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【摘要】2019年和2020年四川省发生了两起大型森林火灾，受到政府高度重视，也在网络上引发了广泛讨

论。为了呈现森林火灾后微博文本中蕴含的舆情信息，有效地了解舆情，掌握规律，对四川凉山前后两起

重特大森林火灾发生后的舆情进行了数据挖掘和对比分析。使用核密度、地理探测器方法对两起森林火灾

舆情时空扩散和空间分异进行了研究，使用LDA主题提取模型、朴素贝叶斯、词云方法对两起火灾舆情进行

主题提取、情感分析和可视化表达。研究结果表明：时空扩散和主题分布上，四川省两起重大森林火灾舆

情具有较强相似性；空间分异上，两起火灾舆情空间分异与区域经济发展水平显著相关；情感演变上，重

复发生同类灾害事故对于网民的情绪冲击明显。
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Analysis of Public Opinion Information Pulsation of Forest Fire on Social Media
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Abstract: In order to excavate the public opinions contained in Weibo text, this study conducted a comparative analysis 
of the public opinion after two serious forest fires in Liangshan. Leveraging the nuclear density and geographic detector 
methods are used to investigate the temporal-spatial diffusion and geographic differentiation of the two fires, and the 
LDA theme extraction model, naive Bayes and word cloud method are used for the analysis of theme distribution, 
sentiment classification and visual expression of public opinion on Weibo in this study. The results show that the two 
major forest fires in Sichuan Province have strong similarity in temporal and spatial diffusion and subject distribution. 
The geographical distribution of the two fires is significantly related to the regional economic development level. In 
terms of sentiment evolution, compared with the 2019 Muli forest fire, netizen’s negative feelings about the 2020 
Xichang forest fire significantly increased in a short time after the fire broke out. 

Key words: forest fire; social media; public opinion analysis; geodetector; linear discriminant analysis(LDA)

0 引  言

随着大数据、云计算、互联网、智能终端的高速发

展，社交媒体已经成为互联网中最活跃的应用类型之一。

社交媒体凭借其巨大的用户基数、快速的信息传播速度、

高效的互动能力，已经成为突发热点事件、社会舆情信息

传播的重要载体。2020年2月10日，习近平总书记在北京

调研指导疫情防控工作时做出“要加强舆论引导工作”的

重要指示[1]。政府相关部门应及时了解舆情发展状况和公

民态度，根据处置进展动态发布信息，促进信息通畅和民

心凝聚。因此，从社交媒体数据中挖掘舆情信息，快速分

析舆情热点主题、发展态势、空间分布特征、时间演变规

律，已是政府部门的关注点和刚性需求。

目前基于社交媒体数据的舆情分析研究已有一定的

基础。国外学者Nair等使用机器学习方法，对2015年洪水

灾害的推特文本进行了分类，并提取了网络意见领袖[2]；

Alfarrararjeh等提出地理情感分析方法，并基于多源社

交媒体数据在两例突发自然灾害事件上进行了实验[3]。国

内学者张庆民等通过熵权法建立了城市公共安全舆情评价

的多属性决策模型[4]；刘继等[5]构建了网络舆情基本特征挖

掘体系，将机器的定量计算和决策者的定性分析相结合，
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别达到了13341条和19673条。其中凉山木里森林火灾数据

少于凉山西昌森林火灾的原因在于事件已经过去一年，部

分微博已经被作者删除。此外人口数据、GDP总量数据均

来自国家统计局（人均GDP根据分省GDP总量和人口数量计

算得到）公布的2019年、2020年全国统计数据。

2 微博舆情时空扩散规律及空间分异

本文以微博数量为研究对象，基于数学统计及核密度

方法分析了舆论扩散在时间和空间上的分布特征。基于地

理探测器探究了人口、经济、距事发地距离3个因素与空

间分布特征间的相关性，尝试探索造成微博空间分异性的

原因。

2.1	 	基于核密度的舆情时空扩散分析及可视化
舆情扩散具有周期特性,	伴随着突发事件信息的发

布而发生,	通过转发、评论而扩散,	最终也会因事件热度

的下降而消亡[8]。为了发掘森林火灾事件在微博中扩散的

时间规律，本文对获取的微博舆情数据时间进行了时序统

计分析，两起火灾均在事件发生后15天完成了第一轮舆情

的爆发式增长和基本平息，随后由于火场复燃或新的森林

火灾又引发了短暂的舆论高峰，如2019年6月15日木里再

次发生森林火灾、2020年4月21日凉山州再次发生火灾等

（图1）。

  

图 1    2019木里森林火灾(a)  2020西昌森林火灾(b) 微博数量演变

Fig. 1 Quantitative evolution of Weibo about 2019 Muli forest fire (a) 
and 2020 Xichang forest fire (b)

核密度分析用于计算要素测量值在指定邻域范围内的

单位密度，能够直观反映离散测量值在连续区域内的分布

构建舆情智能监测机制。彭玲团队也通过社交媒体数据进

行舆情脉动分析研究[6]，实现在突发事件发生前后，挖掘

舆情时空传播规律及网民话题关注度与情感波动程度。	

在前人的工作基础上，本文将针对森林火灾这类突

发事件进行社交媒体数据的舆情信息挖掘与分析研究。

在中国，新浪微博是一个提供微型博客服务类的社交网

站，通过用户发布、转发微博等方式实现网络舆情信息

扩散，拥有庞大的用户群体，月活跃用户数量已经达到

了5.5亿[7]，是社会舆论传播和发酵的主要平台之一。凉

山州两起森林火灾的微博话题讨论热度分别达到了133万

和37万，因此本文将选用新浪微博数据，通过挖掘微博数

据中潜在的时间信息、地理位置信息、情感信息，并基于

地学分析与机器学习方法，在发生森林火灾后进行网民重

点关注主题挖掘、空间尺度上的舆情分异规律分析、时间

尺度上的舆情演变特征挖掘等研究。期望能够为突发事件

应急管理科学决策提供辅助技术支撑，帮助相关部门及时

地了解舆情的发展趋势，及时发布有针对性的灾情信息，

有侧重点地展开民众情绪疏导工作。

1 数据获取及预处理

首先在研究对象上，本文选取了凉山州两起森林火灾

进行研究：	

2019年3月30日18时，四川省凉山州木里县雅砻江镇

立尔村发生森林火灾，3月31日下午，30名救火人员突遇

山火爆燃后失联，火灾总计造成31位救火人员牺牲。

2020年3月30日15时，四川省凉山州西昌市突发森

林火灾，3月31日凌晨，21名救火人员在去往泸山背侧

火场指定地点集结途中失联，火灾总计造成19名救火人

员牺牲。

这两起森林火灾均发生在四川省凉山州，时间和事件

性质高度相似，扑救过程中均发生多名救火人员牺牲，引

起政府的高度重视，也同时在网络上引发了广泛讨论。

本文采用爬虫技术，根据微博关键词功能，将木里森

林火灾和西昌森林火灾分别作为关键词爬取了从火灾发生

日2019年3月30日至7月1日、2020年3月30日至7月1日两起

火灾微博数据以及相应微博评论数据，并根据微博作者用

户名获取作者所在地，通过百度地理编码API获取用户对

应地理位置。最终经过数据清洗，两起火灾对应的微博正

文数据量分别达到了10401条和15645条，微博评论数据分

a
 

b
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检验方法得到的p值，一般以p＜0.05为有统计学差异。

本文主要研究不同人口、经济、距事发地距离几个因

素对微博数量分异影响程度，从而判断其相关性。因此

选用地理探测器中的因子探测器[11]进行分析（表1）

（表2）。

表 1    2019木里森林火灾微博数量分布因子探测结果

Tab.1 Factor detector results of Weibo numbers about 2019 Muli 
forest fire

 

表 2    2020西昌森林火灾微博数量分布因子探测结果

Tab.2 Factor detector results of Weibo numbers about 2020 Xichang 
forest fire

地理探测器的因子探测结果显示，微博数量分布与

人均GDP有较强联系，q值分别为0.482和0.778，而p值则

分别达到了0.002和0.010。微博数量分布与人口、GDP总

量、距离凉山州的距离3个因子则没有显著相关。	

结合地理探测器与核密度分析结果，表明微博数量受

到人均GDP显著影响，参与微博讨论的用户在京津冀、长

三角、珠三角、港澳特别行政区等经济高度发达地区有集

中分布，整体由东南沿海经济发达区向西北欠发达地区递

减。除事发地四川省外的其他地区,微博发布数量与距事

发地的距离没有显著相关。研究表明参与微博讨论的网民

大部分集中在经济发达地区，因此在进行舆情分析时，除

了关注事发地附近的舆情动向外，也需要格外关注人口集

中的经济发达地区的舆情动向。

本文通过时序分析、核密度分析及地理探测器对舆

情的时空扩散规律进行了分析，但以上分析都是基于相关

微博数量来反映舆情热度，没有研究微博所蕴含的语义信

息。为了进一步了解舆情讨论主题，下面在前续研究基础

上进行了舆情可视化表达及主题分析。

3 微博舆情可视化表达及主题挖掘

本文以微博语义为研究对象，以词为研究单位，基于

机器学习方法对两起森林火灾进行舆情主题可视化表达与

主题挖掘，以揭示民众重点关注对象。

情况，对于点对象，其核密度曲面与下方平面所围成的空

间体积近似于此点的测量值。在时间扩散研究的基础上，

为进一步探究林火舆情的空间扩散规律，本文使用核密度

方法对3个月内参与讨论的微博用户根据其所在地进行舆

情空间扩散分析。分析结果显示，整体上舆情分布热点主

要集中在四川省成都市、长三角、珠三角、京津冀、港澳

特别行政区附近，在四川省周边地区及东部其他省份相对

均匀分布，在新疆、西藏、青海、甘肃、内蒙古几个西北

省份分布很少。从响应速度上看，4月1日第一批快速响应

热点与最终舆情集中分布热点相同，到4月15日第一轮舆情

平息，整体分布接近最终舆情分布结果。

通过对两起森林火灾舆情时空扩散分析，可以直观发

现，虽然两起森林火灾的发生地均为四川省凉山州，但凉

山州并未成为微博舆情的最大热点地区，四川省内的舆论

热点出现在省会成都市。从全国范围来看，其余几个热点

都分布在人口密度比较大、经济发展水平较高的北上广、

东南沿海一带，整体舆情分布以东南沿海一带以及距离火

灾发生地点较近的四川省周边几个省份为主。

2.2		基于地理探测器的空间分异规律分析

为进一步探究微博舆情空间分异的背后驱动力，本文

采用地理探测器对微博数量与人口、经济、距离事发地距

离进行相关性探究。其核心思想是利用统计学方法并基于

假设，如果某个自变量对某个因变量有重要影响，那么自

变量和因变量的空间分布应该具有相似性[9-10]，进行空间

分异相关性度量。地理探测器包括分异及因子探测器、风

险区探测器、生态探测器、交互作用探测器4种。分异及

因子探测器用于探测因变量Y的空间分异性，从而探测某

一个因子X在多大程度上解释了属性Y的空间分异，通过q

值[9]进行度量，公式如下：

 

式中，N与σ2分别为研究区域中的分区单位数和区域

微博数量的方差，微博数量Y由L层组成（h=1,2,…,L)；q

的值严格在[0，1]之内，q=0表示Y与X之间没有耦合；q=1

表示Y完全由X决定。

p值(Probability)即概率，是进行检验决策的一个依

据，反映某一事件发生的可能性大小。统计学根据显著性

吕蓓茹，等.	基于社交媒体的森林火灾舆情信息脉动分析

人口 GDP 总量 人均 GDP 与凉山州距离

q 值 0.167 0.196 0.482 0.268
p 值 0.414 0.856 0.002 0.652

人口 GDP 总量 人均 GDP 与凉山州距离

q 值 0.232 0.136 0.778 0.188
p 值 0.795 0.647 0.010 0.918

（1）
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3.1	 		基于WordCloud的微博舆情可视化
为了获取两起火灾发生后网民所关心的核心主题，采

用WorldCloud方法进行词频的可视化表达。

首先根据两起火灾的微博数据分别构建了各自高频

词云。词云可视化结果显示，高频词主要分为3个类型：地

点相关、救火人员相关、救火工作相关。高频地点词主要是

火灾发生地地名，如四川、凉山、西昌、木里等；救火人员

相关词主要有消防员、英雄、牺牲、烈士等；救火工作相关

词主要有地方、扑救、灭火、烟点等（图2）。

                           a                                                 b  
图 2    2019木里森林火灾(a)与2020西昌森林火灾(b)高频词云

Fig. 2 Word cloud of Weibo about 2019 Muli forest fire (a) and 2020 
Xichang forest fire (b)

3.2	 	基于机器学习的微博舆情主题挖掘
在词频可视化结果基础上，采用LDA算法进行关键

主题挖掘。在机器学习领域中，文档主题生成模型LDA	

(Latent	Dirichlet	Allocation)占有重要地位，常用来挖

掘大数据环境下语料库中隐藏的主题信息。为进一步研究

两起森林火灾事件主题分布，对两起火灾发生日至当年7

月1日全部微博正文数据进行了主题提取。主题提取方法

使用gensim中的类实例化LDA主题模型，对数据清理后的

文本进行分类训练。

新浪微博限制每条微博可以发表140字，当超过140字

时会提示变为长微博。本文所用的微博平均字数为71字。

根据实验数据分析，一条微博的主题个数一般在1～20

个，故拟定1～20区间内的整数作为候选主题数。通过对

困惑度(perplexity)评价指标来确定文档最优主题数，

困惑度常用来度量一个概率分布或概率模型预测样本的优

劣程度，可用于调节主题个数[12]，计算公式如下:

式中，M为微博正文数量；W为微博正文中的每个词，

表示来自微博正文m中的词W；			 	 	表示正文M中出

现词W的概率；Nm表示每条微博正文m中的单词数；N同式

(1)。困惑度一般随着潜在主题数量的增加呈现递减规律，

困惑度数值越小，意味着主题模型的生成能力越强[13]。

在两次火灾微博数据中，通过困惑度计算得出主题数

量在1～20区间内的困惑度数值。横轴为LDA主题模型中的

潜在主题数，纵轴显示LDA主题模型的困惑度。两种数据

的折线图变化态势大致相同，随着主题数的增加，总体上

困惑度呈现先降后升再降的态势（图3）。一般认为，当

主题结构平均相似度最小时，对应的LDA主题模型最优。

因此，选择困惑度数值相对较小且主题数相对较少的主题

数作为LDA主题模型训练最优模型参数[14]。困惑度的局部

极小值点出现在主题数为6的模型选择上，根据上述原则

对于西昌森林火灾与木里森林火灾两个话题均选取6作为

LDA主题模型的主题参数值。

图 3    2019木里森林火灾(a)与2020西昌森林火灾(b)微博主题模型困

惑度

Fig. 3 Perplexity of topic model of Weibo about 2019 Muli forest fire (a) 
and 2020 Xichang forest fire (b)

在确定最优主题数后，将分词后的数据用于LDA主题

模型训练，得到“主题-词”以及“文档-主题”两个概率

分布。通过“主题-词”分布，可确定各个主题包含的高

频词，并结合这些高频词归纳主题内容。利用	LDA主题

模型训练得到6个主题结果（表1），且各个主题均选取

词频最高的前5个中文词（表3）（表4）。

a
 

b

		（2）
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表 3    2019木里森林火灾“主题-词”分布

Tab.3 Distribution of "topic-word" about 2019 Muli forest fire

表 4    2020西昌森林火灾“主题-词”分布

Tab.4 Distribution of "topic-word" about 2020 Xichang forest fire

通过“主题-词”分布可以看出，各个主题关键词都

占有较大概率值，符合微博主题特点，即微博用户在某一

特定话题空间下的评论用词习惯趋于相同。经过主题词提

取后可以发现两起火灾的“主题-词”分布表中地名出现

的概率较高，高度关注的三大主题为火灾情况、救火人员

和政府救援决策。

4 微博舆情的情感分析与可视化

本文以微博语义为研究对象，以词义为研究单位，基

于机器学习方法对两起森林火灾进行情感词的可视化，并

对其中蕴含的网民情绪的演变规律进行探究。

4.1	 	基于WordCloud的微博舆情情感词可视化
使用哈工大情感词典对微博评论数据的情感词进行了

筛选，根据词频制作了情感词云。整体上看，两起火灾微博

情感词积极性居多，如平安、英烈、致敬等，表达了对救火

人员的敬意。此外存在一些高频情绪词语，如教训、痛心、

不幸等，表达了对救火人员牺牲的惋惜和痛心。

图 4    2019木里森林火灾(左) 与2020西昌森林火灾(右)情感词云

Fig. 4 Emotion word cloud of Weibo about 2019 Muli forest fire (left) 
and 2020 Xichang forest fire (right)

4.2	 		基于朴素贝叶斯的情感指数时间演化分析
由于微博正文数据中存在大量的不具备情感倾向的

新闻数据，会对情感分析产生干扰，而微博评论数据则几

乎全部为网民个人观点看法表达，具备较为清晰的情感倾

向。因此选取了微博评论作为情感分析的研究对象，使用

SnowNLP提供的朴素贝叶斯情感分析方法对两起森林火灾的

微博评论数据进行了情感分析，情感指数是正面情绪的概

率，分布在(0,1）区间上。根据日期分组计算了每天情感

指数平均值（图5）（图6）。结合§2.1节中的微博数量时序

可以发现，两起火灾均在15天后达到第一轮舆情的基本平

息，两起火灾的微博舆情在情感演变上具有一定差异。木

里火灾第一轮舆论爆发期内，整体舆情情感指数稳定在0.5

以上，整体舆论情感偏向积极，偏重于对救火人员的感激

及祝愿。而后续5月份和6月份再次发生火灾后，网民情绪

出现大幅波动，负面情绪明显增多。对于西昌火灾，由于

事件时间、地点与一年前的木里火灾高度相似，又一次造

成多名救火人员牺牲，在第一轮舆论爆发期内，网民整体

情感指数低于前一年的木里火灾，具有更多负面情绪。而

在5月份后，由于西昌火灾没有发生复燃等事件，网络舆论

的情感趋于中性和正面，整体稳定在0.5以上。整体而言，

在林火事件初次发生时，舆情情感比较平稳正面，而当性

质类似的事件重复发生，则会导致舆情中的负面情绪明显

增多。

 

图 5    2019凉山木里森林火灾情感指数

Fig. 5 2019 Muli forest fire sentiment index

主题 0 消防 凉山 视频 火灾 警方

概率 0.065 0.038 0.029 0.028 0.025

主题 1 木里 森林 牺牲 扑火 消防队员

概率 0.111 0.043 0.037 0.031 0.031

主题 2 四川 森林 勇士 牺牲 火灾

概率 0.097 0.092 0.065 0.050 0.048

主题 3 四川省 森林 办公室 人民政府 提供

概率 0.060 0.051 0.045 0.045 0.044

主题 4 原因 视频 火灾 蔓延 山火

概率 0.032 0.029 0.029 0.026 0.025

主题 5 森林 消防 火灾 木里 四川

概率 0.063 0.041 0.037 0.023 0.019

主题 0 英雄 西昌 前行 火灾 离开

概率 0.043 0.043 0.038 0.033 0.026
主题 1 森林 火灾 四川 西昌市 拍摄

概率 0.072 0.056 0.052 0.044 0.036
主题 2 存在 办公室 灭火 火灾 工作

概率 0.075 0.061 0.057 0.043 0.041
主题 3 四川省 凉山州 森林 事故 火灾

概率 0.1 0.046 0.043 0.035 0.03
主题 4 调查 沉默 面积 武警战士 处理

概率 0.181 0.113 0.035 0.025 0.016
主题 5 山火 火情 现场 蔓延 逼近

概率 0.049 0.031 0.028 0.028 0.027

吕蓓茹，等.	基于社交媒体的森林火灾舆情信息脉动分析
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图 6     2020凉山西昌森林火灾情感指数

Fig. 6 2020 Xichang forest fire sentiment index

5 结束语

本文对四川省两起森林火灾事件的舆情进行了时空

扩散及分异、主题提取、情感态度方面的综合演变规律脉

动分析。与此前针对单一事件的单一语义或空间规律的研

究不同，本文选取了两起性质相似的事件，同时对其时空

和语义信息进行了挖掘和对比分析。研究表明，由于两起

森林火灾均发生在四川省凉山彝族自治州，救援过程中都

造成人员牺牲，因此两起森林火灾在舆情的时空扩散、空

间分异、主题及情感表达方面都具有较强相似性。两起森

林火灾舆情均在爆发后15天内基本平息，舆情热点和快速

响应点主要分布在事发地及几个经济高水平发展的区域，

舆情分布与区域经济水平具有较大相关性，说明参与微博

讨论的主力群体集中在经济高水平地区。主题上关注事发

地、消防救火人员安全和救火处置合理性。情感上主要表

达对救援人员的致敬和牺牲英雄的惋惜。此外，两起火灾

也表现出一定差异，火灾发生初期，西昌火灾舆情中网民

消极情绪整体多于此前的木里火灾，说明由于凉山州又一

次发生大规模森林火灾并造成人员伤亡，导致网民的消极

情绪增多；木里火灾事件结束后同年5、6月份再次发生火

灾也导致了舆情大规模反弹，消极情绪迅速增多，而次

年西昌森林火灾在5月之后基本没有发生大型复燃，网民

情感基本稳定在中性及积极区间，态度情绪向好。整体而

言，森林火灾首次发生时，网民情绪偏向中性积极，但当

事件重复发生，则会引起网民消极情绪的增加。

本文针对森林火灾舆情进行多角度分析，揭示出一

定客观规律。但存在不足，在时空分异方面，由于统计数

据获取不足，地理探测器结果只细化到省级行政区，没有

精确到市县行政区；在情感分析方面，采用SnowNLP提供

的朴素贝叶斯中文情感分析模型，情感指数计算时精度有

限，后续可以进一步完善提高分析粒度和评价精度。
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