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1 引言

据《2020-2021年中国移动社交行业研究报告》

数据显示，中国社交行业用户规模突破9亿人，其中

微博是目前市场主流应用[1]。微博作为中国最具影

响力的社交网络平台，垂直覆盖领域达到 60个 [2]。

随着互联网普及率和网民数量的迅速增长，以微博

为代表的社交网络平台已经逐渐成为突发事件舆情

产生、发酵、演变和传播的核心阵地。社交网络舆情

事件的明显特征是具有用户的群体性，当持某一立

场的网民群体达到一定规模时，群体的意见倾向表

达不仅能够感染和同化群体外部的网民，甚至可能

会影响舆情事件的演进发展态势。因此，对于社交

网络舆情中用户群体的聚类特征进行分析，是社交

网络舆情监管和控制的重要切入点。

目前，国外在此领域的研究主要关注社交网络

舆情中的信息传播、观点挖掘或情感分析等方面，并

多利用数学建模、超网络、复杂网络动力学模型和仿

真模型等方法研究舆情事件的传播和演变。Garcia
等 [3]通过分析恐怖袭击发生后 6万多名 Twitter用户

的数据，对社交网络中集体消极情绪反应的影响进

行分析，为事后社交网络中社区危机管理提供了借

鉴；Qiu等[4]指出随着Twitter、Facebook和微博等社交

媒体高度普及，用户集群已成为越来越重要的研究

主题；Liu等[5]将用户信息和网络全局信息共同纳入

分析范围，提出一种用于社交网络中用户社群监测

的划分和聚集算法(DA)；You等[6]通过仿真实验，提出

“中央节点识别-标签传播-社群组合”的三段式社群

发现算法，为社交网络中的用户社群研究提供了新
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的思路。目前国内对于社交网络舆情用户群体的分

析和研究主要体现在用户画像构建、情感分析、社群

和用户行为等方面。林燕霞等[7]基于社会认同理论

构建了微博群体用户画像，并依据不同群体用户的

典型特征提出了相应的网络舆情治理建议；何高奇

等[8]提出了一个基于SIRS传染病模型改进的群体情

绪感染模型E-SIRS，动态模拟了突发舆情事件下群

体情感的变化趋势；张海涛等[9]基于复杂网络理论，

通过社群发现算法识别话题社群，对热点事件中的

话题社群及网民情感波动进行研究；孙越恒等 [10]以

复杂网络理论为基础，融合在线社交群体的多维特

征构建了社交群体行为模式分析框架，对比分析了

事件驱动下的社交群体行为规律。从国内外研究成

果来看，用户集群的研究受到重视，目前从主题、社

群监测、标签、群体情绪和社群发现等角度对用户群

体进行分析的研究较为常见，但是，从多维度对用户

群体特征进行聚类和多角度分析的研究较为少见，

并且利用可视化图谱对用户特征进行展示和分析的

研究也有限。

因此，基于目前的突发事件社交网络舆情发展

背景和相关研究现状，本文拟解决以下问题。

(1)如何基于群体理论构建社交网络舆情事件中

的用户群体聚类图谱模型？

(2)如何量化社交网络舆情事件中用户群体聚类

图谱特征信息？

(3)多话题网络舆情事件的群体聚类图谱有何

异同？

通过对相关文献的梳理，以群体理论作为理论

基础，从情绪结构、权力结构和关系结构三个维度构

建突发事件社交网络舆情用户群体聚类图谱，并对

聚类后的群体情感结构、权力结构和关系结构进行

可视化分析。本文力求为学界的社交网络舆情可视

化图谱构建与分析提供新的研究视角和方法，同时

为产业界建立健全社交网络舆情监管平台提供实践

上的借鉴和参考。

2 理论基础

2.1 群体理论

群体理论(Group Theory)指的是社会心理学中探

索和解释群体过程或群体动态及其相关问题的一般

理论观点[11]。影响力较大的群体理论是法国社会心

理学家古斯塔夫·勒庞提出的，主要从心理学角度考

察群体问题，通过对组成群体的个体特征进行分析和

研究，达到解释群体特征的目的。这些群体特征包括

两个方面，即群体的组成和群体的结构。其中，群体

的结构包括情感结构、权力结构(领导与被领导)和群

体关系结构等[12]。目前，群体理论在高校学生管理、

个人社会化和大众传播等方面已经有了广泛的应用[13]。

2.2 社交网络用户的聚类

随着 Twitter、Instagram、微博、知乎等社交网络

应用的大量兴起，社交网络用户的数量显著增加。

社交网络用户聚类分析近年来已经逐渐成为计算机

和图书情报领域研究的热点问题 [14]。目前，社交网

络用户聚类研究主要从用户的行为数据和发布的内

容数据出发，构建新的模型或方法对用户进行聚类

分析。Liang等[15]提出动态的用户集群主题模型(UCT)，
使用用户生成内容推断用户当前的分布，并通过实

验验证了所提出的用户聚类模型与最新标准相比的

有效性；Qiu等[4]构建动态社交网络主题模型(DSM)，
通过在短文本中为用户创建具有动态特征和社交连

接性的主题实现用户聚类，实验结果表明在带有社

交网络短文本的用户聚类中，该聚类模型优于其他

方法；Hu等[16]利用用户标签、位置以及时间数据，提

出一种基于非负矩阵三因子分解的协同聚类方法，

并通过真实数据集验证了该方法对比其他聚类方法

的有效性；Koc等[17]将Twitter数据按照用户、用户讨

论的问题和用户在讨论中使用的术语进行解释，并

在这三个维度上采用协同聚类形成多个用户集群，

通过实际数据集和合成数据集测试了算法以说明算

法的适用性。

2.3 社交网络舆情用户群体聚类图谱构建的提出

在本文的研究中，将社交网络舆情用户界定为通

过社交网络平台参与事件讨论、转发和点赞等过程的

用户。由于社交网络和舆情事件传播的特殊性，面对

同一舆情事件，不同用户的情感态度、影响范围、关系

网络等都是不同的，通过对用户群体的有效聚类可以

将行为、立场和情感等性质相近的用户归为一类群

体，差异较大的用户个体划到不同的群体类别。通过

图谱可视化工具可以更为直观地展示和分析出不同
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用户群体的聚类特征，进而制定个性化、具体化和有

针对性的舆情处理和调控策略，并对用户的舆情参

与和传播行为进行预测，这对社交网络舆情事件的

管控及引导具有重要的参考价值和实践意义。

3 社交网络舆情用户群体聚类分析方法

3.1 社交网络舆情用户聚类特征

社交网络舆情用户的群体聚类特征体现在用户

情感特征、权力特征和关系特征三个方面。

社交网络舆情用户情感特征是指舆情事件中用

户的情感类别，反映了群体的情绪结构。情感分

类是指基于用户文本进行挖掘和分析，识别出其中

的情感倾向性，并对情感进行分类，如褒义、贬义

等 [18]。在舆情事件发生时，数量规模较大群体的情

感倾向不仅会影响群内用户个体，还会对群外用户

个体产生影响。因此，舆情用户的情感类别是聚类

特征的一个重要维度，对于群体中情感倾向分布情

况的及时把握和预测，有利于对每个用户的情感倾

向进行有针对性的引导。

社交网络舆情用户权力特征是指舆情用户节点

影响力的大小。由于社交网络的开放性，在网络舆

情事件传播和发展的过程中，普通用户节点对关键

用户节点或传播影响力大的用户节点具有一定的依

赖性，会形成以关键节点或传播影响力大的用户节

点为中心的群簇。关键用户节点和传播影响力大的

用户节点对普通用户节点具有影响和引导作用，类

似于群体内部的“领导”与“被领导”的关系，这也是

群体理论中群体权利结构的体现。

社交网络舆情用户关系特征是指用户的点赞、评

论和转发等动态数据信息，体现了社交网络舆情用户

的关系网络，类似于群体中的人际关系结构。对于用

户关系数据信息的分析，不仅能够揭示舆情事件传播

过程中各个用户节点之间的关系网络，而且能够帮助

舆情管理者更好地理解舆情信息的传播路径和方向，

对舆情监控和舆情热点监测具有重要的意义。

3.2 分析方法

使用火车头脚本编辑爬虫软件实现数据采集。

获取的数据通过Excel、Access等软件进行数据的预

处理，包括筛选、去重、删除空白及无效文本、取消超

链接等。本文基于群体理论、情感分析和聚类分析

等算法，构建了社交网络舆情用户群体聚类分析方

法，具体方法过程如图1所示。

图1 社交网络舆情用户群体聚类分析方法

(1)群体情感特征

卷积神经网络 (Convolutional Neural Networks，
CNN)是一种包含卷积计算、深度结构的前馈神经网

络，是一种典型的深度学习模型[19]。近年来，越来越

多的学者倾向于通过卷积神经网络解决文本情感分

类问题[20-21]。不同学者在进行情感分类研究时使用

的研究标准是不同的，较为常见的是三级(正、负和

中性)分类 [22-23]。因此，本文通过卷积神经网络模型

进行三级分类，并在群体聚类过程中，用-1代表消极

情感，0代表中性情感，1代表积极情感。

(2)用户权力特征

社交网络舆情用户影响力的测量方法多采用

PageRank、中心性(Centrality)和入度(In-degree)等算

法实现影响力大小的量化[24]。PageRank算法是一种

适合大规模网络全局排序的计算方法，在计算过程

中考虑到了直接相邻和间接相邻节点的影响，能够

反映节点的全局属性 [25]，在影响力计算中得到广泛

的应用 [26-27]。因此，本文采用 PageRank算法计算用
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户的影响力。

(3)用户关系特征

在用户关系特征的构建和分析过程中，本文使

用Neo4j图数据库作为工具。Neo4j图数据库作为一

种高性能的图形数据库，对比传统的数据库应用，可

以更加高效地解决大量结构化较低、关系较复杂的

数据信息，为数据的可视化和综合分析提供了较大

的便利，在社交网络中有着广泛的应用[21，28-29]。

(4)用户群体聚类分析

Canopy算法是一种快速近似的聚类算法，只要

遍历一次数据即可得到聚类结果，但缺乏高精度[30]；

K-Means算法是目前应用最广泛的、基于划分的聚

类算法[31]。K-Means算法需要事先确定类簇的个数

K和K个初始中心点，因而对于K值的确定直接影响

最终的聚类结果和误差。针对 Canopy 算法和 K-
Means 算法的不同特性，本文将 Canopy 算法和 K-
Means算法结合使用，将 Canopy算法作为K-Means
聚类的前奏，通过Canopy算法首先对数据进行“粗”

聚类，为K-Means算法提供初始的K值，然后使用

K-Means算法继续调节K值直至达到合适标准。同

时，运用图谱工具对群体情感结构、权力结构和关系

结构进行可视化分析。

4 数据采集和聚类分析

4.1 数据采集和预处理

随着活跃用户(为网站带来价值的用户)、头部用

户(月阅读量超过 10万的用户)的不断增加和积累，

新浪微博已经成为众多社交网络平台中在线活跃人

数最多和影响力最为广泛的社交媒体 [32]，因而在社

交网络的样本选择上，选择新浪微博作为数据采集

的平台。同时，近年来校园安全和学术不端逐渐成

为教育部和各高校院所的重点舆情管控对象，也引

起了社会各界的广泛关注。这两类事件虽同属于校

园舆情，但事实本质不同，所引发的社会关注程度和

网民情感表达存在差异，因而本文选取这两类高校

舆情事件进行对比研究，以期为不同类型的舆情事

件分析提供更有针对性的管控建议。

“北京交通大学实验室爆炸”和“南京大学404教
授”事件在事发后较短时间内迅速登上各大话题热

搜榜单，在社会各界引起了广泛而激烈的舆论关注，

跻身高校十大热点事件[33]。因此，在话题的选择上，

本文选取新浪微博校园安全舆情热点话题“#北交大

实验室爆炸#”和学术不端舆情热点话题“#南京大学

404教授#”作为数据源进行数据的采集。数据字段

主要包括用户昵称、ID号码、点赞、转发及评论的内

容、时间和工具端等。时间范围从2018年10月24日
到2019年11月2日，共采集到原始数据72 758条，经

处理后最终得到有效数据70 005条。

数据聚类分析和可视化分别采用新西兰怀卡托大

学(The University of Waikato)开发的开源机器学习以及

数据挖掘软件Weka(Waikato Environment for Knowl⁃
edge Analysis)[34]和NoSQL图形数据库Ne04j实现。

4.2 聚类图谱及数据结果

(1)聚类特征量化

用户情感特征的量化通过Python构建情感分类

模型实现。主要经过输入层输入文本矩阵、卷积层

提取特征、池化层最大池化、全连接层 Softmax函数

进行最终输出等过程实现情感分类。为了防止过度

拟合，全连接层进行正则化输出优化，采用Dropout
优化策略，Dropout取值为0.5。最终得到用户的情感

分类及置信度如表1所示。

用户权力特征的量化采用PageRank算法实现。

首先利用用户关系特征数据构建舆情事件传播网

表1 用户情感分类结果及置信度(部分)
用户昵称

回头万里人常叹
diamondli99
小兜里满满的幸福
秋桐小宅女
真无羽
三七二十一个酥
放风筝的灰原哀
叫我杏仁
CMLY、F

文本内容
真是讽刺，再次失望。
……可悲，中国的博士，绝对弱势群体……
@中国大学生在线@中国教育在线考研频道@央视新闻
看调查结果。
逝者安息，实验都具有风险性，感谢他们为科学做出的贡献，安息。
……珍惜身边的每个人吧！……愿逝者安息，实验室安全警钟长鸣……
……学术诚可贵，生命价更高，一定要注意实验安全……
岂止是难过，含辛茹苦培养出的人才，真的活不了了。
切记水火无情。

情感分类
消极
消极
中性
中性
积极
积极
积极
消极
中性

置信度
0.87
0.84
0.94
0.98
0.82
0.88
0.70
0.70
0.73

··131China Social Science Excellence .All rights reserved. https://www.rdfybk.com/



图书馆学情报学 2021.10
LIBRARY SCIENCE AND INFORMATION SCIENCE

络，节点代表用户，边代表用户间的评论和转发关

系，然后将用户关系数据导入Neo4j，利用Cypher语
言调用 PageRank 算法，计算得到用户的 PageRank
值，如表2所示。

(2)群体聚类

借助数据挖掘软件Weka实现聚类过程，将用户

的情感特征数值、基于用户关系特征利用PageRank
算法得到的影响力特征数值导入Weka中，调用聚类

算法进行聚类过程。误差平方和(Sum of the Squared
Errors，SSE)是所有样本的聚类误差，可以用来判断

K-Means聚类效果的好坏[35]。通过Canopy先确定初

始的K值，再根据K值与SSE的变化曲线确定最终的

聚类结果。两个事件的SSE变化趋势如图2所示，可

知当K=9时 SSE值的变化最先趋于平缓状态，故最

后确定的聚类系数K值为9。
最后的聚类结果将节点划分为9个类簇，每个类

簇所包含的节点数和占总节点数的比例如表 3所

示。可视化图谱如图 3 所示，横坐标为类簇编号

(Cluster 0～8)，纵坐标为用户编号(0～N，N为该事件

中用户总数)，以不同颜色表示不同类簇。

表3 事件用户群体聚类结果

类簇

0
1
2
3
4
5
6
7
8

聚类结果

“北交大”事件

9491(24%)
2158(5%)

14974(38%)
1685(4%)
3250(8%)
5434(14%)
458(1%)
1457(4%)
901(2%)

“南大”事件

1675(6%)
1485(5%)
2729(9%)

15144(50%)
3360(11%)
1446(5%)
2540(8%)
1210(4%)
610(2%)

图3 舆情事件聚类结果

表2 用户PageRank值(部分)

用户昵称

北京消防

江宁公安在线

中国消防

北京交通大学

懒懒的周小姐

慎独明智

KaiHugo

PageRank值
1736.80
52.31
2.24

997.05
0.15
0.15
0.15

用户昵称

澎湃新闻

南京大学

陈迪Winston
头条新闻

小姐姐爱学习

一只阿迟儿

北欧DJ

PageRank值
897.18
719.89
343.35
317.21
0.15
0.15
0.15

图2 舆情事件SSE变化趋势图
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4.3 用户群体聚类图谱特征

(1)用户群体情感特征

两事件用户情感结构如图4所示，其中纵坐标表

示用户情感类别(-1表示消极情感，0表示中性情感，

1表示积极情感)，横坐标表示类簇编号(Cluster0～
Cluster 8)，不同类簇以不同颜色表示。两类事件用

户群体的情感总体上均呈现消极情感占比大于积极

情感占比的情况。“北交大”事件中消极情感占比明

显大于“南大”事件，原因与两事件的性质有关。“南

大”事件属于学术不端事件，其中人为因素更加明

显，网民意见绝大部分倾向于对事件当事人的声讨

和谴责；“北交大”事件属于突发校园安全事件，网民

发声的重要部分是表达对事故受害者的同情。“北交

大”事件无辜受害者和“南大”舆情事件在用户的情

感上形成鲜明的对比，广大网民对“北交大”事件无

辜受害者形成同情的共意，在情绪的表达上也更为

正面。

图4 各类簇情感分布

(2)用户群体权力特征

两事件用户权力结构如图5所示，其中纵坐标表

示用户的PageRank值，横坐标表示类簇编号(Cluster
0～8)，不同类簇以不同颜色表示。两类事件中用户

群体的影响力呈现相同的分布，即绝大部分节点的

影响力是相同的并处在一个较低的水平，只存在有

限个用户节点的影响力水平相对较高的情况。另

外，两类事件中影响力较大的关键节点均出现聚集

现象，呈现圈群化，如“北交大”事件中的Cluster 2和
“南大”事件中的Cluster 3。并且在这些高影响力节

点聚集的群落中，节点类型呈现多样化，除了高校官

微还有政府官微、主流媒体和意见领袖节点出现。

同时，这类群体内均有影响力最高的节点出现，如

“北京消防”和“澎湃新闻”，这也与该群簇内影响力

节点聚集有关，最高影响力的节点信息辐射范围广，

能够吸引更多同类型的用户节点。

(3)用户群体关系特征

由下页图 6可知，每个类簇中均存在关系结构，

且呈现“跨类簇”的用户节点。例如，“北交大”事件中

的Cluster 2和“南大”事件中的Cluster 3，这样的群簇

应该是舆情管理中重点需要关注的用户群体，因为

他们不仅仅与本群体内部的用户节点间有联系，同时

与其他类簇中的用户节点间也有直接关系。有部分

图5 各类簇PageRank值分布
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群体处于被影响的状态，如图 6(a)中的 Cluster 5～
Cluster 8，以及图 6(b)中的Cluster 4、Cluster6、Cluster
7、Cluster 8。这类群体虽然与其他群体之间存在交

叉关系，但是群体中没有影响力较大的关键节点，

是在舆情事件中容易被其他群体影响和引导的用

户群体。校园官微、政府官微和主流媒体大多数

聚集在同一类簇中，如图 6(a)中的Cluster 2和图 6(b)
中的Cluster 3；而意见领袖节点由于立场和观点较

为个性化，受影响的用户属性不同，群簇分布较为

分散，如图 6(a)中意见领袖节点分散分布在Cluster1
和 Cluster 4中，图 6(b)中意见领袖节点分散分布在

Cluster 0和Cluster 2中。

5 讨论分析

5.1 群体情感分析

公众舆情事件中，用户的情感与舆情事件的类

型、媒体报道和群体归属等之间均存在相关性 [36]。

高校舆情事件按照性质可以划分成多种类型，在这

两类舆情事件中，消极情感均占上风，但由于事发原

因不同，公众的情感表达也不尽相同。有研究表明，

对于人为因素较重、信息内容不透明、处理不利的事

件，公众负面情感的传播和演变更加显著[37]，负面信

息传播速度要比正面信息传播速度快 [38]。因此，在

舆情的管控和引导过程中，应该重点关注呈现负面

情感趋向的用户群体，同时充分利用积极情感群体

的优势，引导整体情感朝着正能量、积极向上的方向

发展。

在高校负面社交网络舆情事件中，公众多希望

通过自身或群体情感的表达唤起某种行动，如了解

更多与事件相关的信息、推动相关责任方对事件的

进一步处理等。因此，在舆情事件中公众情感的管

控上，可以从公众情感的二元化疏导上展开。一是

通过高校官微和其他媒体的叙事报道调动公众的同

情感，引发共情效应，将个体性意见逐步转化成同质

的公众性意见，并通过拥有情感优势的群体进一步

影响公众情绪，放大正面情感信息流，减少负面情绪

的占比；二是高校在官方媒体的运营和建设过程中，

应该转变自身定位，给予公众情感一定的回应和反

馈，在日常的互动交流中传达人文情怀，拉近与公众

之间的情感距离，从源头上削减负面情感，在事件爆

发后使情感积极化和中性化，扭转舆情事件中消极

情绪占上风的局势，同时防止事件的二次发酵和衍

生舆情的出现。

5.2 群体权利分析

由于两类舆情事件的性质不同，舆情事件中关

键节点的存在也呈现动态性、不固定性和事件依赖

性，线上社群的发展不依赖于相同的意见领导者，涉

及不同领导者之间的“接力”[39]。同时，只有少数关

键节点在两个事件中同时具备较高的影响力，有研

究表明这些少数关键节点在向他人传播思想方面有

着极强的说服力[40]。对于那些高影响力节点聚集的

群落，应该采取重点关注、重点引导的策略，鼓励节

点形成意见圈群，扩大同质意见圈群的辐射范围。

舆情监管部门不仅要用动态的、发展的眼光看

待社交网络中的关键节点及所在群体，同时还应探

索不同事件中此类群体出现的规律，以便为后续同

类事件的预防和处理提供参考。对于容易被其他群

簇影响的用户群体，则主要利用关键节点进行引导，

图6 用户群体聚类关系
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扩大同质意见圈群的范围。此外，虽然两个事件中

的关键节点是不同的，但高校官微均作为高影响力

节点出现。因此，对于高校，平时应该注重校园媒体

的建设。一是通过高校官方媒体平台宣扬正确、主

流的价值导向，引导学生积极参与学校、社会间的良

性互动，宣传和弘扬社会正气，提高学生的社会责任

感、自我管理能力和信息辨别能力，在舆情事件爆发

时降低学生被不良势力煽动、不理智、发表不当言论

的可能性；二是通过高校媒体平台的宣传，提升高校

软实力、树立良好的公众形象，增强高校在公众社交

网络空间发表言论的公信力；三是在校园突发事件

发生后，应及时通过高校官方媒体平台发布事件相

关信息，对舆情事件的动态、走向进行实时的参与和

引导，掌握舆论的主动权。

5.3 群体关系分析

两类舆情事件中，均有“跨类簇”用户节点的出

现，这类节点可以将信息从一个群簇传递到另一群

簇，从而导致更高的传播性能和更广的传播范

围[41]。这类“跨群簇”节点聚集的群落应该是事件传

播网络的核心，舆情的管控和引导离不开此类用户

群体的贡献。另外，关键节点大部分聚集在同一类

簇中，通过彼此之间相互关注、评论、点赞和转发，具

有相同意见的用户组成意见社群，这与 Li等 [42]的研

究相一致。这些节点通过彼此的影响关系形成的

“同质”意见圈群，对其他普通用户节点的影响范围

会像“滚雪球”一样持续不断地扩大，因而此类群体

也应该是有关部门重点关注的对象。

舆情管理部门和社交网络服务平台提供商应该

重点关注“跨类簇”用户群体，从“治理”和“合作”两

个方面展开。对于那些为了热度而歪曲事实、蓄意

煽动的群体，可以联合社交网络运营商对其进行“限

流”操作，阻断其信息传播途径，避免波及更大范围

的社交网络用户，必要时可以采取法治手段，落实追

责机制。而对于尊重客观事实、正向宣传引导的群

体，可以采取联动策略，透过其在群落间的交叉联系

多群体合作网络，并联合社交网络运营商增加“曝光

度”，发挥该类型群体的群内和群外影响效应，推动

“同质”意见网络群体的形成，起到传递正能量、同化

消极情感倾向、过滤负面信息的作用。除了群体，对

于“跨类簇”节点自身，可以从“律己”和“律他”两个

方面展开，“律己”是指要提高自身社会责任感，理性

对待“热度”和“曝光度”；“律他”是指必要时可以采

取删帖和拉黑等手段净化自己所辖的网络空间。

6 结语

理论层面，本文在梳理社交网络舆情和用户聚

类相关研究的基础上，将群体理论与社交网络用户

的聚类研究相结合，构建了社交网络舆情用户群体

聚类图谱，为社交网络情境下舆情用户聚类特征研

究提供了新的理论视角和可视化分析模型。实践层

面，本文结合两种具有代表性的不同类型高校社交

网络舆情事件进行实证对比分析，从用户群体情感

结构、权力结构和关系结构的可视化直观地展现了

网络舆情用户的群体聚类特征，对政府有关部门和

社交网络平台服务提供商了解社交舆情事件中的

用户群体聚类特征，进行舆情引导具有重要的现实

意义。

本文选取的社交网络舆情事件虽然话题不同，

但是均属于高校舆情的范畴，在以后的研究中将进

行自然灾害事件、社会安全事件等多类型社交网络

事件的不同类型话题的对比分析。另外，对于用户

间的不同关系，如“点赞”“评论”和“转发”等在聚类

中所占权重的界定和区分，也是未来深入研究的重

要方向。
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Clustering User Groups of Public Opinion Events from Multi-dimensional Social Network

Wang Xiwei Jia Ruonan Wei Ya'nan Zhang Liu

Abstract：[Objective]User groups are the main units to disseminate public opinion. This study identifies the
characteristics of user groups through clustering techniques, which could help social network companies provide
better services.[Methods]With the help of Group Theory, we clustered users based on their influence, sentiments, and
behaviors. First, we collected user data from the Sina Weibo. Then, we utilized Canopy and K-Means algorithms to
cluster users. Finally, we visualized our findings with Neo4j and Weka.[Results]User groups of the same public
opinion event were different in emotion, influence, and behaviors, while user groups from different public opinion
events shared common characteristics.[Limitations]Both public opinion events in this study happened at Chinese
universities, and we only collected data from Sina Weibo.[Conclusions]Based on the clustering results, we could
propose effective administration strategies for each user group in the same or different public opinion events.
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