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突发事件社交媒体用户观点变化研究*

——基于多层级微博评论视角

胡媛1，2　廖文涛1　艾欣怡1　刘婷1，2

（1. 南昌大学公共政策与管理学院，南昌 330031； 
2. 江西省哲学社会科学重点研究基地数字素养与技能提升中心，南昌 330031）

摘要：突发事件背景下不同层级的评论可以细粒度地揭示用户观点变化，对捕捉舆论矛盾和网络舆情

治理有重要意义。以突发事件的微博评论为研究对象，利用基于TF-IDF算法的LDA模型、情感倾向分析和

Kruskal-Wallis差异性检验，从用户关注焦点和情感异同两个方面对比不同层级评论的用户观点变化。研究

发现：就用户关注焦点而言，随着评论层级的增加，用户关注焦点发生变化，讨论话题逐渐延伸，一级评论对

于事件的针对性、关联性最强，二级评论则更关注事件的发展与处理进程，三级评论中用户间矛盾冲突最为

突显；就情感而言，评论均表现出强烈的消极倾向，但各层级评论的用户情感存在显著差异，且评论层级越

深，情感越消极，三级评论比一级、二级评论带有更多隐性消极情感用词，符合认知负荷理论。研究为社交媒

体用户信息行为和网络舆情分析提供了更加细粒度的视角。
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· 用户与服务 ·

全媒体时代，社交媒体作为公众意见的重要交流

平台，在突发事件中发挥着日益强大的影响力[1]。然而，

随着互联网的快速发展，社交媒体舆论生成和舆论引

导力量之间的非对称态势与日俱增[2]，网络空间治理面

临的问题日益突出。尤其是突然发生，造成或者可能造

成严重社会危害，需要应急处置措施予以应对的自然

灾害、事故灾难、公共卫生事件和社会安全事件等突

发事件[3]发生后，用户通过评论或回复评论来参与事件

讨论，增加讨论层级和子节点，不仅扩展了用户交互网

络，还将加速舆论传播，很容易造成舆情危机。其中，

主要话题可能与话题讨论中层级较深的评论没有密切

关系，但必然与直接回复的评论有关联[4]。随着讨论层

级的加深，用户需要阅读的评论内容增多，其认知负荷

逐渐加大，从而影响后续评论的观点表达，进而影响舆

情走向。因此，评论往往会不同程度偏离原主题，从而

引发新的问题。用户情绪会影响他们的认知，进而引发

话题的变化[5]。目前学界对不同层级评论关系的关注较

少，未能捕捉评论和子评论之间的微妙关系和其在突

发事件舆论传播中的不同作用。

本文聚焦突发事件下社交媒体的用户评论，结合认

知负荷理论，以多层级评论视角，细粒度地探索用户讨

论主题和情感的变化，以期精准定位突发事件中的舆

论矛盾点，为政府部门精准回应公众关注焦点、化解舆

论矛盾提供参考依据。
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1　研究综述

1.1　社交媒体用户观点研究

目前对社交媒体用户观点的挖掘通常从用户生成

内容出发。评论行为（包括直接评论和回复评论）作为

用户在社交媒体中依据个人认知对浏览到的内容的反

馈行为，是用户观点挖掘的数据来源之一[6]。国内外学

者已从各角度对社交媒体评论的主题和情感展开研

究。在用户观点主题挖掘方面，Oyebode等[7]针对健康

问题，从社交媒体评论数据中分析了流行病流行期间

用户的观点；刘伟等 [8]通过对高校图书馆的在线评论

进行主题分析，得到用户关注的5类主题。在用户观点

情感挖掘方面，邓春林等 [9]对负面公共安全事件微博

评论进行分析，探索微博用户消极情感倾向的影响因

素；刘昊[10]对突发事件微博的评论、转发进行了三级细

粒度情感分析，发现用户转发和评论存在明显的情感

相关性；Kohout等 [11]研究了用户评论中的负面情绪可

能对注意力和信息处理产生的影响；孙二冬等 [12]、蒋

翠清等[13]均基于评论数据对社交媒体用户情感展开分

析。此外，部分研究从文本内容出发建立评论内容与情

感之间的联系：Topal等[5]从英文社交媒体评论的角度

研究了情感和话题领域对社交媒体评论话题转移的影

响；李佳轩等[14]基于弹幕对用户关注度和情感进行联

合分析，挖掘用户观点。

1.2　社交媒体中突发事件舆情研究

社交媒体改变了突发事件背景下的信息传播途径，

评论等用户参与行为是舆情研究的一个重要分支[15]。社

交媒体是实时交流渠道，其中的评论主题和情感变化可

以宏观地反映舆情的演化，因此舆情研究常以社交媒体

中的用户评论为基础。李紫薇等[16]通过信息传播模型对

舆情演化阶段进行划分。任中杰等[17]对突发事件中的评

论进行情感分析，研究舆情演变过程和时空规律。赖胜

强等[18]研究了舆情在微博评论区的呈现规律，以及不同

评论倾向性对用户评论的影响。Chen等[19]通过推文比

例和积极情感比例来检验公众舆情的强度和方向，定量

分析了舆情趋势。Yarchi等[20]将主题模型和情感检测相

结合，探究互动极化、立场极化和情感极化[20]。刘雅姝

等[21]则构建重大突发事件的抽象事理图谱，结合系统动

力学模型展开事件演变仿真模拟。

综上所述，社交媒体中用户关注焦点、评论情感的

研究和舆情研究密不可分。现有研究往往不加区别地

对评论进行主题或者情感分析，缺乏对社交媒体评论

关系的解析，忽略了子评论对后续评论乃至事件演化的

影响，这将导致对评论情感特征、舆情的研究丢失大量

关于用户关注焦点和情感变化的有效信息。针对不同层

级评论展开分析，能更加具体、有效地定位舆情发展、

引导并治理网络舆情。

基于此，本文将从多层级视角探索突发事件背景下

社交媒体评论中的用户关注焦点和情感特征，并以此

细粒度探讨网络舆情治理。

2　研究设计

2.1　多层级评论研究逻辑框架

社交媒体中，用户通过在话题或推文下方的评论

区进行评论和相互回复，形成不同层级的评论 [5]。当

前，社交媒体评论区通常根据热度、时间顺序、回复层

次等多个因素设计分类，且对较深层级的评论自动添

加“回复”字段。因此，根据回复层次，将评论层级划分

为3级。①一级评论：直接在推文下发表的评论；②二

级评论：对一级评论的回复，即一级评论下的无“回

复”字段的子评论；③三级评论：对二级评论的回复，

即二级评论下的有“回复”字段的子评论。

多层级评论研究逻辑框架如图1所示。界定不同

层级评论后，引入用户观点分析框架，主要包括用户

关注焦点与情感分析。基于主题分类和情感倾向分

析，探索不同层级评论的用户观点变化，揭示社交媒

体多层级评论特征，为网络舆情治理提供细粒度指

导。研究过程分为5个步骤。①评论数据采集：以新

浪微博为社交媒体评论数据来源，利用Py thon程序

获取突发事件推文的评论数据。②数据处理：去除评

论数据中的网站链接、可拓展标记语言、表情符号和

空白评论及相同ID的重复评论，利用jieba工具对清

洗后的评论内容进行分词。③用户观点识别：从用户

关注焦点和情感倾向两个方面对多层级评论中的用

户观点变化特征进行分析。④综合分析：对比分析突

发事件的不同层级评论，并进行差异性检验。⑤归纳

演绎：通过上述分析揭示多层级评论中的用户关注焦
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点和情感特征，并据此探讨如何实现对突发事件舆

情的精准回应。

2.2　数据获取与预处理

选取货拉拉跳车事件和唐山打人事件两个突发事件

中的微博评论为数据来源。两起突发事件均引发较大的

社会舆论反响，激起大量用户讨论，微博话题总阅读量

均突破20亿次。运用Python程序分别获取微博平台上两

个事件话题下的评论数据，时间限定为关于事件的第一

条推文发布至2022年12月15日。表1所示为部分评论数

据，评论数据带有ID作为唯一标识，子评论会带有其父

评论的ID，一级评论的父评论ID空白，据此区别不同层

级评论数据。去除图片、链接以及表情符号等无效评论。

为反映不同层级评论的特定特征，对于ID不同但内容一

致的评论内容不作去重。预处理后货拉拉跳车事件话

题中一级评论、二级评论、三级评论数量分别为1 703、
3 090、8 078条；唐山打人事件话题中一级评论、二级评

论、三级评论数量分别为4 274、7 039、10 692条。

图1　多层级评论研究逻辑框架

划定评论层级

数据预处理
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表1　评论数据示例

评论层级 父评论ID 评论ID 评论时间 评论内容

一级评论 c4723060701663361 2022-01-07 17：48 看了过程我认为······

二级评论 c4723060701663361 c4819110468519775 2022-09-29 18：55 案例对比······

三级评论 c4723060701663361 c4757850310312609 2022-04-13 17：49 回复没删剑客：你在车上······

三级评论 c4723060701663361 c4753895798870195 2022-04-02 19：55 回复LEAPING-SOUL：对方是······

3　不同层级评论用户关注焦点分析

3.1　研究方法与过程

本研究通过基于TF-IDF算法的LDA模型对不同层

级的评论进行主题提取以分析用户关注焦点。TF-IDF

算法用于评估词语对文本的重要程度[22]，通过构建词

频矩阵解决LDA模型中词袋模型的问题，从而更准确

地提取主题[23]。同时，基于TF-IDF算法的LDA模型能

够保留评论中的高频情感词，有助于分析用户的情感倾

向。本研究着重对比多层级评论的不同特征，通过一致

性得分情况辅助确定主题数量。将预处理后的3个层级

的评论分别利用Python程序进行LDA主题建模，通过
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建模结果可以得知不同层级评论的大致讨论主题，并

以此分析用户关注焦点。

为确定合适的主题数量，分别对两事件3个层级评

论的主题使用Python gensim库中的CoherenceModel
方法进行一致性得分的计算。两事件各层级评论主题

数量为5、8、10个时一致性得分较高，综合实际情况，

为便于后续分析，选择LDA模型主题数量为5个。

3.2　研究结果分析

3.2.1　货拉拉跳车事件用户关注焦点分析

结合表2所示的多层级评论LDA主题分类结果，对

货拉拉跳车事件不同层级评论中的用户关注焦点进行

分析。

（2）二级评论用户关注焦点分析。结合表2可知，

该层级的讨论中，用户关注焦点围绕事件多角度分散。

LDA主题分类结果显示，Topic1中包括“司机”“跳

车”“倒霉”“偏航”“认罪”等高频主题词，说明讨

论内容由事件本身延伸到对事故发生原因、后续处理

等方面的探讨。Topic2的讨论从对司机的同情转移到

对女生的保护，Topic3讨论了对司机的部分批评是否

过于严苛，Topic4的讨论从事件本身偏移到男女问题，

Topic5则为一级评论Topic5的延续，部分话题已经与事

件无关。二级评论中，用户在事件真相的基础上，进一

步对乘客伤亡情况、法律责任和公众舆论等方面展开

探讨，并对相关社会问题进行初步联想。

（3）三级评论用户关注焦点分析。如表2所示，在此

层级评论中，不同用户群体的观点相互碰撞，激发大量矛

盾，出现“经典”“反思”“重开”“三观”“杠精”等词汇。

这同时表明该层级评论中，公众矛盾已被显著激化，公众

关注焦点亦延伸至与事件相关的社会问题，如安全隐患、

平台监管等方面。随着层级的加深，用户之间意见交流增

加，从而引发公众对事件背后深层次社会问题的思考。

3.2.2　唐山打人事件用户关注焦点分析

结合表3所示的多层级评论LDA主题分类结果，分

析唐山打人事件不同层级评论中的用户关注焦点。

（1）一级评论用户关注焦点分析。唐山打人事件一

表2　货拉拉跳车事件多层级评论LDA主题分类

主题编码 一级评论主题词 二级评论主题词 三级评论主题词

Topic1
司机、跳车、倒霉、 
自己、乘客、 

问题、法律、认罪

司机、跳车、倒霉、 
自己、偏航、 

乘客、路线、认罪

司机、自己、跳车、
问题、乘客女性、

证据、路线

Topic2
加速、感恩、漂亮、
血霉、八辈子、 
女权、活该、恶臭

有理、死者、可怕、
姐妹、钻窗、 

弱者、杀人、网络

哈哈哈、污蔑、 
工地、好笑、语文、

上班、工人、 
支持、活该

Topic3

微博、转发、屈打
成招、赢麻、 
厕所、不服、 
罢了、办案

道歉、赔钱、 
一气呵成、路过、

女权、通行、 
黑路、公安局

谢谢、经典、 
兄弟、疑罪从无、 
反思、重开、 

偷换概念、粉丝

Topic4

举报、保重、政审、
拳师、污点、 

后半辈子、丢人、 
欲加之罪

感恩、仙女、 
奖励、挺住、 
没错、失望、 
建议、太冤

三观、出租、一刀、
三次、对线、 

大病、忽悠、杠精

Topic5

点赞、真惨、黑暗、
判决书、倒霉蛋、

人民日报、 
害人远离

加速、请示、 
打包票、肯定、 
判太轻、几公里、 
一分钟、合规

眼睛、爸爸、移民、
倒数、姐姐、 

不借钱、放屁、 
胡搅蛮缠

表3　唐山打人事件多层级评论LDA主题分类

主题编码 一级评论主题词 二级评论主题词 三级评论主题词

Topic1

保护伞、视频、 
唐山、几个女孩、
报警、黑社会、 
打人、网暴、中国

轻伤、几个女生、
报警、视频、 

保护伞、上海、 
严惩、打人

视频、女生、 
报警、警察、 
受害者、打人、 
朋友、没事

Topic2

济南时报、保护、
心疼、女性、 
真快、嚣张、 

美国、以儆效尤

酒后、祈祷、 
深挖、减刑、 

扫黑除恶、无语、
黑社会、小心

哈哈哈、杀人、 
谢谢、脑子、 
说话、网暴、 
涉黑、节奏

Topic3

严惩、轻伤、 
活该、二级、 
废话、枪毙、 
气死、破防

举报、唐山、 
警察、微博、 
键盘、通报、 
中央关注、出警

直播、三年、 
寻衅滋事、五年、

互殴、重伤、 
故意伤害、轻伤

Topic4

媒体、严惩不贷、 
关注、谢谢、
girls、正义、 
记者、点赞

江苏、山东、 
顶上去、晦气、 
直播、说话、 
丢人、说得好

江苏泰州、轻伤、
数罪并罚、法盲、
死刑、晦气、 
可怕、举报

Topic5

热度、杀人未遂、
主持人、搭讪、 
微博、性骚扰、 
女生、强奸

杀人未遂、支持、
性骚扰、五年、 
女性、法律、 
死刑、强奸

法律、减刑、姐妹、
热度、保护、 

坏人、社会、女性

（1）一级评论用户关注焦点分析。LDA主题分类

结果显示，Topic1中包括“司机”“乘客”“跳车”等高

频主题词，讨论内容大多围绕女乘客跳车事故的基本

事实。Topic2讨论了司机行驶途中的加速行为。Topic3
讨论了微博中转发等舆论参与行为对事件的影响，涉及

具体案例的讨论，还包括对办案程序和公正性的质疑。

Topic4中的“保重”“政审”“污点”，Topic5中的“点

赞”“真惨”“判决书”等说明用户在事件发生后第一

时间关注事件真相，并分别对司机责任、乘客责任、事

件影响和判决合理性等方面展开讨论。
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级评论的用户关注焦点集中在事件本身。Topic1中的“视

频”“几个女孩”“唐山”等主题词表明用户针对网络曝

光的视频进行讨论。Topic2~Topic5均较为理性地讨论事

件性质及人物，主要表达事件的基本事实和个人立场，

在对被打女性表示同情的同时也呼吁从严判决打人者。

Topic3的“轻伤”“二级”表示被打者伤级定级过低，

Topic4的“严惩不贷”“关注”表明用户关注事件的处理

进程，同时反映出用户对政府部门公正处理的诉求。

（2）二级评论用户关注焦点分析。二级评论中主

题词较为分散，用户关注焦点开始向不同主题转移。随

着层级加深，评论主题更加多元化，除了围绕事件本身

的讨论，还涉及与事件相关的社会问题，如公共秩序、

法律适用、社会责任等方面。Topic2的讨论认为事件有

涉黑问题，Topic3、Topic4的讨论认为需要中央介入，

总体与事件关联性较大。

（3）三级评论用户关注焦点分析。三级评论中出

现较多延伸话题，用户关注焦点逐渐转移至与其他用

户的交流甚至是人身攻击上，如Topic2~Topic5中的“杀

人”“脑子”“网暴”“可怕”等主题词显示用户之间对

事件处理结果存在大量分歧，用户对政府公信力表现

出强于一、二级评论的失望态度，大量用户通过评论交

流情感观点。

综上，从宏观的评论层级来看，两个案例中用户

关注焦点均围绕事件展开，但不同层级的关注侧重点

有所变化，呈现出按层级产生大量衍生话题的趋势。

整体来说，一级评论的关注焦点主要集中于事件的基

本事实，而二、三级评论的关注焦点逐渐脱离事件本

身，延伸为与事件相关的其他话题或用户间的相互攻

击。首因效应表明，人们在面对各类繁杂信息时，倾向

于接受最先输入的信息[24]。因此，在一级评论发布时，

用户接受到的第一信息通常为推文的原文内容，其对

事件的认识还处于认知负荷的合理范围内，用户发表

的一级评论大多围绕事件的基本事实展开。随着各种

信息的扩散，个体的观点会受到群体讨论的影响[25]而

发生变化，在评论的同时用户需要阅读评论区更深层

次的评论，认知负荷不断增加，导致评论主题偏移。用

户阅览评论的数量越多，认知负荷也就越大，其就越

容易受到已发布评论的影响，导致评论主题的偏移，

因此二、三级评论衍生出更多话题，这进一步说明了

认知负荷增加会对信息理解产生负面影响[26]。此外，

用户观点矛盾在三级评论中最为突显，主题词中出现

更多含有情感偏向的表达。如在唐山打人事件中，三

级评论的主题词有“杀人”“网暴”“可怕”等，带有强

烈的感情色彩。其原因可能是随着用户阅览评论数量

的增多，当用户自身认知负荷超过极限时，用户容易变

得暴躁、愤怒，从而导致情感的爆发[27]，用户之间的矛

盾也更加突出。

4　不同层级评论情感分析

4.1　研究方法与过程

百度A I开放平台的情感倾向分析功能能够自动

迭代更新和深度学习训练，具备较高的准确度和泛化

能力[28]。其能够返回情感极性分类的结果和positive_

prob值及相应的置信度，其中分类结果0表示评论内容

为负向，1为中性，2为正向。将返回的结果输出到Excel

文档中，取置信度大于等于0.9的数据作为有效评论进

行进一步的研究。将返回的所有语句positive_prob值

作为总情感倾向强度，以负向评论、正向评论positive_

prob值为两类评论的情感倾向强度（值越接近1则越积

极，越接近0则越消极），最终取其均值。通过对比不

同层级评论的主题和情感倾向，可以挖掘用户的观点

并感知不同层级评论的情感倾向差异。这种方法结合

了主题和情感分析两个角度，有助于更全面地了解用户

观点。

4.2　研究结果分析

图2、图3所示为两个突发事件各层级评论的总情

感倾向强度和分层级的强度结果。结合分类结果和

LDA主题词对两个突发事件的不同层级评论进行情感

分析。

图2　两个突发事件各层级评论总情感倾向强度
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4.2.1　货拉拉跳车事件情感分析

不同层级的绝大多数评论处于消极状态，消极情

感倾向的评论占比逐级递增。货拉拉跳车事件情感倾

向分类结果中，一级评论中负向评论占比为90%，二级

评论中负向评论占比为91%，三级评论中负向评论占比

为96%；一级、二级、三级评论中正向评论占比分别为

9%、9%、4%；中性评论占比几乎为零。

从图2可以看出，各层级评论总情感倾向强度逐级

下降，一级到二级评论的下降幅度小于二级到三级评

论的下降幅度，由一级评论的0.102、二级评论的0.094
下降到三级评论的0.047，累计下降54%。从图3可以看

出，货拉拉跳车事件一级、三级评论的消极倾向高于二

级评论，但积极倾向基本一致。

结合表2主题分类结果可知，评论层级越深，其表

达的情感也越消极。如一级评论直接使用“倒霉”“活

该”“恶臭”“不服”等词语，情感流露直接，而三级评论

Topic2中的“哈哈哈”“污蔑”“好笑”，Topic3中的“谢

谢”“偷换概念”，Topic4中的“大病”“杠精”，Topic5中
“放屁”等词情感更加强烈。虽然“哈哈哈”等词语一般

用于表达积极情感，但在该事件中暗示了用户对于其他

用户观点的不认可和嘲讽等消极情感。

4.2.2　唐山打人事件情感分析

和货拉拉跳车事件的情感倾向类似，唐山打人事

件的各层级评论大部分也处于消极状态，且消极情感

倾向的评论占比逐级递增。唐山打人事件中，一级、二

级、三级评论中负向评论占比分别为81%、83%、91%，

正向评论占比分别为15%、16%、9%，中性评论占比分

别为4%、1%、0%。

从图2可以看出，各层级评论总情感倾向强度随评

论层级加深而下降，其中一级、二级、三级评论总情感

倾向强度分别为0.189、0.170和0.090，一级评论到二级

评论下降0.019，二级评论到三级评论下降0.080，3个层

级累计下降52%。从图3可以看出，唐山打人事件一级、三

级评论的消极倾向更强，二级评论的积极倾向更强。

结合表3主题分类结果可知，一级、二级、三级评

论中情感词的数量逐渐增多，且二级、三级评论中消极

情感词的情绪更强烈。相较于一级评论中Topic2“保

护”、Topic3“活该”、Topic4“严惩不贷”等词汇，二

级评论中Topic2“无语”、Topic4“晦气”，以及三级评

论中Topic2“哈哈哈”、Topic4“法盲”的情感流露更

为隐蔽，但失望情感更加强烈。

从宏观评论层级来看，两个事件中各层级评论均以

消极情感为主，且随着评论层级的增加，消极情感的情

感强度也在不断增强。在社交媒体信息传播的过程中，

用户情绪通过社交网络互动被大规模感染，不同观点

相互影响[29]，最终极化 [30]。大规模社会事件往往受到

广泛关注和媒体报道，信息的过度曝光和负面情绪的

传播会影响人们的情绪状态[31]。随着评论层级的递增，

可能会出现意见分歧、冲突和对立，这些因素会加剧消

极情感的表达和强化。在认知负荷不断增加的情况下，

用户更容易产生消极、偏激的心理状态[32]。三级评论还

反映出用户对于其他用户观点的不认可和嘲讽，如在货

拉拉跳车事件中，用户评论用词从“可怕”“弱者”逐渐

演变为“杠精”等嘲讽谩骂的词语，这可能是用户的认

知负荷达到极限之后情感爆发所带来的负面反应。

5　多层级评论中的情感差异性检验与

分析

多独立样本Kruskal-Wallis（K-W）检验用于检

图3　两个突发事件各层级负向（左）、正向（右）评论情感倾向强度
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验多个总体的分布是否存在显著差异[33]。以百度AI开
放平台情感倾向分析功能返回的positive_prob值为情

感得分，取置信度大于等于0.9的数据作自然对数处

理，并从中随机抽取一级、二级、三级评论中各1 000、
2 000、4 000条数据进行K-W检验，对比分析各事件各

层级评论中的用户情感是否存在统计学意义上的显著

差异。各层级评论之间的统计量W如式（1）所示。

( )

2

1

12 1
1 2

k
i

i
i i

R nW n
n n n=

 +
= − +  

∑  （1）

式中：k为样本组数，n为总样本量，ni为第i组的样

本量，Ri为第i组样本中的秩总和。

如果样本中存在结值，需要调整统计量，校正系数

C如式（2）所示。

( )3

31 j jC
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τ τ−
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−
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式中：   jτ 为第j组结值的数量。调整后的统计量如

式（3）所示。
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C
=  （3）

如果每组样本中的样本量至少有5个，那么样本统

计量WC非常接近自由度为k–1的卡方分布。因此，用卡

方分布来决定WC统计量的检验方式。

两突发事件数据正态性检验和K-W检验结果如 

表4所示。对货拉拉跳车事件情感得分样本、唐山打

人事件情感得分样本（n≥5 000）采用Kolmogorov-

Smirnov（K-S）检验，P＜0.001，呈现显著性，拒绝原

假设，因此数据不满足正态分布，可以进行多独立样本

K-W检验。同时，两事件的检验结果P＜0.001，说明不

同事件在情感倾向水平上存在显著差异。

不同层级评论的K-W检验结果如表5所示，货拉拉

跳车事件情感得分的检验结果P＜0.001，统计结果显

著，说明不同层级评论在货拉拉跳车事件情感得分上

存在显著差异。唐山打人事件情感得分的检验结果P＜ 

0.001，统计结果显著，说明不同层级评论在唐山打人事

件情感得分上存在显著差异。即两个事件的不同层级

评论的情感倾向水平均存在显著差异。通过两事件事

后多重分析可以得知各层级评论间情感的具体差异程

度，结果如表6所示。

表4　两突发事件数据正态性检验和K-W检验结果

变量名称 样本量 平均值 标准差 偏度 峰度 S-W检验 K-S检验 统计量 P
货拉拉跳车事件情感得分 7 000 -6.469 2.795 0.279 0.382 0.971*** 0.056***

225.533 ＜0.001***

唐山打人事件情感得分 7 000 -5.587 3.176 0.300 -0.408 0.946*** 0.122***

注：***代表1%的显著性水平。S-W检验即Shapiro-Wilk检验。

表5　不同层级评论的K-W检验结果

分析项 分组变量 样本量 中位数 标准差 统计量 P Cohen’s f

货拉拉跳车事件情感得分

一级评论 1 000 -5.148 3.518

263.969 ＜0.001*** 0.005
二级评论 2 000 -5.315 3.308

三级评论 4 000 -6.362 2.879

总计 7 000 -5.984 3.176

唐山打人事件情感得分

一级评论 1 000 -5.837 2.497

284.761 ＜0.001*** 0.006
二级评论 2 000 -6.403 2.837

三级评论 4 000 -7.003 2.735

总计 7 000 -6.576 2.795

注：***代表1%的显著性水平。

（1）货拉拉跳车事件。一级评论、二级评论检验结

果P＜0.001，统计结果显著，一级、二级评论情感得分存

在显著差异，差异幅度Cohen’s d为0.386。一级评论、三

级评论检验结果P＜0.001，统计结果显著，两者存在显著

差异，差异幅度Cohen’s d为0.633。二级评论、三级评论

检验结果P＜0.001，统计结果显著，两者存在显著差异，

差异幅度Cohen’s d为0.234。3个层级评论间均有显著差

异，其中各层级评论的差异逐渐增加。一级和三级评论

间的差异最大，二级和三级间的差异最小。

（2）唐山打人事件。一级评论、二级评论检验结果

P=0.037，统计结果显著，一级评论、二级评论间存在显

著差异，差异幅度Cohen’s d为0.107。一级评论、三级评论
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检验结果P＜0.001，统计结果显著，两者存在显著差异，

差异幅度Cohen’s d为0.528。二级评论、三级评论检验结

果P＜0.001，统计结果显著，两者存在显著差异，差异幅

度Cohen’s d为0.407。因此，在唐山打人事件中，各层级评

论的情感得分差异随层级逐渐增加。一级评论和三级评

论的差异最大，一级评论和二级评论的差异最小。

综上所述，突发事件中社交媒体用户评论的消极程

度存在显著差异，且差异程度逐级增加。两事件中一级、

三级评论的情感差异最大，这进一步反映社交媒体中，过

多的信息可能导致用户的注意力分散，引发信息的错误

传递[32]，且社交媒体的反馈功能以及干扰信息会通过增

加认知负荷，强化用户对信息的负面印象[26]。随着评论层

级的递增，回复二级评论形成三级评论时，用户需要查看

的信息增多，认知负荷加大，超负荷的信息可能加重用户

对信息的负面印象，因此，认知超负荷及过多的错误信息

可能是用户关注焦点发散、情感更加消极的原因之一。

6　结论与启示

6.1　研究结论

本文通过划分社交媒体中不同层级的评论，并利

用基于TF-IDF算法的LDA模型、情感倾向分析和差异

性检验，分析了突发事件下3个不同层级评论在讨论主

题与情感上的特征差异，得出如下研究结论：①突发事

件中用户关注焦点随着评论层级的递增而延伸，其中

一级评论对于事件的针对性、关联性最强，二级评论则

更关注事件的发展与处理进程，三级评论内容矛盾最

为突显；②突发事件中用户均表现出强烈的消极情感

倾向，且消极程度呈逐级增长趋势，其中三级评论比一

级、二级评论带有更多消极情感用词；③社交媒体评论

是网络舆情的具体体现和重要治理依据，基于不同层

级评论的主题特征，可快速识别舆论矛盾爆发节点，挖

掘深层评论的隐藏情感特征，及时掌控用户情绪的发

展动向，以此实现突发事件中网络舆情的高效治理。

本文尝试从社交媒体评论的回复关系出发划分评

论层级，通过分析挖掘不同层级评论的用户观点变化

特征，为社交媒体中用户信息行为和网络舆情的研究提

供更加细粒度的视角。同时，探索突发事件中社交媒体

用户关注内容与情感的变化，进一步从不同层级评论中

用户间的意见交互与情感传递的角度解析网络舆情的

演化，在一定程度上推动网络舆情研究的纵向发展。此

外，聚焦不同层级评论中用户关注焦点与情感特征，能

有效帮助政府部门和社交服务平台进行网络舆情监测

与引导，以实现精准有效的网络舆情治理。

本文从评论本身宏观分析了不同层级评论的特点，

暂未考虑时间和评论上下文的影响，且依据回复关系仍

可进一步细化层级。因此，后续的研究可以根据回复关

系进一步划分层级，或结合一级评论下子评论间的上下

文语境，探究更加复杂的主题与情感。同时，也可结合

舆情发展，将时间概念引入层级分析，进一步分析不同

层级评论与舆情演化的关系。

6.2　研究启示

在突发事件发生后，面对不断累积的用户发言，要积

极发挥引导作用，凝聚社会共识，既要避免社交媒体上

用户的情感失控，也要鼓励更多用户积极参与社会公共

事务[34]。具体而言，用户发布的一级评论相对可控，应当

鼓励更多用户以正当途径为事件建言发声，维护各方合

法权益；同时，及时介入回应一级评论，引导用户通过回

复评论发表合法合规的观点，避免陷入极端情绪与相互

攻击的漩涡，必要时开启精选评论功能，降低用户认知

表6　事后多重分析结果

两独立样本 中位数
统计量 PP 中位数差值 Cohen’s dd

分组项A 分组项B 分组项A 分组项B
事件1一级评论 事件1二级评论 -5.837 -6.403 1 201 669.0 ＜0.001*** 0.566 0.386

事件1一级评论 事件1三级评论 -5.837 -7.003 2 673 238.0 ＜0.001*** 1.166 0.633

事件1二级评论 事件1三级评论 -6.403 -7.003 4 509 923.0 ＜0.001*** 0.600 0.234

事件2一级评论 事件2二级评论 -5.148 -5.315 1 052 764.0 0.037** 0.167 0.107

事件2一级评论 事件2三级评论 -5.148 -6.362 2 507 508.5 ＜0.001*** 1.214 0.528

事件2二级评论 事件2三级评论 -5.315 -6.362 4 840 207.5 ＜0.001*** 1.047 0.407

注：***、**分别代表1%、5%的显著性水平。事件1即货拉拉跳车事件，事件2即唐山打人事件。
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负荷。此外，二级、三级评论用词的反讽用法可能导致常

规情感词典的分析精确度下降，无法准确地识别情感态

度甚至产生情感误判。实际的处理过程中，应该注重深

层评论的隐匿情感特征挖掘，针对不同层级评论特征更

新情感词典语料库，结合评论文本语境，提高用户情感

分析精准度，及时掌控网民情绪发展动向。

为促进网络空间清朗，国家相关部门、地方政府、

社交媒体平台和用户主体要积极构建和平、安全、开放、

合作、有序的网络空间命运共同体[35]。国家相关部门作

为政策制定者，可以根据社交媒体平台周期性的监控

数据，定期更新、细化网络空间有关规定，优化顶层设

计，并引导相关主体规范执行规定，为构建网络空间健

康生态提供指南，为地方政府应对网络舆情制定合理

的规章制度。地方政府在应对突发事件舆情时，应依托

社交媒体平台建立数据共享机制，从不同层级评论中

快速提取群众意见与相关舆论矛盾，更有针对性地对

群众关注重点进行回应、澄清，有效处理事件，防止事

态进一步恶化，承担监督管理的职责。社交媒体平台应

履行网络信息内容管理主体责任，加强平台网络生态

治理，培育积极健康、向上向善的网络文化。此外，平台

方应依托技术优势不断迭代语言检测模型，周期性监

控词语新用法和多层级评论表现的新特征，定期向有

关部门反馈以为其提供数据支持。用户作为评论的主

体，同时是网络空间信息的生产者与使用者，应在充分

提升自身数字素养的基础上文明互动、理性表达。各主

体应从自身的职责和角色出发，基于对不同层级评论的

细粒度分析，厘清事件舆论主题矛盾及情感演化，形成

宏观、中观、微观层面全面的协同合作机制，从而更加

精确、高效地进行网络舆情治理，共同维护网络生态。
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Changing User Perspectives on Social Media During Sudden Events: Based on Multilevel Weibo Comments

HU Yuan1,2  LIAO WenTao1  AI XinYi1  LIU Ting1,2

(1. School of Public Policy and Administration, Nanchang University, Nanchang 330031, P. R. China;  
2. Digital Literacy and Skills Enhancement Center, Jiangxi Key Research Base of Philosophy and Social Sciences, Nanchang 330031, P. R. China)

Abstract: In the context of sudden events, comments at different levels can reveal the nuanced changes in user perspectives, which is of significant 
importance for capturing the contradictions in public opinion and managing online sentiments. This study focuses on Weibo comments related to sudden events 
and employs a TF-IDF-based LDA model, sentiment analysis, and Kruskal-Wallis variance testing to compare the changes in user perspectives across different 
comment levels, considering both user focal points and emotional variations. The research findings indicate that, in terms of user focus, as the level of comments 
increases, the focal points of users change and the topics of discussion evolve. First-level comments exhibit the strongest relevance and specificity regarding 
the events, and second-level comments pay more attention to the development and management process of the events, while third-level comments highlight 
the conflicts and contradictions among users. Emotionally, all levels of comments express a strong negative tendency, but significant differences in emotional 
expressions exist across the levels: deeper levels exhibit increasingly negative sentiments, with third-level comments containing more implicit negative 
emotional language than first-level and second-level comments, aligning with cognitive load theory. This study provides a more specific research perspective on 
the information behavior of social media users and online sentiments.

Keywords: Sudden Event; Social Media; Multilevel Comment; User Perspective; Cognitive Load Theory
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