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摘要：[ 目的 / 意义 ] 自然灾害事件网络舆情不仅影响受灾地区的人民群众，还对社会稳定、政府形象以及网络生态

造成深远的影响，及时对自然灾害网络舆情进行风险评估和预警对于维护社会稳定和公共安全至关重要。[ 方法 / 过

程 ] 在详细分析自然灾害网络舆情的影响因素下，选取舆情本体、舆情主体、舆情客体等三个维度建立风险评估指标

体系，在详细分析自然灾害网络舆情影响因素的基础上，熵值法 TOPSIS 计算舆情事件的风险权重和风险指数，并构

建 BP 神经网络和基于麻雀搜索算法优化的 BP（SSA-BP）神经网络预警模型。[ 结果 / 结论 ] 研究结果表明，利用本

文构建的自然灾害网络舆情模型能够准确评估并预警不同级别的舆情风险，为政府部门和应急管理机构提供有价值的

决策支持。
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Abstract: [Purpose/Significance] The online public opinion of natural disaster events not only affects the people in the affected 

areas, but also has a far-reaching impact on social stability, government image and network ecology. Timely risk assessment and 

early warning of online public opinion of natural disaster are crucial to maintaining social stability and public safety. [Method/

Process] Based on the detailed analysis of the influencing factors of online public opinion of natural disasters, the risk assessment 

index system was constructed by selecting public opinion ontology, public opinion subject and public opinion object from three 

dimensions. Correlation and principal component analysis were used to screen the indicators, and the risk weight and risk index 
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of public opinion events are calculated by combining the approximation ideal solution ranking method based on the entropy 

weight method (entropy weight-TOPSIS method). The network warning models of BP and BP Neural Network optimized by 

Sparrow Search Algorithm (SSA-BP neural network) were constructed. [Result/Conclusion] The research results show that the 

natural disaster network public opinion model constructed in this paper can accurately assess and warn public opinion risks at 

different levels, providing valuable decision support for government departments and emergency management agencies.

Keywords: Natural Disaster Online Public Opinion; Risk Early Warning; Entropy Weight-TOPSIS; SSA-BP Neural Network

引言

2025 年，中共中央国务院印发《国家突发

事件总体应急预案》（突发事件指自然灾害、

事故灾难、公共卫生事件和社会安全事件），

强调要加强舆论引导，要建立健全突发事件预

警制度，并按突发事件发生的紧急程度、发展

势态和可能造成的危害程度，划分预警等级。

中国地域广阔，地质地貌丰富多样，气候类型

多样，因此频受自然灾害侵袭。如 2024 年西藏

日喀则 6.8 级地震、2024 年超强台风“摩羯”、

2023 年四川金阳“8·21”山洪灾害等等。根

据应急管理部发布全国自然灾害报告，仅 2024

年各类自然灾害造成全国 9413 万人次不同程

度受灾，因灾死亡失踪 856 人，紧急转移安置

364.5 万人，直接经济损失 4011.1 亿元 [1]。自然

灾害具有突发性和强破坏性，不仅对人类的生

命安全构成巨大威胁，同时也给社会经济发展

造成巨大损失。更为严峻的是，自然灾害的网

络报道易迅速引发舆情。一旦舆情表达偏离理

性轨道，潜在的社会矛盾就可能被激化，甚至

衍生出一系列再生舆情灾害，对国家的和谐稳

定构成威胁。鉴于此，对自然灾害网络舆情信

息的有效监测尤为关键。通过科学手段对自然

灾害网络舆情风险评估与预警，能够准确把握

舆情走势，为应急决策提供有力支撑。同时，

根据评估结果对舆情进行及时、有效的引导和

管控，有助于减少负面影响，还能为突发自然

灾害的应急响应提供现代化、科学化的决策支

撑，具有广阔的应用前景和推广价值，对于提

升国家应对自然灾害的能力、维护社会稳定具

有重要意义。

1　相关文献评述

1.1　自然灾害网络舆情研究

国内外学者对自然灾害网络舆情领域开展

了较为丰富的研究，主要集中在情感分析 [2-4]、

传播演化路径分析 [5-7] 和风险监测等方面 [8-9]。

在自然灾害网络舆情情感分析方面，通过引入

情感分析技术探究网络舆情的情感分类、演变

规律、预警和治理；在自然灾害网络舆情传播

演化路径分析方面，通过引入传播学相关理论，

挖掘舆情传播过程的特征，构建其演化模型，

并提出传播路径；在自然灾害网络舆情风险监

测方面，通过设计自然灾情网络舆情风险监测

系统，实现对网络舆情信息智能监测、处理、

分析和传达。现有突发自然灾害网络舆情的情

感识别、传播路径及风险监测等方面已取得丰

富成果，但在针对具体案例的突发自然灾害网

络舆情风险评估与预警的实践应用研究中，仍
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存明显不足。

1.2　网络舆情风险评估与预警研究

在网络舆情风险评估与预警研究方面，国

内外学者从网络舆情构成要素、舆情演化阶段

和舆情研究领域 [10] 等维度建立网络舆情指标体

系；指标权重计算方面，主要以层次分析法 [11-12]、

专家调查法 [13-14] 和熵权法 [15-16] 等；风险评估方

面，主要以 TOPSIS 分析方法 [17-18]、灰色关联

分析方法 [19-20]、模糊综合评价法 [21-23] 等为主。

预警模型方面，主要有 BP 神经网络 [24-25]、Peri

网 [26-27]、贝叶斯网络 [28-29]、支持向量机 [30-31] 等

方法。从现有研究成果看出，网络舆情构建指

标和确定指标权重时，现有文献采用定性指标

且邀请专家评定，导致指标构建和权重确定工

作需要大量领域知识和经验，故缺乏精确性和

客观性，难以推广和泛化；网络舆情风险评估

与预警领域理论研究居多，缺少结合具体舆情

事件实证研究，导致研究成果缺乏实际案例支

撑和验证。

基于此，在现有研究成果基础上，本文针

对性地研究自然灾害网络舆情的风险评估与预

警。选取定量指标，结合具体事件利用相关 -

主成分分析对指标进行筛选，通过熵权 -TOPSIS

方法进行风险评估，并构建 BP 和 SSA-BP 神经

网络舆情预警模型，拓展了自然灾害网络舆情

的研究广度，同时为预防和管理舆情危机提供

更为有效的手段和策略。

2　自然灾害网络舆情风险评估

2.1　初级指标体系选取

自然灾害网络舆情指标体系构建研究尚在

起步阶段，现有的网络指标体系普遍存在主观

性强、覆盖性弱、缺乏统一标准等问题。经过

梳理大量相关网络舆情文献 [21, 24, 28, 30]，并借鉴

黄星等 [32] 对突发事件舆情风险从突发事件、网

络媒体、网民三个方面进行评价的基础，遵循

指标体系构建原则，结合自然灾害本身具有突

发性和破坏性，容易给人类社会造成极大的经

济损失的特点。根据网络舆情风险的产生和高

涨，从舆情本体、舆情主体和舆情客体三个维

度构建一级指标并细化成 16 个二级指标，指标

体系框架如图 1 所示。
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图 1  自然灾害网络舆情风险评估初级指标体系
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（1）舆情本体

舆情本体是舆情发生的根基，是整个舆情活

动围绕的原始核心。本文中舆情本体即是自然灾

害事件，主要包括：1）事件影响力：事件传播

效果，介于 0~100 之间的指数；2）人员伤亡：

灾害中受伤、死亡、失踪的人数，设定 0~5 等

级；3）财产损失：各种直接和间接的损失，设

定 0~5 等级；4）事件持续时间：从自然灾害事

件开始到结束所历经的时间总长，单位为小时。

（2）舆情主体

舆情主体是舆情传播过程中的发布者和参

与者，即网络舆情产生的源头和舆情传播扩散

的承载体。主要包括：1）发布者关注度：用

发布者的粉丝数量表示，单位为万人；2）发

布者活跃度：用舆情事件持续期间发布者对该

事件发布的微博数量表示，单位为条；3）舆情

原创量：一定时间内发布自然灾害话题的原创

微博数量总和，单位为条；4）舆情阅读量：一

定时间内自然灾害事件被微博网民阅读的总次

数，单位为万次；5）舆情讨论量：与自然灾害

话题有关的微博发布数与评论数之和，单位为

次；6）舆情互动量：自然灾害话题发布的微博

转发、评论、点赞数量总和，单位为次。

（3）舆情客体

舆情客体是舆情传播环境。主要包括：1）平

均传播速度：舆情事件在单位时间内的平均扩

散速率，单位为条 / 小时；2）峰值传播速度：

舆情事件达到顶峰的传播速度，单位为条 / 小时；

3）渠道传播广度：参与发布自然灾害事件的各

类社交媒体、新闻网站、博客论坛等渠道数量

总和；4）事件热度峰值：舆情事件在网络传播

过程中的传播量所达到的顶峰水平；5）舆论场

占比：在舆论持续期间自然灾害事件的传播量

在整体网络舆论的占比；6）重要媒体参与量：

用统计高度权来表示舆论事件在网络传播过程

中的程度。

2.2　基于相关性-主成分分析的指标筛选

2.2.1　数据来源

通过整合“知微事见”及“新浪微博”两大

网络平台的数据资源，收集 2018 年 7 月 1 日至

2024 年 7 月 1 日期间发生的共计 175 起自然灾害

网络舆情事件进行实证分析。因篇幅有限，本节

仅列出部分自然灾害网络舆情事件，如表 1 所示。

表 1  自然灾害网络舆情事件（部分）
序号 自然灾害事件名称 时间 序号 自然灾害事件名称 时间

T1 广州白云区龙卷风 2024 年 T2 青海玉树 5.3 级地震 2024 年

T3 广西河池 4.4 级地震 2024 年 T4 日本东京湾 4.8 级地震 2024 年

T5 新疆乌什县 7.1 级地震 2024 年 T6 广西北海 4.2 级地震 2024 年

T7 福建漳州 3.5 级地震 2024 年 T8 日本能登半岛 7.4 级地震 2024 年

T9 甘肃白银 4.9 级地震 2023 年 T10 四川泸州 3.8 级地震 2023 年

T11 东海海域 6.4 级地震 2023 年 T12 山西太原 3.7 级地震 2023 年

T13 广东汕头 5.0 级地震 2023 年 T14 摩洛哥地震 2023 年

T15 北京顺义 1.5 级地震 2023 年 T16 云南双柏县 4.4 级地震 2023 年

T17 重庆强对流天气 2022 年 T18 日本福岛 7.4 级地震 2022 年

T19 广东惠州 4.1 级地震 2022 年 T20 青岛大珠山山火 2022 年

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2026.03.003
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2.2.2　数据预处理

数据收集过程中，由于部分数据不存在或

获取受限，不可避免地出现数据缺失现象。针

对数据缺失，利用其余数据的平均值填补缺失

值，以确保数据的完整性和分析的连续性。同时，

为确保指标筛选公正性和准确性，消除原始指

标数据量纲差异对指标筛选的影响，还对原始

数据进行标准化处理。

经过数据填充和标准化预处理后，部分自然

灾害网络舆情事件风险评估关键指标如表2所示。

表 2　自然灾害网络舆情预处理后数据（部分）
序号 B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8 B9 B10 B11 B12 B13 B14 B15 B16

T1 0.7313 3 2 0.0612 0.1416 0.0000 0.0029 0.0001 0.0003 0.0010 0.0629 0.0558 0.0387 0.0989 0.2179 0.4270
T2 0.5882 0 0 0.0387 0.6882 0.0000 0.0084 0.0004 0.0009 0.0040 0.0122 0.0345 0.0073 0.0766 0.0372 0.2753
T3 0.5294 0 4 0.0520 0.6882 0.0204 0.0060 0.0001 0.0006 0.0016 0.0035 0.0258 0.0030 0.0478 0.2436 0.1348
T4 0.5521 0 0 0.0631 0.1799 0.0000 0.0081 0.0008 0.0020 0.0067 0.0070 0.0188 0.0034 0.0284 0.0551 0.1742
T5 0.8329 4 5 0.0382 0.8766 0.1837 0.3737 0.0370 0.1068 0.3555 0.3059 0.2184 0.1371 0.4122 0.6282 0.5843
T6 0.6203 0 0 0.0520 0.0367 0.0000 0.0144 0.0017 0.0056 0.0034 0.0210 0.0664 0.0088 0.0953 0.0641 0.2697
T7 0.5922 0 0 0.0537 0.8766 0.0000 0.0072 0.0007 0.0021 0.0023 0.0122 0.0843 0.0053 0.1428 0.0615 0.1742
T8 0.8703 5 5 0.0850 0.0538 0.0000 0.0970 0.0027 0.0168 0.0185 0.2483 0.2434 0.2345 0.3987 0.7821 0.7978
T9 0.6658 2 2 0.0507 0.0367 0.0612 0.1747 0.0121 0.0431 0.2777 0.0385 0.0774 0.0166 0.1251 0.2949 0.3371

T10 0.5856 0 0 0.0426 0.0903 0.0204 0.0028 0.0002 0.0007 0.0021 0.0122 0.0423 0.0026 0.0871 0.0321 0.1236
T11 0.5294 0 0 0.0329 0.5270 0.0000 0.0269 0.0005 0.0017 0.0042 0.0070 0.0219 0.0048 0.0484 0.0487 0.1910
T12 0.5548 0 0 0.0512 0.5270 0.0000 0.0123 0.0008 0.0021 0.0057 0.0105 0.0615 0.0025 0.0380 0.0436 0.1236
T13 0.6136 0 1 0.0512 0.0052 0.0000 0.1164 0.0055 0.0147 0.0454 0.0315 0.0642 0.0263 0.0888 0.1077 0.3483
T14 0.7353 5 5 0.0520 0.8766 0.0204 0.0678 0.0027 0.0074 0.0171 0.0717 0.0363 0.0681 0.0519 0.4359 0.6011
T15 0.4599 0 0 0.0390 0.0951 0.0000 0.0150 0.0006 0.0015 0.0051 0.0052 0.0127 0.0017 0.0149 0.0269 0.0843
T16 0.5321 0 1 0.0507 1.0000 0.0000 0.0159 0.0008 0.0029 0.0035 0.0087 0.0378 0.0048 0.0512 0.0744 0.1966
T17 0.5655 3 4 0.0432 0.4931 0.1224 0.0002 0.0000 0.0000 0.0001 0.0210 0.0204 0.0061 0.0167 0.0513 0.1742 
T18 0.7233 3 3 0.0368 0.4931 0.1224 0.0007 0.0000 0.0001 0.0000 0.1294 0.1503 0.0608 0.1994 0.1667 0.6461 
T19 0.5548 0 0 0.0161 0.0500 0.0000 0.0238 0.0017 0.0042 0.0033 0.0647 0.0462 0.0051 0.0286 0.0321 0.1966 
T20 0.1939 0 1 0.0138 0.0031 0.1224 0.0285 0.0004 0.0004 0.0064 0.0035 0.0036 0.0002 0.0058 0.0077 0.0169 

2.2.3　基于相关性分析的指标筛选

利用相关性分析对自然灾害网络舆情风险

评估初级指标体系进行指标筛选，通过计算各

层级指标间的相关系数，删除相关系数较大的

指标，减低指标冗余度。相关系数公式如下：
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� �

�
� �

1

1

2

1

2
  （1）

其中，rij 表示第 i 项和第 j 项指标之间的相关

系数，xki 表示第 k 个事件第 i 项指标的实际

值， xi 表示所有事件第 i 项指标数据的平均

值，xkj 表示第 k 个事件第 j 项指标的实际值，

x j 表示第 j 项指标数据的平均值，m 为舆情

事件的个数。设定一个临界值 M(0<M<1)，若

|rij|>M，则删除其中一个指标；若 |rij|<M，则

保留两个指标。

根据计算公式 1，并结合自然灾害网络舆

情风险评估实际，取临界值 M=0.8，对 16 个初

级风险评估指标筛选，结果如表 3 所示。
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表 3　相关性分析指标筛选结果

一级
指标

保留的二级指标 删除的二级指标
相关系
数大于

0.8

舆情
本体
A1

事件影响力 B1

无
人员伤亡 B2

财产损失 B3

事件持续时间 B4

舆情
主体
A2

发布者关注度 B5 舆情讨论量 B8 0.989

发布者活跃度 B6 舆情互动量 B9 0.865

舆情阅读量 B7 舆情原创量 B10 0.874

舆情
客体
A3

峰值传播速度 B12 平均传播速度 B11 0.923

渠道传播广度 B13 事件热度峰值 B14 0.931

舆论场占比 B15

重要媒体参与量 B16

2.2.4　基于主成分分析的指标筛选

相关性分析后，再利用主成分分析筛选各

层级内剩余指标，确保所遴选出的指标均能对

评估结果产生极为显著的影响，并构建出最优

指标体系。主成分分析模型为：

F a X a X a Xi i i in n� � � �1 1 2 2         （2）
其中，Fi 表示第 i 个主成分 (i=1,2,…,k)，Xj 表

示第 j 个指标 (j=1,2,…,n)，aij 表示第 i 个特征值

对应的特征向量的第 j 个分量，k 表示主成分的

数量，n 表示指标的总数量。根据主成分 Fi 因

子负载的绝对值 |bij| 的大小筛选指标，|bij| 越大

表示该指标 i 对评价结果的影响越明显，予以

保留；反之，予以删除。

自然灾害网络舆情指标选取累计方差贡献

率 Z ≥ 80%，各主成分因子负载绝对值 |bij| ≥ 0.8

指标，利用 SPSS 软件计算得出，筛选结果如

表 4 和表 5 所示。

表 4　主成分累计方差贡献率

方差贡献率
第一主
成分

第二主
成分

第三主
成分

累计

舆情本体 A1 57% 21% 15% 93%

舆情主体 A2 45% 37% 82%

舆情客体 A3 77% 12% 89%

表 5　主成分因子负载系数及筛选结果
一级指标 二级指标 第一主成分 第二主成分 第三主成分 筛选结果

舆情本体 A1

事件影响力 B1 0.727 –0.235 0.644 删除

人员伤亡 B2 0.850 –0.196 –0.235 保留

财产损失 B3 0.883 –0.118 –0.235 保留

事件持续时间 B4 0.519 0.851 0.066 保留

舆情主体 A2

发布者关注度 B5 –0.755 0.488 删除

发布者活跃度 B6 0.864 0.177 保留

舆情阅读量 B7 0.235 0.916 保留

舆情客体 A3

峰值传播速度 B12 0.825 0.517 保留

渠道传播广度 B13 0.916 0.097 保留

舆论场占比 B15 0.917 –0.146 保留

重要媒体参与量 B16 0.850 –0.449 保留

经过相关性和主成分分析的双重筛选，

自然灾害网络舆情风险评估最终指标体系由

3 个一级指标，9 个二级指标构成，如表 6

所示。
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表 6　自然灾害网络舆情风险评估最终指标体系

目标层 一级指标 二级指标

自然灾害
网络舆情

风险

舆情本体 A1

人员伤亡 B2

财产损失 B3

事件持续时间 B4

舆情主体 A2

发布者活跃度 B6

舆情阅读量 B7

舆情客体 A3

峰值传播速度 B12

渠道传播广度 B13

舆论场占比 B15

重要媒体参与量 B16

2.3　基于熵权法的指标权重

熵权法，作为一种以客观事实为依据的赋

权手段，其核心在于通过计算自然灾害网络舆

情风险评估指标体系中各指标的熵指，来科学

确定其权重。一个指标的熵值越小，意味着其

不确定性愈低，对风险评估结果影响越大，即

其权重应愈高。

将 175 件自然灾害网络舆情预处理后，利

用熵权法对 9 个风险评估指标计算权重，所得

权重分配结果如表 7 所示。

表 7　最终指标体系的权重分配结果
人员
伤亡

财产
损失

事件
持续时间

峰值
传播速度

渠道
传播广度

舆论场
占比

重要媒体
参与量

舆情
阅读量

发布者
活跃度

wj 0.0946 0.1703 0.1431 0.0590 0.0310 0.1382 0.2163 0.0642 0.0833

2.4　基于TOPSIS法的风险指数

在运用熵权法完成指标赋权后，借助 TOP-

SIS 法对舆情事件展开计算分析。TOPSIS 法是

一种常见的综合评价方法，通过构造自然灾害

网络舆情风险评估问题的正、负理想解，根据

自然灾害网络舆情与理想解的相对贴近度对自

然灾害网络舆情风险评估进行相对优劣排序，

来实现多指标的综合评估。

利用相对贴近度评估 175 件自然灾害网

络舆情风险指数，部分自然灾害网络舆情计

算结果如图 2 所示。

图 2  自然灾害网络舆情事件风险指数（部分）
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3　自然灾害网络舆情风险预警

3.1　基于BP神经网络预警模型

BP（Back Propagation）神经网络是一种多层

前馈神经网络，由输入层、隐含层和输出层构成，

其主要特点是信号向前传递，误差反向传播。BP

神经网络作为一种经典的前馈神经网络模型，凭

借其强大的非线性拟合能力和自适应性能力，在

数据预测和分析方面展现出显著优势。但 BP 神

经网络在训练进程中，容易陷入局部最优解，并

且收敛速度缓慢，极大地制约了它在处理复杂问

题时的应用成效。BP 模型训练过程如图 3 所示。

3.2　基于麻雀搜索算法优化的BP预警模型

针对 BP 神经网络易陷入局部最优解和训

练时间长的缺点，引入麻雀搜索算法（Sparrow 

Search Algorithm，SSA）对其参数深度优化，

从而推动 BP 神经网络突破现有局限，实现更

高效的运算与更精准的预测。SSA 是一种基于

麻雀种群觅食和反捕食行为的智能优化算法。

麻雀种群在觅食进程中被划分为发现者和加入

者两个群体，发现者承担着引领种群觅食方向

的关键职责，凭借自身对环境的探索，为整个

种群指明获取食物的路径；而加入者则主要追

随发现者，借助发现者提供的信息来获取食物。

当麻雀种群察觉到危险时，就会触发反捕食行

为。SSA 在搜索精度、收敛速度以及稳定性方

面有明显的优势，对于规模较小或中等的研究

对象具有良好的适用性。SSA 优化 BP 网络预

警模型的流程如图 4。

     

数据采集与预处理

确定网络结构初始化权值和阈值

输入训练样本

计算隐藏层和输出层输出

计算误差

更新权值和阈值

满足终止条件

是

否

结束

开始

       

输入数据，并归一化处理

确定BP神经网络的拓扑结构

生成初试权值和阈值

输出最优权值和阈值

结束

开始

满足终止条件
是

BP获取最优参数、训练与仿真预测

SSA计算种群适应度与更新最优个体

觅食与反捕食行为，更新个体位置

否

图 3　BP 模型训练过程                                       图 4　SSA-BP 神经网络预警模型流程图

3.3　预警模型实验设计

本节将对 175 件自然灾害网络舆情案例预

警分析，实验环境为华为 MateBook 14 笔记本

电 脑，CPU：AMD Ryzen5 4600H with Radeon 

Graphics3.00GHz， 内 存 为 16GB， 操 作 系 统

为 Windows11 家庭中文版，使用 MATELAB 
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R2024a 的 神 经 网 络 工 具 箱（Neural Network 

Toolbox）进行预警模型设计。

3.3.1　评价指标

分别采用决定系数（R2）作为拟合效果指标、

平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）和均

方误差（Mean Squared Error，MSE）作为预测性

能指标。R2 取值范围在 0~1 之间，数值越大表示

模型对观测值的拟合程度越好。而对于 MAE 和

MSE来说，数值越小则表示模型的预测性能越好，

虽然两者都能反映预测的准确性，但 MAE 对误

差大小更为敏感，且不受误差方向的影响。因此，

综合考虑三个指标数值，以全面评估模型性能。

3.3.2　网络模型参数

分别构建 BP 和 SSA-BP 网络舆情风险预警

模型，以自然灾害网络舆情最终 9 个风险评估

指标作为预警模型的输入，各自然灾害网络舆

情的风险指数作为预警模型的输出。具体预警

模型结构与参数设置如表 8 所示。

表 8  预测模型结构与参数设置
神经网络 隐藏层数 隐藏层节点数 激活函数 学习率 迭代次数 最小误差 种群规模

BP 1 6 tansig 0.01 400 1×10-5

SSA-BP 1 15 tansig 0.01 50 1×10-5 40

3.3.3　预警结果

将自然灾害网络舆情案例事件，按 8:2 的

比例划分为训练集和测试集，对 BP 和 SSA-BP

神经网络预警模型进行自然灾害网络舆情风险

预测。如表 9 列出部分自然灾害网络舆情风险

指数预警及对比结果。由表 9 可知，SSA-BP 预

警模型相对误差较小。

表 9　自然灾害网络舆情风险值预警结果对比（部分）

舆情
事件
序号

风险值
预期输

出

BP 神经网络 SSA-BP 神经网络

实际 
输出

相对 
误差

实际 
输出

相对 
误差

T1 0.3298 0.3387 2.71% 0.3325 0.83%
T21 0.3276 0.3451 5.33% 0.3284 0.23%
T22 0.4523 0.4187 7.43% 0.4533 0.22%
T28 0.3196 0.3273 2.41% 0.3217 0.66%
T30 0.2763 0.2911 5.36% 0.2777 0.51%
T32 0.3171 0.3449 8.75% 0.3157 0.45%
T34 0.2740 0.2988 9.05% 0.2761 0.76%
T35 0.3316 0.3114 6.10% 0.3315 0.04%
T39 0.4890 0.4537 7.22% 0.4829 1.24%
T40 0.4072 0.3846 5.55% 0.4065 0.17%

此外，还设计 BP 和 SSA-BP 预警模型之间

的对比实验。BP 和 SSA-BP 模型的决定系数和

拟合效果对比分别如图 5 和图 6 所示。由图 5

可知，BP 和 SSA-BP 模型的 R2 值分别为 0.9920

和 0.9959，SSA-BP 拟合优度更高，且由图 6 看

出，SSA-BP 预测效果也更好。

根据性能指标，给出 BP 和 SSA-BP 预警模

型的性能分析，结果见表 10 所示。由表 10 看出，

SSA-BP 预警模型对自然灾害网络舆情风险预测

具有良好的预测性能，此模型进一步提高了自

然灾害舆情预警精度，降低了预测误差，能够

有效地实现自然灾害网络舆情的风险预警。

4　结语

通过对自然灾害网络舆情影响因素分析，

从舆情本体、舆情主体和舆情客体等三个维度

构建网络舆情风险指标体系，利用相关 - 主成

分分析筛选指标，使用熵权 -TOPSIS 法计算指
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(a) BP                                                                      (b) SSA-BP

图 5  预警模型决定系数对比

    
(a) BP                                                                        (b) SSA-BP

图 6  预警模型拟合效果对比

表 10  预警模型性能对比
神经网络 MAE MSE

BP 0.0074 0.00021

SSA-BP 0.0054 0.000076

标权重以及风险指数，并构建 SSA-BP 神经网

络模型实现网络舆情危机预警识别。实践层面，

结合“知微事见”与“新浪微博”两大网络平

台对 175 件自然灾害网络舆情进行风险评估与

预警实证分析，得出所构建的 SSA-BP 神经网

络预警模型表现出较高的拟合优度和更好的预

测效果。本文存在一定局限性。首先，“知微

事见”及“新浪微博”平台具有一定代表性，

但其不能覆盖所有突发自然灾害事件，其次，

自然灾害网络舆情风险评估是在事件发生之后，

虽能应对风险，但难以防患于未然。在后续研

究中，将扩大数据收集平台范围（如微信、抖

音等），进一步探讨该模型在多数据平台的适

用性，并将该预警模型嵌入现有舆情监测系统，

以提升其实践指导意义。

参  考  文  献

[1] 国家防灾减灾救灾委员会办公室 , 应急管理部 . 

国家防灾减灾救灾委员会办公室应急管理部发布

2024 年全国自然灾害基本情况 [EB/OL]. (2025-

01-17) [2025-04-01]. https://www.mem.gov.cn/xw/

yjglbgzdt/202501/t20250117_518491.shtml.

[2] SMITH J, JOHNSON L. Multilingual Sentiment 
Analysis of Natural Disaster-related Tweets Using an 
Improved Recurrent Neural Network [J]. Journal of 
Computational Linguistics and Data Science, 2020, 
15(2): 45-60.

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2026.03.003



自然灾害网络舆情风险评估与预警研究

TECHNOLOGY INTELLIGENCE ENGINEERING

2026 年·第 12 卷·第 3 期
045

[3] 金占勇 , 田亚鹏 , 白莽 . 基于长短时记忆网络的突

发灾害事件网络舆情情感识别研究 [J]. 情报科学 , 
2019, 37(5): 142-147. 

[4] 陈凌 , 宋衍欣 . 基于公众情绪上下文的 LSTM 情
感分析研究——以台风“利奇马”为例 [J]. 现代

情报 , 2020, 40(6): 98-105.
[5] WILLIAMS R, BROWN A, DAVIS K. A Global- 

scale Risk Monitoring Model for Natural Disaster-
related Online Public Opinion Using GIS and Big 
Data[J]. International Journal of Disaster Risk 
Reduction, 2019(35): 101-123.

[6] 王晰巍 , 文晴 , 赵丹 , 等 . 新媒体环境下自然灾害

舆情传播路径及网络结构研究——以新浪微博“雅

安地震”话题为例 [J]. 情报杂志 , 2018, 37(2): 110-
116. 

[7] 姚乐 , 野孟群 . 重特大自然灾害舆情演化机理：构

成要素、运行逻辑与动力因素 [J]. 情报资料工作 , 
2020, 41(5): 49-57.

[8] JONES M, LEE S. Analyzing the propagation path 
of natural disaster-related public opinion on global 
social media platforms[J]. Journal of Information 
Science and Technology, 2018, 45(3): 25-40.

[9] 刘悦 , 杨桦 . 基于大数据的自然灾害事件网络舆情

信息监测平台 [J]. 灾害学 , 2018, 33(4): 13-17.
[10] 左蒙 , 李昌祖 . 网络舆情研究综述 : 从理论研究到

实践应用 [J]. 情报杂志 , 2017, 36(10): 71-78.
[11] 江志 , 李宇洋 , 李佳桐等 . 基于层次分析的长短

记忆网络 (AHP-LSTM) 的食品安全网络舆情预警

模型 [J]. 北京化工大学学报 ( 自然科学版 ), 2021, 
48(6): 98-107.

[12] 王英杰 , 胡漠 , 张津赫 , 等 . 信息疫情下短视频

网络舆情预警指标体系构建研究 [J]. 情报科学 , 
2021, 39(11): 38-44.

[13] 秦琴 . 突发自然灾害网络舆情风险评价研究 [D]. 
中国科技大学博士论文 , 2019.

[14] 李立煊 , 曾润喜 . 网络舆情治理的主体参与满意度

评估体系研究 [J]. 情报科学 , 2017, 35(1): 106-109.
[15] 武慧娟 , 张海涛 , 王尽晖 , 等 . 基于熵权法的网络

舆情预警模糊综合评价模型研究 [J]. 情报科学 , 
2018, 36(7): 58-61.

[16] 刘婷 , 鲁梓萌 , 刘翕 , 等 . 基于灾害链的突发公共

事件网络舆情风险评估研究 [J]. 情报科学 , 2025, 
43(1): 69-78.

[17] 杨靛青 , 韩清云 . 基于 TOPSIS 的网络舆情态势等

级模糊多指标综合评价模型 [J]. 系统科学与数学 , 
2020, 40(8): 1352-1364.

[18] 江长斌 , 徐紫琪 , 王宏宇 , 等 . 基于熵权 TOPSIS
法的高校师德师风类网络舆情风险评估预警研究

[J]. 情报科学 , 2024, 42(6): 113-120.
[19] 杨柳 , 徐宇昭 , 邓春林 . 高校网络舆情风险评估及

预警研究 [J]. 情报科学 , 2022, 40(5): 65-72.
[20] 邓建高 , 吴灵铭 , 齐佳音 , 等 . 基于信息关联的负

面网络舆情风险分级与预测研究 [J]. 情报科学 . 
2022, 40(1): 38-43.

[21] 刘荣 . 基于模糊层次分析法的涉自然灾害网络舆

情风险评估 [J]. 图书情报导刊 , 2023, 8(2): 66-71.
[22] 王华 , 罗玲 , 乔晶 . 网络舆情突发热点事件风险

模糊综合评价研究 [J]. 情报理论与实践 , 2023, 
46(11): 126-132.

[23] 郝楠 , 冯晶 , 高媛 . 基于模糊综合评价的网络舆情

预警方法研究 [J]. 重庆理工大学学报 ( 自然科学 ), 
2019, 33(8): 227-231.

[24] 郑秀月 . 基于 BP 神经网络的校园网络舆情危机

预警研究 [J]. 齐齐哈尔大学学报 ( 自然科学版 ), 
2021, 37(6): 14-16.

[25] 程铁军 , 王曼 , 黄宝凤 , 等 . 基于 CEEMDAN-BP
模型的突发事件网络舆情预测研究 [J]. 数据分析

与知识发现 , 2021, 5(11): 59-67.
[26] 王建华 , 朱敏 , 郝婷婷 , 等 . 突发台风事件网络舆情

预警机制研究 [J]. 情报杂志 , 2024, 43(1): 152-159.
[27] 田世海 , 王春梦 , 杨文蕊 . 基于 ANP 和随机 Petri

网的突发事件网络舆情危机预警机制研究 [J]. 中
国管理科学 , 2023, 31(10): 215-224.

[28] 罗文华 , 马晓晗 . 基于贝叶斯网络的多级次网络舆

情预警实证研究 [J]. 情报科学 , 2021, 39(7): 68-74.
[29] 杨静 , 邹梅 , 黄微 . 基于动态贝叶斯网络的网络舆

情危机等级预测模型 [J]. 情报科学 , 2019, 37(5): 
92-97.

[30] 袁媛 . 面向公共安全风险防控的疫情网络舆情预

警研究——以刚果埃博拉病毒为例 [J]. 情报科学 , 
2022, 40(1): 44-50.

[31] 杨柳 , 罗文倩 , 邓春林 , 等 . 基于灰色关联分析

的舆情分级与预警模型研究 [J]. 情报科学 , 2020, 
38(8): 28-34.

[32] 黄星 , 刘樑 . 突发事件网络舆情风险评价方法及应

用 [J]. 情报科学 , 2018, 36(4): 3-9.

（责任编辑：林毅）

NATURAL DISASTER NETWORK PUBLIC OPINION RISK ASSESSMENT AND
EARLY WARNING




