网络舆情监控算法研究与分析
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摘要：文章梳理现有的网络舆情监控算法，归纳为经典算法和拓展算法，分析算法的优缺点并对比常见算法的性能，整理部分专家学者对这些监控算法的优化改进研究情况并对其研究成果进行分析。从技术、管理、应用等三个角度评价现有网络舆情监控算法的优化改进环节和取得的成效，并指出现有网络舆情监控算法存在的问题主要集中在只基于文本、针对单一数据类型、没有考虑事件和用户的差异化特点和动态变化情况、缺乏综合监控体系思维和管理机制等方面。进而从网络舆情的特点、发展规律、驱动因素、现有监控算法不足、监控效果期望等角度探讨未来网络舆情监控算法的发展趋势。
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Abstract: This paper reorganizes the current network public opinion monitoring algorithms, summarizes them into classical algorithms and extended algorithms, compares the advantages and disadvantages of these algorithms, also the capabilities of the famous algorithms, and reorganizes these monitoring algorithms’ improvements from some experts and scholars, and then analyzes their research reports. It evaluates the optimizations and improvements of these monitoring algorithms from the perspectives of technology, management and application. It also points out that the problems existing in these monitoring algorithms are mainly only for text and single data type, not considering the different characteristics and dynamic changes of events and users, lack of comprehensive monitoring system thought and management mechanism. It points out the tendencies of future network public opinion monitoring algorithms from the perspectives of network public opinions’ characteristics, development pattern, driving factors, the deficiencies of existing monitoring algorithms and expected effects.
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1 引言

舆情是一定时期内公众对现实社会中的各种现象、问题所表达的思想、心理、意见和情绪所表现的集中反映[1]。截至2018年6月，我国网民数已达到8.02亿人，互联网普及率为57.7％[2]。网络舆情涉及海量且类别繁多的互联网信息数据，其传播速度快、范围广、互动性强
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和影响力大。如果仅仅依靠人工进行分析和分类是无法实现实时发现并及时处理的需求的。发生群体性事件时，网络上往往会充斥着大量虚假信息，部分不知情的网民转发后，煽动人们的负面情绪，有可能导致事态恶化[3]。如“红黄蓝幼儿园虐童事件”、“百日破疫苗事件”等公共舆情事件， 往往借力网络媒体，特别是自媒体的传播速度和广度导致重大负面影响。

网络舆情监控的基本任务是从海量网络语料中快速识别新话题、热点话题和突发事件等[4]。网络舆情监控需要解决的首要问题是高效地从海量数据中发现网络舆情。文章对有关网络舆情监控算法的文献进行梳理，明晰网络舆情监控算法的进展状况和存在问题，并探讨其发展方向和展望。

2 网络舆情监控经典算法研究现状

2.1网络舆情定义

目前学术界对于网络舆情的认识还没有达成一致，没有形成共识的定义。游丹丹等人认为网络舆情是网民因各类事件推动刺激而借助互联网平台传播关于该社会现象持有的不同意见、态度、情绪和行为倾向的总和[5]。谭雪晗等人认为网络舆情是在某些网络空间内网民的观点、建议及对各种社会现象与问题的感受构成的集合[6]。邓福成等人认为网络舆情是网民在网络公共空间上通过网络语言或其他方式，对自己所关注的话题如公共事务、公共任务、价值观念、政策环境、历史评价等，公开表达自己具有强烈冲击力和影响力的公共性意见[7]。柳虹认为网络舆情热点指网民思想情绪和群众利益诉求在网上的集中反映，是网民热切关注的聚焦点，是民众议论的集中点，反映出一个时期网民的所思所想[8]。因此，在某一个时间段内，达到一定数量的网民使用互联网媒介来表达和传播其对于某一共同社会事件的认知、意见和情感，就形成了网络舆情。

2.2文本分类算法研究现状

舆情发现是网络舆情监控的一项重点工作，关键是精准的舆情分类。舆情分类是把网络上关于网民的认知、意见和情感的文本信息进行分类，主要用到文本分类和聚类算法。

文本分类算法是一种有指导的机器学习方法，算法过程是针对数据集的特点来构造分类的模型或函数，把待检测数据样本划分到设定类别集合中的某一个类别。单一分类算法有决策树[9]、贝叶斯[10]、人工神经网络[11]、K-近邻[12]、基于关联规则分类[13]和支持向量机[14]等；集成学习算法有Bagging[15]和Boosting[16]等。

表1：文本分类算法的优缺点

	文本分类算法
	优点
	缺点

	单一分类
	决策树
	生成模式简单，分类速度快、精度高
	对有时间顺序的数据需进行很多预处理，当类别太多时错误可能增加较快

	
	贝叶斯
	方法简单、分类准确率高、速度快
	假设属性间是相互独立的，但在实际中，该假设往往很难成立，严重影响分类的准确率

	
	人工神经网络
	可自动聚类，基本不受孤立点噪声干扰
	生成数量巨大的神经元，易过度学习，将数据映射到低维空间可能产生畸变

	
	K-近邻
	不需要特征选取和训练，容易处理较多类别，适用于基于统计的模式识别，对于未知和非正态分布的分类准确率较高
	需先存储样本，当训练样本或测试样本迅速增加，计算量迅速增加且计算速度减慢。分类效果取决于初始聚类中心的选择，往往只得到局部最优解

	
	基于关联规则分类
	分类预测准确度较高
	资源消耗大、规则剪枝难、分类模型较复杂

	
	支持向量机
	训练集很少，计算量小
	依赖于分类面附近的正例和反例位置，训练速度慢、算法较复杂

	集成学习
	Bagging
	提高单一分类器的分类效果，实现较简单
	增大了计算量，效率降低

	
	Boosting
	提高弱分类算法的识别率
	运行速度慢


部分研究者[17-25]在文本分类算法的优化改进方面开展大量研究工作，并取得一些不错的成果。
2.3文本聚类算法研究现状

文本聚类属于无监督的机器学习方法，不需要预设文本类别和训练数据集，算法核心是将文本划分为若干个类别，使得在同一个类别中的文本内容相似度较高，而不同类别的文本内容相似度较低。有如下6种常见的文本聚类算法。
1、层次法，有自下向上和自上向下两种方案，算法核心是层次式分解待检测的数据集合，不断迭代运算，当数据集合满足预设条件时即为所求的聚类结果。代表算法有Chameleon[26]、Rock[27]、Birch[28]、Cure[29]等。

2、增量法，是先从待检测的数据集合中选取部分数据作为初始话题类别，然后将剩余数据分别与初始话题进行对比，如果两者的相似度大于预设的阀值则把该数据划分到该话题中，否则作为一个新话题类别。代表算法是Single-pass[30]。

3、划分法，是一种不断迭代寻找更优方案的方法。先设置一个初始分组，然后通过反复迭代来改变分组情况，目的是使每一次改进的分组效果都比前一次好。代表算法有K-prototypes[31]、K-means[32]、K-medoids[33]、Clarans[34]等。

4、基于模型的方法，预先假设聚类的类别有特定的模型，然后寻找符合该模型相关条件的数据集合。相关模型可以为数据的密度分布函数或其它函数，目标数据集预设为由一系列概率分布所决定的。代表算法有CobWeb[35]、Fish search[36]、AutoClass[37]、Som[38]。

5、基于网格的方法，将数据集合映射到空间并划分为若干个单元网格，然后以单元为对象进行运算，特点是只与网格数有关，而与数据集合中的记录数无关，具有处理速度快的优点。代表算法有Sting[39]、Clique[40]、OptiGrid[41]、WaveCluster[42]等。

6、基于密度的方法，先预设一个阈值，然后将密度大过该阀值的数据点，划分到与其最近的类别，其克服了基于距离算法只能发现“类图形”聚类的缺点。代表算法有Denclue[43]、Dbscan[44]、Optics[45]等。

表2：文本聚类算法的优缺点

	文本聚类算法
	优点
	缺点

	Chameleon
	发现高质量的任意形状的簇
	时间复杂度高，有可能达到O(n*n)

	Rock
	适用于混合型数据，对异常数据的抗干扰性好，可处理大型数据集
	基于领域专家的直觉

	Birch
	节约内存，聚类速度快，可识别噪音点
	聚类结果可能不同于真实类别的分布， 对高维特征数据的聚类效果不好，数据集不是凸的的分布簇则聚类效果不好

	Cure
	识别形状复杂、大小不一的聚类，过滤孤立点
	聚类结果受参数设置的影响大，对分布特殊的类的聚类效果不好

	Single-Pass
	算法思想简单、运行速度快、时间复杂度随文本数量成线性增长，具有良好的聚类精度
	执行结果依赖语料被处理的顺序，聚类结果精度差

	K-prototypes
	能处理混合型数据
	事先确定聚簇数、阈值和聚簇中心

	K-means
	效率高、实现简单、适合大规模数据集
	事先指定聚类簇的个数，常常终止于局部最优，对噪声和异常数据很敏感，只适用于数值属性聚类

	K-medoids
	对属性类型没有局限性，鲁棒性强
	时间复杂度较高，容易陷入局部最优值

	Clarans
	改进了CLA RA 的聚类质量，拓展了数据处理量的伸缩范围
	计算效率较低，对数据输入顺序敏感，只能聚类凸状或球型边界

	CobWeb
	智能优化类别的数量
	对于偏斜的输入数据可能导致时间和空间复杂性剧烈变化

	Fish search
	模式简便、动态搜索、计算量小
	只使用简单的字符串匹配，难反映整体情况；需预设参数；适应性较差。

	AutoClass
	不需预先给定数据类别，可处理连续型或离散型数据，可处理缺值数据
	需主观决定数据的群数，时效性较低

	Som
	有利于聚类结果的解释和可视化
	缺乏具体的目标函数，不保证收敛

	Sting
	有利于并行处理和增量更新，时间复杂度是O（n）
	质量取决于网格结构的最底层的粒度

	Clique
	只需为非空单元创建网格，效率较高
	非常依赖密度阈值，对高维数据的效果很差

	OptiGrid
	适用任何形状的聚类，效率高
	对网格的划分不均匀

	WaveCluster
	对低维数据非常有效，可检测任意形状的聚类
	时间和空间复杂度随数据维数呈指数增长

	Denclue
	抗噪声较好，能处理任意形状和大小的簇
	不适合高维数据和密度变化太大

	Dbscan
	可在有噪声的数据中发现任意形状的聚类
	需用户预设初始参数，聚类结果对参数取值非常敏感，时间复杂度为O(n2) 

	Optics
	聚类结果对初始参数的取值不敏感
	难维护核心点的直接可达点的有序列表


部分研究者[46-54]在文本聚类算法的优化改进方面开展大量研究工作，并取得较好的成果。
3 网络舆情监控拓展算法研究现状

3.1情感倾向监控算法研究现状

舆情导向是网络舆情监控的一个重要目的，负面情绪的消息往往会导致严重的负面社会影响。要引导良性的网络舆论氛围，需要及时获知网民对于当前舆情的情绪状况、对某个事件的观点和态度等，因此非常有必要对话题的情感倾向进行研究。情感倾向分析，指检测、分析和挖掘能表达作者的情感、观点、偏好的带有主观色彩的文本数据。常见的基于情感词典和基于机器学习两种分析方法。基于情感词典的算法，先通过人工选择建立专用情感词库，将给定的词语找到词库中对应的词语进行情感倾向判断。
从研究的文本粒度来看，情感倾向分析主要包括基于词语、语句和篇章的三类研究方法。

多样性的语言表达形式，使得相同的词语在不同的语境中表达的情感倾向不一样。整个语句比单个词组更能表达作者的情感倾向。基于语句的情感分析，首先从文本中找出体现作者主观性的语句，然后判别其褒贬性，并分析情感倾向的程度。

基于篇章的情感倾向分析，类似于文本分类问题，对于所有文章分为褒、贬两大类，一般应用于主题单一、倾向明确的文章[55]。

部分研究者[56-60]在情感倾向监控算法的优化改进方面做了大量研究工作，并取得较好的成果。
3.2情感倾向偏差监控算法研究现状

近年来，研究发现网民的情感倾向偏差给网络舆情监控带来了一定的判断和监控困难。人群倾向性偏差问题越来越受到关注。研究不同领域的人群情感倾向偏差问题，是解决舆情人群主观色彩差异的重点[61]。针对主观色彩偏差问题，主要有细粒度分析法[62]、挖掘新模式二次调用[63]、情感词典逻辑结合[64]等方法。部分研究者[65-69]对情感倾向偏差监控算法做了很多优化改进研究工作，并取得不错的效果。

情感极性分类方法存在的问题包括：（1）情感词库往往只适用于某一个特定领域，而不能在多种不同领域中通用；（2）情感词的词性一般只分积极和消极两种，没考虑到情感词在不同语境中的影响程度；（3）网络文本具有即兴性、结构多变、语法不规则等特点，以及网络用语更新快，大大降低传统机器学习方法的效率和监控效果。
3.3综合智能监控算法研究现状

网络舆情监测的任务，一般具有动态性、不确定性和实时性等特点。可使用多代理分布式计算方式构建服务云平台，将各种新技术和方法融合在一起，通过多代理将各个代理组成联盟，提高监测监控能力。

智能聚合系统，涵盖微博、BBS和其他社交网站，使用元搜索引擎辅助监测重点对象，聚合全网的舆情信息副本和衍生版本，实现全网信息匹配，大大提高宏观把握舆情走势的效果。

部分研究者[70-75]对综合智能监控算法做了很多优化研究工作，并取得优异的成果。

3.4网络舆情预测算法研究现状

网络舆情预测算法主要分为基于传统统计学和基于智能机器的预测算法。基于自回归算法、指数平滑算法、ARIMA算法以及移动平均算法，都属于基于传统统计学的预测算法[5]。

基于智能机器算法的预测算法，结合人工智能技术和时间序列进行预测。相关的理论基础主要涉及贝叶斯网络、支持向量机、BP神经网络、径向基函数神经网络、马尔科夫链理论、灰色理论、混沌理论、EM聚类以及群体智能算法等。

部分研究者[76-80]在网络舆情预测的优化改进方面做了大量研究工作，并取得不错的效果。

微博是近年新兴起的、广受欢迎的网络信息交流平台。仅仅新浪微博一个平台，2018年中国用户数就已超过3.4亿人。网民可使用“转发”和“评论”功能对微博用户发布的消息进行传播。微博的转发预测对网络舆情监控具有重大应用价值。部分研究者[81-87]对微博转发机制和基于微博的网络舆情预测算法做了大量的优化改进，并取得可喜的研究成果。

4 分析评价

主要从技术、管理、应用等三个角度分析评价网络舆情监控算法的发展情况和存在问题。

4.1技术方面的分析评价

从1996年美国提出TDT项目开始，专家学者开始投入到网络舆情监控的研究中，并从文本分类算法、文本聚类算法这两个角度聚焦舆情发现，提出多种经典算法。这些经典算法各有优缺点，但并没有一种经典算法能较全面的适应各种不同的网络舆情特点而令其在监控准确率和效率方面具有较好的监控效果。有部分学者针对这些经典算法的缺点提出一些优化和改进，也有部分学者将若干种经典算法进行组合，既利用这些算法的优点也互补各自的缺点。虽然取得不错的效果，但依然解决不了经典算法的重要缺点，那就是没有考虑到文本包含的情感倾向问题，导致网络舆情监控的效果和效率较低。

随着研究的深入，学者发现通过文本的情感倾向分析更容易发现网络舆情，监控效果更好。一些专家学者投入到文本情感倾向分析的研究中，并从词语、语句、篇章的角度全方位探索情感倾向与网络舆情的关系，使监控的效果和效率有所提高。但在研究过程中发现，不同人群之间存在情感倾向性偏差问题，导致监控过程中出现误判，进而影响监控效果。这个问题迅速引起专家学者的关注并开始分析研究，专家学者们提出一些解决方法并展示了相关研究成果。情感倾向分析，对于负面网络舆情监控更有效，可以提前发现潜在的网络舆情，大幅提高监控效率。情感倾向监控算法和情感倾向偏差监控算法，需要对先对用户的情感学习分析，进行经验积累才能分析判断，对于新用户就无能为力了。

网络舆情监控算法的时间复杂度一般较高，至少为0(n2)，个别算法甚至为0(nn)，所以时效性往往较差。随着云计算技术的发展，一些专家学者提出搭建云平台的综合智能监控算法，建立代理联盟，通过分布式计算提高监控效率。不少研究成果表明，该类算法的监控效果和效率得到明显提升。少数专家学者研究跨平台的监控算法，有利于提高监控的准确度，但目前能同时监测的平台数较少，还做不到全网络范围内的监控。

网络舆情预测，是舆情监控的重要价值体现。专家学者从基于传统统计学和基于智能机器的角度提出一些预测算法，并通过实验验证了各种算法的预测精度和准确率，均取得不错的效果。鉴于微博比其他在线社交平台的用户数更多、活跃度更高，一些专家学者特别关注微博的转发预测，根据微博的特点开展研究，也取得一些研究成果。

网络用语呈现较大随意性、碎片化、语言非结构化等特点，现实中的数据多是混合数据类型的数据，而现有的舆情监控算法基本都是只针对较单一类型的数据，影响舆情发现的准确率和舆情监控效果。目前还很少涵盖了从文本爬取、舆情发现、监控到预测的整套解决方案。

无论是经典算法、拓展算法、情感倾向分析算法、综合智能监控算法还是舆情预测算法，几乎都是以文本为研究对象，甚少有关于音频、视频、图片的监控算法。由于现实中往往是文本、图片，甚至音频、视频同时存在，仅仅是针对文本进行监控，很可能达不到预期的监控效果。

4.2管理方面的分析评价

经典监控算法仅仅是以文本中的词组出现频度等客观因素为研究对象，没有考虑用户的主观因素（例如情感倾向），导致监控效果较差。

情感倾向监控算法考虑了用户的态度、观点、行为特征、情感倾向等主观因素，监控效果得到较大提高。但没有考虑到用户的主观因素可能会随着时间变迁而发生变化，缺乏动态监测机制，可能造成效果不理想。

综合智能监控算法，考虑到跨平台的舆情传播情况，又借助云计算能力，提升了监控效率和监控效果。

预测算法从网络舆情发展的统计规律和用户的网络关系、行为特征等客观因素出发，对网络舆情进行预测，虽然取得一定成果，但由于没有考虑到不同舆情的发展趋势可能有较大差别以及用户情感、态度等主观因素，导致预测达不到预期效果。

由于用户在平台上的言行只是其生活的一小部分，并不能真实全面的反映其思想状态和行为特点。现有的监控算法仅从用户在平台上的过往行为和情感、态度来分析判断用户的行为特征和情感倾向，进而对网络舆情进行监控和预测，明显是不够准确的，导致监控和预测效果得不到根本上的提升。

对于新用户，基于统计学的监控算法束手无策，基于机器学习的监控算法效果甚微。所以对于新用户比例较高的平台，情感倾向监控算法和预测算法的效果都不太理想。

目前的监控算法，认为舆情的形成主要是因为事件本身，是由事件推动的，而不是因为用户个体。经典算法以舆情客体作为研究对象，拓展算法虽然考虑了用户的主观因素，但并没有深入研究用户的内心世界和变化情况，仍然是把舆情作为主因，把用户作为次因。这种观点只适用于一般网络舆情的情况，但并不适用于负面网络舆情，因为负面网络舆情往往是由用户个体推动形成的。

不同用户的世界观和价值观往往是不同的，对于同一事件的观点和看法也很可能不一样，因此对于某一网络事件的态度和行为差别也很大。因此需要深入研究用户的思想状态才能对其即将发生的行为作出科学判断，从而提高舆情监控效果。 

现有的监控算法，几乎都是一致地面向所有的事件和用户，而没有考虑到不同事件形成舆情的可能性不同、不同用户对同一个事件的关注度和情感倾向不同，导致监控效率较低、预测效果欠理想。

经典算法以事件在某一时刻的状态作为监控对象，没有考虑到事件是动态变化的，向好或向坏的状态发展很可能导致舆情发生的状况不同。同时，拓展算法仅以用户的过去行为和情感作为判断依据，忽略用户的动态变化情况，没有及时更新变化信息，可能导致误判，进而影响监控效果。

4.3应用方面的分析评价

现有的网络舆情监控几乎都是针对基于文本的社交平台，甚少针对图片、音频、视频社交平台。

虽然有专家学者专门针对BBS论坛、微博进行舆情监控研究，但鲜有针对微信、Twitter等新兴社交平台的舆情监控研究。

目前的监控算法只关注用户是平台上的一员，而忽视他更是社会上的一员。用户在生活中的生理、心理、人际关系变化，很可能会导致其言行举止出现相应变化。但网络舆情监控系统并没有获得这方面讯息的实时更新，可能造成误判，从而影响监控效果。

现有的监控算法几乎都是从技术角度考虑如何提高监控效果、提升监控效率，甚少从管理角度考虑应该建立怎样的管理机制来提升监控效能。目前系统化、成体系的网络舆情监控应用较少，应用经验还需较长时间的积累。

5 发展展望

文章基于网络舆情的特点，综合各种网络舆情监控算法的优缺点和发展现状，提出未来网络舆情监控算法的发展趋势和展望。

1、进一步优化和完善基于文本的经典监控算法，同时探索基于音频、视频、图片等多媒体的经典监控算法。未来将会是应用推动研究的发展，基于多媒体的经典监控算法将引起更多专家学者的关注和研究。

2、经典算法的组合研究，将得到更广泛的发展。各种经典算法各有优缺点，组合使用可取长补短，提升监控效果和监控效率。同时，目前大多数经典算法都是只适用于某一种数据类型，组合使用可扩大经典算法的适用范围，使其应用到更多场景。

3、更倾向于充分利用闲置网络资源，搭建云计算平台进行分布式监控，进一步提升监控效果和监控效率。网络舆情监控既要求准确性，更要求时效性。对于海量用户和巨量数据，单台计算设备几乎无法按时完成，因此基于云计算的监控算法必然是网络舆情监控算法的发展趋势。

4、将更注重用户主观因素的影响。在应用实践中发现，对于同一个事件，不同网络平台的用户反应情况不一样，有些网络平台迅速出现网络舆情，但有些网络平台并没有出现网络舆情，甚至连关注该事件的用户都没有。用户的主观因素在网络舆情的形成中起到重要作用，这将引起更多专家学者的深入研究，并在监控算法中考虑更多用户主观因素的影响。

5、很可能发生逻辑观念转变，主流观念将从由事件推动转变为由用户推动，进而兴起基于用户的经典监控算法和拓展算法。“思想指导行动”，用户是否转发、如何评论、发表乐观观点还是悲观观点，主要由其思想观念决定。而其思想观念往往受到其所处的时代背景、文化环境、个人经历、人际关系等因素的影响。因此，基于用户的监控算法需融入历史学、社会学、心理学、行为学等多门学科的知识。

6、舆情事件和用户情感的动态变化将获得更多关注。网络舆情的产生、发展、消失，有其内在发展规律。每个阶段的发生和变化，与事件和用户情感的变化有密切关系。因此，监控算法将更关注事件和用户情感的动态变化，令监控效果进一步提升。

7、跨平台的舆情监控算法将成为主要的研究方向。目前的主要在线社交平台包括微信、微博、Twitter、BBS、SNS等，虽然已有少数专家学者研究跨平台的监控算法，但效果还不够理想。只有全网络范围内的跨平台监控，才能真实反应舆情发展和变化情况，最终实现监控和预测效果的提高。从应用推动研究发展的角度看，跨平台的监控算法必将成为未来的发展主流。

8、深度理解网络舆情的差异化特点，让监控算法的效率和效果得到进一步提升。深入研究不同网络舆情的特点，分析各种网络舆情的产生原因、形成机理、影响因素、发展趋势等，让监控算法更智能化，不断提高监控效果和监控效率、提升预测精度和准确率。

9、细分网络舆情监控的种类和用户群，细分领域的监控算法将百花齐放。不同领域的网络舆情特点不完全相同，如工业舆情、文化舆情、饮食舆情、公共事务舆情等的细分领域，将让监控算法更短小精干、监控效果效率更高。不同用户对同一个事件的关注度和情感倾向不同，研究乐观、中庸、悲观等不同细分用户群的特点，将让监控算法更精准。负面网络舆情监控的研究将引起更多专家学者的关注和研究。

10、综合的监控体系将得到更多关注和发展。事件的产生、变化和消失，除了事件本身的发展规律外，还在很大程度上受到政府、利益集团、媒体、网民等相关因素的主观行为影响。除了监控事件本身的变化情况外，还需要监控以上相关因素的变化情况。仅从平台上的行为和情感倾向分析，无法准确、全面地把握用户的思想状态和行为特征，需要从更广泛的范围进行分析，例如从生活中的工作职务、人际关系、财产收入等方面的变化情况动态捕捉用户的最新思想状态，进而判断用户在平台上的情感倾向和言行变化，从而对网络舆情作出更精确的判断和预测。综合监控体系，将让监控算法对新用户更加得心应手。

6 结论

梳理了现有的网络舆情监控算法，将其归纳为经典算法和拓展算法，其中经典算法包括文本分类算法和文本聚类算法，拓展算法包括情感倾向监控算法、情感倾向偏差监控算法、综合智能监控算法和预测算法。分析这些算法的优缺点和常见算法的性能对比，整理了部分专家学者对这些算法的优化改进研究情况并对其研究成果进行分析。

从技术、管理、应用等三个角度分析现有网络舆情监控算法，客观评价其优化改进环节和取得的成效，并指出不足之处。现有网络舆情监控算法存在的问题主要集中在只基于文本、针对单一数据类型、没有考虑事件和用户的差异化特点和动态变化情况、缺乏综合监控体系思维和管理机制等方面。进而从网络舆情的特点、发展规律、驱动因素、现有监控算法不足、监控效果期望等角度探讨网络舆情监控算法的发展趋势，指出其发展方向应该是基于云平台、针对多媒体、面向全网络范围内的细分群体的动态综合监控体系。
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