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基于改进 ＷＯＡ－Ｅｌｍａｎ 模型的舆情热度预测研究

李嘉琪， 张新生

（西安建筑科技大学 管理学院， 西安 ７１００５５）

摘　 要： 针对公共卫生舆情事件的突发性和破坏性等问题，为了更精准预测舆情发生时的热度走向，本文构建了基于改进鲸

鱼算法（ＷＯＡ）优化 Ｅｌｍａｎ 神经网络的舆情热度预测模型。 首先根据百度指数和 ３６０ 趋势，对 ２０２０ 年 １ 月 １ 日至同年 ２ 月 １９
日时段“ＣＯＶＩＤ－１９”事件的时间序列指标进行选取；其次利用 ＷＯＡ 优化 Ｅｌｍａｎ 神经网络初始值和阈值的方法进行训练和预

测；最后与标准 ＢＰ 神经网络模型、标准 Ｅｌｍａｎ 神经网络模型进行对比分析。 结果表明，改进 ＷＯＡ－Ｅｌｍａｎ 的平均绝对百分比

误差、均方根误差分别为 ４．７８４ ３ 和 ２１９ ３６３．７８４ ４，该预测模型的预测结果与原始数据更吻合，预测精度和预测误差上更具优

势，在解决突发公共卫生舆情事件热度预测问题上切实有效。
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０　 引　 言

互联网技术的快速发展使得网络舆情的演变速

度不断提升，据中国互联网络信息中心（ＣＮＮＩＣ）公
布的第 ４８ 次《中国互联网络发展状况统计报告》显
示，截止至 ２０２１ 年 ６ 月，中国网民规模达 １０．１１ 亿，
互联网普及率达 ７１．６％［１］。 网民规模的不断扩大及

互联网普及率的不断攀升，使突发的公共卫生事件

舆情的传播更迅速，且更难以准确预知舆情走向。

若不对此类事件的舆情在初期进行分析、预测，使得

事件不断发酵而引发暴力冲突等治安问题，将直接

影响社会安全与秩序稳定，因此对舆情进行热度预

测有着重大意义。
当前，国内外对于网络舆情热度的研究主要分

为指标体系构建法、灰色关联度法和机器学习等方

法。 如 Ｃｈｅｎ Ｘ Ｇ［２］ 等用粗糙集理论降低舆情指标

体系的属性，构建了一种趋势预测与评估的新方法。
兰月新［３］等通过分析热度影响因素，构建基于灰色



关联度方法的预测模型。 王晰巍［４］ 等对 Ｊａｖａ 爬虫

后的微博数据进行演化及预警等规律性分析，为舆

情监管部门提供了一定的指导和帮助。 ＴａｎＸ［５］ 等

构建 ＢＥＲＴ－ＬＤＡ 混合模型分析舆论的演变趋势。
Ｗａｎｇ Ｚ［６］ 等以 ２ＳＩ２Ｒ 模型为基础构建了 ３ＳＩ３Ｒ 模

型，得到了突发事件舆情的演化传播过程。 周剑

峰［７］等对指标维度进行提取与处理，采用支持向量

机构建预测模型。 景楠［８］ 等利用百度指数，基于

ＡＲＩＭＡ－ＬＳＴＭ 模型对“ＣＯＶＩＤ－１９”舆情的关注度趋

势进行预测。 裴椰惠［９］ 等基于百度指数构建了低

高频的舆情指数体系，改进了其预测精度。 陈福

集［１０］等选取多个指标构建多因素灰色模型，使用

ＢＰ 神经网络对残差进行修正。 连芷萱［１１］等利用百

度指数等软件分析首发信息的特征构建回归数学模

型，对该信息的热度进行预测。 林育曼［１２］ 等人利用

ＢＰ 神经网络对改进的微信文章热度时间序列数据

进行预测，使文章的预测结果更具准确性与针对性。
杨茂青［１３］等基于随机森林建立舆情预测模型。 孙

靖超［１４］等构建基于 ＲＮＮ 的预测模型，通过不断修

正自适应学习率来提高舆情的预测精度。 肖光

华［１５］等通过 ＦＡ 法探寻了影响因素，并改进 Ｅｌｍａｎ
网络结构，利用 ＧＡ 法优化参数，从而构建舆情关键

词热度预测模型。 另有部分学者利用事理图谱，在
时间上对不同舆情事件的演化规律进行多维度的描

述与预测。 但由于多采用热度影响因素等进行预

测，较少针对突发公共卫生舆情的时间序列数据进

行预测，大量的研究预测模型单一，预测结果不全

面，同时准确率不高。
为提高热度预测的准确性，笔者提出将鲸鱼优

化算法与 Ｅｌｍａｎ 神经网络结合，建立 ＷＯＡ－Ｅｌｍａｎ
预测模型，利用 ＷＯＡ 优化 Ｅｌｍａｎ 网络的初始权值

和阈值，对“ＣＯＶＩＤ－１９”舆情热度数据进行实证研

究，通过指标和模型对比进行验证和分析。

１　 预测模型相关理论

１．１　 Ｅｌｍａｎ 神经网络

Ｅｌｍａｎ 是解决语音处理问题的典型动态递归神

经网络［１６］，是在以 ＢＰ 为代表的前馈神经网络的隐

含层结构基础上增加了一个承接层，其网络模型结

构主要分为输入层、隐含层、承接层和输出层［１７］，具
体结构如图 １ 所示。 相较于 ＢＰ 神经网络，其具有

计算能力强、稳定性好、适应性强等特点，因此能处

理与时间有关的动态序列变化问题，适合本方向的

研究，且效果较好。
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图 １　 Ｅｌｍａｎ 神经网络结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｅｌｍａｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１．２　 鲸鱼优化算法（ＷＯＡ）
鲸鱼优化算法 （Ｗｈａｌｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，

ＷＯＡ）是基于群体模拟座头鲸狩猎行为的元启发式

优化算法［１８］。 该算法通过模拟自然界中座头鲸群

体搜索、包围、追捕和攻击等狩猎过程，来实现优化

的目的［１９］，其模拟捕食行为如图 ２ 所示，数学模型

包含 ３ 个阶段。

向上螺旋法

鱼和虾

气泡网

图 ２　 座头鲸气泡网取食行为

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｅｅｄｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ ｈｕｍｐｂａｃｋ ｗｈａｌｅ ｂｕｂｂｌｅ ｎｅｔｓ

１．２．１　 包围猎物（Ｅｎｃｉｒｃｌｉｎｇ ｐｒｅｙ）
假定当前最优解决方案是鲸鱼的目标或者接近

最佳猎物的最优捕食位置，数学模型如式（１）所示：
Ｄ ＝｜ Ｃ·Ｘ∗ ｔ( ) － Ｘ ｔ( ) ｜
Ｘ ｔ ＋ １( ) ＝ Ｘ∗ ｔ( ) － Ａ·Ｄ
Ａ ＝ ２ａ·ｒ１ － ａ
Ｃ ＝ ２·ｒ２

ａ ＝ ２ － ２ｔ
Ｔｍａｘ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（１）

式中： ｔ表示当前迭代次数，Ｔｍａｘ 表示最大迭代次数，
Ｘ∗ ｔ( ) 表示目前最佳的鲸鱼位置向量， Ｘ ｔ( ) 表示

当前鲸鱼的位置向量， Ａ、Ｃ 表示系数向量， ｒ１、ｒ２ 是

满足［０，１］ 的随机向量，ａ 表示在搜索过程中由 ２ 线

性递减到 ０。
１．２．２　 泡泡网攻击（Ｂｕｂｂｌｅ－ｎｅｔ ａｔｔｃｋｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ）

座头鲸通过螺旋游动并同时进行吐泡泡行为，
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其取食过程主要分为两部分：收缩包围和螺旋更

新［２０］，其收缩环绕机制和螺旋更新位置如图 ３、图 ４
所示。 前者是通过改变 ａ 的大小实现，后者通过计

算个体与最优个体位置之间的距离建立鲸鱼和猎物

之间的螺旋方程。 具体行为如式（２）所示：
Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｄ′·ｅｂｌ·ｃｏｓ（２πｌ）Ｘ∗（ ｔ）
Ｄ′ ＝｜ Ｘ∗（ ｔ） － Ｘ（ ｔ） ｜{ （２）

式中： ｂ 是常数，表示螺旋的形状， ｌ 表示［－１，１］区
间内均匀分布的随机向量。
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(X*-AX,Y-AY) (X*,Y*-AY) (X*,Y*-AY)

(X*,Y) (X,Y)

(X,Y*)

A=1.0

A=0.8

A=0.5

A=0.4
A=0.2
(X*,Y*)

图 ３　 收缩环绕机制

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ｓｕｒｒｏｕｎｄ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ
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图 ４　 螺旋更新位置

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｐｉｒａｌ ｕｐｄａｔｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ

　 　 由于每只座头鲸的捕食行为存在随机性和异步

性，因此假设其对捕食选择的随机概率各占 ５０％。
数学模型的表示如式（３）所示：
Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝
Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｘ∗（ ｔ） － Ａ·Ｄ　 ｉｆ ｐｒｏｂ ＜ ０．５
Ｄ′·ｅｂｌ·ｃｏｓ （２πｌ）Ｘ∗（ ｔ）　 ｉｆ ｐｒｏｂ ≥ ０．５{ （３）

式中： ｐｒｏｂ ∈ ［０，１］ 表示两种行为模式下更新座头

鲸位置的概率， ｐｒｏｂ ≥ ０．５ 时选择螺旋更新行为，
ｐｒｏｂ ＜ ０．５ 时选择包围机制。
１．２．３　 寻找猎物（Ｓｅａｒｃｈ ｆｏｒ ｐｒｅｙ）

座头鲸还会根据各自的位置情况随机四处寻找

猎物而游动，不同于上述的群体趋向最佳值的局部

搜索行为，该行为属于随机个体成为随机游动目标

的全局搜索行为，数学模型表示如式（４）所示：
Ｄ ＝｜ Ｃ·Ｘｒａｎｄ － Ｘ（ ｔ） ｜
Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｘｒａｎｄ － Ａ·Ｄ{ （４）

　 　 其中， Ｘｒａｎｄ 表示当前鲸鱼群中的随机位置矢量。
该行为由 Ａ 决定，若 ｜ Ａ ｜ ＞ １， 则依据式（４）进行位

置更新；若 ｜ Ａ ｜ ＜ １， 则依据式（２）进行位置更新。

２　 模型构建

由于 Ｅｌｍａｎ 神经网络在寻优过程中采用梯度下

降法，且初始值和阈值的选择具有随机性，因而训练

速度慢、预测精度低。 故本文提出利用 ＷＯＡ 优化

Ｅｌｍａｎ 神经网络初始值和阈值的方法进行训练和预

测，弥补单一模型预测精度不高的缺陷。
２．１　 预测模型构建

ＷＯＡ－Ｅｌｍａｎ 模型的算法流程和步骤如下：
（１）对 Ｅｌｍａｎ 神经网络所需参数进行初始化，

并新建 Ｅｌｍａｎ 网络，ｎｅｔ＿１ ＝ ｎｅｗｅｌｍ（ｍｉｎｍａｘ（ｐｎ），
［８， １ ］， ｛′ ｔａｎｓｉｇ′，′ ｐｕｒｅｌｉｎ′｝，′ ｔｒａｉｎｇｄｍ′）。 其 中，
ｔａｎｓｉｇ 是隐藏层的激活函数；ｐｕｒｅｌｉｎ 是输出层激活

函数；ｔｒａｉｎｇｄｍ 是梯度下降函数；
（２）对 ＷＯＡ 鲸鱼的数量、最大迭代次数、参数

的上下界进行初始化；
（３）ＷＯＡ 通过包围猎物、泡泡网更新及寻找猎物

等过程，不断对 Ｅｌｍａｎ 的学习率以及隐含层节点个数，
分别在［１∗１０－５，１］和［５，５０］的范围内进行优化；

（４）Ｅｌｍａｎ 神经网络对优化后的最佳个体进行解

析，利用优化后的最佳权值和阈值进行训练并对热度

数据进行预测。 ＷＯＡ－Ｅｌｍａｎ 算法流程如图 ５ 所示。

获取最佳权值及阈值

确定网络结构

初始化参数

Elman

训练Elman神经网络

输出预测值

结束

输出最优个体

满足条件?

寻找猎物

泡泡网攻击

包围猎物

计算初始位置

初始化参数

开始

WOA

NO

YES

图 ５　 ＷＯＡ－Ｅｌｍａｎ 算法流程
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２．２　 参数设置

通过对模型参数进行多次的训练调整，ＷＯＡ－
Ｅｌｍａｎ 神经网络算法的相关网络最佳参数设置见表

１～表 ３，算法流程如图 ６ 所示。
表 １　 标准 ＢＰ 神经网络参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｎｄａｒｄ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数名称 参数值

隐含层传递函数 ｐｕｒｅｌｉｎ

输出层传递函数 ｔａｎｓｉｇ

训练算法 ｔｒａｉｎｇｄｍ

最大迭代次数 １０ ０００

训练的目标误差 ０．００１

学习速率 ０．１

动量因子 ０．９

隐含层神经元个数 １０

表 ２　 标准 Ｅｌｍａｎ 神经网络参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｎｄａｒｄ Ｅｌｍａｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数名称 参数值

隐含层传递函数 ｐｕｒｅｌｉｎ

输出层传递函数 ｔａｎｓｉｇ

训练算法 ｔｒａｉｎｇｄｍ

最大迭代次数 １０ ０００

训练的目标误差 ０．００１

学习速率 ０．１

动量因子 ０．９

隐含层神经元个数 ８

表 ３　 ＷＯＡ 优化 Ｅｌｍａｎ 神经网络参数

Ｔａｂｌｅ ３　 ＷＯＡ ｏｐｔｉｍｉｚｅｓ Ｅｌｍａｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数名称 参数值

隐含层传递函数 ｐｕｒｅｌｉｎ

输出层传递函数 ｔａｎｓｉｇ

训练算法 ｔｒａｉｎｇｄｍ

最大迭代次数 １０ ０００

训练的目标误差 ０．００１

学习速率 ０．１６４ ３６

动量因子 ０．９

隐含层神经元个数 ３９

YES

NO

结束

输出最佳权值、阈值

得到训练过程平均绝
对百分比误差MAPE

初始化WOA、Elman
参数

输入训练参数并
进行预处理

开始
将MAPE作为WOA

适应度函数

找出全局最佳适应度
值及位置

迭代计算座头鲸种群
适应度值

更新最佳适应度值
及位置

是否满足
终止条件?

图 ６　 ＷＯＡ－Ｅｌｍａｎ 算法流程

Ｆｉｇ． ６　 ＷＯＡ－Ｅｌｍａｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ

３　 实证分析

３．１　 实验数据收集及处理

通过百度指数和 ３６０ 趋势搜索关键词“新冠病

毒感染事件”，得到该突发公共卫生舆情事件 ２０２０
年 １ 月 ２１ 日至 ２０２０ 年 ２ 月 １９ 日时段的热度数据，
利用二者的汇总数据进行模型的训练和预测。 该事

件热度时间序列的部分数据及走势情况如表 ４、图 ７
所示。 本文共选取 ３０ 组热度数据，前 １５ 组热度时

间序列数据用以模型的训练，后 １５ 组热度时间序列

数据用以模型的预测，训练测试数据为 ２ ∶ １，采用

自回归阶数，用前 ３ 天的数据预测后 １ 天的数据。
表 ４　 “ＣＯＶＩＤ－１９”热度数据

Ｔａｂｌｅ ４　 ′ＣＯＶＩＤ－１９′ ｈｅａｔ ｄａｔａ

序号 日期 百度指数 ３６０ 趋势 综合热度值

１ ２０２０ ／ １ ／ ２１ ０ ７８ ７８

２ ２０２０ ／ １ ／ ２２ ０ ８０ ８０

３ ２０２０ ／ １ ／ ２３ ０ ５５５ ５５５

４ ２０２０ ／ １ ／ ２４ ０ ３７ １１０ ３７ １１０

５ ２０２０ ／ １ ／ ２５ １１ ２２７ ９２ ８１２ １０４ ０３９

６ ２０２０ ／ １ ／ ２６ ７ ２９４ １７ ７１８ ２５ ０１２

７ ２０２０ ／ １ ／ ２７ ５ ３５２ ２２ ６８０ ２８ ０３２

８ ２０２０ ／ １ ／ ２８ ５ ４６７ ８１ ３２８ ８６ ７９５

９ ２０２０ ／ １ ／ ２９ ５ ３８９ １１ ２２５ １６ ６１４

︙ ︙ ︙ ︙ ︙

３０ ２０２０ ／ ２ ／ １９ ３５ ２８７ １ １４３ １２１ １ １７８ ４０８

３．２　 评价标准

为了检验模型预测结果准确率和性能， 本文选

用残差（ＲＥＳ）、相对误差（ＡＰＥ）、平均绝对百分比误

差（ＭＡＰＥ） 和均方根误差（ＲＭＳＥ）４ 个评价指标对

８３ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



其进行检验。 计算如式（５） ～ 式（８） 所示：

ＲＥＳ ＝ ｙ^ｉ － ｙｉ （５）

ＡＰＥ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １

ｙ^ｉ － ｙｉ

ｙｉ

（６）

ＭＡＰＥ ＝ １００％
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｙ^ｉ － ｙｉ

ｙｉ

（７）

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ ｙ^ｉ － ｙｉ） ２ （８）

　 　 其中， ｙ^ｉ 代表预测值； ｙｉ 代表真实值； ｎ 为样本

数量。 ＭＡＰＥ 和 ＲＭＳＥ 的范围均为 ［０， ＋ ¥］， 值越

低表示误差越小，模型的预测结果越准确；值越高表

示误差越大，模型的预测结果越粗糙。
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图 ７　 “ＣＯＶＩＤ－１９”热度走势

Ｆｉｇ． ７　 ′ＣＯＶＩＤ－１９′ ｈｅａｔ ｔｒｅｎｄ

３．３　 模型仿真及结果分析

本文通过使用 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０１８ａ 仿真工具进行模

型的构建和分析，为验证 ＷＯＡ 优化 Ｅｌｍａｎ 神经网

络模型的有效性和预测的准确性，分别构建标准 ＢＰ

神经网络模型、标准 Ｅｌｍａｎ 神经网络模型与 ＷＯＡ－
Ｅｌｍａｎ 模型进行分析对比，模型的预测结果与真实

值的对比情况如图 ８ 所示。

真实值
标准BP预测值
标准Elman预测值
WOA-Elman预测值
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图 ８　 模型预测结果对比
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　 　 由图 ８ 可知，鲸鱼算法优化 Ｅｌｍａｎ 神经网络模

型的预测结果较标准 ＢＰ 神经网络、标准 Ｅｌｍａｎ 神

经网络模型的预测结果更加趋近于真实值，预测效

果更好，准确率更高。 对于标准 ＢＰ 神经网络模型

来说，其预测结果拟合程度较差、预测精度较低、浮
动变化较为明显。

由此可以得出，组合模型相对于单一预测模型

而言，能够在一定范围内提高预测的精度和拟合度；
此外，鲸鱼算法在解决预测问题时，容易存在陷入局

部极值和收敛速度慢等不足，而 Ｅｌｍａｎ 神经网络强

大的计算和寻优能力，则恰好弥补了这个缺点，这也

正是选用二者进行模型组合的原因之一。
为进一步对该预测模型进行验证，通过式（５） ～

式（８）分别计算标准 ＢＰ 神经网络、标准 Ｅｌｍａｎ 神经

网络、ＷＯＡ 优化 Ｅｌｍａｎ 神经网络 ３ 种模型的预测值

与真实值之间的相对误差和均方根误差，从中也可

看出 ＷＯＡ 优化 Ｅｌｍａｎ 神经网络模型的预测相对误

差较小。 ３ 个模型的相对误差对比和 ＷＯＡ 优化

Ｅｌｍａｎ 神经网络训练模型使之达到误差最小目标的

收敛速度变化分别如图 ９、图 １０ 所示，其余误差指

标结果见表 ５～表 ７。
　 　 由此可得，ＷＯＡ 优化 Ｅｌｍａｎ 神经网络模型的

ＭＡＰＥ 远远小于标准 ＢＰ 神经网络、标准 Ｅｌｍａｎ 神经网

络，分别为４．７８４ ３、３５．５５８ ８、３５７ ０８９．６９；且优化后的

ＷＯＡ－Ｅｌｍａｎ 神经网络模型的 ＲＭＳＥ 值２１９ ３６３．７８４ ４也
远远小于 ＢＰ 神经网络模型的 ＲＭＳＥ 值５３６ ３４２．４４。 此

外，在预测精度上，ＷＯＡ 优化 Ｅｌｍａｎ 神经网络模型

的预测误差更小、与真实值拟合的程度更佳，预测结

果更逼近于真实值。 因此，ＷＯＡ 优化 Ｅｌｍａｎ 神经网

络模型解决突发公共卫生舆情事件热度预测问题更

加适合，预测结果更精确。
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图 ９　 相对误差对比
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图 １０　 收敛速度变化

Ｆｉｇ． １０　 Ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｒａｔｅ

表 ５　 标准 Ｅｌｍａｎ 神经网络预测误差（ＲＭＳＥ＝１１．６８４ １）

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｓｔａｎｄａｒｄ Ｅｌｍａｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ （ＲＭＳＥ＝１１．６８４ １）

日期 真实值 预测值
误差

ＲＥＳ ＡＰＥ

２０２０ ／ ２ ／ １０ １ １１８ ６８６ １ ０４８ ９０１．０６０ ７ ６９ ７８４．９３９ ３ ０．０６２ ４

２０２０ ／ ２ ／ １１ １ １３１ ３５６ １ ０５６ ９８８．０４２ ４ ７４ ３６７．９５７ ６ ０．０６５ ７

２０２０ ／ ２ ／ １２ １ １３５ １４６ １ ０４８ ９０１．１ ６９ ７８４．９３９ ３ ０．０６２ ４

２０２０ ／ ２ ／ １３ ２１９ ２６７ ２０５ ８７５．０２１ ７ １３ ３９１．９７８ ３ ０．０６１ １

２０２０ ／ ２ ／ １４ １６２ ８５５ １５２ ８５６．７１１ ５ ９ ９９８．２８８ ５ ０．０６１ ４

２０２０ ／ ２ ／ １５ ６６８ ９５３ ６５４ ８９２．３１０ ５ １４ ０６０．６８９ ５ ０．０２１ ０

２０２０ ／ ２ ／ １６ ２ ２５９ ８０２ １ ２４７ ２７０．８２９ ２ １ ０１２ ５３１．１７０ ７ ０．４４８ １

２０２０ ／ ２ ／ １７ ５５９ ３７６ ５４６ ２９６．０８１ １ １３ ０７９．９１８ ９ ０．０２３ ４

２０２０ ／ ２ ／ １８ １ ６９６ ５４９ １ ２２２ ８７７．１８８ ８ ４７３ ６７１．８１１ ２ ０．２７９ ２

２０２０ ／ ２ ／ １９ １ １７８ ４０８ １ ０８４ ８４５．８９６ ９ ９３ ５６２．１０３ １ ０．０７９ ４

ＭＡＰＥ — — — ３５７ ０８９．６９

０４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



表 ６　 标准 ＢＰ 神经网络预测误差（ＲＭＳＥ＝５３６ ３４２．４４）
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｓｔａｎｄａｒｄ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ （ＲＭＳＥ＝５３６ ３４２．４４）

日期 真实值 预测值
误差

ＲＥＳ ＡＰＥ

２０２０ ／ ２ ／ １０ １ １１８ ６８６ ８９９ ９８０．５８３ ０ －２１８ ７０５．４１７ ０ ０．１９５ ５

２０２０ ／ ２ ／ １１ １ １３１ ３５６ ８９９ ９８０．５８３ ０ －２３１ ３７５．４１７ ０ ０．２０４ ５

２０２０ ／ ２ ／ １２ １ １３５ １４６ ８９９ ９８０．５８３ ０ －２３５ １６５．４１７ ０ ０．２０７ ２

２０２０ ／ ２ ／ １３ ２１９ ２６７ ２９０ ４１７．０８０ ４ ７１ １５０．０８０ ４ ０．３２４ ５

２０２０ ／ ２ ／ １４ １６２ ８５５ ２５１ ４９１．８２４ ９ ８８ ６３６．８２４ ９ ０．５４４ ３

２０２０ ／ ２ ／ １５ ６６８ ９５３ １ ０２７ １８０．１４８ ３ ３５８ ２２７．１４８ ３ ０．５３５ ５

２０２０ ／ ２ ／ １６ ２ ２５９ ８０２ ８９９ ９８０．５８３ ０ －１ ３５９ ８２１．４１７ ０ ０．６０１ ７

２０２０ ／ ２ ／ １７ ５５９ ３７６ ４２６ ８６２．３９２ ０ －１３２ ５１３．６０８ ０ ０．２３６ ９

２０２０ ／ ２ ／ １８ １ ６９６ ５４９ ８９９ ９８０．５８３ ０ －７９６ ５６８．４１７ ０ ０．４６９ ５

２０２０ ／ ２ ／ １９ １ １７８ ４０８ ８９９ ９８０．５８２ ９ －２７８ ４２７．４１７ ０ ０．２３６ ３

ＭＡＰＥ — — — ３５．５５８ ８

表 ７　 ＷＯＡ 优化 Ｅｌｍａｎ 神经网络预测误差（ＲＭＳＥ＝２１９ ３６３．７８４ ４）
Ｔａｂｌｅ ７　 ＷＯＡ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ Ｅｌｍａｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ （ＲＭＳＥ＝２１９ ３６３．７８４ ４）

日期 真实值 预测值
误差

ＲＥＳ ＡＰＥ

２０２０ ／ ２ ／ １０ １ １１８ ６８６ １ １２９ １５５．１６６ ４ －１０ ４６９．１６６ ４ ０．００９ ４

２０２０ ／ ２ ／ １１ １ １３１ ３５６ １ １３９ ８７３．０９４ ９ －８ ５１７．０９４ ９ ０．００７ ５

２０２０ ／ ２ ／ １２ １ １３５ １４６ １ １４３ ０４９．８２２ ８ －７ ９０３．８２２ ８ ０．００７ ０

２０２０ ／ ２ ／ １３ ２１９ ２６７ ２１５ ９７４．４５２ １ ３ ２９２．５４７ ９ ０．０１５ ０

２０２０ ／ ２ ／ １４ １６２ ８５５ １６３ ０８２．２６４ ０ －２２７．２６４ ０ ０．００１ ４

２０２０ ／ ２ ／ １５ ６６８ ９５３ ６７７ ７０８．５８３ ７ －８ ７５５．５８３ ７ ０．０１３ １

２０２０ ／ ２ ／ １６ ２ ２５９ ８０２ １ ６０４ ７７２．９４０ ５ ６５５ ０２９．０５９ ５ ０．２８９ ９

２０２０ ／ ２ ／ １７ ５５９ ３７６ ５５９ ９３６．４１０ ５ －５６０．４１０ ５ ０．００１ ０

２０２０ ／ ２ ／ １８ １ ６９６ ５４９ １ ４６８ ９３２．７７９ ２ ２２７ ６１６．２２０ ８ ０．１３４ ２

２０２０ ／ ２ ／ １９ １ １７８ ４０８ １ １７８ ３３９．９２１ ５ ６８．０７８ ５ ５．７７７ １∗ｅ－０５

ＭＡＰＥ — — — ４．７８４ ３

４　 结束语

本文通过选择综合热度数据作为“ＣＯＶＩＤ－１９”
舆情事件的时间序列，构建标准 ＢＰ 神经网络模型、
标准 Ｅｌｍａｎ 神经网络模型作为对照模型，利用 ＷＯＡ
优化 Ｅｌｍａｎ 的初始权值及阈值，解决了 ＥＬｍａｎ 容易

陷入局部极小点等问题，并通过使用 Ｍａｔｌａｂ 软件工

具进行仿真模拟， 使用 ＲＥＳ、ＡＰＥ、ＭＡＰＥ 和 ＲＭＳＥ ４
种评价指标对 ３ 种模型的预测和误差情况进行分

析。 结果表明，本文所提出的 ＷＯＡ－Ｅｌｍａｎ 神经网

络模型可以更好地拟合真实数据、减小误差和提高

预测精度，从而为突发公共卫生舆情事件的热度预

测提供一定的科学理论指导。

本文的创新之处在于：
（１）以往热度预测主要以贴子数或点击率等因

素作为参考，本文以百度指数和 ３６０ 趋势两种平台

的综合时间序列作为参考更为全面；
（２）将 ＷＯＡ－Ｅｌｍａｎ 神经网络模型用于突发公

共卫生舆情事件的热度预测，可对该类舆情事件的

预测提供新思路。
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