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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
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摘摇 要: 随着互联网技术的迅猛发展,网络已成为社会舆情的重要阵地,而网络舆情是食品风险预警的一个方向。
传统舆情预警模型在指标体系的基础上结合反向传播神经网络(back propagation neural network, BP)等神经网络模

型进行分析,存在运行不稳定、预测精度不高等问题。 为了解决这些问题,采用具有较高预测精度的长短记忆( long
short鄄term memory, LSTM)网络算法,在网络事件指标体系的基础上引入层次分析法( analytic hierarchy process,
AHP)并融合食品安全事件指标数据,将融合结果作为 LSTM 的期望输出,以建立更为稳定、精度更高的风险预警模

型 AHP-LSTM。 实验结果表明,与传统模型相比,AHP-LSTM 对于事件指标数据具有较强的处理能力和较高的预

警精度。 因此构建基于 AHP-LSTM 的食品安全事件预警方法,可为相关部门有效防范和管理食品安全网络事件

提供一定的理论依据和数据支撑。
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引摇 言

互联网的发展和计算机的广泛普及使得网络深

入到人们的日常生活中,人们已经习惯于在网络中

发表各自的观点,因此网络舆情成为反映社会问题

的一个重要渠道。 食品安全一直是社会普遍关注的

一个问题,尤其是近几年“染色馒头冶、“过期肉冶、
“毒豆芽冶等事件的发生,引起了公众的高度关注。
部分食品安全事件是在网络上曝光后才引起重视并

最后得以解决,由此可见网络舆情对于食品安全问

题的治理尤为重要。 网络信息的高速发展为各个领

域的研究带来新的机遇。 近年来,已经有学者开始

关注网络媒体和社交网络在预警领域的应用[1]。
互联网使得研究人员能够收集数据并分析个人和团

体如何在网络平台上进行交流,包括通过新闻网站

和社交媒体网站上的评论区进行交流的数据[2]。
由于社交媒体数据具有规模大、参与者多、传播快、
数据内容丰富等特点,对社交媒体数据中信息传播

的分析与建模成为研究的难点[3]。
目前,国内外对于网络事件舆情分析的研究主

要分为两类:(1)基于事件影响要素的舆情预警;
(2)基于情感分析的舆情预警[4]。 第一类以舆情事

件要素为研究对象,通过建立指标体系、融合舆情预

警模型,对网络事件进行预警研究。 例如,文献[5]
以网络舆情事件的百度指数、头条指数等作为舆情

热点指标,建立指标体系对舆情进行预警分析。 第

二类则以事件相关的网络言论为研究对象,分析言

论的情感倾向值,从而实现舆情预警。 例如,文献

[6]结合舆情情感特征,利用情感分析方法实现了

网络事件的舆情研判。 文献[7]针对食品安全领域

的事件要素以及相关新闻文本情感倾向建立了事件

舆情指标体系,并结合神经网络模型进行预警分析,
其核心主要包括指标体系的建立与预警模型的研究



两方面内容。 文献[8]指出,媒体报道的数量、消费

者的关注程度、信息的争议程度以及所涉及的信息

渠道等可能导致事件风险放大,因此这些事件要素

成为舆情指标体系的重要指标依据。
在与食品安全相关的风险预警模型研究领域,

通过神经网络建模的研究方式较为普遍。 如文献

[9]使用基于反向传播神经网络( back propagation
neural network, BP)的食品安全预警模型对肉类食

品的安全风险进行预测,可为食品安全风险预警提

供技术支撑。 但 BP 神经网络模型的初始权值为随

机分配,导致运行结果不稳定、预测精度不高[10]。
文献[11]结合主成分分析法(principal component a鄄
nalysis, PCA)和径向基函数网络算法( radial basis
function network, RBF)建立农残含量预测模型,可
有效预测农作物中农药残留含量的情况。 但传统

RBF 算法收敛慢,且计算复杂度会随着网络层次和

节点数的增多而迅速增加[12]。 文献[13]建立了贝

叶斯网络模型,对高校的食品安全状况进行风险预

测,便于提前发现风险威胁,为高校食品安全的风险

预警提供帮助。 但贝叶斯网络依赖于概率计算,属
性组合的计算复杂程度会增加,使得预测难度加大,
所需时间也更长[14]。 文献 [15] 运用支持向量机

(support vector machine, SVM)和互联网技术构建了

易腐食品的安全预警云体系,尝试对冷鲜鸡肉保鲜

期进行预警,并通过实验验证了该模型的有效性和

准确性。 但 SVM 算法适用于少量的线性可分的数

据训练,不适于大规模非线性网络文本领域的舆情

预警分析[16]。 与此同时,随着数据类型和复杂度的

增加,模型的建立变得更加困难,传统模型已经无法

满足其要求[17]。 Hochreiter 等[18] 首次提出长短期

记忆( long short鄄term memory, LSTM)网络,即通过

维持一个记忆单元来确定哪些不重要的特征应该被

遗忘,哪些重要的特征应该在学习过程中被记住,显
示了学习长期依赖性的优越性能。 LSTM 网络作为

最先进的递归神经网络之一,收敛快、预测精度高,
在人工笔迹生成、语言预测、语音识别等领域的学习

任务中取得了显著的效果[19 - 20]。 基于改进 LSTM
构建的双向长短时记忆循环神经网络(bi鄄directional
long short鄄term memory, BiLSTM)以及注意力机制的

双向长短期记忆网络( attention based bi鄄directional
long short鄄term memory, attention based BiLSTM)等

模型均可建立较准确的预测模型[21 - 22],但相对于

LSTM 网络,这些网络的结构较为复杂。

本文在媒体报道的数量、消费者的关注程度及

网络舆情要素基础上,融合情感分析建立舆情指标

体系,以 LSTM 神经网络为核心构建食品安全网络

事件预警模型。 考虑到网络事件预警缺乏期望输

出,引入层次分析法 ( analytic hierarchy process,
AHP)算法对指标数据进行融合计算,并以此作为

LSTM 神经网络的期望输出;利用 LSTM 神经网络从

指标数据中学习并挖掘出事件指标数据之间的依赖

关系,对食品安全事件进行预警分析,为食品安全监

督和管理提供数据支撑。

1摇 基于层次结构的食品安全网络舆情
指标体系

1郾 1摇 指标体系模型

建立合适的食品安全网络舆情指标体系是能够

有效实现食品安全风险预测和预警的前提。 针对舆

情预警指标体系已经有许多研究成果,已有文献中

提出了关于舆情指标选取的一些基本原则[4,23],归
纳起来有以下几点:1)指标应具有代表性,选取尽

可能准确、对舆情确有影响的因素;2)指标应尽可

能量化,客观地反映出舆情的状态,对于无法量化的

指标应该进行定性分析;3)指标应该尽可能全面,
以便能够全面地对舆情的趋势进行研判。

从上述基本原则可以看出,对于舆情指标体系

的建立,首先需要有科学的依据,能够客观反映出舆

情的状态及发展趋势;另外还应该是可操作的,比如

需要能够进行定量或定性分析,过于抽象的指标是

没有意义的;再则对于舆情风险的研判不能片面,这
就要求指标选取时需要尽可能的全面。 从结构上来

看,网络舆情具有多面性,同时舆情结构的每一层面

都包含许多具体的舆情要素。 因此,从整体上来看,
网络舆情的特征体系是一个多层次的结构,并且构建

的网络舆情指标体系需真实、实时地反映舆情动态。
综上所述,结合网络舆情特征,为全面反映出舆

情的状态及趋势,需要构建一个多层次、多角度的指

标体系结构。 文献[23]通过分层次处理,根据不同

的层次选择不同的方向,再从多个方向进行指标体

系的构建,依托此结构模型设计的指标体系能够很

好地反映出舆情的多面性。 此结构模型对本文工作

提供了很大的参考价值。
1郾 2摇 指标体系构建

通过对食品安全网络的特征进行分析,在网络

舆情指标体系模型的基础上,利用网络爬虫从互联
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网中抓取与食品安全相关的舆情数据,构建三层食

品安全事件预警指标体系,具体流程如下:首先利用

文本聚类技术获取事件的基本信息;再从普通网络

用户的角度出发,就针对发生的食品安全事件所发

表的意见言论进行文本挖掘;最后结合情感分析方

法进行情感倾向判定,实现食品安全网络舆情指标

体系相关指标值的采集。 数据源方面,以聚类算法

中聚类形成的新闻报道簇作为事件基础信息,网络

言论则是通过抓取微博相关博文、评论和转发等信

息构成,最终形成基于微博和新闻的网络舆情预警

指标体系,其中微博相关 6 个指标、新闻相关 4 个指

标。 具体的指标体系结构如图 1 所示。 针对图 1 的

网络舆情体系,分别对各指标进行详细说明如下:
1)新闻数 事件相关的新闻报道数量,该数值与

事件关注度正相关;
2)网站数 发表或转载事件相关新闻报道的网

站数量,该数值与事件关注度正相关;
3)微博数 事件相关的微博数量,该数值与事件

关注度正相关;
4)微博点赞数 所有与事件相关微博的点赞总

数,该数值与事件关注度正相关;
5)微博转发数 所有与事件相关微博的转发总

数,该数值与事件关注度正相关;
6)微博评论数 所有与事件相关微博的评论总

数,该数值与事件关注度正相关;
7)新闻正面数 事件相关的新闻中,情感分析值

为正值的数量,该数值与事件情感倾向正相关;

图 1摇 基于层次结构的食品安全事件预警指标体系

Fig. 1摇 The food safety event warning index system
based on network data

8)新闻负面数 事件相关的新闻中,情感分析值

为负值的数量,该数值与事件情感倾向负相关;
9)微博正面数 事件相关的微博中,情感分析值

为正值的数量,该数值与事件情感倾向正相关;

10)微博负面数 事件相关的微博中,情感分析

值为负值的数量,该数值与事件情感倾向负相关。

2 摇 基于层次分析的长短记忆网络
(AHP -LSTM)的食品安全舆情预
警模型

摇 摇 传统的神经网络模型由于数据类型的持续增多

和数据复杂性的增加,面临着建模困难、预测精度不

达标等诸多问题。 文献[18]提出的基于深度学习

的长短期记忆网络,具有收敛快、预测精度高等特

点,是目前最先进的递归神经网络之一。 因此,本文

基于层次结构的食品安全网络舆情指标体系,结合

LSTM 构建食品安全网络事件预警模型。 对于神经

网络而言,为了取得较好的训练效果,需要有科学有

效的训练数据,包括输入数据与期望输出数据。 在

本文的场景下,模型的输入数据可根据舆情指标体

系获取,但缺乏标准的期望输出数据。 为了解决这

一问题,引入文献[24]中提出的基于关联函数差分

驱动的层次分析算法,用于对指标体系数据进行融

合计算,并将融合计算结果作为对应输入数据的期

望输出,用来构建完整的预警模型。
2郾 1摇 基于关联函数差分驱动的层次分析算法

层次分析法是一种将复杂问题划分为多个层次

结构的、多目标的方法,该方法可将定性与定量相结

合。 AHP 方法的 3 个阶段包括: a)识别因素和建立

层次优先排序模型;b)建立问卷调查和收集数据;
c)寻找每个风险因素的权重。 传统的层次分析法

在评价过程中有很多的不足,如当指标过多(超过 9
个)或数据量过大时,对指标重要程度的判断将及

其复杂和困难且计算精度也会因此受到影响。 此外

传统的层次分析法多用专家决策法,具有很强的主

观臆断性,容易给结构的准确度带来偏差[12]。 为了

解决上述问题,采用文献[24]中提出的基于关联函

数差分驱动的 AHP 算法,其基本原理如下。
1)构造下侧关联函数

kij(x) =

0, x埸[x j(1),x j(4)]
xij - x j(1)

x j(2) - x j(1)
, x沂[x j(1),x j(2)]

1, x沂[x j(2),x j(3)]
x j(4) - xij

x j(4) - x j(2)
, x沂[x j(3),x j(4

ì

î

í
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式中,i = 1,2,…,n; j = 1,2,…,m,其中 n 为样本数,
m 为指标数。

2)计算信息矩阵

Kn 伊 m =

k11 k12 … k1m

k21 k22 … k2m

左 左 埙 左
kn1 kn2 … k

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

nm

(2)

3)中心归一化

k忆ij = (kij - k j) / S j,摇 i = 1,2,…,n;j = 1,2,…,m
(3)

式中,

k j =
1
n 移

n

i = 1
kij (4)

S j =
1
n 移

n

i = 1
(kij - k j),摇 j = 1,2,…,m (5)

4)获得正矩阵 R j
n 伊 m

R j
n 伊 m =

r11 r12 … r1m
r21 r22 … r2m
左 左 埙 左
rn1 rn2 … r

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

nm

(6)

5)由 R j
n 伊 m计算正交矩阵

COR = RRT =

o11 o12 … o1m

o21 o22 … o2m

左 左 埙 左
on1 on2 … o

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

nm

(7)

6)计算对称矩阵 COR 的特征向量

W = (w1,w2,…,wn) T (8)
本文采用方根法计算各指标的熵值权重 w i,计

算公式如式(9)所示。
w i = oi / o,摇 i = 1,2,…,n (9)

式中,oi (= 仪
n

j = 1
o )ij

1
n
,i = 1,2,…,n;o = 移

n

i = 1
oi。

7)结合权重 W 获取融合输入数据

XTW =

x11 x12 … x1m

x21 x22 … x2m

左 左 埙 左
xn1 xn2 … x

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

nm

T w1

w2

左
w

é
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ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

n

(10)

2郾 2摇 长短期记忆网络

长短期记忆网络是一种时间循环神经网络[25],
是循环神经网络( recurrent neural network,RNN)的

改进。 LSTM 可以学习长期依赖关系,有效解决梯

度消失和梯度爆炸的问题,在较长的序列中相比于

传统的循环神经网络有更好的表现,且适用于非线

性模型的预测。 与所有的 RNN 相同,LSTM 神经网

络有着一种重复神经网络模块的链式形式;不同的

是在 LSTM 中这个重复模块具有 4 层神经网络层的

结构,并以一种特殊的方式进行交互。 LSTM 结构

图如图 2 所示,其中 A 代表 LSTM 单元。 经典的

LSTM 存储块包含存储单元状态、遗忘门、输入门和

输出门 4 个部分。

图 2摇 LSTM 结构图

Fig. 2摇 Structure of the LSTM

摇 摇 LSTM 通过输入门、遗忘门和输出门来实现信

息的保护和控制,其主要流程如下。
1)通过遗忘门决定从细胞状态中需要丢弃的

信息,如式(11)所示。
ft = 滓(Wf[ht - 1,xt] + bf) (11)

式中,滓 为 sigmoid 函数,Wf 为遗忘门的权重矩阵,bf

为遗忘门的偏置项。 遗忘门会读取前一个细胞的输

出 ht - 1和当前细胞的输入 xt 的信息,从而输出一个

介于[0,1]之间的向量来表示细胞状态 Ct - 1中的信

息保留或丢弃多少。
2)在输入门中确定允许多少新的信息加入到

细胞状态中。 首先在“input gate layer冶的 sigmoid 层
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决定信息的更新与否,其次在 tanh 层生成一个向

量,作为更新内容,最后把以上两部分结合起来对细

胞状态进行更新。
it = 滓(Wi[ht - 1,xt] + bi) (12)
寛Ct = tanh (WC[ht - 1,xt] + bC) (13)

式中,W*是输入门的权重矩阵,b* 是输入门的偏

置项。
3)更新旧细胞状态时间,丢弃决定丢弃的信

息,更新新状态。

Ct = ftCt - 1 + it 寛Ct (14)
4)在输出门中确定最终要输出的内容。 将细

胞状态经 tanh 处理得到[ - 1,1]区间内的一个值,

并将其与 sigmoid 门的输出相乘,即为最终输出

部分。

ot = 滓(Wo[ht - 1,xt] + bo) (15)

ht = ot tanh(Ct) (16)

LSTM 通过门控状态来控制传输状态,适用于

需要长期记忆的任务。
2郾 3摇 预警模型的建立

2郾 3郾 1摇 框架设计

基于层次结构的食品安全网络舆情指标体系,
采用改进的 AHP 结合 LSTM 建立 AHP-LSTM 食品

安全预警模型,对食品安全事件进行网络舆情预警

分析。 预警模型框架如图 3 所示。

图 3摇 基于 AHP-LSTM 的食品安全网络舆情预警模型框架

Fig. 3摇 Framework of the AHP-LSTM food safety network public opinion warning model

摇 摇 本文所提 AHP-LSTM 模型建模过程如下。
1) 使用 AHP 算法对训练数据集 Samples 进行

分析,得到数据特征分量并组成新的样本集合 Sam鄄
ples爷。

2) 构建 LSTM 网络。 将训练集作为 LSTM 网络

的输入,将步骤 1)中的 Samples爷作为 LSTM 网络的

期望输出。
3) 训练模型。 设置 LSTM 相关参数,执行网络

训练过程。
4) 将测试数据作为 LSTM 的输入,根据预期输

出构建网络舆情预警模型,进行食品安全事件预警。
2郾 3郾 2摇 模型训练

选取 109 个食品安全相关事件数据作为训练样

本,对预警模型进行训练(数据预处理过程见 3郾 1郾 1
节)。 首先确定模型参数,对于隐含层节点数和学

习效率的调参采用控制变量的方法,先确定非关键

参数,重复训练的次数足够多(本文为 1 000 次),设
置学习效率 浊,并以一定的速度对其进行衰减,将结

果归一化处理至[0,1郾 0]范围。 为了避免随机初始

化效果不理想,需要进行多次训练,选择初始化效果

最好的,最终确定最优参数[26 - 27]。 部分调参结果如

表 1 所示,p 为神经网络的节点数。

表 1摇 部分调参结果

Table 1摇 Results of some parameter adjustments

p
准确率 / %

浊 = 0郾 003 浊 = 0郾 010 浊 = 0郾 030 浊 = 0郾 100

78 37郾 5 57郾 1 51郾 7 48郾 2

79 39郾 2 66郾 1 60郾 7 55郾 4

80 42郾 9 71郾 4 67郾 9 60郾 7

81 44郾 6 64郾 9 64郾 3 66郾 1

82 37郾 5 58郾 9 58郾 9 69郾 6

3摇 结果与讨论

3郾 1摇 基于 AHP-LSTM 的食品安全网络舆情预警

实验

3郾 1郾 1摇 数据获取与预处理

通过网络爬虫从互联网中抓取与食品安全相关
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的网络文本,利用文本聚类技术提取食品安全相关

事件,并依据指标体系计算事件指标值。 对于指标

数据中的情感分析,本文通过开源工具 SnowNLP 实

现。 SnowNLP 是一个用 Python 语言编写的类库,主
要用于处理中文文本,可实现分词、词性标注、情感

分析、汉字转拼音、繁体转简体、关键词提取以及文

本摘要等功能。 在 SnowNLP 中,情感分类的基本模

型是贝叶斯模型,对于有 c1和 c2两个分类的问题来

说,其特征为 w1,w2,…,wn,特征之间相互独立,情
感倾向 P 的计算过程如式(17)所示。

P(c1 / w1,w2,…,wn) =
P(w1,w2,…,wn / c1)P(c1)

P(w1,w2,…,wn)
(17)

式中, P (w1,w2,…,wn ) = P (w1,w2,…,wn / c1 )·
P(c1) + P(w1,w2,…,wn / c2)P(c2)。

情感倾向取值范围为[0,1],越接近 1 表明情

感越积极 /正面,反之则越消极 /负面。
从获取的食品安全事件数据中选择 10 起典型

的食品安全事件,对构建的食品安全舆情预警模型

处理过程及结果进行展示。 选取事件如表 2 所示。
使用改进的 AHP 算法将事件相关指标数据进行数

据融合,指标数据及融合结果如表 3 所示。

表 2摇 典型食品安全事件

Table 2摇 Typical food safety incidents statistics

编号 事件名称 编号 事件名称

1 毒豆芽 6 含铝炒瓜子

2 过期福喜肉 7 毒血旺

3 哈尔滨天价鱼 8 敌敌畏鱼干

4 僵尸肉 9 假冒香米

5 皮革奶 10 雪碧汞毒门

表 3摇 指标体系数据及 AHP 融合结果

Table 3摇 Index system data and AHP fusion results

编号 新闻数
新闻

正面数

新闻

负面数
网站数 微博数 点赞数 评论数 转发数

微博

正面数

微博

负面数

AHP
融合值

1 2 281 1 321 641 974 719 2 281 1 035 2 653 437 215 0郾 97
2 4 108 1 644 2 137 3 942 252 1 357 1 358 2 056 112 81 0郾 84
3 1 394 530 763 1 231 429 1 141 394 447 127 288 0郾 82
4 608 487 106 587 588 7 748 1 177 1 950 372 180 0郾 27
5 167 36 129 134 42 130 67 182 8 33 0郾 99
6 407 28 363 121 48 23 207 250 11 36 0郾 75
7 136 40 91 92 104 146 198 132 58 34 0郾 93
8 138 39 86 124 22 1 509 395 205 11 11 0郾 28
9 133 41 80 109 100 85 189 126 52 44 0郾 87
10 128 10 115 82 32 2 15 16 12 20 0郾 73

3郾 1郾 2摇 预警等级划分

根据《国家突发公共事件总体应急预案》,有文

献将食品安全事件舆情预警等级分为 I ~ 郁 4 个等

级[28]。 I 级代表特别严重,II 级为严重,III 级是较

严重,郁级为一般严重。 同时为了方便理解,将[0,
1]平均划分为 4 个区间,区间从低到高依次对应不

同的预警级别状态[29]。 预警等级划分如表 4 所示。

表 4摇 预警等级划分

Table 4摇 Sample data for the event early warning index system

输出 预警等级

[0,0郾 25] 玉级

[0郾 25,0郾 5] 域级

[0郾 5,0郾 75] 芋级

[0郾 75,1] 郁级

3郾 2摇 结果分析

本文选取 56 个数据组成样本测试集对 AHP -
LSTM、传统 AHP、AHP-BP、AHP -RBF 这几个不同

的模型进行验证,测试结果的预警正确率如表 5 所

示。 其中, AHP - LSTM 模型的预警正确率达到

71郾 4% ,在所有模型中表现最佳。

表 5摇 AHP-LSTM 模型和传统模型预警正确率对比

Table 5摇 Warning accuracy comparison of AHP-LSTM
and traditional AHP models

模型 事件总数 预警正确数 预警正确率 / %

AHP-LSTM 56 40 71郾 4

传统 AHP 56 24 42郾 8

AHP-BP 56 34 60郾 7

AHP-RBF 56 30 53郾 6
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摇 摇 图 4 展示了 4 种模型的预测结果曲线,可以看

出 LSTM 模型的预测结果与期望值曲线基本一致,
而其他模型均有相对较大误差。 例如 BP 网络在样

例事件 17、20、26、27 等处有明显与期望值不符的预

测结果,而 RBF 神经网络在样例事件 19 和事件 25
处的预警结果与实际期望值不符。 整体而言,本文

提出的 AHP-LSTM 模型的稳定性和有效性均相对

较高。

图 4摇 LSTM 预警模型与传统预警模型的结果对比

Fig. 4摇 Comparison of experimental results for various
early warning models

摇

在模型训练方面,AHP-LSTM 模型能在 200 次

以内达到训练要求,并且误差较小,训练平均相对误

差为 0郾 503% 。 而 AHP-BP 模型需要 500 次达到训

练要求、平均相对误差为 1郾 27% ,AHP-RBF 模型需

要 300 次达到训练要求、平均相对误差为 1郾 61% 。
图 5 展示了 AHP-LSTM 模型训练次数与 loss 值(即
损失函数,代表模型输出与真实结果之间的距离)
的对应关系,可以看出随着训练次数的增多 loss 值

不断减小,即误差减小。

图 5摇 模型训练次数与 loss 的关系

Fig. 5摇 Relationship between model training times and loss

由以上结果可知,与传统模型相比,AHP-LSTM
神经网络在食品安全事件预警方面具有更好的预警

效果。

3郾 3摇 案例讨论

针对实验中部分案例事件预警结果进行分析,
对应事件编号及相应预警结果如表 6 所示。

表 6摇 部分案例预警结果

Table 6摇 Early warning results for selected cases

模型
预测值

事件 7 事件 18 事件 21 事件 55

AHP-LSTM 0郾 50 0郾 49 0郾 85 0郾 78

AHP-BP 0郾 58 0郾 52 0郾 69 0郾 69

AHP 0郾 23 0郾 63 0郾 71 0郾 66

AHP-RBF 0郾 85 0郾 80 0郾 38 0郾 67

期望值

实际等级

0郾 44
域级

0郾 37
域级

0郾 95
郁级

0郾 65
芋级

摇 摇 7 号事件—禁用农药豇豆 媒体披露,查出海南

产豇豆含有禁用农药,在武汉、广州、深圳、杭州等地

先后查出毒豇豆,发现含有高毒农药水胺硫磷。 该

事件中,AHP - LSTM 预测准确、偏差较小。 对应

AHP-BP 预警等级比实际等级高了一级,传统 AHP
实预警等级则相对低了一级, 而 AHP-RBF 实际输

出为 0郾 85,预警等级高了两级,偏差较大。
18 号事件—甲醇白酒 摇 台湾宜兰发生疑似私

劣酒中毒事件,因食用假米酒而引起甲醇中毒,中毒

死亡人数达 8 人。 AHP -LSTM 输出值与期望输出

最为接近,预警等级一致。 对应 AHP - BP 与传统

AHP 预警等级相对实际预警等级均高了一级,同
时,AHP-RBF 实际输出为 0郾 80,预警等级高了两

级,偏差较大。
21 号事件—真功夫“排骨门冶 摇 真功夫排骨中

发现胶线、胶粒、脓包、石头,并有异味。 AHP-LSTM
输出值与期望输出最为接近,预警等级一致。 对应

AHP-BP 和传统 AHP 模型预警等级比实际预警等

级低了一级,而 AHP-RBF 再次出现较大偏差,预警

等级低了两级。
55 号事件—饮料砷超标摇 海口部分批发市场、

商场、农贸市场、超市等销售农夫果园、水溶 C 等饮

料的总砷超标。 在该事件中,AHP 预测结果最为准

确,而 AHP-LSTM 偏差较大。 经分析,该事件中,相
关微博、新闻数据较少,且时间周期较短,不利于网

络训练。
从上述具体案例可以看出,相比于传统 AHP 模

型,神经网络模型能够从一定程度上提高预警的准

确性,但预警的有效性与模型的选择有很大关系,例
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如,AHP-BP、AHP -LSTM 在多数情况下均能取得

不错的预警结果,但 AHP -RBF 则多次出现较大的

预警偏差。

4摇 结束语

提出了基于层次分析的长短记忆神经网络食品

安全网络舆情预警模型 AHP -LSTM。 通过特征信

息的提取,建立食品安全网络事件指标体系结构,将
事件指标数据作为 LSTM 神经网络的输入,使用

AHP 将指标数据进行数据融合,从而得到风险级别

并作为 LSTM 神经网络的期望输出。 训练后的预警

模型结果可以用于食品安全事件的风险预警。 将该

模型与传统模型的准确率进行对比发现,改进后的

模型的准确性明显高于传统的预警模型,能更有效

地预测食品安全事件的发展趋势,证明了所提模型

的科学性与可靠性。 本文模型可较为准确地预测食

品安全事件趋势,为相关部门提供一定的理论依据

与数据支撑,从而更好地采取应对措施。 在将来的

研究中,我们将运用 BiLSTM、attention based BiLSTM
等改进的深度学习方法改善本文所提方法的不足,
从而更好地适应食品安全事件的预警分析,提高预

警分析能力。
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An early鄄warning model based on an analytic hierarchy process - long
short鄄term memory network (AHP-LSTM) for

food safety network public opinion

JIANG ZhiYing1, 2 摇 LI YuYang1 摇 LI JiaTong1, 2 摇 HE YanLin1, 2 摇 ZHU QunXiong1, 2*

(1. College of Information Science and Technology; 2. Engineering Research Center of Intelligent Process Systems Engineering,

Ministry of Education, Beijing University of Chemical Technology, Beijing 100029, China)

Abstract: With the rapid development of internet technology, networks have become an important source of social
public opinion, and network public opinion has become a key tool for early warning of food risks. Traditional public
opinion early warning models are based on the index system structure, combined with a neural network model such
as back propagation neural network (BP) for analysis, but suffer from problems of unstable operation and low pre鄄
diction accuracy. A novel model based on a long short鄄term memory (LSTM) network algorithm is proposed in this
paper in an attempt to address these problems. The food safety event index data is first fused by an analytic hierar鄄
chy process (AHP) algorithm based on the network event index system. The fusion result is then used as the ex鄄
pected output of LSTM in order to establish a more stable and more accurate risk early warning model (AHP -
LSTM). Experiments showed that AHP-LSTM has better processing ability and higher early warning accuracy for
event index data than the traditional model. In this paper, we use the event index system, combined with AHP and
LSTM to study the early warning method of food safety events. Our work provides a theoretical basis and data to as鄄
sist relevant departments in effectively preventing and mananing food safety network incidents.
Key words: food safety; neural network; public opinion warning; long short鄄term memory (LSTM) network
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