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摘要：[ 目的 / 意义 ] 区块链技术被纳入“新基建”范畴后，其产业发展演进快、舆情热度高。本研究将情感因素纳入

新兴产业网络舆情热度预测，探究区块链产业关注主题及发展态势。[ 方法 / 过程 ] 论文融合情感分析与多元时间序列

特征提出舆情热度预测模型，采用 BERT-BiLSTM（Bi-directional Long Short-Term Memory, BiLSTM）方法对舆情文本

分类并赋值，挖掘情感极性类别的主题，将不同情感倾向的情感值分别取绝对值累加，构建基于情感因素的多元时间

序列特征体系，并输入 LSTM（Long Short Term Memory, LSTM）模型进行区块链产业舆情热度预测。[ 结果 / 结论 ]

BERT-BiLSTM 在情感分类任务中准确率为 84%，其中消极和中性情感类属文本的成因主要为“对于区块链技术的不信

任”和“缺乏区块链相关概念的了解”。在热度预测模型中，模型均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）降低

17.67，平均绝对误差（Mean Absolute Error, MAE）降低 15.14，决定系数（R-Square，R2）提升 11%，模型总体性能良好。
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Abstract: [Objective/Significance] The blockchain technology has developed fast and attracted a lot of attentions after being 

included in the scope of “new capital construction”. The research integrated the emotional factor into the prediction for the 

degree of discussion of online public opinion about the emerging industry and explored the hot topics and development trends 

of the blockchain industry. [Method/Process] The research proposed the prediction model for the degree of discussion of online 

public opinion through combining the emotional analysis and the multivariate time series characteristic; made classification and 

assignment for the text of public opinions by the BiLSTM (Bi-directional Long Short-Term Memory) method, explored the topic 

under the category of sentiment polarity, cumulated the absolute values of the emotional value with different emotional tendency, 

created the multivariate time series characteristic system based on the emotional factor, and input the LSTM (Long Short 

Term Memory) module for predicting the degree of discussion of online public opinion about the blockchain industry.[Results/

Conclusions] The empirical results revealed that the BERT-BiLSTM method could reach the accuracy rate of 84% in the emotion 

classification task, where the factors for negative and neutral emotion type text included “not trust in the blockchain technology” 

and “insufficient understanding for the blockchain related concept”. In the prediction model, the RMSE (Root Mean Square 

Error) decreased 17.67 and the MAE (Mean Absolute Error) decreased 15.14, while the R2 (R-Square) increased 11%, indicating 

good overall performance of the model.

Keywords: Blockchain; Industrial public opinion; Deep learning; Multivariate time series 

引言

区块链是一种全新的去中心化基础架构与

分布式计算范式，具有匿名性、防篡改以及高

度可扩展等特点 [1]。2020 年 4 月 20 日，国家发

改委将区块链技术纳入新技术基础设施，并与

其他技术融合创新，推动“新基建”下的新型

价值体系形成。区块链技术被划入“新基建”

范畴后，其产业发展迅速。2021 年 3 月 11 日，

《关于国民经济和社会发展第十四个五年规划

和 2035 年远景目标纲要》指出：“培育壮大人

工智能、大数据、区块链、云计算、网络安全

等新兴数字产业”“赋能传统产业转型升级，

催生新产业新业态新模式，壮大经济发展新引

擎”。规划首次将区块链纳入国家五年规划，

将区块链产业列为“十四五”七大数字经济重

点产业之一 [2]。区块链产业在促进技术、资源

和市场跨时空、跨领域融合的同时，也对产业

舆情监管提出了新要求、新挑战 [3]。

舆情是指在一定的社会空间内，围绕中介

性社会事件发生、变化以及民众所表达态度、

意见和立场的总和，直观反映出社会情绪的变

化 [4]。新兴产业在产品研发与技术落地的过程

中关注度较高，容易引发舆情事件，缺少必要

的舆情监管可能导致产业发展受阻。概括原因

可能包括：（1）新兴产业舆情受众面大，影响

范围广，错误信息较易引发重大舆情事件或次

生事件；（2）新媒体快速涌现，海量性、交互性、

即时性等新媒体特征加速舆情传播和响应过程，

增大了舆情管控难度。区块链作为近年来关注

度较高的新兴产业，其发展过程涉及的网络舆

情较多，准确识别和归纳舆情隐含的情感因素

和意见组成，对促进区块链产业健康发展十分

重要 [5]。
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本 文 提 出 BERT-BiLSTM-LSTM 区 块 链

产业舆情监测模型。模型主体由情感分析层

和热度预测层两部分组成：在情感分析层，

根据情感极性对舆情文本赋值并分类，利用

BERT-BiLSTM（Bi-directional Long Short-Term 

Memory, BiLSTM）挖掘各情感类属文本的主题

词；在热度预测层，提出使用转发数量、评论

数量、总体博文数量，结合积极情感值、消极

情感值和总的绝对情感值构建指标体系，并输

入 LSTM（Long Short Term Memory, LSTM）深

度学习模型进行热度预测。旨为监管部门判别

舆情事件的发展和制定舆情引导策略提供实证

基础，为区块链产业舆情监管提供模型依据。

1　相关研究

目前，网络舆情的研究对象包括公共事务、

社会事件、社会现象、社会问题和政府管理机

构等 [6]，主要内容分为“舆情传播与演化”和“舆

情监测与预警”两部分，以机器学习、文本挖

掘为主要研究方法 [7]。

舆情传播与演化研究侧重于舆情文本分析，

关注描述和把控舆情发展规律和演变路径。学

者们常使用的方法有机器学习与文本挖掘 [8,9]。

传统机器学习方法为提升训练的适用性，依赖

大量人工标注以提高训练集质量，原因在于机

器学习方法无法人工标注自然语言特征，当处

理高阶、抽象的自然语言任务时，机器学习模

型表现较差 [10,11]。深度学习方法则以词或句的

向量化为前提，不断学习语言特征，能够较好

的掌握更高层次、更抽象的语言结构。以文本

挖掘方法中的 LSTM 深度学习模型为例，LSTM

作为 RNN（Recurrent Neural Network, RNN）改

进模型不断学习词、句向量，无需人工定义训

练集，可自动学习高层次特征，并且通过自身

存储单元记录任意时刻的细胞状态，增强句中

远距离词汇的依赖关系 [12]，广泛应用于自然语

言处理任务中。而 BiLSTM 模型则是在 LSTM

模型的基础上结合 LSTM 输入序列前向和后向

两个方向上的信息，赋予其捕获词汇上下文的

能力 [13]。陆敬筠等 [14] 提出 BiLSTM 结合 LDA

（Latent Dirichlet Allocation, LDA）模型，通过

获取热门主题评论的情感极性，分析潜在舆情

隐患。刘继等 [15] 基于 BERT-BiLSTM 模型剖析

正负情感特征词网中的成团特征词，给出了关

于“新型冠状病毒肺炎”事件网络舆情引导方

向的建议 。郝彦辉等 [16] 将 BERT 与 BiLSTM

结合构建深度神经网络模型，提升文本情感主

题挖掘的准确性，为网络舆情的情感分析提供

了实证基础。

舆情监测与预警研究侧重于对舆情状况预测

和实时跟踪。由于网络舆情变化趋势复杂、规律

性弱，相较于传统统计学方法，机器学习方法可

以更好地完成预测任务 [17-19]。曾子明等 [20] 在建

立微博舆情热度评价指标体系的基础上，提出

了基于 BP（Back-ProPagation, BP）神经网络的

突发传染病舆情热度预测模型。林育曼等 [21] 基

于 BP 神经网络结合 ARIMA（Autogressive In-

tegrated Moving Average model, ARIMA）模型预

测微信舆情热度。靳春妍等 [22] 在使用 Doc2vec

和支持向量机对舆情文本实现情感分析后，利

用 LSTM 进行时间序列分析预测舆情热度。通

过文献梳理发现，在网络舆情监测研究中将情

感倾向作为舆情热度预测关键要素的研究较少。

基于此，本文以区块链产业为例，引入情感极

RESEARCH ON PUBLIC OPINION MONITORING OF BLOCKCHAIN INDUSTRY THAT INTEGRATES SENTIMENT 
ANALYSIS AND MULTIPLE TIME SERIES
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性特征，构建融合情感分析与多元时间序列的

舆情监测模型。

2　舆情监测模型的构建

舆情监测模型包括数据处理层、情感分析

层和热度预测层。数据处理层主要获取区块链

产业舆情文本数据的结构化语料集；情感分析

层利用深度神经网络模型进行情感极性分析，

获取情感倾向；最后，构建基于情感因素的时

间序列特征，输入预测层进行舆情热度预测，

模型框架如图 1 所示。

  

图 1　舆情监测模型框架图

2.1　数据处理层

在数据处理层中，对获取的区块链产业舆

情文本进行数据预处理，包括数据清洗、jieba

中文分词、去除停用词和时间序列处理等，具

体内容如下：

（1）数据清洗包括删除 URL 链接、标签、

特殊符号与表情等；

（2）调用 python 中的 jieba 库进行中文分

词；

（3）根据哈工大停用词表和四川大学机器

智能实验室停用词库去除文本停用词；

（4）对文本数据进行时间序列处理，按照

文本数据发布时间进行排序和数量统计。

2.2　情感分析层

BERT调用 Transformer中的 Encoder模块，

将文本转换为词向量（Token Embedding）、段

向量（Segment Embedding）和位置向量（Position 

Embedding），通过连接残差加深网络深度，赋

予模型捕捉句中双向语义能力。其内部结构包

含一个多头注意力机制层，两个残差连接、正

则化层和一个向前传播层，如图 2 所示。

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2023.01.001
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图 2　Encoder 内部结构图

输入的数据经过多头注意力机制层得到加

权之后的特征向量，与输入层的结果进行残差

连接后归一化处理，经过向前传播层后再次进

行归一化处理，输出特征向量。多头注意力机

制层利用注意力机制帮助模型理解上下文语义，

将句中任意词进行联系，其时间复杂度为o（n2），

具体计算方式如下：

)( , ,
k

QK
Attention Q K V =softmax

d
 
 
         （1）

 headi=Attention(QWQ
i, KWK

i, VWV
i)        （2）

MultiHead(Q, K, V)=Linear(Wiconcat(head1, head2, 

                                 …headn)+b)                    （3）

其中，Querry 向量（Q）、Key 向量（K）、

Value 向量（V）是通过 3 个不同的权值矩阵由

嵌入向量乘以三个不同的权值矩阵 WQ，WK 和

WV 所得，dk 是 Q，K 矩阵的列数，即向量维度，

W 是输入数据 x 的权值，b 为偏置。正则化层

（Linear）的引入可以有效防止梯度爆炸、消失

问题，具体计算方式：

2
( ) i L

i

x
Linear Wx

µ

σ ε

− 
=  

+               （4）  
其中，xi 为输入，μL 为 Linear 层的平均数，

σ2 为 Linear 层方差，ε是一个极小数。

图 3　情感分类模型图

RESEARCH ON PUBLIC OPINION MONITORING OF BLOCKCHAIN INDUSTRY THAT INTEGRATES SENTIMENT 
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模型经过词嵌入后将 BERT 的最后一层以

特征向量的形式输入 BiLSTM，如图 3 所示，

其 中，TRM 代 表 的 是 Transformer 的 Encoder

层，在 BiLSTM 中将双向加权向量进行全连

接，输出新向量并利用 Softmax 函数分类。实

验将输入文本情感极性划分为积极、中性和消

极，对应赋予情感值 1，0，-1；利用 TF-IDF

（Term Frequency–Inverse Document Frequency, 

TF-IDF）获取不同情感极性下类属文本的关键

词，重点归纳、总结各情感极性类属文本主题

的成因。

2.3　热度预测层

传统网络舆情预测研究中，多将原创博文

量、转发量和评论量作为影响舆情热度的主要

特征。鉴于作为社会属性的情感倾向对网络舆

情传播的重要意义，本文在热度预测层中利用

情感分析层输出情感值，将对应时间段内的情

感值取绝对值后累加，得到绝对情感值并形成

时间序列，并将对应时间段内的积极情感值与

消极情感值分别累加取绝对值，与原创博文量、

转发量和评论量共同构成 LSTM 输入值，将对

应时间段的百度指数作为 LSTM 的输出值，进

行多元时间序列预测。

LSTM 内部隐含层由输入门、输出门、遗

忘门和记忆单元构成，通过“门”选择性的控

制信息流动。当前时刻的输入数据 xt 和相邻时

刻隐含层输出 ht–1 分别流向输入门、输出门和

遗忘门，通过激活函数 sigmoid 将数据映射到

0~1，得到当前时刻隐含层输出 ht，如公式（5-7）

所示：

Et=∂(Whe*ht–1+Wxe*xt+be)             （5）                                                                             

Ft=∂(Whf*ht–1+Wxf*xt+bf)              （6）

Gt=∂(Whg*ht–1+Wxg*xt+bg)             （7）

其中，Whe、Whf、Whg 是相邻时刻 ht–1 的权

值，Wxe、Wxf、Wxg 输入数据 xt 的权值，∂ 代表

sigmoid 激活函数，be、bf、bg 是偏置。

2.4　评价指标

本文为评价情感分析模型拟合效果，使用

准确率（Accuracy），精确率（Precision），召

回率（Recall），F1 作为情感极性分析评价指标，

计算方式如公式（8-10）所示。

TP TNAccuracy
TP TN FP FN

+
=

+ + +          （8）

TPPrecision
TP FP

=
+                    （9）

TPRecall
TP FN

=
+                     （10）

1

1 2* *1 n

i

P RF
n P R=

=
+∑                   （11）

其中，TP 代表正例预测正确的个数，

FP 代表负例预测错误的个数，TN 代表负例

预测正确的个数，FN 代表正例预测错误的个

数。F1 值是 Precision 和 Recall 的综合指标，

0 ≤ F1 ≤ 1，当 Precision=Recall=1 时，理想情况

下 F1 值达到最大，在使用 F1 值作为评价分类

器性能时，认为其值越接近 1，分类器性能越好。

为评价热度预测模型拟合效果，文本

引 入 均 方 根 误 差（Root Mean Square Error，

RMSE）、平均绝对误差（Mean Absolute Error, 

MAE）、决定系数（R-Square，R2）作为指标。

RMSE 是指预测值与真实值偏差的平方与观测

次数 N 比值的平方根，误差值越小，模型的预

测效果越好；MAE 是指预测值与真实值间的偏

差，一般数值越小代表预测值与真实值差值越

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2023.01.001
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小，模型预测效果越好；R2 取值范围为 [0,1]，

一般数值越接近 1代表模型性能越好，0则相反，

计算方式如公式（12-14）所示，其中，N 表示

总样本数量， ˆ iy 表示根据自变量和拟合模型计

算出的因变量，yi 表示原始因变量。

  
2

1

1 ˆ( )N

i
RMSE

N =
= −∑ i iy y         （12）

1

1 ˆ| |N

i
MAE

N =
= −∑ i iy y            （13）

  

2
2

2

ˆ( )1
( )

i

i

R ∑ −
= −

∑ −
i i

i i

y y
y y               （14）

3　区块链产业舆情监测研究

3.1　数据来源

百度指数是以百度搜索引擎为基础，通过

海量网民行为数据进行统计分析的网络平台。

将网民阅读、评论和转发等行为的数量进行加

权求和，通过指数化处理的方式，衡量全网对

于某一话题的关注度。论文检索“区块链”关

键字，发现其百度指数在 2022 年 3—8 月期间

呈不稳定的波动趋势，为较好探究区块链产业

舆情发展态势和情感分布，爬取 2022 年 3 月 1

日至 2022 年 8 月 31 日连续 6 个月区间的微博

博文及相关评论，共计 46 869 条。对文本数据

进行预处理，去除特殊字符、数字、表情符号

和 Web 链接，部分文本如表 1 所示。

3.2　实验结果及分析

3.2.1　网民舆情事件关注度分析

论文首先对原创博文、转发量和评论量的

发布情况进行对比，发现 2022 年 3 月—2022

年 8月期间发文量出现了 3个明显的波动区间，

如图 4 所示。第一波动区间为 6 月 13 日—6 月

18 日，该时间段，国际数字藏品领域 - 音乐版

权数字藏品售价达 500 万元，刷新区块链产业

成交额历史最大值；此外，网民对于“无锡区

块链冤案”的关注度呈现上升趋势，事件最早

可以追溯到 3 月 1 日，在社交媒体中引起广泛

热议。第二波动区间为 7 月 9 日—7 月 15 日，

期间，中国信通院发布《基础设施研究报告》，

提出随着区块链基础设施规模不断扩展、运行

能力不断增强，区块链技术的应用将更加多元

化；另一方面，链上产业区块链研究院在南京

鼓楼高新区揭牌，预示着区块链全产业链落地

正迈向高速发展时代。第三波动区间为 7 月 22

日—7月 28日，商务部等 27个部门联合印发《关

于推进对外文化贸易高质量发展的意见》指出

促进大数据、云计算、人工智能、区块链等新

技术应用，带动传统行业数字化转型，提升企

业数字化运营能力；另外，中国联通为推进农

业生产数字化转型，加速“数字蝶变”等也推

动关注度的提升。通过网民对博文关注度分析

发现，网民对于区块链产业的关注度可能与金

融价值、产业落地和政策法规的颁布实施有关，

并且随着其金融价值的起伏、政策的出台和产

业落地变化 [23]。

3.2.2　网络舆情情感极性分析

本文使用 ChineseNlpCorpus 研究团队的开

源数据集对 BERT-BiLSTM 模型训练，样本数

量为 2 131 837 条，其中，训练样本集为 70%，

测试样本集为 20%，验证样本集为 10%。文本

长度设置为 512 个字符。为避免模型过拟合，

模型将不同层赋值不同权重，在损失函数的基

础上增加权重参数的绝对值，将模型学习率分

别设置为 1e-5 和 1e-4。实验结果如表 2，在训
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表 1　相关评论表

Date Trans Vote Comment Content                      

2022.3.21 1096 337 127

“i茅台”试运行两天，申购结果公示后，几家欢喜几家愁，因为引入了最顶尖的
区块链技术，确保了申购的公平性，之前活跃在各电商平台的黄牛这次全部被狙
击。另一方面，申购成功的真实用户已纷纷在各个平台晒出自己的战绩，在公平
性的前提下，每天记得去申购，下一个好运的就是你！

2022.3.21 742 875 622
想你们了，将近一年了，你们还好吗？不知道你们在里面是“晴天”还是“雨
天”？恳请社会各界人士关注转发无锡区块链冤案。

2022.6.15 2498 4159 2339

日前，知名音乐唱作人萧全 @萧全Seal 与贝多音乐平台 @贝多音乐科技联合发布
的《海草舞》音乐版权数字藏品，以500万美金价格成交（前360枚）。这是国际
数字藏品圈及区块链行业有史以来成交额最高的音乐版权数字藏品之一，同时也
刷新了单曲数字藏品最高价值的世界纪录。

2022.7.28 962 219 223 广西联通与贺州市人民政府签订5G应用“扬帆”战略合作框架协议。

图 4  网民关注度变化

表 2　模型精准度表
Precision  Recall F1

Postive                              0.84 0.87  0.85

Neutral 0.75  0.90  0.82

Negative  0.93 0.76 0.84

Accuracy — —  0.84

练集中的积极（positive）文本、中性（neutral）

文本和消极（negative）文本的情感极性分析 F1

值分别为 0.85、0.82 和 0.84，模型整体准确率

达到 84%，模型情感极性分析效果较好。

接下来，将 2022 年 3—8 月采集到的博文

评论导入已训练模型，进行情感极性分析，对

各情感极性类属文本进行分类并赋值，具体分

析结果如表 3 所示。2022 年 3—8 月期间，博

文发布数量逐月上升，呈现出以积极情感为主

导、消极情感为次要地位的情感极性分布。其中，

2022 年 8 月积极情感博文数量占当月博文数量

的比重最高，为 82%；2022 年 5 月消极情感博

文数量占当月博文数量的比重最高，为 22%，

相应的情感极性分布如图 5 所示。

表 3　数据统表
日期 数据量 积极 中性 消极

2022年3月 5 019 4 014 84 851
2022年4月 6 344 5 099 107 1 138
2022年5月 7 111 5 439 135 1 537
2022年6月 9 441 7 356 206 1 879
2022年7月 8 852 7 236 147 1 469
2022年8月 10 908 8 965 193 1 750

3.2.3　TF-IDF主题词分析

本节使用 TF-IDF 方法，探究不同情感极性

下主题词的变化与潜在成因。TF 值是一个词在

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2023.01.001
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文本中出现的次数，出现次数越多，表示词对

文本越重要；IDF 值是倒转文档频率，表示词

的区分能力，词的区分能力越弱则主题代表性

越弱。最后，结合词与上下文之间的语义聚合

程度，获得词在文本中权重指标并制作词云图，

如图 6 所示。 

  

图 5  情感极性分布

　　　　  　　

　                        积极                                                                  中性                                                              消极

图 6  不同情感极性下的词云图

在情感极性为积极属性的类属文本中，关

键词主要为“数字藏品”“比特币”等。结合

内容可知，文本主要对目前区块链产业的技术

落地和产品转化进行积极回应。如“私募投资、

房地产、零售餐饮商业等资产代币化，值得探

索”“这个藏品价格真的好高啊，惊到我了，

太厉害了”等。此类网民对区块链投资方面的

关注度较高，舆情监管部门应着重关注以区块

链概念股和数字货币为主题的投资经验贴，避

免不实信息、虚假信息对网民进行错误引导。

在情感极性为中性的类属文本中，关键词

主要为“元宇宙”“以太坊”等。此类文本主

要是网民缺乏对于区块链相关概念的了解，对

区块链产业展现出不同程度的投资热情。如“小

白也能懂吗，谁来说说元宇宙区块链怎么回

事”“区块链还挺好玩的，想弄透”和“区块

链没有财富密码，自己创作财富，冲以太坊”等。

对于上述问题，相关部门应加强区块链相关概

念、应用场景和投资属性等问题的宣传科普工

作。在普及相关知识的同时，对于关注度较高

的“投资经验贴”和“知识科普贴”加强舆情

监管。

在情感极性为消极的类属文本中，关键词

主要为“数字货币”“技术”等。文本数据显

示网民一定程度上缺乏对于区块链技术的信任。

如“就是为了发行虚拟货币来割韭菜”“虚拟

货币本来就是传销工具国家早已出台政策，对所

有和虚拟货币有关的犯罪行为，严厉打击，彻底
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封杀”等。相关部门应加强网民对区块链金融诈

骗的防范意识，减少风险发生的可能，同时加深

政策解读，推动区块链产业的法制建设。   

3.2.4　网络舆情热度预测

论文在网络舆情热度预测中，将转发量

（Trans）、评论量（Comment）、原创博

文量（Total）、绝对情感值（Emotion）、

积 极 情 感 值（Positive） 和 消 极 情 感 值

（Negative）构建舆情热度预测模型指标体

系，如表 4 所示。本文根据两组不同的特征

并设立对照试验，按照 8 ∶ 2 划分训练集与

测试集。

表 4　网络舆情热度预测指标体系
Date Trans Comment Total Emotion Positive Negative

2022.7.11 3 898 1 695 306 305 548 57
2022.7.12 4 028 9 321 334 329 274 55
2022.7.13 1 816 1 830 354 340 283 57
2022.7.14 3 954 2 471 318 311 257 54
2022.7.15  322  979 330 327 278 49

本文采用 LSTM 进行多元时间序列预测，

测定最佳滞后范围并对模型进行参数调优。在

时间窗口的选择上设定最长滞后范围为 1-5天，

分别对比传统指标与融合情感因素的指标预测

结果，实验表明当时间窗口滞后 5 天时模型预

测精度最优，如表 5 所示。从精度来看，传统

预测指标体系下模型 RMSE 为 210.14，MAE

为 163.10，R2 为 0.55；融合情感因素后的模型

RMSE 为 192.47，MAE 为 147.96，R2 为 0.66，

相较于传统预测指标，RMSE 降低 17.67，MAE

降低 15.14，R2 提升 11%，真实值与预测值对

比如图 7 所示。结果表明，加入情感倾向作为

舆情预测模型的关键特征，在一定程度上缩小

预测误差，提升了舆情预测的精度。

 表 5  LSTM 舆情热度预测

传统预测指标体系 融合情感因素的预测指标体系

窗口 RMSE MAE R2 窗口 RMSE MAE R2

W1 222.94 176.13 0.50 W1 219.39 174.12 0.52
W2 215.37 169.28 0.53 W2 211.86 167.53 0.55
W3 212.75 165.52 0.54 W3 196.43 174.73 0.62
W4 210.23 163.97 0.55 W4 203.45 158.43 0.59
W5 210.14 163.10 0.55 W5 192.47 147.96 0.66

图 7  LSTM 舆情热度预测

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2023.01.001
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4　结语

本文提出使用基于 BERT-BiLSTM-LSTM

模型的区块链产业舆情监测方法，结合区块链

产业热点舆情事件的数据进行实证研究。以情

感极性分析与舆情热度预测作为切入点，将情

感因素纳入舆情预测指标中。研究结果表明，

通过 TF-IDF 方法准确识别各情感极性下类属文

本主题词的变化，通过引入积极情感值、消极

情感值和绝对情感值作为舆情热度预测的关键

因素，有效提高了模型热度预测能力，增强了

区块链产业舆情监测效果。

为更好实现区块链产业舆情监测任务，根

据本论文实验结果提出以下政策建议： 

（1）加强舆论引导，树立意见领袖。在技

术投产和项目落地的过程中，网民对区块链等

新兴产业的基本概念和技术应用缺乏全面了解，

舆情监管部门应加强对热点话题、热点博文的

监察力度，防止不实信息传播；通过官方媒体

渠道树立“意见领袖”，对区块链产业相关概

念进行详尽阐述，以自身影响力和政府公信力

为背书进行舆论引导，第一时间发布正面消息

影响更多网民持正面观点，以此形成良性循环。

（2）围绕网民关注关切，切实加强政策解

读。目前，我国区块链等战略性新兴产业的政策、

法规尚不完善，虚拟资产的法律权属关系界定

不清晰，容易使网民产生困惑，激发舆情事件

的出现。建议通过官方媒体发布通稿、举办新

闻发布会、线上访谈等方式围绕网民关注点进

行详细解读；此外，相关政策解读的工作时效

性要求高，应建立长效、便捷的信息获取途径

加快推进政策解读工作整体进程。

（3）建立区块链产业舆情预警机制。论文

发现网民关注度在政策公布前后、金融价值发

生大幅波动时舆情热度变化程度尤为明显。为

防止网民受消极观点影响，首先在舆论波动初

期应进行相应疏导；其次，当网民关注度高度

聚焦时，应根据历史舆情事件发展规律，以舆

情事件热度为重要指标，对舆情走势进行研判，

避免负面舆论引发舆情次生事件对产业造成不

良影响。

（4）加强区块链投资风险管控。随着区块

链产业发展进程不断深化其金融价值不断提升，

区块链金融诈骗风险骤升。围绕此问题，应建

立以区块链投资为主要核心的风险管控机制，

加强对互联网平台相关舆论的管控，通过官方

媒体、APP 发布风险提示等方式增强网民对于

区块链金融风险的防范意识，避免财产损失。
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