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摘　 要： 构建突发环境事件中微博影响力预测模型，有助于相关部门及早发现问题，并采取行动，保障网络舆情平稳发展。 因

此，本文以“ｘｘ 突发环境事件”为研究对象，根据微博转发、点赞和评论次数衡量其影响力，选取微博用户、内容、时间特征，建
立基于 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法的微博影响力预测模型，并对微博特征重要性进行分析，结果表明该模型的预测精度可达到 ９３．２％，能
够较好地完成预测任务。 此外，微博的内容、时间特征、用户基本信息、用户活跃度均对微博影响力产生作用，长文本的、通知

类的微博影响力更高，白天发布的微博影响力要比晚上发布的高，政府媒体用户和大 Ｖ 用户发布的微博影响力更高，原创度

高的用户发布的微博影响力也会更高。
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０　 引　 言

突发环境事件，是指由于污染物排放或自然灾

害、生产安全事故等因素，导致污染物或放射性物质

等有毒、有害物质进入大气、水体、土壤等环境介质，
突然造成或可能造成环境质量下降，危及公众身体

健康和财产安全，在导致生态环境破坏的同时，也可

能对社会城市化发展产生不利影响，亟需采取紧急

措施予以应对的事件［１］。 近年来，国内突发环境事

件不时出现，不仅发生了伤亡事故，还会形成直接经

济损失，同时也给社会稳定和日常生活带来了威胁。
随着互联网的迅速发展，微博从最初的社交属

性延展到如今的自媒体属性，改变着人们的信息传

播模式以及传媒习惯，并逐渐成为了在社会媒体中

即时性最强、用户范围最广的信息传播平台。 但因

微博的使用门槛较低、而且具有无需实名认证、用户

量大、连通性高等特点，则也较易滋生出不良舆论。
在突发环境事件发生时，不良舆论就可能通过微博

这一途径出现大范围传播，甚至发生不可控的事件

与结果。
因此，当突发环境事件发生时，如何监测微博中

的不良舆论的传播态势，正确引导舆论走向即已成

为目前学界面临的热点问题。 本文通过提取突发环

境事件中的微博特征，利用机器学习技术建立突发

环境事件中微博影响力的预测模型，研究微博影响

力的影响因素，并分析微博用户各类言论的影响力。



在突发环境事件发生时，有助于相关机构快速做出

反应，更加迅速、准确定位高影响力微博与用户，从
而抑制微博上不良舆论的传播，营造良好舆论氛围。

１　 相关研究

１．１　 突发事件的舆情研究

目前国内外学者对于突发事件中的舆情研究主

要分为 ３ 方面：
（１）从舆情本体入手，研究舆情生成及演变路

径，主要通过采用搜索指数、发帖量等指标对舆情演

变阶段进行划分，分析各阶段的情感强度和主题特

征，把握舆情走势，从而提出各阶段的应对措施。
（２）通过剖析突发事件应急管理中网络舆情的

传播规律，构建传播规律模型，对突发事件的舆情发

展进行预测，并采取相应的措施。
（３）对舆情发展过程中的主体展开了深入研

究，涉及政府部门、意见领袖、网民等，兼顾不同舆情

主体的利益，研究突发事件网络舆情主体博弈的过

程［２］，从而提出舆情演化过程中各主体需要采取的

措施，以确保事件发生时网络舆情的良性运转。
１．２　 微博影响力的相关研究

国内外有关微博影响力的评价和研究主要包括

２ 方面：
（１）对微博用户影响力的研究和预测。 学者们

提出了多种针对评价和预测微博用户影响力的方法

和模型，包括 ｈ 指数［３］、ＢＣＩ 指数［４］、ＴｗｉｔｔｅｒＲａｎｋ 模

型［５］等，使用的主要衡量因素包括关注数、粉丝数等。
（２）单条微博的影响力的评价。 学者们普遍用

转发数来衡量微博影响力，每一条微博影响力的扩

大须依靠转发行为，基于这一理论，提出了不同的微

博影响力的预测模型，分析方法主要有多层线性模

型［６］、ＰａｇｅＲａｎｋ 算法［７］等，但由于数据采集困难、微
博影响力难以量化等原因，该方面的研究较少。
１．３　 国内外研究综述

综上所述，国内外关于微博影响力和突发事件

中的舆情研究都已经取得了长足的进步，建立了较

为完整的研究体系，但是目前的研究仍然有着一定

的局限性，依然存在有待改进的方面：
（１）突发事件中的舆情方面的研究视角较为单

一。 现有的研究多半为针对舆情演化走势的研究和

预测，并没有对舆情演化过程中的各类人群特征做

深入剖析，重复劳动较多，且对策、建议研究尚不成

熟。
（２）微博影响力的研究大多以微博用户为主

体，对单条微博影响力的研究仅仅考虑粉丝、注册时

间等用户层面的简单影响因素，并且由于微博影响

力量化的不科学，这样的分析方法和模型不具备很

好的泛化性。
本文对当前的研究不足进行改进，并提供了方

法和研究视角上的创新。 在突发环境事件中，创新

地从微博影响力角度入手，从多个层面综合选取微

博影响力的影响因素，利用机器学习技术建立微博

影响力预测模型，并对各影响因素进行分析。 本研

究有助于识别突发环境事件舆情演化过程中的高风

险人群和高风险时期，提出舆论引导的建议和实践

上的参考，给予管理者决策支持。

２　 微博影响力预测模型设计

在微博影响力预测模型的选取中，本文经过对

多个模型的性能比较，选取基于 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法的预

测模型作为最优模型。
ＡｄａＢｏｏｓｔ 是一种迭代学习算法［８］，其核心思想

是将弱的基础分类器迭代成一个强的最终分类器，
本文使用决策树作为基学习器。 虽然在最初的迭代

中，基础分类器的分类效果并不理想，即误判率较

高，但经过几轮迭代，不断增加误分类样本的权值，
并在更新了权值样本的基础上不断构建新的分类

器，从而使得分类精度得到有效提升。
ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法没有关于数据的假设分布，实用

性很强，而且对过拟合不那么敏感。
以本文研究的二分类问题为例，ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法

步骤如下：
假设 ｎ 个初始测试数据为 Ｔ ＝ ｛ ｘ１，ｙ１( ) ，

ｘ２，ｙ２( ) ，…， ｘｎ，ｙｎ( ) ｝，ｙｉ ∈ － １， ＋ １{ } ， － １ 为负

样本（低影响力样本）， ＋ １ 为正样本（高影响力样

本）；每个样本ｘｉ 包括 ｋ 个特征，累计迭代 Ｍ 次。
（１）初始化训练集数据的权重分布，使每个训

练样本具有均匀的权值分布，设 ｗ１ｉ 为第 ｉ 个样本的

初始化权重。 对应的数学表述可写为如下形式：

Ｄ１ ＝ ｗ１１，…，ｗ１ｉ，…，ｗ１ｎ( ) ，ｗ１ｉ ＝
１
Ｎ
，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ

（１）
（２）循环训练 Ｍ 次， ｍ ＝ １，２，…，Ｍ。
① 对权值分布更新为 Ｄｍ 的样本进行迭代，得

到基本分类器 Ｇｍ（ｘ）。
② 计算 Ｇｍ（ｘ） 的分类误差率，具体公式如下：

ｅｍ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｗｍ，ｉＰ（Ｇｍ ｘｉ( ) ≠ ｙｉ） （２）
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　 　 ③ 计算 Ｇｍ（ｘ） 的系数 αｍ， 具体公式如下：

αｍ ＝ １
２
ｌｏｇ

１ － ｅｍ
ｅｍ

（３）

　 　 由式（３）可知，随着 ｅｍ 的减小， αｍ 不断增大，同
时分类精度越高，基本分类器在最终分类器中所占

的权重越大。
④ 更新训练数据集的权重分布，具体数学公式

如下：

ｗｍ＋１，ｉ ＝
ｗｍ，ｉ

Ｚｍ
ｅ －αｍｙｉＧｍ（ｘｉ） （４）

　 　 其中， Ｚｍ 是规范化因子，推导出的数学定义式

可写为：

Ｚｍ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｗｍ，ｉ ｅ（

－αｍｙｉＧｍ（ｘｉ）） （５）

　 　 从公式中可以看出，基本分类器 Ｇｍ ｘｉ( ) 错分

类的样本权值在迭代过程中不断扩大，正确分类的

样本权值通过迭代不断缩小，从而在此后的机器学

习中更加重视错误分类的样本［９］。
（３）实现基本分类器的组合，可由如下公式来

表示：

ｆ（ｘ） ＝ ∑
Ｍ

ｍ ＝ １
αｍ Ｇｍ（ｘ） （６）

　 　 得到最终分类器，即：
Ｇｘ ＝ ｓｉｇｎ（ ｆ（ｘ）） （７）

　 　 该模型用于对微博的影响力进行预测，将提取

得到的微博特征数据输入模型，预测微博的影响力

等级。

３　 实证研究

３．１　 数据获取及处理

本文以“ｘｘ 突发环境事件”为例，通过编写爬虫

程序，对与事件相关的热门话题下的微博展开爬取，
共得到 ４６ ２６５ 条微博数据，每条微博数据都包括：
用户 ＩＤ、所属地址、微博内容、发布日期、点赞数、评
论数、转载量等属性。

获取数据之后，对数据中重复、无效以及无关数

据进行删除，经处理后的微博数据剩余７ ５４０条。
３．２　 指标体系构建及微博特征提取

３．２．１　 指标体系构建

本文参考濮小燕［１０］ 提出的微博特征提取思路，
结合突发环境事件的特点和实际情况，最终选择从微

博内容、时间、用户基本信息和用户活跃度四个层面

上对微博特征进行提取，选取的微博特征及特征值划

分情况见表 １。 本文提取了 １８ 个微博特征变量。

表 １　 微博特征提取表

Ｔａｂ． １　 Ｍｉｃｒｏｂｌｏｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ

微博特征 微博特征值 影响力倾向

内容特征 文本 长度 长 ０．１０３ 正

短 －０．１０９ 负

情感倾向 积极 ０．０１７ 正

消极 －０．００３ 负

中性 －０．０１４ 负

是否有表情 有 ０．０１４ 正

无 －０．００５ 负

是否有＠ 有 ０．０３７ 正

无 －０．００７ 负

是否有链接 有 ０．０９４ 正

无 －０．０７４ 负

主题 通知类 ０．１８２ 正

祈福类 ０．０３５ 正

批判类 ０．０１１ 正

其他 －０．１０８ 负

关键字 地点 有 ０．０４６ 正

无 －０．１０７ 负

人物 有 ０．１１１ 正

无 －０．０４５ 负

事件 有 ０．０３５ 正

无 －０．１２０ 负

原创性 是否原创 是 ０．０６９ 正

否 －０．１０３ 负

时间特征 所处舆情演化阶段 爆发阶段 ０．０６３ 正

暂衰阶段 －０．０４１ 负

反复阶段 ０．０１５ 正

消退阶段 －０．０６０ 负

发表时间 ０～６ 时 －０．１０５ 负

６～１２ 时 ０．０５８ 正

１２～１８ 时 ０．０４０ 正

１８～２４ 时 －０．０３８ 负

用户基本信息 认证类型 政府媒体 ０．５５８ 正

个人大 Ｖ ０．３１９ 正

普通用户 －０．１１４ 负

所在地区 ｘｘ 省 ０．０４０ 正

其他地区 －０．０１０ 负

所在行业 政府 ０．３１５ 正

媒体 ０．４７８ 正

化工 ０．２１６ 正

公益组织 ０．１４８ 正

其他 －０．１７６ 负

粉丝数 多 ０．１４３ 正

少 －０．１４１ 负

用户活跃度 发布本条微博前一周

转发微博数

多

少

－０．１０６
０．１０８

负

正

发布本条微博前一周发布

原创微博数

多

少

０．１５８
－０．１３２

正

负

３．２．２　 微博情感特征提取

在微博特征的提取中，大部分微博特征可以直接

进行提取，所处舆情演化的阶段这一指标的特征值由
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舆情生命周期的划分决定。 微博的情感倾向和主题则

分别使用了朴素贝叶斯分类器和 ＬＤＡ 主题模型的方

法进行提取。 本文选择使用朴素贝叶斯分类器对微博

情感倾向特征进行提取。 这里需用到的数学公式为：

Ｐ Ｃ ／ Ｆ１( ) ＝
Ｐ（Ｃ Ｆ１）
Ｐ（Ｆ１）

＝
Ｐ Ｃ( ) ∗Ｐ（Ｆ１ ／ Ｃ）

Ｐ（Ｆ１）
（８）

　 　 式（８）表示对于某个样本，特征 Ｆ１ 出现时，该
样本被分为 Ｃ 类的条件概率。

本文从有关“ ｘｘ 突发环境事件”的微博数据中

随机选取三分之一进行人工标注，分为“积极”、“消
极”和“中性”三类，这部分数据用于朴素贝叶斯分

类器的训练和模型预测精度的计算，预测精度由十

折交叉验证的方法获得。 通过计算，分类器的预测

精度可以达到 ０．９４５，符合本文研究的要求。 通过训

练得出的模型可以对其余数据的情感倾向进行预

测，提取微博的情感倾向特征。 在 ７ ５４０ 条微博中，
情感倾向为积极的博文数有 ２ ０１６ 条，情感倾向为

消极的博文数有 ３ ３１１ 条，情感倾向呈中性的博文

数有 ２ １２３ 条，这说明在突发环境事件中公众的负

向情感强度较正向情感强度更高。
３．２．３　 微博主题特征提取

在主题特征的提取中，本文选择有关“ｘｘ 突发环

境事件”的微博数据，利用 ＬＤＡ 主题模型提取主题。
ＬＤＡ 主题模型认为一篇文档包含多个主题，文

档中的每个单词都属于其中的一个主题。 一篇文档

的形成，首先在文档中抽取一个主题，然后再在这个

主题下抽取一个单词，最后，重复进行前两步，直到

文档中的全部单词都被遍历。
ＬＤＡ 的核心公式如下：

Ｐ ｗ
ｄ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ ｐ ｗ

ｔ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ∗ｐ（ ｔ

ｄ
） （９）

　 　 其中， ｄ 为目标语料库中的一篇文档；ｔ 是该篇

文章中的一个主题；ｗ 是该主题中的一个单词。
ＬＤＡ 主题模型提取主题结果见表 ２。

表 ２　 ＬＤＡ 主题模型提取结果表

Ｔａｂ． ２　 ＬＤＡ ｓｕｂｊｅｃｔ ｍｏｄｅｌ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

主题分类 主题排序 主题特征词及其关联度

通知类 Ｔｏｐｉｃ１ ｘｘ 省（０．０５２）、爆炸（０．０５２）、ｘｘ 市（０．０４３）、事故（０．０３５）、日（０．０２２）

Ｔｏｐｉｃ２ 爆炸（０．０３３）、事故（０．０２６）、ｘｘ 市（０．０２５）、ｘｘ 省（０．０１８）、救援（０．０１２）

Ｔｏｐｉｃ３ 爆炸案（０．０２９）、化工厂（０．０２０）、企业（０．０１８）、大火（０．０１８）、隐患（０．００９）

祈福类 Ｔｏｐｉｃ４ 哀悼（０．０２４）、生命（０．０２１）、真的（０．０１７）、一点（０．０１２）、人人有责（０．０１２）

Ｔｏｐｉｃ５ （０．１７５）、平安（０．０４５）、愿（０．０３７）、安息（０．０３７）、逝者（０．０２９）

批判类 Ｔｏｐｉｃ６ 管理（０．０２２）、做（０．０１２）、集体（０．０１１）、整治（０．０１０）、邓煌（０．０１０）

Ｔｏｐｉｃ７ 影响（０．０２１）、原因（０．０１９）、生产（０．０１９）、居民（０．０１７）、企业（０．０１７）

Ｔｏｐｉｃ８ ？ （０．０２５）、监管（０．０２２）、中国（０．０１５）、ｘｘ 省（０．０１４）、社会（０．０１１）

其他 Ｔｏｐｉｃ９ 遇难（０．０４５）、可怕（０．０１６）、太（０．０１６）、头（０．０１５）、钱（０．０１４）

Ｔｏｐｉｃ１０ 消防员（０．０１６）、救出（０．０１６）、妻子（０．０１５）、废墟（０．０１４）、２１（０．０１４）

　 　 由表 ２ 可知，共提取出 １０ 个话题，每个话题包

含 ５ 个特征词，每个特征词都给出了其关联度。 根

据主题提取结果，结合事件的具体情况，大致可将微

博数据按话题特征分为 ４ 类，分别是通知类、祈福

类、批判类和其他。
３．２．４　 微博影响力量化

本文选取微博的点赞数、评论数和转发数三个

指标对微博影响力进行综合衡量，指标权重由熵权

法确定。
若选取 ｍ 个评价指标， ｎ 个评价对象，构成的

数据矩阵 Ｒ ＝ ｒｉｊ( ) ｍ∗ｎ， 则：

　 　 ｅｉ ＝ － ｋ∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｐｉｊ ｌｎ （ｐｉｊ）

　 　 　 　 ｉ ＝ １，２，３，…，ｍ； ｊ ＝ １，２，３，…，ｎ （１０）

其中， ｐｉｊ ＝ ｒｉｊ ／∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｒｉｊ；ｋ ＝ １ ／ ｌｎ （ｎ）；ｐｉｊ 表示第 ｊ个

评价对象在总数为 ｉ 个的指标中的占比； ｅｉ 为第 ｉ 个
指标的熵。

则第 ｉ 个指标的熵权 ｗ ｉ 定义为：

ｗ ｉ ＝
１ － ｅｉ

ｍ － ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｅｉ

（１１）

　 　 其中， ０ ≤ ｗ ｉ ≤ １， ｗ ｉ 为第 ｉ 个指标的熵权。
计算得到的指标权重及微博影响力计算方法见

下式：
Ｉ ＝ ０．２０４∗Ａ ＋ ０．３８７∗Ｃ ＋ ０．４０９∗Ｆ （１２）
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　 　 其中， Ｉ、Ａ、Ｃ、Ｆ 分别表示该条微博的影响力、
点赞数、评论数和转发数。
３．３　 微博影响力预测模型评价及微博特征分析

３．３．１　 微博影响力预测模型评价

本文选取处理后的 ７ ５４０ 条微博作为实验数

据，每条数据包含 １８ 个微博特征变量。 利用式

（１２）计算每条微博的微博影响力，根据研究事件的

特点，结合数据分布的真实状态，对微博影响力进行

二分类处理，设定分类阈值为 ３，即影响力数值大于

等于 ３ 的微博为影响力高的微博，小于 ３ 的为影响

力低的微博。
基于同样的数据集，本文分别基于决策树、

ＡｄａＢｏｏｓｔ、Ｂａｇｇｉｎｇ 和随机森林等算法构建预测模

型。 使用十折交叉验证的方法计算各模型的性能，
选择预测精度、召回率和 Ｆ１ 度量作为评价指标，计
算结果见表 ３，与其他模型相比，基于 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法

的预测模型在各项指标上都有所提高，证明该模型

性能最好，具有较强的泛化能力，预测效果较好。
表 ３　 各预测模型性能比较表

Ｔａｂ． ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

预测模型 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１

Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ ０．９３１ ０．９７６ ０．９２２

ＡｄａＢｏｏｓｔ ０．９３２ ０．９７８ ０．９３２

Ｂａｇｇｉｎｇ ０．９０３ ０．９６９ ０．９２６

Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔｓ ０．９１７ ０．９６１ ０．８９８

ＳＶＭ ０．９１９ ０．９７５ ０．８９５

３．３．２　 微博特征重要性分析

在本研究中，使用了 １８ 个微博特征， 根据

ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法模型基于基尼系数计算变量的重要度

的功能，绘制了变量的相对重要性图，如图 １ 所示，
即条形越长的变量对结果的贡献越大，条形越短的

变量重要程度越低。

一周原创
一周转发

粉丝数
所在行业
所在地区
认证类型
发表时间
所处周期
是否原创

事件关键字
人物关键字
地点关键字
是否有URL

是否有@
主题

是否有表情
情感倾向

长度

0 5 10 15 20 25 30

图 １　 微博特征值重要性表

Ｆｉｇ． １　 Ｍｉｃｒｏｂｌｏｇ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｔａｂｌｅ

　 　 结果显示，模型中的各微博特征重要性相差较

大。 其中，重要性较大的 ７ 个特征从大到小依次是：
用户粉丝数、微博长度、用户一周发微博数、用户一

周发原创微博数、发表时间、用户认证类型和微博主

题，而关键字特征、是否有＠ 和链接等特征相对重要

性较低。 这说明粉丝数、微博长度、用户活跃度等因

素对微博影响力大小至关重要。
３．３．３　 微博特征值影响力倾向分析

为了进一步探究各微博特征值对微博影响力的

影响倾向，对微博文本长度、粉丝数、发布本条微博

前一周转发微博数、发布本条微博前一周发布原创

微博数这 ４ 个指标进行二分类处理，以中位数作为

类别的判定标准。 本文参考张继东等人［１１］ 的研究

思路，引入支持度的概念，并对微博特征值的影响力

倾向的计算方法进行了描述，同时又阐明了各特征

值与影响力两者的关联情况。 具体计算公式如下：

Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｉ( ) ＝
ｎｕｍ（ｖｉ ＝ Ｈｉｇｈ）

ｎｕｍ（ｖｉ）
（１３）

Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｄ( ) ＝ ｎｕｍ（Ｄ ＝ Ｈｉｇｈ）
ｎｕｍ（Ｄ）

（１４）

Ｉｍｐａｃｔ（ｖｉ） ＝ Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｉ( ) － ｓｕｐｐｏｒｔ（Ｄ） （１５）
　 　 式（１３）中， Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｉ( ) 表示特征值 ｖｉ 的高影

响力支持度，即在所有特征值为 ｖｉ 的微博数据中高

影 响 力 微 博 数 据 所 占 比 例； 式 （ １４ ） 中，
Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｄ( ) 表示全部微博数据的高影响力支持度；
式（１５）中， Ｉｍｐａｃｔ（ ｖｉ） 表示特征值 ｖｉ 的影响倾向

值，数值的正负表示该特征值对微博影响力的影响

倾向，数值的绝对值表示该特征值对微博影响力的
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影响大小。 计算结果见表 １，基于计算结果，分别在

内容、时间、用户基本信息和用户活跃度层面对微博

特征值影响倾向展开研究，拟做阐释分述如下。
（１）内容层面。 根据计算结果，分析内容层面

的微博特征值的影响倾向，微博的长度、主题和原创

性对微博影响力的影响较大，这与变量的相对重要

性图相符。 从微博长度来看，长文本微博比短文本

微博的影响力更大；从主题特征来看，一般通知类的

微博影响力最大，祈福类微博和批判类微博的影响

力也大于平均水平，而其他主题的微博影响力较小；
从微博原创性来看，相比非原创的微博，原创的微博

具有更高的影响力。
（２）时间层面。 时间层面包含微博所处舆情演

化阶段和微博发表时间两个特征，每个特征包含 ４
个特征值。 从微博所处舆情演化阶段来分析，处于

爆发阶段和反复阶段的微博较暂衰阶段和消退阶段

的微博影响力更高，其中爆发阶段的微博影响力最

高。 这是因为在舆情爆发阶段，事件的严重性和突

发性导致公众的关注度较高；而在舆情发展的反复

阶段，因为有伤亡情况和相关责任人刑事处罚等后

续信息散布出来，导致次生舆情出现，再度引起事件

热度提升。 从微博发表时间来看，白天发布的微博

比夜晚和凌晨发布的微博影响力更高，这也符合人

们的作息习惯。
（３）用户基本信息层面。 在微博用户基本信息

层面，本文选取了 ４ 个特征，这 ４ 个特征对微博影响

力的影响均比较显著。 其中，政府媒体和大 Ｖ 用户

发表的微博的影响力会更高，这主要是由于这 ２ 种

用户的粉丝数比普通用户要更多，根据计算结果，政
府媒体用户和大 Ｖ 用户的粉丝数分别是普通用户

的２５ ３９２倍和１ ５０２倍；事件发生地的用户所发表的

微博影响力会更高，说明事件发生地的用户相比其

他地区用户容易受到更多关注［１２］；相比普通行业，
政府、媒体、公益组织的用户展现出更高的影响力倾

向，同时化工行业的用户也呈现出较高的影响力倾

向，这说明突发环境事件的相关行业工作者发表的

言论更容易受到公众的关注，引发人们的共鸣。
（４）用户活跃度层面。 用户使用微博的活跃度

可以用博文数来衡量。 实验结果显示，原创微博发

布频率与影响力倾向成正比，转发微博发布频率与

影响力倾向成反比。 这是因为对于受众来说，只能

接受有限的消息，某些博主发布微博较为频繁可能

导致粉丝的选择分散，而有的博主发布微博的频率

较低，正是因为这样，该博主一旦发博，其粉丝更可

能认真阅读或转发［１３］。
３．４　 各类微博言论的影响力分析

本文将“ｘｘ 突发环境事件”中获取的微博数据

进行人工分类处理，对各类微博言论的影响力进行

分析。 首先将数据分为媒体或大 Ｖ 用户发布的微

博和普通用户发布的微博两类，对这 ２ 类微博的影

响力进行计算，发现第一类微博的影响力平均值高

达 ５６．６２，而第二类微博的影响力平均值仅为 ０．５２；
接下来对第二类微博进行细分，分为不良言论、鼓舞

性言论和其他言论三类。 参考崔珊［１４］ 提出的不良

文本分类体系，结合数据实际情况，在不良言论方面

主要选取了谣言类、暴恐类、政治有害类等微博言

论，在鼓舞类言论方面主要选取了加油打气、宣传积

极事例等具有鼓舞人心作用的积极言论。 结合舆情

演化路径，分析舆情演化各阶段中各类言论的影响

力水平，分析结果如下。
　 　 舆情演化路径中普通用户各类言论影响力变化

图如图 ２ 所示。 根据图 ２，在事件发展的整个过程

中，不良微博言论的影响力水平最高，平均影响力数

值达到了５．４８；鼓舞类微博言论的影响力水平其次，
平均影响力数值为 １．８４；其他微博言论的影响力水

平最低，仅为 ０．２９，这说明在突发环境事件中，由于

不良言论的蛊惑性和欺骗性，很多不明真相的公众

并不能正确地判断信息的可靠性，容易被外界环境

所影响，而且还可能进行二次转发；此外，网络上的

鼓舞类言论同样影响力较大，具有积极的宣传作用。
结合舆情发展阶段来看，在舆情发展的反复阶段，普
通用户发布的各类微博言论的影响力均达到最高

峰，在舆情发展的消退阶段达到最低值，这说明舆情

发展的反复阶段是防范不良言论的紧要时期，同时

也是积极引导的关键时期。
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图 ２　 舆情演化路径中普通用户各类言论影响力变化图
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４　 结束语

本文构建了微博影响力评价的指标体系，利用

ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法建立突发环境事件中微博影响力的预

测模型，并以“ｘｘ 突发环境事件”为例进行了实例验

证，结合舆情演化的生命周期对微博影响力变化规

律进行研究。 通过研究，发现影响舆情发展的主要

影响因素，帮助相关部门了解舆情发展各阶段的特

征，对于突发事件发生后微博网络舆情进行准确预

测，及时制止不良言论，并进行正确引导，从而在突

发环境事件发生时，确保网络舆情良性运转。
研究表明，模型效果比较理想，具有良好的预测

能力，这对于相关部门在环境突发事件初期识别高

影响力微博和打造高影响力微博具有重要的现实意

义。 突发环境事件中的微博的影响力受多层面微博

特征的影响，其影响因素重要性排序为：用户基本信

息、内容特征、用户活跃度和时间特征。 在舆情发展

的整个过程中，媒体或大 Ｖ 用户发布的微博影响力

始终保持在很高水平；而在普通民众发布的微博中，
处于反复阶段微博影响力水平最高，消退阶段最低。
从不同言论种类来看，不良言论的影响力最高、鼓舞

类言论的影响力其次、其他言论的影响力较低。
基于上述数据分析及研究结果，在突发环境事

件发生时，用户的基本信息对微博影响力最大，因此

相关部门要重视自身微博平台的运营，积极与公众

互动，多与政府媒体和大 Ｖ 用户建立合作，提升自

身微博影响力；在发布时间方面，白天发布的微博影

响力会更大，政府部门应该在此阶段发布重要内容，
来提高微博影响力；在发布内容方面，媒体和相关部

门要注意用词的准确度、真实性，发布长文本的微博

来提高微博影响力，正确引导舆情发展方向；在发布

频率方面，要定期发布高质量原创微博，尽量在用户

登录微博的高峰期发帖。 在舆情发展的整个过程

中，根据各阶段演化特征，在环境突发事件发生初

期，相关部门应加强对高风险微博用户和高风险微

博的防范，从源头阻止不良言论传播；舆情发展的爆

发阶段和反复阶段是容易导致舆情发展失控的高风

险时期，相关部门要采取正面教育、科学引导、及时

澄清和准确抑制的措施，保证舆情态势的平稳发展。
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