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基于深度学习的灾害事件社交媒体情感分析
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（应急管理大学（筹） 华北科技学院校区， 北京 101601）
摘 要： 传统 BERT模型在处理复杂社交媒体文本时，存在局部语义依赖建模不充分、多模态信息融合能力不足等问

题。为此，构建一种融合图注意力网络（GAT）与 Transformer 的新型情感分析模型（BERT-GAT-Transformer），通过增

强文本语义关联建模与长距离依赖捕捉能力，提升灾害事件相关文本的情感分类精度，为应急决策提供数据驱动的

技术支持。首先，通过 BERT 编码层捕获文本双向语义，利用 GAT 动态构建词语关系图以增强局部上下文依赖；其

次，通过 Transformer的全局自注意力机制优化长距离序列特征。实验表明，在针对短文本时，BERT-GAT的准确率为

81.7%、F1 值为 81.6%，略差于 BERT-GAT-Transformer 模型；在针对长文本时，BERT-GAT-Transformer 模型的准确率

为84.6%、F1值为85.1%，相较于基准模型BERT、BERT-GAT更优秀，能准确分析数据中的情感，为情报研究者提供了

社交媒体情感分析的有效方法和模型依据。
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Abstract： When traditional BERT models deal with complex social media texts， there are some problems such as insufficient local semantic 
dependency modeling and insufficient multimodal information fusion capability. To this end， a new emotion analysis model （BERT-GAT-
Transformer） that combines the Graph Attention Network （GAT） and Transformer is constructed. By enhancing the ability of text semantic as⁃
sociation modeling and long-distance dependency capture， the emotion classification accuracy of disaster event related texts is improved， and 
data driven technical support is provided for emergency decision-making. First， we capture the bidirectional semantics of text through BERT 
coding layer， and use GAT to dynamically construct word relationship graph to enhance local context dependence； Secondly， the features of 
long distance sequences are optimized through Transformer's global self attention mechanism. The experiment shows that the BERT-GAT accu⁃
racy is 81.7% and F1 value is 81.6% for short text， which is slightly worse than the BERT-GAT-Transformer model； For long texts， the accu⁃
racy of BERT-GAT-Transformer model is 84.6% and F1 value is 85.1%， which is better than the benchmark models BERT and BERT-GAT. 
It can accurately analyze the emotions in data， providing an effective method and model basis for social media emotion analysis for intelligence 
researchers.
Key Words： sentiment analysis； BERT； graph attention network（GAT）； Transformer； social media； disaster events

0 引言

根据 2024 年应急管理部发布的全国自然灾害基本情

况可知，我国自然灾害以洪涝和地质灾害、台风、风雹、低

温冷冻和雪灾为主，干旱、地震、森林草原火灾、沙尘暴等

灾害也有不同程度发生［1］。截至 2024 年 12 月 31 日，据地

方应急管理部门报告可知，各种自然灾害造成全国 9 413
万人次不同程度受灾，因灾死亡失踪 856 人，紧急转移安

置 364.5万人次；倒塌房屋 6.4万间，损坏房屋 83.2万间；农
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作物受灾面积 1 008.9 万公顷；直接经济损失 4 011.1
亿元［1］。

自然灾害通常会带来严重的破坏，不仅会造成人员伤

亡和财产损失，还可能引发恐慌，影响社会稳定。颜烨［2］

指出，应急文化通过风险感知、社会化传播和集体共识等

机制发挥作用，其内在构成包含物质环境、制度规范、行为

表现和理念价值 4 个层次。社交媒体作为现代风险传播

的重要载体，其信息交互特征与社会心理力场效应高度契

合，即公众情绪通过网络集群产生共振性扩散，可形成具

有辐射效应的应急心理场域［3］。因此，分析社交媒体网民

对自然灾害的讨论和情绪表达可预测潜在风险，帮助政府

更好地了解公众反应，及时采取措施，减少负面影响，维护

社会秩序。

近年来，随着社会和互联网的快速发展，社交媒体迅

速崛起，成为人们获取信息和表达情感的重要平台。据

2025 年中国互联网络信息中心（CNNIC）发布的第 55 次

《中国互联网络发展状况统计报告》可知，网民规模从 1997
年的 62万人增长至 2024年的 11.08亿人，互联网普及率升

至 78.6%［4］。社交网络虽让工作和生活更方便，但也成了

突发事件的传播工具，传播速度更快、范围更广，甚至可能

引发网民们的情感波动和风险。

情感分析作为自然语言处理（Natural Language Pro⁃
cessing， NLP）领域的热门问题，主要用于舆情分析、政策

意见挖掘、产品分析、电影推荐等领域［5］。由此可知，情感

分析对现代化信息应用十分重要。随着深度学习技术的

快速发展，情感分析领域进展迅速，尤其是基于 BERT（Bi⁃
directional Encoder Representations from Transformers）的情

感分析模型在许多领域表现出色［6］。BERT 是一种基于

Transformer编码器的深度神经网络模型，具有强大的可微

调属性，能有效提升文本分类效果，BERT模型及变体在各

大领域都有广泛应用［7］。熊磊［8］提出基于BERT的中药材

治疗胃病的命名实体识别。白文清等［9］提出基于 BERT-
Prototypical 模型的小样本科技文献分类方法。然而，社交

媒体数据的复杂性及情感信息的多样性使情感分析面临

一定的挑战。

随着 5G等技术的发展、用户行为的变化、社交媒体对

视觉内容的需求增加等原因，微博平台中图片数据的发展

规模显著扩大。BERT 主要用于处理文本数据，通过预训

练模型在大量的文本语料库上学习语言特征，核心能力是

理解和生成自然语言，但无法直接分析图像数据的情感。

因此，本文在 BERT 模型的基础上结合图注意网络（Graph 
Attention Network， GAT）模型，提出 BERT-GAT-Transform⁃
er情感分析模型。其中，GAT模型通过图结构灵活地整合

这些异构信息注意力机制，以优化各模态之间的权重分

配，可同时处理不同模态（如文本、语音、图像等）的特征，

并将其映射到统一的语义空间，避免了传统方法中复杂的

特征对齐或转换步骤。

1 相关研究

1.1　技术路径的体系化创新

当前，动态语义建模与静态结构分析深度协同，基于

方面的情感分析（Aspect Based Sentiment Analysis， ABSA）
研究已突破传统注意力机制的局限性，转向动态—静态特

征的多层次融合。尹文晓等［10］针对方面级情感分析中方

面词与观点词关系建模不准确的问题，提出一种融合动态

语义及静态结构特征的模型。首先，动态调整权重适配器

捕获上下文中的动态语义特征；其次，结合依存图注意力

模块和成分图注意力模块提取句子的静态结构特征；最

后，融合两类特征进行情感极性预测。段文杰等［11］针对现

有方面级情感分析模型未能充分融合情感知识、概念知识

及句法依赖类型的问题，提出一种多层次知识增强模型。

通过 3个方面进行知识增强：①利用 SenticNet情感词典和

句法依赖类型构建情感—句法增强的邻接矩阵，通过图卷

积网络（Graph Convolution Network， GCN）提取特定方面的

表征；②结合 Microsoft 概念图谱对方面词进行概念增强；

③采用交互注意力机制优化上下文特征，并与方面特征进

行融合。

传统微调方法在低资源场景下的局限性催生了提示

学习技术的革新。刘锦行等［12］针对传统微调方法与下游

任务目标不一致的问题，提出基于多提示学习的方面类别

情感分析模型。通过多样化设计提示模板和答案工程，结

合自回归预训练模型生成多视角预测结果，并集成不同模

板的分类结果以提升鲁棒性。章巍等［13］提出 SynPrompt模
型，将句法知识融入提示微调框架，以增强细粒度情感分

析中对显式和隐式情感的捕捉。通过构建句法路径增强

的提示模板，将传统分类任务转化为掩码预测问题，并结

合数据提升小样本场景下的性能。

在跨领域迁移与低资源适应技术中，领域适应性成为

近年的研究焦点，主要技术路径包括：

（1）在伪数据生成与过滤方面。陈舸等［14］针对跨领域

属性级情感分析中的领域适应性和标注数据稀缺问题，提

出一种基于预训练模型（T5）和数据增强的端到端方法。

首先，利用 T5模型生成目标领域的伪标签，结合源领域情

感极性构建伪标注数据；其次，通过 GPT 生成符合目标领

域语言风格的自然文本，增强数据多样性；最后，设计过滤

策略剔除低质量的生成样本，提升数据可靠性。

（2）在小语种资源建设方面。公确多杰等［15］针对藏文

情感分析中缺乏公开情感词典和上下文深度学习模型的

问题，提出一种融合情感词典与改进BERT-BiGRU模型的

情感分类方法。

（3）在LPIDA模型的域不变特征学习方面。刘涛等［16］

针对跨领域方面情感分析中标注成本高和模型复杂的问

题，提出一种名为LPIDA的新型模型。首先，向BERT模型
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的中间层插入可学习的“后提示”向量，以学习源域和目标

域之间的域不变特征；其次，结合词级域分类器实现实例

适应，使模型更关注目标域的词汇。

（4）在隐式情感解析的技术突破方面。丛眸等［17］针对

隐式情感语句情感词少、语义复杂的问题，提出结合 Ro⁃
BERTa预训练模型、BiGRU和注意力池化的方法。模型引

入外部事实信息作为辅助特征，利用RoBERTa进行全局语

义交互，通过 BiGRU 捕捉局部上下文特征，并基于注意力

池化加权关键信息。

（5）在多语法图神经网络的演进方面。崔旭冉等［18］针
对方面级情感分析任务，提出一种结合 BERT 预训练模型

和依存句法分析的图注意力网络模型。通过BERT提取上

下文特征，利用依存句法树构建邻接矩阵和距离矩阵，并

分别输入 DepGAT、DTGAT 进行特征融合，最后通过门控

机制优化分类。

（6）在句法解析器的性能依赖方面。林煌等［19］针对传

统方法依赖单一句法分析的局限性，提出一种结合 BERT
预训练模型和图注意力网络的 ABSA 模型。首先，通过

LAL-Parser 构建短语结构图和依存树图，融合多语法信

息；其次，使用多层GAT编码节点特征捕获复杂句法关系；

最后，设计交互注意力机制动态融合语义（BERT 编码）与

语法特征（GAT输出）增强情感表征。

（7）在生成数据的可信风险方面。陈舸等［20］针对跨领

域属性级情感分析中的领域适应性和标注数据稀缺问题，

提出一种基于预训练模型（T5）和数据增强的端到端方法。

具体为，利用 T5模型生成目标领域的伪标签，结合源领域

情感极性构建伪标注数据。

（8）在多模态标注成本方面。甘卓浩等［21］针对多模态

情感分析中视觉信息利用不足和文本情感语义缺失的问

题，提出一种跨模态交互 Transformer模型。通过图像标题

生成技术弥补文本情感语义缺失，利用依存句法分析和图

卷积网络捕捉方面词与观点词的长距离依赖，并结合

TOP-n 形容词—名词对分布策略来优化视觉情感特征的

提取效果。

1.2　垂直场景的精细化应用

在心理健康与医疗文本分析方面。张顺香等［22］针对

抑郁症文本中极端化表达识别不足的问题，提出结合多粒

度特征的 CWFD-A 模型。首先，通过 jieba 自定义词典与

RoBERTa 分别提取词语级和字符级特征，经 BiLSTM 捕获

上下文依赖；其次，通过多头注意力聚焦关键情感信息；最

终，融合特征输出抑郁程度分类。

在教学场景下，细粒度分析需求催生了任务特定架

构。柯昌博等［22］针对教学评价文本中多情感、多方面的分

析需求，提出一种结合 BERT 和图注意力网络的细粒度情

感分析模型。首先，将方面检测与情感分类作为子任务，

共享BERT参数以增强任务关联性；其次，利用依存句法关

系构建图结构，通过GAT强化上下文语义。

在影视评论的多模态主题—情感联合分析方面。孙

长智等［23］针对电影短评的情感分析需求提出一种结合自

编码器、生成对抗网络（Generate Countermeasure Network， 
GAN）和隐含狄利克雷分布（Latent Dirichlet Allocation，
LDA）的深度主题自编码器模型 DTAM。通过融合自编码

器的特征提取能力、GAN 的生成能力及 LDA 的主题发现

功能，以更精准地分类评论中的主题并捕捉情感倾向。

在舆情演化分析方面。王迪等［25］以东航 MU5735 坠

机事件为例，利用LDA模型对微博评论文本进行主题聚类

和情感分析。首先，通过 Scrapy框架爬取数据；其次，结合

PMI 算法构建语义网络图谱；最后，采用 SnowNLP 分析网

民情感演化。

2 模型设计

本文模型采用三级分层处理结构，结合 BERT 的语义

编码能力、图注意力网络的局部关系建模、Transformer 的
全局序列分析，形成编码—关系建模—序列优化的完整流

程，如图 1 所示。模型输入为微博评论文本，输出为情感

分类结果（负面/中性/正面三类），模型主要分为以下 5层：

①输入层：输入经过数据预处理的文本信息；②编码层：将

原始文本转化为深度语义向量，以捕获词语的双向上下文

关系；③图注意力层：构建词语关系图，动态分配注意力权

重，增强局部语义依赖捕获；④序列建模层：捕获长距离依

赖关系，优化序列全局表示；⑤分类输出层：将情感分为负

面/中性/正面三类进行输出。

2.1　输入层

首先，将爬虫获取的以台风摩羯、洞庭湖决堤、新疆乌

什县 7.1 级地震为主题的数据进行过滤，去除数据中所包

含的特殊字符、超链接和乱码等与情感倾向无关的内容；

其次，去除停用词等流程；最后，通过关键词（正面/中性/负
面）和疑问句模式进行规则匹配，并使用 SnowNLP 进行辅

助，结合统计模型的情感得分综合生成标签（0-负面，1-中
性，2-正面）。

2.2　编码层

BERT 作为模型的核心语义编码模块，基于深度双向

Transformer 架构，通过预训练与微调相结合的策略，对灾

输入文本

编码层：BERT-base

图注意力层：GAT

序列建模层：Transformer 

分类输出层

 
Fig. 1　BERT-GAT-Transformer model framework

图1　BERT-GAT-Transformer模型框架
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害领域文本进行上下文敏感编码。编码层结构如图 2
所示。

相较于 Word2vec、GloVe 这两个训练模型，BERT 具有

更强大的文本表征能力，体现在：编码层采用 BERT-base
中文版本，包含 12层 Transformer编码器，每层配备 12个自

注意力头与 768 维隐藏表示空间［26］。输入文本经分词器

（Tokenizer）处理为 WordPiece 子词单元后，通过嵌入层生

成 初 始 向 量 表 示 ：E = Etoken + Epos。 其 中 ，词 嵌 入

Etoken ∈ R128 × 768 将离散符号映射至连续空间，位置嵌入 Epos

用于编码序列顺序信息。

本文通过掩码语言建模（Masking Language Modeling， 
MLM）与下一句预测（Next Sentence Prediction， NSP）任务

的预训练，让模型学习得到词汇级与句法级的语义关联信

息，并在微调阶段通过领域适配策略增强模型对灾害术语

的敏感度。在技术实现中，编码层采用分层参数优化机

制：前 6层 Transformer权重冻结以保留通用语言知识，后 6
层以分层递减学习率（顶层 2 × 10-5，底层 5 × 10-6）进行微

调，平衡迁移学习效率与模型稳定性。输出特征包含序列

级表示（Hseq ∈ RB × L × 768）与池化表示（hpooled ∈ RB × 768），前者

用于捕捉词位细粒度语义，后者通过［CLS］标记聚合全局

信息。

同时，创新性地引入动态梯度缩放因子，以有效缓解

深层网络梯度消失问题。

αl = base_lr
1 + e-0.1t • l

L （1）
式中：l为索引层数；t为训练步数。

在自注意力计算中，融合灾害类型先验矩阵为

Md ∈ R3 × 12，通过不同注意力头对地震、洪水、台风等灾害

特性进行差异化建模。针对微博短文本特性，采用局部窗

口注意力与高频词 L2正则约束（λ = 0.01），以提升模型对

关键实体的表示强度。实验表明，使用梯度检查点技术

（Gradient Checkpointing）后，显存占用降低 42.7%，支持更

大批次训练；8 bit 量化嵌入矩阵使推理速度提升 18.3%。

可视化分析表明，编码层输出的灾害相关词向量在 768维

空间中呈现出显著的聚类特性（余弦相似度>0.82），相较

于非灾害词而言形成了明确的语义边界。综上，该编码层

通过多层次特征抽象与领域自适应优化，为后续图注意力

网络与Transformer模块提供了高判别力的语义基表示。

2.3　图注意力层

图注意力网络作为模型的关系建模核心，通过动态注

意力机制构建文本词语间的异构语义关联图，对局部上下

文依赖进行非对称权重分配。图 3为图注意力层结构，采

用单头注意力架构，输入为 BERT 编码的 768 维词向量序

列 H ∈ RB × L × 768（B 为批大小，L 为序列长度），经线性投影

至 256维空间后，通过注意力系数生成节点间的关系权重

矩阵A ∈ RB × L × L。

（1）特征投影。本文利用 Xavier均匀初始化策略优化

投影矩阵 W ∈ R768 × 256，Hproj = HW，以确保梯度传播的稳

定性。

（2）注意力系数生成。对于节点 i、j，在拼接特征向量

后，通过参数化映射计算关联强度。

ei j = Leaky Re LU(aT [ hi||hj ]) （2）
式中：α ∈ R512 为可学习向量；||表示拼接操作；泄漏因

子α = 0.2用于缓解梯度稀疏问题。

（3）权重归一化。采用 Softmax 函数对邻域节点进行

归一化处理。

αij = exp (ei j )∑
k ∈ N ( i)

exp (eik ) （3）

通过掩码机制（Adjacency Masking， AM）限制无效位

置（填充符等）的注意力传播，设置 ei j = -∞以抑制其贡献。

（4）特征聚合。加权聚合邻域特征并激活。

h'i = tanh ( ∑
j ∈ N ( i)

αijWhj ) （4）
（5）输出特征 Hout ∈ RB × L × 256。保留序列位置信息，为

后续Transformer层提供结构增强表示。

2.4　序列建模层

序列建模层基于多层 Transformer编码器架构，负责从

图注意力层输出的局部增强特征中提取全局序列模式，主

要通过多头自注意力机制与位置感知前馈网络协同建模

长程依赖关系，如图 4所示。

输入特征为图注意力层生成的 256 维词向量序列

HGAT ∈ RB × L × 256，经 6 层 Transformer 编码后可得到高阶语

义表示HTrans ∈ RB × L × 256。
（1）多头自注意力机制。每层包含 8个并行注意力头

768 256投影

动态注意力计算

领域特征聚合

泄露因子
 

Fig. 3　Image attention layer structure
图3　图注意力层结构

验矩阵
灾害先

度缩放
动态梯

Transformer层

前6 后6层层

12

位置编码

嵌入层

分词WordPiece

 
Fig. 2　Encoding layer structure

图2　编码层结构
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（nhead=8），可将输入特征拆分为多头子空间：

headi = Attention (Qi，Ki，Vi ) = Soft max ( Qi K T
i

dk

)Vi （5）
式中：dk = 256/8 = 32，通过分头注意力机制捕获不同

语义维度的交互模式。

（2）将多头输出拼接后，经线性变换得到式（6）。

MultiHead(Q，K，V ) = Concat (head1，...，head8 )W o （6）
式中：W o ∈ R256 × 256 为可学习参数矩阵，保留原始维度

以支持残差连接。

（3）位置前馈网络（Feed-Forward Network， FFN）。每

个注意力子层后接入两层全连接网络，并引入非线性

变换。

FFN( x ) = GeLU( xW1 + b1 )W2 + b2 （7）
式中：W1 ∈ R256 × 1 024 与W2 ∈ R1 024 × 256 共同构成扩展—

压缩结构；GeLU激活函数用于增强梯度传播。

（4）残差归一化与正则化。采用 Pre-LayerNorm 结构，

先归一化再计算子层输出：

H' = LayerNorm( H + Dropout (MultiHeadAttn ( H ) ) ) （8）
Hout = LayerNorm( H' + Dropout (FFN( H') ) ) （9）

式中：丢弃率（Dropout）=0.2；层归一化（LayerNorm）用

于稳定训练过程。

2.5　分类输出层

分类输出层作为模型的决策模块，负责将高阶语义特

征映射至离散情感类别（负面/中性/正面），通过线性变换

与概率归一化实现端到端的分类任务。图 5 为分类输出

层结构，核心架构由特征聚合、非线性映射及概率归一化 3
个阶段构成。

（1）特征聚合。对 Transformer 层输出的序列特征

HTrans ∈ RB × L × 256 沿序列维度执行平均池化，该操作既保留

了全局语义信息，又抑制了噪声位置干扰。

hpooled = 1
L ∑

Trans

(i) ∈ RB × 256 （10）
（2）非线性映射。单层线性分类为：

z = Wc hpooled + bc，Wc ∈ R256 × 3 （11）
式中：采用 Xavier 进行正态初始化；偏置项 bc 初始化

为零向量。

（3）多层感知机。

z = W2 (Re LU(W1 hpooled + b1 ) ) + b2 （12）
式中：隐藏层维度为 128；ReLU激活用于引入非线性；

丢弃率（Dropout）=0.3用于缓解过拟合，提升模型鲁棒性。

（4）概率归一化。通过 Softmax 函数将 logits 转换为概

率分布，并隐式调用交叉熵损失函数（nn.CrossEntropy⁃
Loss），利用内部集成的LogSoftmax与NLLLoss，避免数值不

稳定的问题。

p ( y = k|x ) = exp ( zk )
∑
i = 1

3 exp ( zi )
（13）

3 实验结果与分析

3.1　数据收集及预处理

本文实验设计主要包括 4 个步骤：①收集实验数据。

选择新浪微博平台，通过网络爬虫技术获得舆情数据；

②预处理实验数据。对数据进行清洗和数据标注，建立模

型训练集和测试集；③建立 BERT、BERT-GAT 和 BERT-
GAT-Transformer 模型，进行情感倾向分析；④进行舆情监

测分析，并提出舆情对应策略。

首先，利用 Python 中的 requests 库，以台风摩羯、洞庭

湖决堤、新疆乌什县 7.1级地震为主题进行数据爬取，得到

帖子与评论 54 885 条；其次，对收集到的数据采用正则表

达式进行预处理。预处理包括：先过滤掉数据中所包含的

特殊字符、超链接和乱码等与情感倾向无关的内容，再去

除停用词。预处理后，对收集到的 3个主题数据进行情感

标注，将数据分为负面、中性和正面 3 个类别，如表 1
所示。

6层编码器

8头注意力

位置FFN

Pre-LayerNorm

Fig. 4　Sequence modeling layer structure
图4　序列建模层结构

Table 1　Dataset examples
表1　数据集样例

情感标签

0
0
1

1

2

2

数据内容

喷电网修得慢的转头就开始发打工人不做牛马了

人在海口心已死

注意安全文昌的宝贝们

大胆想一下 会不会横穿印度 进入阿拉伯海 再次续能 直
冲也门；再顺红海而上，入地中海……

忽然很期待摩羯创造奇迹了。飘啊飘，唉，我又行了。就

是兄台你去霍霍阿三吧，放过中国吧。海南被你祸害已经

很惨了。放过云南广西吧。

我们的和平安稳定的背后都有一群人默默付出感恩！

平均池化

多层感知机

ReLU激活

Softmax

Fig. 5　Classification output layer structure
图5　分类输出层结构
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3.2　实验参数

本文实验参数包含模型参数、实验过程中的评估指

标，如表 2所示。

本文研究采用混淆矩阵（Confusion Matrix）作为核心分

析工具，以评估分类模型性能。

M = é
ë
êêêê ù

û
úúúúTN FP

FN TP （14）
式中：真阳性（True Positive， TP）表示样本实际归属正

类且模型正确预测为正类的实例数；假阳性（False Posi⁃
tive， FP）表示样本实际归属负类但被模型误判为正类的

实例数；真阴性（True Negative， TN）表示样本实际归属负

类且模型正确预测为负类的实例数；假阴性（False Nega⁃
tive， FN）表示样本实际归属正类但被模型误判为负类的

实例数。

同时，采用双指标验证框架对细粒度分类任务的特殊

性。具体为，针对标注数据存在类别分布偏差的典型特

征，选择准确率（Accuracy， ACC）、F1 分数（F1-Score）作为

核心评估指标。

ACC = TP + TN
TP + TN + FP + FN

× 100% （15）
P = TP

TP + FP
（16）

R = TP
TP + FN

（17）
F1 = 2P × R

P + R
（18）

式中：P表示情感类别中的精确率；R表示情感类别中

的召回率。

3.3　实验结果

表 3 为 3 种模型的比较结果。由此可知，高阶模型

BERT-GAT-Transformer 的性能明显优于基础模型 BERT，
ACC、F1 值分别提升 3.2%、3.1%；相较于增强模型 BERT-
GAT，ACC、F1 仅提升 0.4%、0.8%，效果不明显，原因可能

为：图注意力网络通过动态注意力机制构建文本词语间的

异构语义关联图，并分配局部上下文依赖的非对称权重，

但爬取的数据中长文本数据（>50 词）较少，无法体现

Transformer在获取长文本依赖的优越性。

为此，本文新增了仅比较帖子数据的实验，如表 4 所

示。由此可知，在面对长文时，BERT-GAT-Transformer 模
优势明显，相较 BERT-GAT 的准确率、F1 值分别提升

2.3%、3.1%，发挥了 Transformer 在获取长文本依赖方面的

优越性。

综上，在处理微博舆情数据时，加入图注意力网络的

效果相较于单 BERT 更好，当样本较短时可仅使用图注意

力网络分析数据，当文本比较长时需要添加 Transformer层
提升模型效果。

4 结语

本文提出 BERT-GAT-Transformer 模型，通过 GAT 构

建词语异构语义关联图，利用动态注意力实现上下文依赖

的非对称权重分配，结合 Transformer将高阶语义映射为情

感类别，以端到端分类来提升自然灾害舆情情感分析精

度，为舆情报告生成与灾害影响评估提供新思路。

实验表明，该框架在理论上为灾害社会学提供了新型

观测指标，定量解析了灾时社会风险感知与互助网络机

制；通过构建决策支持系统，将实时分析结果转化为应急

资源调度、舆情疏导等管理行动，提升了灾害响应的科学

性，符合数据驱动决策原则，为智慧城市的韧性建设提供

了技术支撑。后续，将从两个方面进行优化。在模型层

面，在灾害领域术语引入聚焦技术或融入图片、语音等多

模态情感分析；在数据层面，设计基于 GAN 的数据增强算

法，结合多维度可信度评估来提升社交媒体的数据质量。
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