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自然灾害事件主题发现与演化研究 
——以知乎自然灾害讨论为例

杨海林1　田军1　李莉芳2

1. 西安交通大学管理学院　西安　 710049； 
2. 伦敦国王学院生物统计与健康信息学系　伦敦　SE 8AF

摘要：[ 目的 / 意义 ] 我国是自然灾害最为频发的国家之一，网络上的灾害讨论信息容易引发负面舆情影响，危害社会

稳定，研究自然灾害事件的舆情主题演化规律能协助政府制定舆论管理策略。[ 方法 / 过程 ] 本文以两次暴雨洪涝灾害

“2021 年 7·20 河南暴雨”及“2020 年中国南方洪涝灾害”事件为背景，采用 Correlated Topic Model (CTM) 主题模型

分析方法对知乎用户所发布信息进行建模分析。具体而言，本文结合主题强度和主题传播广度两方面分析用户在暴雨

灾害中的注意力转变，并深入探究了用户参与情况对主题传播的影响，进而推演灾害期间主题传播内容与演化规律。

[ 结果 / 结论 ] 研究得出了两次自然灾害事件的主题传播内容与演化过程情况，为未来自然灾害事件中政府的舆情应对

和处理提供了参考。
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Abstract: [Objective/Significance] Natural disasters such as rainstorms and flooding happen frequently in China. During such 

disasters, public opinions disseminating quickly on social media which may trigger negative effects on social stable. Extracting 

the discussion themes of the public during natural disaster can help the government agencies formulate efficient disaster 
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management strategies. [Methods/Processes] The study applied one rainstorm ("July 20, 2021 rainstorm in Henan Province") 

and one flooding ("2020 flood in Southern China") Zhihu datasets to investigate the main topics. Specifically, Correlated Topic 

Model (CTM) was applied to examine the topics in the posts of Zhihu users. Specifically, this study combines the two aspects of 

topic intensity and topic communication breadth to analyze users' attention changes during rainstorms, and explores the impact 

of user participation on topic communication, and then deduce the content and evolution patterns of topic communication during 

disasters. [Results/Conclusions] We uncovered the topic content and evolution patterns of topic communication during disasters 

and provided practical insights to the government agencies. 

Keywords: Natural disaster events; Topic evolution; Zhihu; Topic model; Public opinion dissemination

引言

在自然灾害事件爆发后，公众在社交媒体

平台上参与各类热点话题的讨论。知乎、微博

和推特等社交媒体平台成了公众对突发灾害事

件发表包含情绪、态度、意见与想法等的关键

渠道。2021 年 7 月，河南省郑州市接连遭遇特

大暴雨，此次特大自然灾害造成全省 150 个县

( 市、区 )、1663 个乡镇、1453.16 万人受灾，

直接经济损失高达 1142.69 亿元 [1]。在此次自然

灾害的形成与发展过程中，各类话题在社交媒

体上引发了广泛的关注与讨论，这些话题体现

了公众的关注与诉求。但是网络空间上的信息

交流密集且复杂，如何从海量信息中提取出能

体现公众核心诉求的信息至关重要。因此，政

府有必要通过了解公众在突发事件中关注的主

要话题，及时传递政府信息，妥善平息舆论风波，

安抚公众的紧张或恐慌情绪，从而保障网络空

间和现实社会的和谐与稳定 [2, 3]。

知乎作为中文社区最大的社会化问答平

台，其月活跃用户规模已超过一亿 [4]，其定

位用户群体是愿意分享专业的知识、经验、

见解的社会人群。知乎平台采用问答化的长

文本交流方式，内容创作者希望自己的观点

或看法能被他人所认可，这使得对问题发表

的评价注重原创性、多元性和科学性，能够

发现有别于微博、推特等短文本社交媒体平

台的观点态度 [5]。知乎平台上所发表的信息

质量更高，提取这些信息不仅能够反映自然

灾害事件中公众的核心诉求 [6]，也能识别部

分专业人员对突发事件的解决方法 [7]。因此，

本文将聚焦知乎用户的关注主题分析，通过

了解知乎话题来解析自然灾害事件期间公众

关注焦点的演化规律。

本文基于知乎平台上用户发表内容，挖掘

关于两次洪灾的自然灾害事件的舆情话题演化

规律。本文想要了解并解决以下几个问题：

（1）在自然灾害事件舆情传播过程中，公

众对哪些主题产生了关注，所关注的主题内容

产生了怎么样的变化？

（2）高质量用户的参与情况对主题的传播

和分享有什么影响？

（3）不同时期的同类型自然灾害事件的主

题演化过程中，有哪些相似与差别？

1　研究述评

研究社交媒体平台信息主题演化的方法有
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很多，概率话题模型近年来被广泛使用，相比

于传统的统计学文本分析方法，其对数据集的

适应性能力强，所涵盖内容广，主要有 LDA，

CTM，PDM 等模型方法。LDA 主题模型是目

前应用最为广泛的概率话题模型 [8,9]。例如王璟

琦等 [10] 通过空间自相关理论和 LDA 模型，提

取“旅游”话题演化的时空规律。姜金贵等 [11]

利用 LDA 主题模型探究“红黄蓝虐童”事件中

主题的传播和民众情绪变化对舆情走向的影响。

王子涵等 [12] 利用 DMM 主题模型对微博平台上

“韩国部署萨德系统”事件话题的演化进行分析。

李月 [13] 采用后离散时间法结合LDA主题模型，

对突发公共卫生事件中公共政策主题的演化规

律进行了研究。刘国威等 [14] 采用 LDA 主题模

型和词项共现网络探究了微博平台上“南海仲

裁案”事件的周期演化规律。 

在突发应急事件的主题演化研究中，许多

学者利用社交媒体平台的信息优势，也对各类

突发应急事件的舆情主题演化进行了分析。例

如王艳东等 [15] 对微博平台上的暴雨应急事件信

息挖掘了舆情主题的时间与空间分布。吴小兰

等 [16] 以 H7N9 事件的用户关系网络为对象探究

了微博社区用户特征和主题演化情况。安璐等 [17]

围绕埃博拉疫情探究微博各阶段热点主题和用

户行为的相关关系。张兆阳等 [18] 探究了新冠疫

情爆发时期微博平台上的讨论话题和用户行为

模式。而在自然灾害应急事件中，李纲等 [19] 在

“哈维”飓风的 Twitter 短文本数据集下对自然

灾害的主题演化进行研究，筛选出受灾地区和

非受灾地区不同分类的话题信息，并探究了其

在不同时间阶段的主题差异。李绍攀等 [20] 对微

博平台上台风“山竹”与“利奇马”的话题热

度与舆情情感变化展开分析，此外还通过数据

结果与地区情况对城市灾害损失进行了估计。

从上述研究来看，现有文献多数对如微博、

Twitter 这类短文本信息多的社交媒体平台展开

舆情主题演化研究，但自然灾害这类突发应急

事件，还缺乏如知乎这类长文本信息平台的舆

情主题演化分析。不同平台由于其用户角色、

行为特征等方面有所差异，对知乎平台上的舆

情主题进行分析可以补充相关研究 [21]。

针对突发应急事件主题研究，主要集中于

事件中各个阶段的热点主题内容，时间和空间

层面上传播过程分析，以及主题和用户行为模

式与情感特征等关系。这类研究鲜有依据挖掘

文本的类型筛选适合的主题模型方法进行分析。

且通常分析单一案例下主题演化情况，未能充

分反映同一类型灾害事件下主题演化的机理。

此外，在用户行为模式上学者们主要关注点赞

数、评论数等因素，而平台的高质量用户参与

情况也会对主题传播产生影响。本文以知乎平

台讨论为例，研究自然灾害事件主题演化规律，

采用针对性方法建模，并结合两个案例的数据

类比分析得出结论。

2　研究原理与设计

2.1　研究过程设计

基于本文拟解决的问题，设计图 1 所示的

研究思路与流程，具体步骤如下：

（1）以知乎平台的关键词话题下的问答、

文章推文为数据源抓取文本数据。

（2）进行去除文本数据中的噪声、分词并

去除停用词等预处理工作。

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2023.04.004
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（3）通过 CTM 主题模型确定主题数量，

获取各主题的概率分布。

（4）根据模型结果，在时间序列上进行主

题演化分析，从而探究自然灾害事件中公众的

话题关注点和话题关注度变化规律。在主题内

容演化分析过程中，本文探究的内容为：①主

题强度演化；②主题传播广度演化；③高质量

用户（意见领袖）参与情况对主题演化的影响。

图 1  实验流程图

2.2　CTM模型原理

本文的主题生成方法采用 Blei 与 Lafferty

等 [22] 于 2006 年提出的 CTM（Correlated Topic 

Model）主题模型。模型的核心思想是用逻辑斯

蒂正态分布来代替 LDA 主题模型中的狄利克雷

分布 [23]，引入协方差矩阵来描述语料库中主题

之间的潜在相关性。其 K 维多元分布的指数型

分布概率由以下的等式表示：

P(z |η)=exp{ηTz–a(η)}            （1）

在公式（1）中，z 可以取 k 的值，并由一

个 k 维向量表示。均值参数化或单纯形的映射

函数和这种对数化过程表示为：

log i
i

k

θ
η

θ
=                      （2）

在逻辑斯蒂 - 正态分布（Logistic Normal 

distribution）下，假设 ηi 服从正态分布（Normal 

distribution）并使用公式 (2) 的倒数，然后将其

定义到均值参数化或单纯形上。那么在 CTM 主

题模型中生成文档的过程如图 2 所示 [21]。

图 2  CTM模型文档生成过程

本文所研究内容基于自然灾害事件，有

别于长周期的突发公共卫生事件，发展变化

周期通常在 1-2 个月，主题内容在时间序列

上较为密集，且主题数量一般在 60 个以下。

根据 Li 等基于 NIPS 数据子集的实验，在主

题数量较小情况下，CTM 主题模型与其他静

态主题模型相比模型对数似然函数值最大，

如图 3 所示，函数值越大时模型困惑度越小，

A STUDY ON THE TOPIC DETECTION AND EVOLUTION ANALYSIS OF NATURAL DISASTER EVENT:
TAKING THE NATURAL DISASTER DISCUSSION IN ZHIHU AS AN EXAMPLE
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表明模型的聚合效果更佳 [24]。知乎内容具有

文本长和相互关联性强的特点，而 CTM 主

题模型在一个大类主题的细分类型情境下能

够实现优于其他方法的分类效果  [25]。本文基

于话题模型库 TOMOTOPY 实现 CTM 主题

模型生成。

图 3  模型不同数量主题下的对数似然函数值比较

2.3　数据获取与预处理

在 Python 编程环境下，爬取两次暴雨洪涝

灾害事件的数据集作为样本。2021 年 7 月 12

日至 2021 年 9 月 5 日期间“2021 年 7·20 河南

暴雨”及其相关关键词下问题贴回答、发布文章、

话题精华中的全部讨论信息为事件 A。2020 年

6 月 25 日至 2020 年 8 月 19 日期间“2020 年中

国南方洪涝灾害”及其相关关键词下问题贴回

答、发布文章、话题精华中的全部讨论信息为

事件 B。这些信息包含语料内容、发布时间、

点赞数、评论数等，将包含以上信息的每条语

料称为数据文档。事件 A 共计文档数 32542 条，

事件 B 共计文档数 4154 条。数据文档按时间分

布情况见图 4，按照舆情生命三周期理论划分

为发展期，高潮期，消散期，符合客观实际 [13]。

本研究使用 pandas、jieba 等工具包实现分

词和文本清洗等预处理，并将语料库按照一定

比例重复，以提高主题模型的建模效果。最终

事件 A 获得 26007 条数据文档，事件 B 获得

4012 条数据文档。

2.4　主题数量确定

有监督主题模型假设了主题数量是一个给

定的值，而数据集的主题数量事先未知，需要

利用判别方法来确定最佳主题数量以保证结果

的合理性。本研究通过困惑度（Perplexity）[27, 28]

和主题一致性（Topic Coherence）[29] 确定主题

数量。

困惑度是现在判断主题模型最佳主题数量

最常用的指标，其计算公式为 [30]：

 （3）

其中，Dt 表示数据文档集，M 表示数据文

档数量，d 表示文档编号 (d ∈ Dt)，Nd 表示单

个数据文档的词数，wd 表示单个数据文档里的

词，logp(wd) 表示数据文档中词 wd 对数概率函

数值。

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2023.04.004
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图 4  舆情数据时间分布

基于困惑度在许多情况下能够获取较好结

果，但由于所选取的种子数不同，主题分布会

发生变化，模型可能无法得到解释性足够好的

主题内容。主题一致性评价通过单词的共现频

率统计数据来获取得分，确定主题数量。主题

一致性得分越高，表示各主题的意义可读性越

好。其常用的四种算法为 c_uci, u_mass, c_npmi

和 c_v，其中 c_uci, c_v, c_npmi 方法需要单独的

文本数据集进行计算，而 u_mass 是基于原本的

语料库信息生成主题一致性得分 [31]。本文采用

tomotopy 库 coherence 类中的 U_mass 预设函数

计算最佳主题数的选择范围。设 D(v) 为词类型

v 的文档频率（即包含至少一个类型 v 标记的

文档数量），并且 D(v, v') 为词类型 v 和 v' 的文

档共现频率（即包含一个或多个类型为 v 标记

和至少一个类型为 v' 标记的文档数量），则 u_

mass 的主题一致性得分计算公式为 [31]：
( ) ( )1

( )
( )

2 1

( ), ) 1( ; ) log
( )

t tM m
t m l

t
m l l

D v vCoherence t V
D v

−

= =

+
= ∑∑  （4）

其中 ( ) ( ) ( )
1( ,..., )t t t

MV v v= 是主题 t 中 M 个最可

能单词的列表。对数函数分子用单位 1 避免其

函数值取 0。

计算事件 A 和事件 B 不同主题数下主题模

型困惑度和主题一致性评分，结果如图 5 所示。

综合考虑两指标下主题数量最佳区间，确定事

件 A 主题数 14 个，事件 B 主题数 6 个。

A STUDY ON THE TOPIC DETECTION AND EVOLUTION ANALYSIS OF NATURAL DISASTER EVENT:
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图 5  困惑度和主题一致性得分曲线

3　实验分析

3.1　主题发现

按照上述主题数量，提取事件讨论的主题

内容及各数据文档的主题分布概率，并根据表

征词命名各主题并数字编号。基于态势感知理

论 [32,33]，可以按照社会环境、建设环境、物理

环境和非态势感知四种类别归纳主题。主题及

其前十个表征词举例见表 1，各个主题分类见

表 2。

表 1　部分主题和前十个表征词分布概率
主题 表征词

A0 鸿星尔克捐款 鸿星、企业、品牌、买、网友、穿、营销、捐、支持、消费

A1 地铁停运和遇难 地铁、停运、情况、城市、地方、严重、问题、大雨、积水、希望

A2暴雨救援工作 救援、救援队、信息、情况、洪水、希望、出现、安全、物资、紧急

A3祈福与加油 加油、情况、洪水、城市、应急、希望、发生、人民、物资、安全

…… ……

B0洪灾原因 洪水、长江、江西、原因、造成、城市、已经、高、问题、影响

B1高考因洪灾延期 高考、洪水、暴雨、长江、地方、考试、城市、水、考生、中国

B2抗洪救灾工作 抗洪、洪水、江西、已经、暴雨、工作、泄洪、一定、城市、防汛

…… ……
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表 2　事件主题分类
信息类型

社会环境 建设环境 物理环境 非态势感知

事件A A0 鸿星尔克捐款
A2 暴雨中警告与注意事

项信息
A4 暴雨救援工作

A6 明星志愿救援行为
A11 地铁停运与遇难

A13 企业捐款与救助信息

 A7 人员、车辆等被困被
淹情况

A10 城市内涝与排水系统
讨论

A1 暴雨发展情况
A9 暴雨和疫情情况

A3 祈福与加油
A5 灾情中的性别话题

A8 暴雨中的不满情绪与歧视
现象

A12 灾害调查情况

事件B B1 高考因洪灾延期
B2 抗洪救灾工作

B3 城市排水与水利工程
讨论

B4 洪灾发展情况
B5 洪灾与疫情情况

B0 洪灾原因

3.2　主题强度演化

主题发布强度反映了网友对灾害中事件信

息的关注程度。假设整个事件的持续时间的日

期集合为 T，每个数据文档的发布日期为 td，则

有 td ∈ T。通过 CTM 主题模型，可以得出每个

数据文档中各主题分布概率 pd
i，那么根据事件

发生的第 t 日话题 i 的总概率分布，单日单个主

题的强度可以表示为：

( )Mi i
t d xd x

H p t t
=

= =∑               （5）

根据各主题在第 t 日的强度 Ht
i，归纳出每日

主题强度排名前 50% 的主题，可以得到主题发

布强度随时间分布（各阶段）的演化情况见表 3。

表 3　事件主题强度演化
事件 A

强度排序

阶段

发展期 高潮期 消散期

07/12-07/21 07/22-07/24 07/25-07/28 07/29-07/31 08/01-09/05

1
A1* A0 A0 A9 A12

51.272** 311.730 101.384 36.151 20.048

2
A9 A13 A13 A8 A9

48.605 267.980 100.731 19.724 19.944

3
A10 A11 A6 A11 A11

48.564 262.823 98.091 35.754 19.929

4
A3 A5 A5 A10 A8

48.259 260.206 96.725 35.187 19.724

5
A11 A6 A10 A5 A10

47.897 252.556 96.532 35.140 19.533

6
A8 A10 A9 A7 A13

47.465 252.315 95.533 34.432 18.914

7
A2 A12 A8 A1 A1

46.853 249.981 94.990 34.012 18.725

A STUDY ON THE TOPIC DETECTION AND EVOLUTION ANALYSIS OF NATURAL DISASTER EVENT:
TAKING THE NATURAL DISASTER DISCUSSION IN ZHIHU AS AN EXAMPLE
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事件 B

强度排序

阶段

发展期 高潮期 消散期

06/25-07/06 07/07-07/09 07/10-07/13 07/14-07/16 07/17-08/19

1
B4* B1 B4 B4 B3

1.114** 47.016 28.731 11.671 8.654

2
B3 B3 B0 B0 B5

1.093 43.147 28.433 11.308 8.340

3
B2 B0 B5 B3 B2

1.043 42.196 27.525 10.992 7.980

（*表示主题标号，**表示主题强度具体数值）

事件 A：在发展期，暴雨发展情况 (A1) 和

暴雨和疫情情况 (A9) 两个主题强度最高。在整

个高潮期，主题强度最高的三个主题依次为鸿

星尔克捐款 (A0)，地铁停运与遇难 (A11) 和企

业捐款与救助信息 (A13)，同时，灾情中的性

别话题 (A5)，明星志愿救援行为 (A6) 两个主题

也有较高主题强度；在消散期，灾害调查情况

(A12) 主题强度最高。期间平均主题强度最高

的两个主题依次为鸿星尔克捐款 (A0) 和企业捐

款与救助信息 (A13)，平均值分别为 100.481 和

93.366；

事件 B：在发展期，洪灾发展情况 (B4) 主

题强度最高；在高潮期，高考因洪灾延期 (B1)

主题强度最高，其次是洪灾发展情况 (B4)；在

消散期，城市排水与水利工程讨论 (B3) 主题强

度最高。期间平均主题强度最高的主题是高考

因洪灾延期 (B1)，平均值为 18.497。

3.3　主题传播广度演化

主题传播的广度反映了网友在灾害中对事

件信息传播与分享的意愿。在知乎平台上，回

答和文章的点赞数量越高，则越有可能会被平

台推送至更多数量的其他用户推荐主页上，由

于知乎的回答和文章不显示阅读量，其点赞数

量的高低表示了信息传播范围的广狭。点赞行

为通常代表用户对某一特定主题观点的肯定态

度，为放大特定主题的传播效果，取概率分布

最大的主题为所传播主题，通过每条数据文档

点赞数 vd 和各主题分布概率 pi
d，主题传播广度

可以表示为：

max( )( )Mi i
t d d xd x i N

S v p t t
= ∈

= =∑        （6）
根据各主题第 t 日的传播广度 St

i，归纳出

每日主题传播广度排名前 50% 的主题，可以得

到主题传播广度随时间分布（各阶段）的演化表，

见表 4。

事件 A：在发展期，地铁停运与遇难 (A11) 

传播广度最高，其次是暴雨发展情况 (A1) 和暴

雨救援工作 (A4)。在整个高潮期，鸿星尔克捐

款 (A0) 传播广度最高，同时，灾情中的性别话

题 (A5)，明星志愿救援行为 (A6) 也有较高传播

广度；在消散期，灾害调查情况 (A12) 传播广

度最高。期间平均主题传播广度最高的两个主

题依次为鸿星尔克捐款 (A0 ) 与灾情中的性别话

题 (A5)，平均值分别为 224.0 与 116.5；
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自然灾害事件主题发现与演化研究——以知乎自然灾害讨论为例 

TECHNOLOGY INTELLIGENCE ENGINEERING

2023 年·第 9 卷·第 4 期 049

事件 B：在发展期，洪灾原因 (B0) 传播广

度最高；在高潮期，高考因洪灾延期 (B1) 传播

广度最高，其次是抗洪救灾工作 (B2)；在消散期，

城市排水与水利工程讨论 (B3) 传播广度最高。

期间平均主题传播广度最高的主题是高考因洪

灾延期 (B1)，平均值为 17.6。

表 4　主题传播广度演化
(a) 事件 A

广度排序

阶段

发展期 高潮期 消散期

07/12-07/21 07/22-07/24 07/25-07/28 07/29-07/31 08/01-09/05
1 A11* A0 A0 A11 A12

73.4** 811.3 213.5 48.0 26.5

2 A1 A5 A6 A5 A11

66.4 352.7 135.0 46.0 25.0

3 A4 A6 A5 A1 A13

58.2 259.3 132.5 42.7 21.0

4 A2 A1 A11 A7 A3

57.6 233.3 92.5 40.7 20.5

5 A3 A3 A1 A8 A0

57.0 217.3 88.0 40.0 20.0

6 A8 A13 A4 A0 A5

46.0 202.7 87.5 37.3 19.5

7 A9 A2 A13 A9 A7

45.2 198.7 80.5 36.7 17.0

（b）事件 B

广度排序

阶段

发展期 高潮期 消散期

06/25-07/06 07/07-07/09 07/10-07/13 07/14-07/16 07/17-08/19

1
B0* B1 B0 B2 B3

2.0** 44.0 33.0 14.3 12.8

2
B2 B0 B2 B3 B5

1.4 21.3 29.3 13.3 8.5

3
B3 B3 B1 B4 B0

1.2 20.3 28.8 12.0 7.3

（*表示主题标号，**表示主题传播广度具体数值）

3.4　高质量用户对主题演化的影响

由于每个数据文档不仅包含点赞数、评论

数，还包含了用户的被关注数和获取赞同数等

信息，可根据这些信息观察用户群体如何影响

自然灾害事件主题的演化过程。本文选取所有

被关注数大于 10000，被点赞数大于 10000 的用

户，记为高质量用户。这些高质量用户一般为

A STUDY ON THE TOPIC DETECTION AND EVOLUTION ANALYSIS OF NATURAL DISASTER EVENT:
TAKING THE NATURAL DISASTER DISCUSSION IN ZHIHU AS AN EXAMPLE
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知乎社区的意见领袖，是指在人际关系网如社

区群体中，能经常为他人提供有效的信息、建

议或个人观点，同时对他人的决定和行为施加

影响的活跃人群 [34]。将每个主题中符合筛选条

件的回答用户人数记为高质量用户参与数。通

过计算两个自然灾害事件案例中主题的点赞数、

评论数以及高质量用户参与数之间的 Spearman 

相关系数，分析整个事件中三种数据之间是否

存在两两相关关系。使用 SPSS 25.0 软件，得

到的计算结果如表 5 所示：

表 5  点赞数、评论数与高质量用户参与数的相关性分析
Spearman Rho

N = 20
点赞数 评论数 意见领袖参与数

点赞数 相关系数 1.000 .811** .880**

Sig. . .000 .000

评论数 相关系数 .811** 1.000 .647*

Sig. .000 . .012

意见领袖参与数 相关系数 .880** .647* 1.000

Sig. .000 .012 .

（**.在0.01级别（双尾），相关性显著。*.在0.05级别（双尾），相关性显著。）

从表 5 可见，点赞数、评论数和高质量用

户参与数之间存在相关关系，点赞数和评论数、

高质量用户参与数之间的 Spearman 相关系数均

在 0.8 以上，置信度均小于 0.01，两者的相关

性很强；而评论数和高质量用户参与数之间的

Spearman相关系数在0.6以上，置信度小于0.05，

评论数与高质量用户参与数之间的相关性稍弱。

4　结果与讨论

4.1　自然灾害事件中主题关注度和演化规律

总体而言，自然灾害事件主题的演化规律

遵循灾害发展过程的演化逻辑，且两次事件在

不同阶段主题具有一定相似性。在灾害发生期

间，事件发展期用户对灾情的发展态势和救援

情况较为关注，并且愿意去发表灾情相关的祈

祷与祝福内容；而在事件爆发期，用户的关注

点转移到突发社会热点事件，有关管理部门对

灾情各种问题的应对情况等，在此期间用户舆

情信息发布数呈指数级增长；事件消散期中，

用户关注应急处置工作的反思与总结，灾害调

查情况等内容。此外，关注度更高的“2021年 7·20

河南暴雨”，其话题数量在时间序列上更为集中。

4.2　主题类型与主题关注度情况分析

从两个案例类比来看，用户对于灾害事件

中的社会环境类主题有着极高关注度，如主题

“鸿星尔克捐款”与“高考因洪灾延期”。这

两个主题的关键传播关键节点分别为爆发期的

中期与初期阶段，都在灾害事件中引起了用户

的广泛关注，其较高的主题强度和传播广度一

定程度上推动了平台用户对整个灾害事件有较

高讨论热度。政府管理部门应当在灾害爆发期

时密切关注社会环境类事件，及时控制信息传

播，防止舆情进一步扩散发酵。两个案例中，
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用户讨论主题存在如“城市内涝与排水系统”“城

市排水与水利工程”等相似内容，证明用户对

于科普知识等内容存在关注与了解，而求助信

息等内容难以受到关注。在社会化问答平台上，

公众对专业的科普信息有着一定需求，平台应

当通过一些激励措施鼓励高质量用户发布专业

知识内容，帮助民众提升防范灾害能力。同时，

应急机构也可以和平台展开合作，集中管理灾

害期间求助信息的转发与扩散，推动建立灾情

期间信息协调与共享机制，提高受灾地区用户

信息的可见度，能够更有效地开展应急响应与

处置工作。

4.3　高质量用户参与情况对主题传播的影响

在事件网络讨论中，社会化问答平台上的

高质量用户的参与情况会对主题所讨论内容获

取的点赞数产生很大影响，而点赞数高的主题

也往往会在评论区有较多用户参与讨论，这致

使了公众关注焦点转移，进而加快了主题传播

的速度。平台需要重视和利用好高质量用户在

灾害事件中的社会化网络功能，让高质量用户

所发布专业知识、受灾需求等信息的传播更为

有效。平台也应当做好这些用户的内容把关，

与政府形成畅通的反馈渠道，及时阐述真实准

确的事件情况，合理引导舆情的发展方向。

5　结论

本文以社会化问答平台知乎为例，结合舆

情生命三周期理论，揭示了自然灾害事件舆情

传播的演化规律。在理论层面，以往的各类网

络舆情研究通常通过 LDA 等主题模型进行主题

提取以及困惑度确定主题数量，而本文根据平

台内容特点选取 CTM 模型以得到更好的挖掘效

果，并且采用困惑度和主题一致性相结合的方

式对照分析，提升了主题数量确定方式的合理

性，并且，引入一种适用知乎平台主题强度和

主题传播广度的计算方法，可视化结果可以更

直观反映主题的周期变化情况，为未来的突发

事件舆情主题演化研究提供一定的方法参考。

在实践层面，以往研究多局限于单个案例，本

文对比分析前后两年的自然灾害舆情主题演化

过程，研究发现在自然灾害事件发生后数天内

舆情传播速度极快，且不同周期下舆情主题有

较为明显的划分类型，更为全面地展示了用户

对自然灾害这类型事件舆情关注的变化情况，

有利于自然灾害事件下应急管理相关部门及时

对舆情事件做出识别，引导和控制管理过程，

为政府在社交媒体网络上对自然灾害事件的舆

情应对提供决策支持。

由于本文只涉及不同时间维度上的两个案

例，未来研究中可引入其他维度如空间维度进

行多维度综合分析，也可以采取数据量更大或

时间范围更广的案例进行深入研究，得出普适

性更强的结论。
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