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网络舆情事件链演化分析

李仁德，    冯    倩，    李    瑜，    曹春萍
（上海理工大学 图书馆，上海 200093）

摘要：为防范舆情风险，分析网络舆情的细粒度演化，提出一种去冗余的衍生事件内容关联演化

分析框架。通过文本挖掘技术从海量文本流中提取主要的衍生事件，将舆情内容压缩到人工可判

读的数量级；利用词移距计算相邻两个时间片上的衍生事件相似度，构建反映演化关系的衍生事

件链图。以“上海特斯拉自燃”事件为例进行事件链演化分析，得到微博网络舆情事件发展不同

阶段涉事主体在各个衍生事件中的话题转移关系，最后鲁棒性分析的结果验证了该分析方法具有

降低微博短文本冗余信息的能力，提高了事件演化关联识别分析的准确性。该研究方法为舆情事

件的事后复盘、同类舆情事件的预判和介入、衍生事件的科学研判提供了决策支持。
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Evolution of online public opinion based on chain of sub-events
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Abstract: The  evolution  analysis  of  the  public  opinion  in  emergency  is  the  foundation  for  the  risk
prevention  and  control.  An  analysis  framework  for  the  evolution  of  the  public  opinion  was
proposes based  on  the  event  chain.  Firstly,  text  mining  technology  was  used  to  extract  the  main  sub-
events  from  the  massive  text  stream,  thereby  reducing  the  public  opinion  content  to  the  order  of
magnitude  that  can  be  manual  interpretation  and  discrimination.  Secondly,  the  word  mover's  distance
was  used  to  calculate  the  similarity  of  sub-events  on  two  adjacent  time  slices, so  that  the  event  chain
diagram  could  be  constructed.  The  evolution  analysis  was  carried  out  with  the  case  of  “ Tesla
spontaneous combustion in Shanghai”. The relationship of topic shifting was built between sub-events
at  different  stages  of  the  evolution.  Finally,  it  was  verified  by the  robustness  analysis  that  the  method
can reduce the problem of redundant information in short texts of microblogs and improve the accuracy
of  sub-event  correlation.  The  research  results  provide  decision  support  for  the  post-event  review,  the
prediction and intervention of similar public opinion events, and the scientific evaluation of sub-events.
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网络舆情分析与治理关乎国家安全和社会稳

定。党的二十大报告提出，需加强全媒体传播体

系建设，塑造主流舆论新格局，健全网络综合治

理体系，推动形成良好网络生态。如何有效分析

海量舆情信息，细粒度研究舆情演化规律，降低

舆论负面影响，成为涉事方应对舆论亟需关注的

问题。面对各种社会矛盾和利益分化现象的相继

涌现，人们为自己发声，表达利益诉求的欲望日

益高涨，促使舆情事件的演化表现出多样性和复

杂性的特征。传统的网络舆情分析关注舆情在社

交媒体中的内容演化[1-2]，然而，事件的发展会衍

生出一系列事件，细粒度的衍生事件关系往往隐

含更多的演化规律。本文将衍生事件定义为延续

主体事件某一特定方面的事件，对衍生事件进行

分析对于辅助网络舆论的引导工作以及预测类似

事件的发展方向具有重要的参考价值[3-4]。

传统舆情演化的文本分析方法经历了两个阶

段。第一个阶段以话题检测与追踪 (topic detection
and tracking, TDT) 为代表，该阶段的研究能够实现

话题信息的聚合[5-6]，提升人们对海量信息识别的

能力。但在获取话题信息后，TDT技术并没有对

话题内容的联系和发展过程进行深入分析，致使

用户不能清楚地掌握事件的衍生和演变历程。第

二阶段是在第一阶段的基础上，对话题的内容演

化进行深入分析，主要采用主题模型和事件链方

法[7-8]。主题模型可以挖掘出事件中隐含的主题信

息，通过分析每一时间段的主题分布，结合时间

信息得到事件内容的演化脉络。但该方法一般呈

现出按时间排列的主题词语集合，且不同时间段

的词语集合存在大量的重叠，致使一些不了解该

舆情事件的用户很难深入理解话题演化脉络。基

于事件链的网络舆情演化研究方法，首先检测话

题中包含的相关事件，然后识别事件之间是否存

在演化关系，最后通过建立事件链得到舆情内容

的演化脉络。事件演化的逻辑源于随时间发展出

现的各衍生事件。总体来说，传统舆情演化研究

的基本思路是提取事件在不同发展阶段的内容信

息，并按时间顺序展示给用户。但这些研究对于

提取哪些事件信息、事件之间是否具有演化关

系，以及用何种方法能预测类似网络舆情的态势

走向等问题并没有作深入的回答。

本文拟解决的关键问题包括： a. 如何从海量

微博文本流中提取衍生事件？ b. 如何确定舆情事

件间的逻辑关系并构建事件链图？ c. 如何利用事

件链图分析舆情内容变化？事件链是指在一定的

时空条件下，一个事件触发另一个或者多个事件

的现象，事件相继触发形成链式结构特征。网络

舆情事件链是初始舆情事件在其所处情境的作用

下触发了与它关联的其他舆情事件，从而形成的

链式效应[9]。事件链反映了事件之间的因果与时序

关系，此类链式结构证明知识在事件之间具有流

动性与转化性。本文将“上海特斯拉自燃”事件

作为事件链演化分析案例，对事件链形成中的衍

生事件提取、衍生事件关联和演化进行系统性建

模和分析。

 1    相关研究

网络舆情事件的演化分析建模涉及 3个核心

问题： a. 事件提取，包括一类核心事件或活动以

及所有与之直接相关的事件或活动，可以由多个

衍生事件组成； b. 事件链关联，核心事件发生后

所引发的一系列衍生事件，以及形成的事件链式

效应； c. 事件演化，刻画事件链上不同类型的衍

生事件的信息传播与变化过程。

事件演化分析的首要任务是从海量文本中发

现隐含的衍生舆情事件，其文本的非结构化特性

以及衍生舆情事件的隐含性是两大瓶颈。在

Automatic Content Extraction  [2] 评测会议中，“事

件”被描述为一个动作的发生或状态的变化，但

目前学术界对“事件”仍没有统一的定义。Sun等[10]

将事件表示为谓词+论元结构。事件提取涉及文本

挖掘与聚类等方法 [11]，通过事件提取的技术，可

以用来生成衍生舆情事件。衍生事件的研究多基

于主题模型[7,12]，主题模型通常假设衍生舆情事件

数目固定，然而主题会随着事件的发展以及网络

成员的交互行为而发生变化。此外，事件提取研

究多以事件的事实发生为依据，对无监督学习情

况下衍生舆情事件的多样性、复杂性和适用性的

研究需要进一步拓展。对于相似度高、联系紧密

的多个衍生事件，有效识别关键衍生舆情事件对

于追踪事件演化过程至关重要。针对以上问题，

本文基于 Single-Pass 语义聚类提取文本簇，从海

量文本流中抽取主要的代表性文本簇并对其进行

摘要描述，并归纳衍生事件。

首先，需提取文档中包含的衍生事件，识别
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事件之间是否具有演化关系[13-14]，构建事件链。由

于具有演化关系的事件之间内容一般较为相似，

现有研究将该问题转化为事件内容相似度计算问

题 [15-16]。Nallapati 等 [15] 根据两个事件对应文档之

间的相似度平均值来计算两个事件间的相似度。

Yang 等[16] 利用事件内容相似度、时间邻近度和网

页分布邻近度对事件演化关系进行建模，从新闻

语料库中发现事件演化图。 Xu 等 [17] 利用关联挖

掘规则建立事件间的语义演化关系。多数研究通

过比较事件关键词的相似度来识别事件间演化关

系，例如基于向量空间表示事件内容、用余弦相

似度计算事件相似性，或是基于词频概率，采用

JS 散度或 KL 散度计算事件相似性。这些方法多

依赖于词语级的相似度比较，无法兼顾文档的

词汇语义信息。本文基于词移距  (word  mover's
distance, WMD) 构建事件链。在语义聚类归纳得到

的衍生事件基础上，通过词移距计算相邻两个时

间片上的衍生事件相似度来识别事件间的演化关

系，从而得到更好的事件演化关系识别性能，提

高事件链图构建的准确性。

舆情演化分析主要研究舆情事件内容及关系

随时间和空间的变化趋势[18]。 Yang 等[16] 通过事件

演化识别技术来自动识别事件演化关系，并通过

事件链的形式展示事件内容演化图。 Liu 等 [19] 提

出了一种动态网络知识扩散的方法，从细粒度层

面反映网络知识的演变，丰富了舆情演变分析的

视角。 Li 等[20] 通过演化分析的方法，发现无论信

息传播的内容特征如何，用户的社交结构特征具

有一定稳定性。 Lian 等[21] 使用 SIR 模型分析了政

府、媒体和网民 3组人群在时间和空间上的相互

作用，从网络空间结构的角度研究了网络舆情传

播的规律和效果。这些研究关注事件不同发展阶

段的内容信息，但舆情事件不同侧面的演化过程

无法兼顾。特定舆情事件的发展过程往往伴随着

相关衍生舆情事件的产生，每一个衍生舆情事件

都在描述事件的不同侧面。

综上，系统地理解舆情事件的演化发展脉

络，亟需从隐含的衍生舆情事件的提取、演化关

系的关联构建，以及演化过程的时空发展趋势

上，进行综合分析和评判。舆情事件分析中，衍

生事件的提取是关联分析的基础，关联分析是演

化分析的前提条件，演化分析的结果是事件链的

形式。本文提出的基于事件链的舆情演化分析方

法，从事件提取、事件链构建和演化图构建 3方

面研究了网络舆情的演化，使用户可以直观、清

晰地了解舆情事件的细粒度演化过程，掌握舆情

事件的因果关联和来龙去脉。

 2    研究方法

 2.1    舆情演化框架

事件链的网络舆情演化研究分为事件提取、

事件链构建和演化图构建 3个过程，对应的技术

包括微博短文本聚类和衍生事件关联。首先，利

用文本挖掘技术从海量文本流中提取出主要的衍

生舆情事件；其次，通过词移距计算相邻两个时

间片上的衍生事件相似度来识别事件间的演化关

系，从而构建事件链图；最后，基于事件链图和

事件演化概率构建此次网络舆情的内容演化图。

分析框架流程如图 1所示。
 

 

微博文本 数据预处理

基于文本挖掘
的事件提取

文本预处理

事件链图

演化概率计算

关键词提取

演化关系识别 衍生事件

内容演化图

文本聚类 文本簇

基于词移距
的事件提取

基于事件链图
的演化图构建 

图 1    舆情演化分析框架流程图

Fig.1    Flow  chart  of  public  opinion  evolution  analysis
framework

 
 

 2.2    事件提取

a. 文本预处理。在对数据预处理的基础上进

一步对文本进行处理，删除与事件无关的特殊符

号、表情、链接，如频繁出现的词语“转发”、

“微博”、“@用户”，以及标记性符号等。保留

代表话题“#自燃事件#”。使用 Jieba分词工具对

微博文本内容进行分词处理，同时去除停用词、

拟声词、特殊符号。如“的”、“地”、“啊”

等词以及无用的标点符号，得到每条博文词汇集。

X = {x1, x2, · · · , xn} xi

b. 关键词提取。通过 TextRank [22] 算法对分词

后的博文词汇集进行关键词提取，得到博文关键

词词汇集 ，其中， 为提取的关键词。

c. 文本聚类。为了能够充分研究词汇与词汇之

间的关系，考虑到 word2vec 只是基于词的维度进

行语义分析，并不具有上下文的语义分析能力，

本文在  word2vec 的基础上增加一个段落向量的

doc2vec，训练文档集中所有词汇，并进行词向量

表征，然后运用余弦相似度算法通过博文关键词

计算任意两两博文之间的语义相似度。相较于
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KL散度或 JS散度，余弦距离是从方向上区分差

异，将阈值对相似的文本向量关键词合并，两文

本向量距离越小则相似度越高。

d

Ei = {x1, x2, · · · , xd} i = 1,2, · · · , s

对文档集中所有词汇对应的关键词向量采用

Single-Pass[23] 增量聚类算法聚成 J 个文本簇，将事

件提取问题转化为对关键词向量的聚类问题。预

设一个聚类阈值，顺序处理输入的文档，计算新

文档与已识别事件之间的相似度，如果相似度大

于该聚类阈值，则将该文档加入与它相似度最大

的文本簇中，否则将该文档作为新事件创建。聚

类得到各个文本簇后按照词频降序排列，截取频

率最高的前 个词，作为聚类后的文本簇关键词集

合 ， 。

Ei

d. 衍生事件提取。文本聚类将海量的舆情事

件压缩到人工可判读的数量级，同时有助于获得

相互独立的舆情事件。仅仅将舆情事件的表示视

为一个简单的词袋不便于之后的演化分析，因

此，对得到的文本簇关键词集合 结合原数据对应

的文本内容，概括性描述出舆情事件摘要。

 2.3    事件链构建

E = {E1,E2, · · · ,Es}

a. 衍生事件生成。一次网络舆情对应着多个

不同阶段以及相关的衍生舆情事件，记为衍生事

件，根据提取的舆情文本簇概括性描述出其发展

阶段对应的衍生事件集  。

Ei E j Ei

E j

b. 演化关系识别。具有演化关系的两个衍生

事件通过语义进行关联，采用 WMD计算衍生事

件之间的相似度，即一个衍生事件中所有关键词

“流向”另一个衍生事件的最小代价。衍生事件

和 之间的相似度通过将 中所有词“移动”到

中所有词的最小距离来度量，即

d(Ei,E j) = min
Ti j⩾0

n∑
i, j=1

Ti jL(i, j) = min
Ti j⩾0

n∑
i, j=1

Ti j||i− j||2（1）

L(i, j) i j Ti j

Ei i E j

式中：  表示词 和词 间的欧氏距离； 表示

衍生事件 中的词 有多少转化为 中的词。

为确保能完全转化，需进行如下约束：
n∑

j=1

Ti j = Ei
′,

n∑
i=1

Ti j = E j
′, ∀i, j ∈ {1,2, · · · ,n} （2）

其中

Ei
′ =

ci
n∑

i=1

ci

（3）

ci i式中， 表示词 的词频。

本文只计算相邻两个时间片上衍生事件的相

似度，如果相邻两个时间片上衍生事件间的相似

度值大于或等于该阈值，则认为两个衍生事件在

内容上存在演化关系，即两者间建立边关系。反

之，如果它们之间的相似度值小于该阈值，则表

明是相互独立的两个衍生事件，即两个衍生事件

在内容上不存在演化关系。根据计算的相似度可

得到衍生事件之间的相关关系，进而构建出事件

链图。

 2.4    演化图构建

将构建事件链图中的舆情衍生事件以“节点

对”的形式两两结合进行计算，每个节点对代表

着网络舆情事件链节点之间的可能演化关系。运

用统计概率式 (4)计算出各衍生事件的先验概率，

然后再利用条件概率式 (5)计算出节点对间的演化

概率。衍生事件之间的演化概率构成事件内容演

化图。

p(Ei) =
|Ei|

n∑
i=1

|Ei|
且

n∑
i=1

p(Ei) = 1, i = 1,2, · · ·,n （4）

p(Ei|E j) =p(Ei)p(E j|Ei)⇒
p(E j|Ei) = p(Ei|E j)/p(Ei) （5）

|Ei|式中， 为频次。

 3    实证分析

 3.1    实验数据集与预处理

数据集来源于中国新闻史学会计算传播学研

究委员会与新浪微热点大数据研究院联合举办的

第二届传播数据挖掘竞赛中“上海特斯拉自燃事

件”的微博文本数据，从 2019年 4月 21日到

5月 5日共 15 d，总计 61 688条博文。该事件发生

于 4月 21日晚，上海某小区一地下车库内一辆特

斯拉轿车忽然冒烟而引起自燃，进而引发社会各

个群体对新能源电动车安全性问题的一系列热议。

 3.2    事件提取

数据预处理去除标签为机器人的数据以及少

于 10个字的微博文本后，得到 40 119条博文，进

一步删除与文本话题无关的特殊符号、表情符号

等，并使用 Jieba分词工具进行博文分词。采用

TextRank算法对分词后的博文词汇集进行关键词

提取，得到每条博文关键词词汇集。词汇集中存

在大量关键词相似的冗余舆情事件，为了消除冗

余，使用 doc2vec训练文档集中所有词汇进行词向
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量表征，然后运用余弦相似度算法计算任意两两

博文之间的语义相似度，根据阈值对相似的文本

向量关键词进行合并。选取的相似度阈值为 0.83。
根据阈值对相似的文本向量关键词进行合

并，对文档集中所有词汇对应的关键词向量采用

Single-Pass聚类算法聚成 J 个文本簇，将事件提取

问题转化为对关键词向量的聚类问题。文本簇的

聚类，采用  K 折交叉检验的方法作验证。取

K=5，将原始数据随机分为 5份，对每一份数据作

相似性计算，并得到每份样本的衍生事件提取结

果。两两对比随机样本的关键词集合，通过余弦

相似性比较不同样本之间衍生事件的语义相似

度，结果如表 1所示。
 

  
表 1    文本簇聚类的 K 折交叉检验

Tab.1    K-fold cross-test for text clustering

相似度 K=1 K=2 K=3 K=4 K=5

K=1 1

K=2 0.905±0.002 1

K=3 0.910±0.003 0.968±0.008 1

K=4 0.984±0.007 0.952±0.009 0.902±0.005 1

K=5 0.870±0.002 0.905±0.006 0.966±0.001 0.962±0.002 1

 
 

 3.3    事件链构建

Ei

a. 衍生事件生成。根据文本聚类消除冗余舆

情事件后，最终保留 4  024个合并文本，归为

16个文本簇 [9]，作为基础数据。这些文本簇涵盖

了企业、车主、消防、媒体、专家、网友等不同

社会群体，能够较好地反映出消费者维权类网络

舆情的主要特征及演化规律。由此，以文本簇涉

及的相似群体为依据，人工划分并概括性地描述

出对应的衍生事件 ，衍生事件可以帮助全面深入

地理解事件的各个方面。根据文本聚类统计出事

件的出现频次，为了方便后续的演化概率计算，

此处利用统计概率式 (4)计算出各衍生事件的初始

条件概率。

b. 演化关系识别。通过  WMD 计算相邻两个

时间片上衍生事件之间的相似度来识别事件间的

演化关系。若相似度大于某一阈值则认为两者之

间具有演化关系，即衍生事件间建立边关系，构

建出网络舆情事件链图，如图 2 所示。

判别衍生事件关系的阈值取  0.61。在事件发

生后，该网络舆情同时向 4 种潜在的衍生舆情事

件演化，即消防介入、媒体介入、企业发声和网

友参与，这些衍生事件都是不同参与方对初始舆

情事件发生后的回应。例如，博文“在得知这起

发生在上海的事故后，昨晚我们第一时间派出团

队赶往现场。我们正在积极联络相关部门并配合

核实情况。根据目前的信息显示，没有人员伤

亡”，就是企业对事件发生后的回应。而每种潜

在衍生事件又可能引发多种不同的演化路径。例

如，企业发声后又出现车主发声、媒体介入和事

件处理 3 种潜在衍生事件。该事件链图反映了此

次舆情事件发生后产生的一系列衍生舆情事件，

着重揭示了不同事件节点之间的潜在演化路径。

 3.4    演化图构建

将 4 024个聚类样本对应的衍生事件以事件链

节点对的形式两两结合，每个节点对代表着网络

舆情事件链节点间的可能演化。衍生事件的先验

概率是事件链节点对演化概率计算的基础，不同

舆情阶段的节点演化概率借助条件概率式 (5) 计算

获得。基于事件链结构以及各衍生事件节点对的

演化概率得到不同演化路径的发生概率，图 2即

为事件内容演化图。在舆情爆发初始阶段，该网

络舆情同时向 4个方向演化（消防介入、媒体介

入、企业发声、网友参与），此时向媒体演化的概

率最小，而是主要集中在企业发声上，反映了初

始舆情事件爆发后，人们更倾向于关注涉事方特

斯拉的官方回应。企业发声后，网络舆情演化出

了 3条发展路径（车主发声、媒体介入、事件处

理），其中车主发声的转移率高达 51.36%，此时车

主急切需要企业给出答复。在媒体介入事件后，

企业和车主演化的概率基本持平，因为分别作为

涉事方和维权方，媒体对其关注度基本相同。在

网友参与阶段，由于大量的网友参与产生了较多

的谣言与曲解事件，极易引起行业专家进行初步

解读，消除网友的各种猜测。随着时间的推移，

在车主和媒体的共同推动下，事件进入最终的处

理阶段。

事件发生可利用状态转移矩阵来预测下一步

的衍生舆情事件，直至整个事件趋于稳定终止。

经过 7 次迭代，得到趋于稳定状态下的演化趋势

图，如图 3所示。

根据传播学中舆情发展的经典四阶段（萌芽、

兴起、成熟、衰退）理论，将萌芽和兴起阶段合并

为一个“突发”阶段，将事件演化分为突发 （0—1 ），
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成熟  （1—3 ），衰退  （3—7 ）3个阶段进行分析。

在时间步 0—1 阶段，衍生事件发生的状态概率较

小，这是由于在上海特斯拉自燃事件发生以前，

网络上就零散地存在着众网友对新能源汽车安全

性问题的讨论，事件发生企业作为涉事方被关注

程度最高，大量网友参与，直接推动了舆情事件

的发生。此时消防受关注程度也较高，这是因为

消防在第一时间介入事故现场进行处理并通报。

与此同时，车主作为维权方也开始发声。在时间

步 1—3阶段，舆情事件处于成熟期，可以清晰地

看出媒体受关注程度最高，说明此时公众更关注

媒体对于事件进展情况的报道。在此阶段，意见

领袖在舆情的传播过程中起到了导向作用，权威

解读与媒体的报道也在一定程度上消除了网友因

曲解而产生的噪音，导致网友参与度下降。在时

间步 3—7 阶段，人们对事件处理结果的关注度越

来越高，都期待事件的最终调查结果出现，对媒

体的关注则相对平稳。随着时间的发展，企业迟

迟没有给出最新调查结果，车主也没有得到及时

答复，因此，企业和车主作为事件处理的主体

方，受关注度逐渐增长。最后，舆情随各方主体

的关注减少进入衰退期。

 3.5    内容演化的评判指标

由于衍生舆情事件的归纳涉及人为标签，具

有一定的主观性，因此，将其与  Timeline[24] 和
Story Telling[25] 方法进行对比。实验邀请 9位志愿

者从准确性和易理解性两方面对 3个方法进行评

分。其中，准确性是指该演化过程是否能准确描

述舆情事件的发展，易理解性是指演化过程是否

有助于用户理解事件的脉络。评分标准为  1~5
分，从低到高依次代表很差、差、一般、良好、
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图 2    上海特斯拉自燃舆情事件链图 (内容演化图)

Fig.2    Chain diagram of sub-events for Tesla spontaneous combustion (content evolution diagram)
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图 3    舆情事件趋势演化图

Fig. 3    Evolution trend of sub-event
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优秀。取平均值作为舆情演化方法的评判结果，

如表 2 所示。

评分结果显示，采用的事件链方法使得舆情

内容演化在准确性和易理解性两方面均表现良好。

此外，当两个文档没有出现相同词语时，WMD
方法依旧可以识别其语义是否相同，使得衍生事

件的关系配对更加稳定，并且配合上一步事件提

取剔除的冗余信息，能够得到稳定的演化结果。

事件演化图的鲁棒性分析承接上述 K 折交叉检验

的方法，同时对比了词移距与传统的余弦相似

性、欧式距离、Jaccard 相似性、海明距离。对每

一份样本单独进行事件演化图的概率分析，得

到衍生事件转移概率的相似性对比结果，如表 3
所示。

 

  
表 3    舆情衍生事件关联的鲁棒性对比

Tab.3    Robustness comparison of sub-event correlations

衍生事件 词移距 余弦相似性 欧式距离 Jaccard 相似性 海明距离

E1 0.915±0.002 0.845±0.016 0.801±0.022 0.836±0.018 0.821±0.016

E2 0.904±0.009 0.884±0.015 0.869±0.039 0.863±0.024 0.803±0.036

E3 0.967±0.007 0.803±0.045 0.906±0.044 0.904±0.011 0.865±0.034

E4 0.973±0.001 0.892±0.026 0.814±0.041 0.817±0.019 0.878±0.062

E5 0.913±0.009 0.832±0.046 0.854±0.034 0.817±0.099 0.815±0.060

E6 0.955±0.004 0.804±0.022 0.822±0.046 0.866±0.059 0.882±0.038

E7 0.978±0.008 0.875±0.028 0.823±0.047 0.845±0.036 0.801±0.024
E8 0.908±0.004 0.810±0.022 0.812±0.011 0.805±0.053 0.819±0.035

 
 

 4    结束语

舆情事件分析中细粒度的衍生事件演化迫切

需要方法论的支撑，为此，提出了一种基于事件

链的研究方法。利用文本挖掘技术从海量文本流

中抽取出主要的衍生舆情，通过短文本相似性合

并，扩充对衍生事件的富文本信息认知，解决了

微博短文本信息冗余的问题。通过词移距计算相

邻两个时间片上的衍生事件相似度，识别衍生事

件间的演化关系，并构建事件链图，能够更准确

并稳定地获取不同类型事件之间的转移概率，解

决了衍生事件的关联关系识别问题。最后，对事

件链图提出了一种关联事件对演化概率计算的方

法，基于事件链图和事件演化概率构建舆情事件

的内容演化图。两种文本相似性的方法组合，取

得了更稳定的事件链构造结果。

本文对微博舆情事件演化分析提供了以下启

发： a. 对舆情事件的事后复盘具有参考价值。通

过舆情事件的文本分析和计算，可以了解事件的

衍生和演化关系。事后复盘对于舆情案例制作、

政策制定及危机公关解决具有关键的参考作用。

b. 对同类舆情事件的预判和介入提供管理依据。

用户可通过演化图清楚地掌握舆情事件随时间发

展的演变过程，为类似网络舆情事件的应对工作

提供参考，同时有助于决策主体把握舆情演化的

过程与机制，对于辅助网络舆论的引导工作以及

作出合理的应急决策具有现实意义。c. 对细粒度

衍生事件引发的舆情异化提供了科学支撑。不同

利益主体在舆情事件发展各阶段对于推动衍生话

题的作用和关系迥然不同，通过微博舆情的建

模，梳理主事件与衍生事件关系以及进行事件发

展的量化，有助于形成科学的网络舆情研判机制。

研究的不足之处在于，衍生事件的提取虽然

有利于直观理解事件的不同侧面以及公众舆论的

热点迁移，但衍生事件的含义由人工概括描述。

如何引用外部知识提升衍生事件的可理解性与准

确性将是下一步的研究工作。同时，识别演化关

系时只考虑了相邻两个时间片上的衍生事件相似

度，未设置一个时间范围阈值以提高演化识别的

精准性。在未来的研究中，如何将人类知识融合

机器学习、深度学习、复杂网络等技术提高事件

分析的性能，以及如何充分利用微博的链接关系

来提高事件演化关系识别的精准性，也是值得深

入探讨的问题。

 

表 2   基于用户体验的舆情衍生事件内容准确性与易理解性

评分

Tab.2    Evaluation  of  accuracy  and  accessibility  of  public
opinion  content  about  sub-events  based  on  user
experience

 

评价指标 Timeline Story Telling 本文方法

准确性 3.33 3.11 3.89

易理解性 3.22 2.89 4.22
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