于情感挖掘的基础设施社会韧性评价模型. 以上分析表明ꎬ通过网络媒体监测

交通舆情信息、掌握情感倾向、反馈交通治理效果具有可行性.
我国公路四通八达ꎬ公路运输行业与民众生活息息相关. 每年因公路交通而引发的舆情事件数量庞

大ꎬ涉及内容广泛ꎬ事件归因复杂ꎬ信息蔓延迅速ꎬ极易滋生舆情热点[２０] . 目前针对公路交通领域的舆情监

测和情感分析的研究很少. 江苏省是公路交通大省ꎬ公路交通舆情监测复杂且极其重要. 本文以江苏省为

例ꎬ采集了从 ２０１９ 年 １０ 月到 ２０２０ 年 ９ 月一整年间江苏省公路交通相关网络文本信息数据ꎬ从季度、年
度、重大事件 ３ 个角度分别进行了舆情监测和分析ꎬ梳理了热点舆情的内容及走势变化ꎬ设计了一种基于

长短期记忆网络(ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)方法的公路交通舆情情感分析模型ꎬ并构建了一套公路交

通舆情监测系统.

１　 数据集与方法

１.１　 数据集

本文采集了从 ２０１９ 年 １０ 月到 ２０２０ 年 ９ 月一整年间江苏省公路交通相关网络文本信息数据ꎬ主要包

含:全省普通公路的建设、养护方面工作ꎬ具体指普通国省干线公路、农村公路的施工现场、路面养护情况ꎻ
全省普通公路的管理ꎬ生命防护工程管理和普通公路收费站管理ꎻ全省普通公路的服务管理ꎬ普通公路的

服务区、公路驿站的服务管理ꎬ普通公路附属服务设施的建设和管理ꎻ此外还包括全省普通公路所应用的

新技术等.
本文使用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言进行数据的爬取. 首先ꎬ将 Ｐｙｔｈｏｎ 程序伪装成浏览器ꎬ通过 ｒｓａ 加密模块模拟登

录ꎬ爬取数据ꎻ然后构建所需的 ＵＲＬꎬ发送爬虫请求ꎬ在接收到请求后ꎬ网页将判断是否为通过机器人爬取

数据ꎬ如是则需输入验证码ꎻ最后ꎬ程序判断网页返回的数据是否为空ꎬ若为空继续构建 ＵＲＬꎬ反之则程序

解析数据后将数据存储到文件中去. 将上述数据存储到 ｅｘｃｅｌ 文档中ꎬ并进行数据的预处理. 预处理包含

了分词、去除停用词和文本向量化. 本文采用中文分词库 ｊｉｅｂａ 中的精确模式ꎬ将句子中每个单词精确地分

割开. 由于某些词语对于语义的影响不明显ꎬ需过滤这些停用词. 最后ꎬ采用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 技术对完成分词处
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理的文本进行向量化. 本实验使用的数据库为 ＭｙＳＱＬ８.０.
１.２　 方法

本文分别从季度、年度、重大事件 ３ 个角度进行了关键词分析. 读入文本数据后ꎬ使用 ｊｉｅｂａ 库的精确

模式进行分词ꎬ再导入 ＷｏｒｄＣｌｏｕｄ 库. 通过关键词的演变分析ꎬ可以准确地掌握主流的舆情.
本文采用 ＬＳＴＭ 模型进行情感分析. ＬＳＴＭ 模型是一种特殊形式的循环神经网络ꎬ是为了解决基于长

文本序列的模型训练过程中梯度消失和梯度爆炸等问题而提出的ꎬ在自然语言处理的领域有着较好的效

果. ＬＳＴＭ 模型如图 １ 所示.

图 １　 ＬＳＴＭ 模型

Ｆｉｇ １　 ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ

ＬＳＴＭ 通过增添 ３ 个门控单元(输入门、输出门、遗忘门)的方式进行信息的选择. 输入门对当前数据

及其上一个时间进行激活ꎬ然后对输入到 ＬＳＴＭ 细胞中的信息进行选择性控制ꎬ只通过对下一步进程有用

的信息ꎬ阻挡无用的噪声. 若输入门的值为零ꎬ则断开来自另一个节点的数据ꎻ若输入门的值为 １ꎬ则所有

的信息都将通过. 输出门的目的是控制状态的输出ꎬ通过控制 ＬＳＴＭ 状态来减少对输出的不利影响. 遗忘

门的目的是控制状态的更新ꎬ通过抉择上一时刻的状态来保留对预测有用的信息ꎬ丢弃无用的信息. ＬＳＴＭ
通过输入门、遗忘门、输出门来共同解决数据中的噪声干扰ꎬ原理见式(１)－(６):

ｉｔ ＝σ(Ｗｉ[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｉ)ꎬ (１)
ｆｔ ＝σ(Ｗｆ[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｆ)ꎬ (２)

Ｃｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｗｃ[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｃ)ꎬ (３)
ｏｔ ＝σ(Ｗｏ[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｏ)ꎬ (４)

Ｃｔ ＝ ｆｔＣｔ－１＋ｉｔＣｔꎬ (５)
ｈｔ ＝ｏｔｔａｎｈ(Ｃｔ) . (６)

式中ꎬｈｔ－１表示上一时刻的输出ꎻｂｉ、ｂｆ、ｂｏ、ｂｃ 分别表示和门控函数及细胞状态有关的偏置矩阵ꎻｘｔ 为最新

输入ꎻＷｉ、Ｗｆ、Ｗｏ、Ｗｃ 分别表示和门控函数及细胞状态有关的权重矩阵ꎻσ 代表门函数ꎬ大多数情况下是

ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎬ范围为 ０－１ꎻｉｔ 代表输入门ꎬｆｔ 代表遗忘门ꎬｏｔ 代表输出门ꎻＣｔ－１表示旧的细胞状态ꎻＣｔ 表示新

的细胞状态ꎬ实现长记忆ꎻｈｔ 表示这一时刻的输出ꎬ实现短记忆ꎻｆｔ 控制在多大程度上丢弃老的记忆单元内

容ꎻｉｔ 控制在多大程度上将新信息存入当前记忆单元中ꎻｏｔ 控制基于记忆单元 Ｃｔ 的输出.
基于 ＬＳＴＭ 的文本情感分析方法实现流程如表 １ 所示. 其中ꎬＷｏｒｄ２ｖｅｃ 是 Ｇｏｏｇｌｅ 推出的一个用于获

取词向量的工具包ꎬＣＢＯＷ 是其中一种网络模型ꎬ使用上下文的词汇来同时预测中间词. 通过平均池化层

来把词向量集合 Ｈ 降维生成表达词向量 ｈꎬ以及防止过拟合的发生. 逻辑回归层用于将连续的多维输出转

换为“类” .
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表 １　 方法实现流程

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ

基于 ＬＳＴＭ 的文本情感分析方法实现流程

数据处理阶段:
　 １.准备 ８ ∶２ 的训练集和测试集ꎻ

２.将数据集记为 Ｄ＝{ｄ１ꎬｄ２ꎬꎬｄＮ} . 其中ꎬｄｉ 为第 ｉ 个舆情数据文本ꎬｄｉ ＝{ｗｉ１ꎬｗｉ２ꎬｗｉｊꎬꎬｗｉｎ}ꎬｗｉｊ为第 ｉ 个舆情数据的第 ｊ 个单词ꎻ
３.使用 ＣＢＯＷ 模型提取 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 词向量ꎬ得到数据集的词向量文本集合 Ｄ′＝{ ｄ′１ꎬｄ′２ꎬꎬｄ′Ｎ} .

模型训练阶段:
　 １.设置初始化参数的大小ꎻ

２.将 Ｄ′输入到 ＬＳＴＭꎬ生成词向量的集合 Ｈ.
３.将 Ｈ 输入到平均池化层ꎬ生成表达词向量 ｈꎬ然后通过逻辑回归层获得情感标签的样本ꎻ

４.通过损失函数 ｌｏｓｓ＝ － １
Ｎ ∑

Ｎ

ｎ－１
ｌｏｇ ｐ(ｙｎ ｜ ｘｎꎻθ)ꎬ得到本向量 Ｄ′ａｄｖ ＝{ｄ′１＋ａｄｖꎬｄ′２＋ａｄｖꎬｄ′Ｎ＋ａｄｖ}ꎬ再进行梯度下降ꎬ更新参数ꎬ进行迭代.

测试阶段:
　 １.将数据集集合 Ｄ 中的数据进行模型训练阶段的测试ꎻ

２.输出结果.

２　 结果和讨论

２.１　 舆情数据分析

通过对舆情监测系统所爬取的舆情内容分别从季度、年度、重大事件 ３ 个角度进行简要的统计分析ꎬ
梳理了热点舆情的内容及走势变化.

(１)舆情数据季度分析

２０１９ 年第四季度ꎬ舆情内容以一系列各地区公路中心动态为主ꎬ主要有公路养护、公路安全及各种保

障整治工作等. 受无锡 ３１２ 事故影响ꎬ涉及桥梁安全、严查治超等相关报道也有一定的数量. 舆情报道大

部分为正面ꎻ负面舆情较少ꎬ约占 ９％ꎬ大多与无锡 ３１２ 事故相关.
２０２０ 年第一季度ꎬ舆情内容主要涉及疫情防控、防疫保畅、公路养护、复工、春运等内容.
２０２０ 年第二季度ꎬ舆情内容以一系列各地区公路中心动态为主ꎬ主要有公路整治、公路养护及各种安

全保障工作等. 舆情报道大部分为正面ꎻ负面舆情较少ꎬ约占 ８％ꎬ主要涉及一些道路交通小事故等.
２０２０ 年第三季度ꎬ舆情内容以一系列各地区公路中心动态为主ꎬ主要有公路整治、公路养护、路面修

复及各种安全保障工作等. 舆情报道大部分为正面ꎻ负面舆情较少ꎬ约占 ８％ꎬ主要涉及一些道路交通小事

故和道路问题.
(２)舆情数据年度分析

２０１９ 年第四季度至 ２０２０ 年第三季度ꎬ舆情内容以各地区公路中心日常工作动态为主ꎬ主要包括道路

养护修建、道路安全保畅整治和安全检查工作等. 同时ꎬ舆情内容也和相关热点事件有关ꎬ如:受无锡 ３１２
事故影响ꎬ涉及桥梁安全、严查治超等相关报道增多ꎻ随着国庆假期的来临ꎬ涉及道路安全检查及道路保畅

相关舆情报道增多. 舆情内容正面居多ꎬ负面舆情主要涉及一些道路交通小事故和道路问题等.
(３)舆情数据重大事件分析

２０１９ 年 １０ 月 １０ 日ꎬ江苏无锡 ３１２ 国道 Ｋ１３５ 处、锡港路上跨桥发生桥面侧翻事故. 桥下共有 ３ 辆小

车被压ꎬ其中一辆系停放车辆(无人)ꎬ事故共造成 ３ 人死亡ꎬ２ 人受伤. 以无锡 ３１２ 事故动态为例ꎬ舆情内

容主要有桥梁安全、严查治超等工作. 其中ꎬ针对该事故舆情存在以下几点问题:(１)权威信息发布慢ꎬ发
布水平需提升ꎻ(２)需要同媒体打好交道ꎬ展示出良好的政府形象ꎻ(３)要对超载进行进一步的整顿.

表 ２　 ＬＳＴＭ 方法与其他方法的比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＬＳＴＭ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 Ａｃｃｕｒａｃｙ / ％ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ / ％ Ｒｅｃａｌｌ / ％ ＡＵＣ
ＳＶＭ ８８.９ ７９.４ ８１.２ ０.８２１ ９

ｔｅｘｔＣＮＮ ９２.９ ８３.３ ８５.６ ０.８５１ ０
ＬＳＴＭ ９６.１ ８４.２ ８８.９ ０.９０４ ０

２.２　 基于 ＬＳＴＭ 模型的舆情情感分析

本文按照 ８ ∶２ 的比例将数据集随机划分为训练集和测试集ꎬ对每组数据集ꎬ重复 ３ 次实验ꎬ并取其

Ａｃｃｕｒａｃｙ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ、ＡＵＣ 的平均值作为最终结果. ＬＳＴＭ 模型的主要配置参数包含了训练最大轮数

(ｅｐｏｃｈ＝ １０)、词嵌入大小(ｅｍｂｅｄｄｉｎｇＳｉｚｅ ＝ １００).
将本文方法与支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)

和卷积神经网络(ｔｅｘｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬｔｅｘｔＣＮＮ)
进行比较ꎬ如表 ２ 所示. ｔｅｘｔＣＮＮ 通过一维卷积来获取句子中

Ｎ－ｇｒａｍ 的特征表示. ｔｅｘｔＣＮＮ 对文本浅层特征的抽取能力很
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强ꎬ在短文本领域如搜索、对话领域专注于意图分类时效果很好ꎻ对长文本领域ꎬｔｅｘｔＣＮＮ 主要靠 ｆｉｌｔｅｒ 窗口抽

取特征ꎬ在长距离建模方面能力受限ꎬ且对语序不敏感. ＬＳＴＭ 可以捕捉到序列信息ꎬ在情感分析这种词序很

重要的应用场景中效果更好. 在该数据集上ꎬＬＳＴＭ 准确率、查准率、召回率达到了 ９６.１％、８４.２％、８８.９％ꎬＡＵＣ
值达到了 ０.９０４(阈值＝０.７). 与 ｔｅｘｔＣＮＮ 相比ꎬ准确率、查准率、召回率和 ＡＵＣ 值分别提升了 ３.２％、０.９％、
３.３％和 ０.０５３ꎻ与 ＳＶＭ 相比ꎬ分别提升了 ７.２％、４.８％、７.７％和 ０.０８２ １. 可见ꎬ使用 ＬＳＴＭ 模型对于解决文本情

感分析问题时效果要比 ＳＶＭ 和 ｔｅｘｔＣＮＮ 更好ꎬ究其主要原因是 ＬＳＴＭ 模型具有一定的记忆能力ꎬ适合于处理

和预测时间序列中间隔和延迟相对较长的重要事件.
本文分析了不同的词向量维度大小对模型性能的影响ꎬ如图 ２( ａ)所示. 对数据分别进行 ５０、１００、

１５０、２００ 维词向量处理ꎬ然后用带有标签的文本对 ＬＳＴＭ 模型进行对比实验ꎬ准确率分别可达到 ８９.３％、
８９.９％、８８.９％和 ８８.６％. 结果显示ꎬ当词向量维度为 １００ 的时候ꎬ准确率会达到最大值 ８９.９％ꎬ因此本文采

取词向量维度为 １００ 进行模型训练.
本文还考虑了 ＬＳＴＭ 模型的训练最大轮数对结果的影响ꎬ如图 ２(ｂ)所示. 训练的最大轮数 ｅｐｏｃｈ 是

影响模型性能的关键参数ꎬ次数过大则会出现过拟合现象. 损失率可用来估量模型的预测值与真实值的

不一致程度ꎬ损失率越小ꎬ模型的鲁棒性就越好. 分别选取 ｅｐｏｃｈ 为 ５、１０、１５、２０、２５ 进行测试ꎬ结果显示ꎬ
随着 ｅｐｏｃｈ 的增加ꎬ模型的损失率呈现先下降后上升的趋势ꎬ当 ｅｐｏｃｈ 为 １０ 时ꎬ模型的损失率达到最优值

１６.８％ꎬ因此本文的训练最大轮数设置为 １０.

图 ２　 重要参数对实验数据的影响

Ｆｉｇ ２　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ

图 ３　 系统模块与功能

Ｆｉｇ ３　 Ｓｙｓｔｅｍ ｍｏｄｕｌｅｓ ａｎｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

３　 系统开发

本文构建了一套公路交通舆情监测系统ꎬ主要包含了用户管理模块、舆情数据管理模块、舆情数据分

析模块ꎬ功能如图 ３ 所示. 系统代码和附图可以从 ｈｔｔｐｓ: / / ｇｉｔｈｕｂ.ｃｏｍ / ＲＴＰＯ 中获得.
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用户管理模块包含用户注册、用户登录和用户信息修改. 用户填写个人信息(包含用户名、密码、手机

号、邮箱、生日)进行注册ꎬ注册完成后即可通过用户名和密码登录系统查看个人信息ꎬ并可进入修改页面

进行相关信息的修改.
舆情数据管理模块包含数据查询、数据条数和数据增删. 其中ꎬ数据查询可按 ＵＲＬ 或按时间段两种方

式进行. 选择查询方式ꎬ点击确认按钮ꎬ向后端发送请求ꎬ系统将从数据库中调用用户所需要的数据. 同

时ꎬ用户可以指定查询的数据条数ꎬ还可对舆情数据进行删改操作.
舆情数据分析模块包含本地文本分析模块、选定时间段的多个文本分析和结果展示模块. 在本地文

本分析模块ꎬ用户点击确认后ꎬ系统将会调用算法分析接口对上传或拖拽至此的文件进行分析. 在选定时

间段的多个文本分析模块ꎬ用户点击确认后ꎬ将会调用算法分析接口对起止日期内和指定条数的文件进行

分析ꎬ对舆情情感进行分类. 在结果展示模块ꎬ将会生成相应的关键词云图和舆情情感倾向ꎬ同时也可查

看舆情信息的详细内容.

４　 结论

本文首先分别从季度、年度、重大事件 ３ 个角度对江苏省公路交通舆情进行简要的统计分析ꎬ梳理了

热点舆情的内容及走势变化ꎬ然后基于长短期记忆网络(ＬＳＴＭ)设计了一种新的公路交通舆情情感分析

方法ꎬ其准确率、查准率、召回率和 ＡＵＣ 值分别达到了 ９６.１％、８４.２％、８８.９％和 ０.９０４. 最后构建了一套公

路交通舆情监测系统ꎬ该系统可以展示公路交通舆情关键词云图ꎬ并分析舆情情感倾向ꎬ可为公路管理部

门出台相关措施、及时反馈治理效果、促进舆情正向循环提供参考.
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