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摘 要：社交网络中的负面舆情事件在传播过程中会产生巨大的消极影响。为快速自动生成正面舆情文本，

化解消极情绪、缓解舆论压力，提出了一种基于大语言生成模型（ERNIE-GEN）的舆情情感文本生成方

法。首先，基于RoBERTa模型构建情感分类器，对舆情文本进行情感极性识别与分类，得到正面、中性和

负面情绪的文本；然后，利用TextRank算法提取不同情感文本的关键主题，刻画当前主题对应的舆情事

件；接下来，将正面主题和情感文本输入ERNIE-GEN模型进行训练，得到正面积极舆情文本生成模型；最

后，将负面舆情事件的主题词输入该模型，即可生成对应的正面积极舆情文本。以“某医院暴力伤医案”

期间“医生”主题舆情事件为例，通过模型生成与负面主题相对的正面积极情感文本，用于缓解和稀释热

点舆情，转移公众注意力。实验结果显示，所提方法在网络舆情引导方面具有良好的效果。

关键词：情感主题；文本生成；正面博文；舆情引导

中图分类号：TP391 

文献标志码：A 

DOI：10.11959/j.issn.2096-109x.2025074

Automatic generation method for public opinion sentiment 
text based on large language generation model

CUI Su1, HAN Yiliang1, CHEN Yali2, ZHU Shuaishuai1

1. Chinese People's Armed Police Force Engineering University, Xi'an 710086, China
2. Chinese People's Armed Police Force Officers College, Chengdu 610000, China

Abstract: Social media negative public opinion events can have a tremendous adverse impact during their dissemi‐

nation process. To intelligently and rapidly generate positive public opinion texts for resolving negative emotions 

and alleviating public opinion pressure, a new method of generating sentiment texts based on the large language 

generation model (ERNIE-GEN) was proposed. Firstly, an emotion classifier was constructed based on RoBERTa 

model to identify and classify the emotion polarity of public opinion texts, and obtain positive, neutral and negative 

emotion texts. Then, the TextRank algorithm is used to extract the key themes of different emotional texts and de‐

pict the public opinion events corresponding to the current theme. Next, the positive theme and emotion text were 

put into the ERNE-GEN model for training, and the positive public opinion text generation model was obtained. Fi‐

nally, the topic words of negative public opinion events were input into the model to generate positive public opin‐

ion event text. Taking the "doctor" theme public opinion event during the "violent assault on doctors incident at a 

certain hospital" as an example, positive public opinion event texts were generated according to the negative public 

opinion event theme, which were used to alleviate and dilute hot public opinion and divert public attention. The ex‐

perimental results show that the proposed method has a very good effect in guiding online public opinion.
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0　引言

社交网络舆情引导[1]是指运用多种网络媒体

手段，对涉及特定事件、话题或个体的网络舆情

进行研究和分析，并通过系列策略引导、塑造或

控制其发展趋势，以实现特定目标的过程。该过

程通常涵盖舆情监测、舆情分析、舆情塑造等环

节。网络舆情引导已成为现代社会各类机构和组

织管理工作的重要组成部分。

为营造健康的网络舆论环境，常规的舆情处

理手段包括通过管控、删帖、限评等方式防止负

面舆情扩散[2]，或在短时间内发布大量具有正面积

极导向的文本[3]，还可以通过发布具有引导性的文

本转移舆论焦点，从而改变人们对负面舆论及恶

意舆情事件的认知，扭转社会舆论走向。其中，

删帖与限评易于实施，而依靠人工撰写积极倾向

的网评文本存在成本高、效率低、难以匹配舆情

发展速度等问题。因此，研究基于智能写作技术

的网评文本自动生成方法具有重要的现实意义。

在现有的舆情引导方法中，应用较广泛的是

基于文本生成模型生成反制社交网络恶意信息的

文本。其主流做法是结合主题模型与深度学习模

型，依据目标主题生成指定舆论方向的文本[4-5]。

然而，这类方法生成的文本往往缺乏情感属性，

而在实际的网络交互中，富含情感的文本通常具

有更强的感染力和引导效力。为此，阮叶丽等[6]

提出将情感属性融入文本生成过程的方案。

目前，围绕舆情主题与情感属性协同建模、生

成网络舆情引导所需文本的研究相对较少。为此，

本文提出一种基于大语言生成模型ERNIE-GEN

的舆情情感文本生成方法。具体而言，首先训练

RoBERTa情感分类器，对舆情文本进行情绪分类；

再利用TextRank算法提取不同情绪文本的主题词；

接着将主题词与对应情感文本输入ERNIE-GEN模

型进行训练，从而获得面向不同情感的舆情文本

生成器。在实际应用中，可以将负面舆情主题输

入正面舆情文本生成器，快速得到大量与负面主

题对应的积极舆情文本，并将其投放到社交网络。

1　相关工作

舆论引导在应对重大公共事件中发挥着至关

重要。系统的信息整合与发布、官方信息的披露

与传播，以及有效的舆论引导策略[7]，对缓解网

络负面情绪具有显著效果。Wei等[8]提出一种基

于经典有界置信模型提取信息质量变量与个体信

任阈值的舆论动态模型，并构建了两阶段意见演

化模型。其研究发现，论证越充分、态度越温

和，越有利于引导舆论；此外，公众人物发布的

引导性意见会对舆情事件产生持续的积极影响。

You 等[9]构建了基于易感−感染−易感（suscep‐

tible infected susceptible, SIS）传播模型的文本情

绪倾向挖掘模型，用于分析影响（助长和阻止）

舆情发展的因素。实验结果表明，当正面情绪舆

论比例高于 0.8时，可以阻断负面舆论传播；当

负面与中性舆论比例均低于 0.2时，舆情传播力

度会逐渐减弱。

基于舆情引导在网络舆情事件中的重要作

用，更多的学者投身于相关方法的研究。部分学

者通过文本生成模型生成积极引导文本，将其投

放到社交网络中以改变舆论走向。刘欣然等[10]

基于序列生成式对抗网络（SeqGAN）构建网络

贴文自动生成模型，用于反制社交网络中的恶意

信息，引导舆论向正确方向发展。王沛等[11]提出

一种基于外部知识筛选的主题文本生成模型，能

够根据主题关键词生成相关文本，提高文本的可

读性与感染力。胡益等[5]基于CoCon模型提出一

种结合主题模型与自监督学习的可控文本生成方

法，在主题契合与常规文本生成方面表现出色。

另有学者通过构建引导模型对引导效果进行计算

与校对。Lyu等[12]将社交网络划分为舆论引导社

区，基于对偶学习构建舆论引导模型，通过正面

舆论引导者对负面舆论接受者进行反复引导，并

建立反馈机制判断引导是否成功，最终实现双重

引导。Song等[13]基于易感−感染−康复（suscep‐

tible infected recovered, SIR）传播模型构建未知

接触者−感染−康复（unknown contact infected re‐

covered, UCIR）动态模型，通过研究关键参数，

发现不同状态之间的转移概率对舆情信息传播的

影响，并提出相应的舆论引导对策。

表1将本文模型与现有的代表性模型进行了

对比。与传统的抽取式生成方法相比，本文方法

实现了文本的自动生成；与其他生成式方法相

比，本文方法能够根据指定主题与情感需求生成
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具有正面情感倾向的文本，从而更具针对性地实

现舆论引导。

2　舆情情感文本自动生成模型

本文提出的基于舆情主题的文本生成模型包

含3个核心部分，即情感分类器RoBERTa、主题

提取模块TextRank和舆情文本生成模块ERNIE-

GEN，其结构如图1所示。

1) 情感分类器：使用情感分类器RoBERTa[14]

对原始博文进行情感极性识别，将其分类为正

面、中性与负面情绪的博文。

2) 主题提取模块：利用TextRank算法分别对已

分类的正面、中性和负面情绪博文进行主题提取，

得到正面情绪主题集合P和负面情绪主题集合N。

3) 舆情文本生成模块：将正面舆情主题和对

应博文输入ERNIE-GEN[15]模型进行训练，得到

正面积极情绪文本生成器。随后，将负面情绪主

题N输入训练好的正面积极情绪文本生成器，得

到负面情绪主题N对应的正面积极情绪博文TN。

2.1　RoBERTa

本文采用预训练大语言模型RoBERTa进行

情感分类。RoBERTa是BERT的增强版本，主要

在以下方面进行了改进：扩大模型参数量、增加

批处理大小、使用更丰富的训练数据；去除下一

句预测（next sentence prediction, NSP）任务，将

静态掩蔽策略改为动态掩蔽策略；采用字节级字

节对编码（byte pair encoding, BPE）技术对预训

练任务进行优化。RoBERTa的核心是Transformer

结构中的多头注意力（Multi-Head Attention）机

制。该机制通过映射查询（Q）、键（K）、值

（V）向量至不同的表示空间，计算Q与K的相似

度，进而对V进行加权聚合，从而实现对关键信

息的聚焦。具体过程如下。

1) 将Q、K和V分别通过线性变换映射到不

同的向量空间。 

Q = WQ x  K = WK x V = WV x (1)
其中，x为输入向量，WQ、WK和WV为可学习的

参数矩阵。

2) 通过缩放点积计算Q和K的相似度，得到

注意力分数，将注意力分数通过 softmax归一化

后，与V进行加权求和得到单头输出。

Attention (Q,K,V ) = softmax ( QK T

dk )V (2)

其中，dk为每个头的维度。

3) 将多个注意力头（head）的输出拼接后进

行线性变换，得到最终的注意力输出。

 Multi -Head Attention ( x )=

WO[head1, head2,⋯, headh ]
(3)

其中，headi 为第 i个头的输出，WO 为输出层可

学习参数矩阵。

多头注意力的输出经过残差连接与层归一化

处理后被输入 softmax分类层，用于构建三分类

（正面、中性和负面）情感分类器。本文使用

10 万条情感标注数据对RoBERTa进行训练，得

表1　本文模型与现有代表性模型的对比

方法

TextRank

SeqGAN[10]

GAN[6]

CoCon[5]

本文模型

指定主题

—

—

—

√
√

指定情感

—

—

√

√

自动生成

—

√
√
√
√

生成方式

抽取式

生成式

生成式

生成式

生成式

B;)>

9-,38
RoBERTa

C69?)> D?9?)> -69?)>

D<<963
TextRank

C69?D<P

B9>(:)63
ERNIE-GEN

-69?D<N

;9

@4

C6009?>(:)8

-69?D<N,A+
C6009?)>TN

图1　模型的结构
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到情感分类器，进而对社交网络舆情文本进行情

感分类，分别得到正面、中性和负面情绪文本。

2.2　TextRank

本文采用TextRank算法对微博文本进行主题

提取。TextRank是一种基于图排序的算法，被广

泛应用于关键词和句子的提取。TextRank算法将

文本中的语言单位（如词或句子）视为图中的节

点，以语言单位间的关联关系作为边，通过迭代

计算每个节点的权重，确定文本中与主题最相关

的节点。这些节点可以帮助生成文本摘要或关键

词列表。算法如式(4)所示。

WS ( )Vi = (1 - d ) + d ×

∑
Vj ∈ In ( )Vi

Wji∑
Vk ∈ Out ( )Vj

Wjk

WS ( )Vj
           (4)

其中，WS(Vi )为句子 i 的权重，d 为阻尼系数

（通常取0.85），式(4)右侧的求和表示每个相邻句

子对本句子的贡献度。在单个文档中，可以认为

所有句子都是相邻的，无须像多文档场景那样采

用滑动窗口或分块机制逐段生成和抽取特征。

Wji为句子 j、i的相似度，WS(Vj )为上次迭代得

到的句子 j的权重。

针对微博文本的主题提取流程具体如下：①将

微博文本按照完整句子进行分割，即S = { S1, 

S2,⋯,Sm }；②对每个句子进行分词、词性标注，

过滤停用词，仅保留指定词性（如名词、动词、

形容词等）词汇，得到处理后的词集合 Si =

{ ti,1,ti,2,⋯,ti,n }；③构建关键词图 G = (V,E )，其

中节点集V由步骤②得到的候选关键词组成，边

基于共现关系构建（当两个节点在长度为5的滑

动窗口内共现时，在对应节点间建立边）；④基

于式(4)迭代更新各个节点的权重直到收敛，将

节点权重按照降序进行排列，选取前T个词作为

候选关键词；⑤在原始文本中标记候选关键词，

将相邻候选词组合为多词关键词；⑥分别对正

面、负面情感文本执行上述流程，得到两类文本

对应的主题词集合。

2.3　ERNIE-GEN

在文本生成阶段，本文采用ERNIE-GEN模

型完成相关任务，其整体框架如图2所示。需要

说明的是，原始ERNIE-GEN模型以预训练大语

言模型BERT作为基础微调框架，而本文将这一

基础框架替换为 RoBERTa。预训练大语言模型

RoBERTa已经使用大量语料进行训练，具备较

强的语言理解与生成基础能力。为使 ERNIE-

GEN 模型能够更好地执行特定文本生成任务，

本文对其进行了有监督训练。

ERNIE-GEN通过结合多粒度目标片段采样

（即采样不同长度的文本片段）来构建预训练数据，

从而强化编码器与解码器之间的关联性；同时采

用填充生成机制与噪声感知生成方法，弥合训练

与推理之间的差异。在训练过程中，模型引入多

流注意力机制，在逐字生成流（word-by-word）

的基础上，新增逐跨度（span-by-span）生成流，

使模型每次能够生成一个完整语义文本片段。

逐字生成流的形式化表示如式(5)所示。

a( l + 1)
i ← MH - Attn ( )Q = a( l )

i ,

KV = [ ]S ( l ),t ( l )
< i

,a( l )
i

(5)

其中，Q、K、V分别表示Multi-Head Attention中

的查询、键和值，ai表示第 l层的人工符号序列

AW的第 i个向量表示，a( l )
i 表示第 l层的第 i个向

量表示，S ( l )表示第l层源序列，t ( l )
i 表示第l层带噪 

声的目标序列。

逐跨度生成流的形式化表示如式(6)所示。

>+30

RoBERTa
A0,+
@4;2

LoSS(word)

B@430

,4,6(
8,)@

>(8+
>(B4

6(>(B:/

D3,
:)4

<*:)
0D

DD:)4

,
4
D
A
4

<*
15

(1−λ) (λ)
LoSS(Span) × ×∑

图2　ERNIE-GEN模型的整体框架

··160



第 6 期 崔骕等：基于大语言生成模型的舆情情感文本自动生成方法

a( l+1)
j ←Multi-Head Attention ( )Q=a( l )

j ,

KV=é
ë

ù
ûS ( l ),t ( l )

<bi
,a( l )

j

(6)
其中，bi表示第i个跨度， j ∈ [ bi, bi + 1 ]，aj 表示

第 i个跨度的( j - bi )向量。

由于本文所提的情感主题文本生成模型缺乏

公开可用的数据集，因此首先需要构建相应的训

练数据集。原始数据不带任何标签，本文以Tex‐

tRank算法提取的主题词作为文本的标签。接着，

将主题词与原文进行拼接，构成符合ERNIE-GEN

模型输入格式的数据样本。最终，构建出一个包

含正面、中性和负面3种情感类别的舆情生成数

据集，其样本格式统一为“主题词+文本”。

2.4　情感文本生成建模方法

负面舆情事件通常围绕特定主题展开，本文

以这些主题词作为舆情标识，通过生成对应主题

的正面情感文本实现舆论引导。具体建模流程如

下：①使用情感分类器RoBERTa对舆情文本S =

{ s1,s2,⋯,sm } 进 行 情 感 分 类 ， 得 到 正 面 P =

{ p1,p2,⋯,pk }、中性 E = { e1,e1,⋯,ei }和负面 N =

{ n1,n2,⋯,nj }3类文本；②主题提取模块采用Tex‐

tRank算法对分类后的情感文本P、E和N分别进

行主题提取，得到每条情感文本 pk、ei和nj的主

题词 t p
k、 t e

i 和t n
j  ；③将“正面主题词+正面文本”

格式的数据 t p
k + pk 输入ERNIE-GEN模型进行微

调，构建正面积极情绪文本生成器P-GEN；④将

负面舆情主题词 tn输入P-GEN文本生成器，得到

与该主题相关的正面情绪文本pn；⑤将生成的正

面情绪文本投放至社交网络，通过扩大正面舆论

影响力，实现舆情态势的引导与扭转。上述流程

的形式化描述如算法1所示。

算法 1 基于 ERNIE-GEN 的情感文本生成

建模方法

输入 微博文本数据S = { s1,s2,⋯,sm }

1) for s = 1 to m do sm 输入RoBERTa，

2) sm prediction = (-1,0,1)

3) nj ← sm (-1); ei ← sm (0 ); pk ← sm (1)

4)for n = 1 to j do nj 输入TextRank，

5) t n
j ← nj(TextRank),  t e

i ← ej (TextRank), 

t p
k ← pj  (TextRank)

end for

6)for n = 1 to k do t p
k + pk 输入ERNIE-GEN，

end for

7) P-GEN ← t p
k + pk (ERNIE-GEN)

end for

8) for n = 1 to n do tn 输入P-GEN，

9) pn ← tn P-GEN，

end for

输出　　pn

3　实验和结果分析

3.1　数据集和预处理

本文实验数据来源于第 26届全国信息检索

学术会议（CCIR 2020）评测大赛数据集[16]。该

数据集包含 2020 年 1 月 1 日至 2 月 19 日期间的

100万条微博文本，其中10万条已完成情感标注

（含正面、中性、负面 3类标签），其余 90万条

为无标注数据。本文采用 10万条标注数据微调

情感分类器 RoBERTa，按 6∶2∶2 划分为训练集

（6万条）、验证集（2万条）与测试集（2万条），

分别用于模型训练、参数优化与性能评估。

微博文本中存在大量噪声，而文本生成模型对

数据质量要求较高，因此需要对数据进行预处理。

本文基于HarvestText工具包执行以下预处理操作：

①删除文本中的@用户名、表情符号、电子邮箱地

址等无关信息；②删除不必要的空格与换行符；

③取消HTML转义标记；④用URL替换文本中

提到的超链接；⑤将繁体中文转换为简体中文。 

3.2　实验设置

本文的所有实验都是在百度 AI Studio 深度

学习平台上进行的，硬件配置为4核CPU、Tesla 

V100 GPU（32 GB显存）及32 GB内存。软件环

境为 Python 3.7 编程语言、PaddlePaddle 2.1.2 深

度学习框架。

RoBERTa超参数设置如下：学习率为 5e-5、

文本最大长度为188、批处理大小为64、训练轮

次（epoch）为10。

ERNIE-GEN超参数设置如下：学习率为2e-

5、批处理大小为32、编码最大长度为50、解码

最大长度为1 000、噪声概率为0.2、最大训练步

数为60 000。
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3.3　评价指标

本文从情感分类性能、文本生成质量与舆情

引导效果3个维度设计评价指标。

1) 情感分类指标：采用精确率（precision）、

召回率（recall）、F1 分数与准确率（accuracy）

评估分类性能。

2) 文本生成指标：采用Rouge-1（单字重叠

率）与Rouge-2（双字重叠率）评估生成文本与

参考文本的语义相似度。

3) 舆情引导效果指标：采用舆情主题算数指

数（public opinion topic arithmetic index, POI），

该指标融合爆发指数（explosion index, EI）、情

感指数（sentiment index, SI）和传播指数（dis‐

semination index, DI）3个维度，能够全面反映舆

情态势变化。各指数的计算式如下。

POI = SI + EI + DI (7)

EI =

Relu ( )df n
t,N - 1

n - 1∑i = 1

n - 1

df i
t,N

1 +
1

n - 1∑i = 1

n - 1

df i
t,N

(8)

SI = Relu

æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç

ç

ç
df n

t,N

1 + df n
t,P

- ∑
i = 1

n - 1

df i
t,N

1 + ∑
i = 1

n - 1

df i
t,P

ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷
÷÷
÷

÷

÷

÷

÷

(9)

DI = ln ( )1 + Relu ( )df n
t,N - 1

n - 1∑i = 1

n - 1

df i
t,N ×

1 + df n
t,N

1 + df n
t,P

(10)

其中，df i
t,N为第 i天字词 t出现的消极（Negative）

帖子数量，df i
t,P为第 i天字词 t出现的积极（Posi‐

tive）帖子数量，Relu为激活函数，分母加 1是

为了防止公式没有意义（避免除零错误）。

3.4　实验和结果分析

本文共进行7组对比实验，组合包括：ELEC- 

TRA[17] +ERNIE-GEN、ELECTRA-small+ERNIE- 

GEN、ERNIE-1.0[18] +ERNIE-GEN、ERNIE-tiny+ 

ERNIE-GEN、 BERT[19] +ERNIE-GEN、 MacB- 

ERT[20] +ERNIE-GEN 和 RoBERTa+ERNIE-GEN。

实验时，首先使用各预训练语言模型对微博舆情

文本进行情感分类，再基于该模型进行生成任务

的训练与评估。accuracy等情感分类指标结果是

使用预训练语言模型对数据集进行情感分类所

得，文本生成指标Rouge-1和Rouge-2是使用预

训练语言模型和ERNIE-GEN执行生成任务所得。

情感分类实验结果见表 2，从表中数据可以

看出，ELECTRA-small 与 ERNIE-tiny 模型的分

类准确率较低（分别为 72.32%与 72.91%），Ro‐

BERTa模型的分类准确率最高（76.08%）。这一

结果归因于RoBERTa使用了更多的数据进行预

训练，拥有更多参数。这表明小规模语言模型在

分类任务上的性能较大规模语言模型逊色。

文本生成质量实验结果见表 3，从表中数据

可以看出，RoBERTa+ERNIE-GEN组合的生成质

量最优（Rouge-1与Rouge-2分数分别达到22.41%

与 9.69%），而 ELECTRA-small+ERNIE-GEN 组

合表现最差（Rouge-1 与 Rouge-2 分数分别为

10.08%与3.23%）。 

为验证模型的舆情引导效果，本文以“某医

院暴力伤医案”为实验场景。该事件发生后，由

于官方对真相的核查与深度报道需要一定的时

间，这与网民对即时信息的需求形成时间差。在

此期间，网络上出现大量不实猜测，形成负面舆

表2　情感分类实验结果

模型

ELECTRA-small

ELECTRA

ERNIE-tiny

ERNIE-1.0

BERT

MacBERT

RoBERTa

F1

76.40%

80.42%

76.56%

78.68%

78.30%

80.38%

81.81%

precision

74.22%

77.34%

74.24%

76.63%

76.03%

77.18%

77.93%

recall

78.70%

83.76%

79.02%

80.83%

78.62%

83.86%

83.91%

accuracy

72.32%

75.61%

72.91%

74.83%

75.64%

75.82%

76.08%

表3　文本生成质量实验结果

文本生成框架

ERNIE-GEN

预训练模型

ELECTRA-small

ELECTRA

ERNIE-tiny

ERNIE-1.0

BERT

MacBERT

RoBERTa

Rouge-1

10.08%

14.39%

17.81%

18.16%

21.12%

21.90 %

22.41%

Rouge-2

3.23%

4.42%

6.56%

6.52%

8.51%

9.42 %

9.69%
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情浪潮。传统的舆情处理常采用删帖、限评等方

式，本文使用所提模型生成“医生”主题的正面

积极情绪文本，具体见表 4，通过正面舆论对冲

实现引导效果。

在仿真实验中，使用本文方法前，POI为正

常数据集的算数指数。事件爆发（2022年1月20

日）后，首先模拟删帖策略（次日删除与首日内

容重复的负面帖）。从2022年1月22日起，每日

向模拟环境中注入100条由本文模型生成的正面

“医生”主题博文，并持续计算该主题的 POI，

结果如图3所示。

实验结果显示，2022年1月22日开始投放生

成的正面文本后，POI显著下降，且后续二次舆

情爆发日的POI也明显减小。这表明模型生成的

正面文本能够有效稀释负面舆论浓度，缓解社会

矛盾和冲突，实现舆情态势的良性扭转。

4　结束语

本文提出了一种基于大语言生成模型ERNIE-

GEN的舆情情感文本生成方法。该方法通过Ro‐

BERTa 模型实现原始博文的情感分类，利用

TextRank 提取不同情感文本的主题词，将情感

主题和对应情感文本输入ERNIE-GEN模型进行

训练，得到能够根据指定主题生成特定情感倾

向文本的生成器。实验结果表明，本文所提方

法在网络舆情态势引导中具有良好的效果。在

下一步工作中，将训练更加智能的文本生成模

型，实现聊天机器人式的问答模式，使文本生

成效果更好。
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