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摘要
针对当前网络舆情演化研究存在的视角单一、主题挖掘不全、情感分析不深、群体行为发现不准等局限，

提出了一项多维度网络舆情演化分析框架。首先，依据社会影响力，划分了舆情演化的4个生命周期阶段。

其次，基于BERTopic模型和相似性计算分析了主题演化过程，利用大语言模型分析了情感波动，基于交

互关系划分了用户群体并识别了意见领袖。最后，对不同周期和地域的社会影响力与情感差异进行了可视

化呈现。以时序舆情数据中“印花税调整”事件为例，研究发现在舆情的4个生命周期，民众关注的话题、

情感倾向、用户群体以及意见领袖均发生了变化，东部地区对“印花税调整”事件的情感反应更积极，且

舆情主题和情感持续时间更长。该研究可为揭示舆情演化规律、实施有效舆情监控提供技术支持。
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Abstract
A multi-dimensional framework for analyzing the evolution of online public opinion was proposed, aiming to address 

the limitations in current research, such as a single perspective, incomplete topic mining, shallow sentiment analysis, 

and inaccurate identification of group behavior. Firstly, the four life cycle stages of public opinion evolution were 

divided based on social influence. Secondly, the topic evolution process was analyzed using the BERTopic model and 

similarity calculation. Sentiment fluctuations were studied by leveraging large language models. User groups were 

classified and opinion leaders were identified based on interaction relationships. Finally, the differences in social 

influence and sentiment across different periods and regions were visualized. Taking the event of ''adjustment of stamp 

29



BIG DATA RESEARCH   大数据

2026012-2

0　　引言

随着媒体的迅猛发展，微博数据中蕴含

着大量公众较为关注的话题，特别是与人们

息息相关的民生问题。例如，一项经济政策

从发布到具体的落地实施，经媒体报道和传

播后，可能在短时间内引起公众的广泛关注

和讨论，公众会在网络平台上围绕该话题发

表个人情感态度和意见观点，并通过转发和

@他人等行为进行传播扩散，这极易引发网

络舆情。网络舆情是以网络为载体、以事件

主题为核心，广大公众对情感、态度、意

见、观点进行表达、传播与互动，以及由此

产生的后续影响力的集合[1]。与传统舆情相

比，网络舆情的传播速度更快，影响范围更

广，引发的后果更严重。特别是对一些经济

政策的热议，如果不能采取有效的措施加以

引导控制，将会导致舆情爆发，进而使人们

对经济失去信心，引发恐慌，影响社会稳

定。对于演化研究，早在 1986 年，Fink[2]

就提出了危机生命周期理论，将危机分为

4 个阶段，依次为潜伏期、爆发期、蔓延期、

衰退期。现有的网络舆情演化分析采用社会

影响力、舆情主题、舆情热度，以及负面情

绪和负面舆论等因素[3-6]，但缺乏从主题、

情感、社会影响力、生命周期、用户群体行

为和地域差异等多个维度展开的研究。同

时，现有的生命周期划分方法多依赖于信息

发布数、搜索指数等单一或双重标准，未能

实现多维指标的整合[7]。本文基于蜜度科技

股份有限公司上海浦东微热点大数据研究院

提供的第六届传播数据挖掘竞赛数据集，以

A 股市场“印花税调整”事件为例，针对前

述问题展开分析。首先，从舆情的社会影响

力出发，从舆情传播的速度、广度和强度等

多个维度划分舆情演化的生命周期；随后，

采用 BERTopic 工具挖掘公众关注的主题，

并利用基于提示学习的大语言模型 （简称大

模型） 生成主题名称；进而，基于大模型分

析不同周期内公众的情感，并通过设计用户

行为的传播作用机制，识别关键用户群体与

意见领袖。最后，本文通过分析该事件在不

同周期与地域下的社会影响力与情感演变，

为相关部门有效监测舆情趋势、制定精准管

控政策提供支持。

1　　相关研究现状

1.1　舆情主题与情感演化研究

对于舆情主题演化，研究者们关注了主

题信息的获取和分析。2024 年，杨洋洋[4]运

用 潜 在 狄 利 克 雷 分 布 （latent Dirichlet 

allocation，LDA） 模型对不同风险的 4 类

企业突发舆情的主题进行分析，并进行主题

内容可视化；高春玲等[5]采用 BERTopic 模

duty'' in temporal public opinion data as an example, the study discovered that the topics of public concern, sentiment 

tendencies, user groups, and opinion leaders changed during the four life cycle stages of public opinion. The sentiment 

response in eastern regions was more positive, and the duration of public opinion topics and sentiments was longer. This 

study can provide technical support for revealing the laws of public opinion evolution and implementing effective public 

opinion monitoring.

Key words
time-series data, online public opinion, multidimensional evolution, topic evolution, sentiment fluctuation, user group
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型对有关老年人健康的微博数据进行主题聚

类分析，聚类效果明显。2025 年，Zhang

等[6]从情感分析和主题分析两个维度给出了

微博数据的特征，发现灾难发生的时期不

同，网络舆情讨论的焦点随情感的变化也有

所不同；许根玮等[8]基于电信网络诈骗案件

数据，构建时间连续性潜在狄利克雷分布

（temporal continuity latent Dirichlet 

allocation，TC-LDA） 模型，挖掘电信网

络诈骗案件的主题特征并揭示其演化趋势。

以上这些方法均未结合网络舆情的生命周

期考虑主题的变化。舆情情感演化的主要

任务是对舆情文本进行情感识别、对在线

评论进行情感判断等。

对于情感分析研究方法，2022 年，李

爱 黎 等[9] 通 过 将 情 感 信 息 融 入 基 于

Transformer 的 双 向 编 码 器 表 征

（bidirectional encoder representations 

from transformers，BERT） 模型，有效

提升了网络舆情情感分析的性能。2024 年，

韩小伟等[10]对“重庆星巴克驱赶民警”事

件情感演化进行研究，并构建了突发公共

事件网络舆情引导模型；Kumar 等[11]运用

BERT 和 卷 积 神 经 网 络 （convolutional 

neural network，CNN），分析了 Twitter

平台上与新型冠状病毒感染相关的公众情

感 。 2025 年 ， 惠 调 艳 等[12] 基 于 词 典 - 

TextCNN-Word2Vec 组 合 模 型 对 在 线 评

价细粒度情感进行了分析。随着大模型的

问世，研究者发现在标注资源有限时，其

具有一定的潜力[13]。

1.2　用户群体行为分析研究

用户在舆情演化过程中扮演着重要的

角色，从计算传播学的视角看，用户在舆

情传播中同时承担着传播者与受众的双重

身份[14]。为此，需要对用户群体行为进行

分析，发现不同用户群体在舆情传播中的

作用差异。2022 年，黄仕靖等[15]通过分析

舆情演化时空差异，发现普通网民群体相

较于高影响力群体在舆情演化阶段的负面

情绪更为严重；林国英等[16]基于用户交互

行为构造了用户交互矩阵，并采用 louvain

模 块 度 算 法 （louvain modularity 

algorithm，LMA） 进行了用户社区识别，

发现不同社区的用户对同一事件往往具有

不同的注重点。2023 年，Liu 等[17]利用新

浪微博平台上的数据，采用社会网络分析

方法，分析网络舆情各阶段的空间和拓扑

结构。

1.3　坚持应用需求引导数据开放

关于舆情的地域影响差异，2016 年，

曹丽娜等[18]通过分析网络论坛数据的地域

分布，发现各省热门话题存在显著差异，

这些话题分布也反映了当地的环境特征与

现实问题。2022 年，边晓慧等[19]研究了重

大突发公共卫生事件，发现公众在社交媒

体上的情感表达及演化趋势受时空差异和

主题差异等影响，并存在地域扩散的规律。

2024 年，Xu 等[20]采用 LDA 主题挖掘方法

对舆情事件的主题进行挖掘，并分析了舆

情热点事件的传播周期和区域传播模式，

揭示了其形成和演化规律。

综合上述研究成果可知，现有研究还

未从主题、情感、社会影响力、生命周期、

用户群体行为和地域差异等维度进行全面

的网络舆情分析。

2　　研究方法

本 文 针 对 微 博 时 序 数 据 ， 从 影 响 力 、

主 题 、 情 感 、 用 户 群 体 行 为 和 地 域 差 异
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5 个 维度，构建了多维度网络舆情演化分

析研究框架，如图图 11 所示。该框架包括基

于 影 响 力 的 舆 情 生 命 周 期 划 分 、 基 于

BERTopic 模型和相似度计算的主题演化

分析、基于提示学习的大模型情感演化分

析、基于交互关系的用户群体划分与意见

领袖发现、基于舆情主题与情感的地域差

异分析这 5 个部分。

2.1　多维度舆情影响力计算

依 据 文 献 [3] 中 的 舆 情 影 响 力 评 价 指

标 体 系 ， 本 文 从 影 响 力 广 度 、 强 度 和

速 度 3 个 维 度 进 行 建 模 ， 涉 及 地 区 覆 盖

度为 RR，传统和网络媒体的覆盖度分别

为 RS 和 RW， 原 创 、 转 发 、 新 增 原 创 、

新 增 转 发 、 发 表 正 负 情 感 的 博 主 数 分 别

为 SO、 SS、 TO、 TS、 SP、 SN， 影 响

力持续时间为 DTt。为了将这些不同维度

的 数 据 映 射 到 同 一 空 间 ， 对 它 们 进 行 离

散 化 处 理 ， 设 定 离 散 值 范 围 为 [1,5]， 离

散化值由基于 DeepSeek 大模型的专家系

统 给 定 。 定 义 第 t 时 刻 的 影 响 力 广 度 Rt、

强度 St、速度 Tt 以及社会影响力 LPt，分
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图1　多维度网络舆情演化分析研究框架
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别如下所示：

Rt = a1RR t + a2RS t + a3RW t （1）

St = b1SO t + b2SS t + b3SN t + b4SP t （2）

Tt = c1TO t + c2TS t + c3DT t （3）

LP t = αRt + βSt + γTt （4）

为了准确地划分 4 个生命周期，本文

利用式 （1） ～式 （4），以周为单位，分

别计算各周第 7 天与第 1 天的 4 个指标的差

值，差值绝对值越大，说明 4 个指标值在

本周内变化越大，越有可能作为生命周期

的分割点。4 个指标的差值表示为：

Pt =Mt7 -Mt1 （5）

其中，Mt1 与 Mt7 分别表示第 t 周的第 1 天

与第 7 天的 LPt、Rt、St 和 Tt 的指标值。

2.2　主题特征获取及其相关性度量

为了分析生命周期中的舆情主题及其

相关性，本文利用 BERTopic 模型获取主

题，再根据主题词，利用通义千问大模型

QwenLLM 生 成 主 题 名 称 。 在 此 基 础 上 ，

设计 Cos 相似性计算对主题 A 和 B 包含的

文档集合的相关性进行分析，其中文档集

中的每个文档采用 BERT 向量化表示。

2.3　基于提示学习的大模型情感分类

假设数据集 DL ={d1d2dk }，带标签

数据集 DLS ={d s
1 d

s
2 d s

q }，DLS Í DL。初

始 的 提 示 样 例 Ss ={ss
1s

s
2ss

k }。 基 于 提 示

学习的大模型的情感分析过程如下。

步骤 1　将带标签的数据 d s
i 和初始提

示样例 d s
j 作为输入，利用通义千问大模型

QwenLLM 生 成 提 示 示 例 集

S ={s1s2sm }。

步骤 2　将生成的提示示例 si 与带标签

的数据 DLS 进行拼接，作为 ChatGLM-6b

的输入数据，对 ChatGLM-6b 进行微调，

利用微调后的 ChatGLM-6b 对未标注的数

据进行情感极性评分 S(dk)。

步骤 3　对于数据标注评分 S(dk)进行

评估，若 S(di)≥0.5，则人工进行校验并保

存；对于评分较低的数据，即 S(di)<0.5，

重新利用通义千问大模型 QwenLLM 更新

提示样例。

步骤 4　不断重复步骤 2～步骤 3，直

到对所有的数据进行标注。

通义千问大模型 QwenLLM 的实现如

下所示：

Si =QwenLLM(d s
i Åss

i ) （6）

基于微调的 ChatGLM-6b 的数据评分

如下所示：

S(di )= Score(ChatGLM(diÅsi )) （7）

2.4　基于用户交互的用户群体意见领
袖发现

为了对用户群体进行划分并发现意见

领袖，本文参考文献[16]，利用用户之间

的 交 互 关 系 ， 即 转 发 和 @ 他 人 ， 设 计 直

接 交 互 度 和 间 接 交 互 度 ， 构 成 用 户 交 互

度 。 其 中 ， 直 接 交 互 度 是 指 用 户 之 间 的

转 发 次 数 和 @ 次 数 的 总 和 DInter(ui,uj)；

间 接 交 互 度 是 指 用 户 之 间 共 同 转 发 或 @

的 第 三 方 微 博 次 数 总 和 InDInter(ui,uj)。

ui 和 uj 的交互度定义为两种和的加权，如

下所示：

I(uiuj )= αDInter(uiuj )+ (1 - α)InDIter(uiuj )

（8）

其中，α 为超参数，设定 α 值为 0.7。进一

步采用 Louvain 算法进行用户群体划分。
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3　　实例分析

3.1　数据来源

本文使用的是上海蜜度科技股份有限

公司上海浦东微热点大数据研究院提供的

第六届传播数据挖掘竞赛数据集，选用发

生在 2023 年 7 月 24 日—2023 年 10 月 2 日的

有关“印花税调整”事件的数据，该事件

讨论持续时间 78 天，共计 6 636 条数据。

依据此数据，本文从舆情生命周期划分、

主题演化、情感波动、用户群体划分与意

见领袖发现和地域差异 5 个方面进行实例

分析。

3.2　舆情生命周期划分

本文将微博用户认证为“机构认证--学

校”和“机构认证--政府”的归为传统媒

体 ， 认 证 为 “ 机 构 认 证 -- 媒 体 ”“ 机 构 认

证--团体”和“机构认证--网站”的归为网

络媒体。本文根据式 （1） ～式 （4），选

取 a1、 a2 和 a3 分 别 为 0.5、 0.25 和 0.25，

b1、 b2、 b3 和 b4 分 别 为 0.3、 0.2、 0.2 和

0.3， c1、 c2 和 c3 分 别 为 0.2、 0.3 和 0.5，

α、β 和 γ 分别为 0.25、0.2 和 0.25，进而得

到舆情的4个生命周期。基于社会影响力的

“印花税调整”事件的生命周期划分如图图 22

所示。

从 图图 22 可 以 看 出 ， 舆 情 广 度 、 强 度 、

速度以及社会影响力的值变化趋势基本一

致。由于社会影响力是由多个维度构成的，

因此可以更全面地表达舆情生命周期，而

影响力速度是由新增原创博主数、新增转

发 博 主 数 以 及 影 响 力 持 续 时 间 决 定 的 。

2023 年 8 月 7 日—2023 年 8 月 14 日的影响

力差值和影响力速度差值均是最大值，说

明其上升是最快的，因此，将 2023 年 7 月

24日—2023年8月7日作为潜伏期。2023年

8 月 28 日—2023 年 9 月 4 日的影响力差值

和影响力速度差值均是最小值，说明其下

降是最快的，因此，将 2023 年 8 月 7 日—

2023 年 8 月 28 日划分为爆发期。2023 年

9 月 11 日 —2023 年 9 月 18 日 的 4 个 指 标

的差 值 全 部 下 降 ， 因 此 ， 将 2023 年 9 月

11 日 —2023 年 9 月 25 日划分为衰退期。

3.3　主题生成与主题演化分析

为了分析不同生命周期的“印花税调

整”事件中主题演化情况，本文利用 3.2 节

给出的 4 个生命周期，采用 2.2 节方法获得

每个主题的关键词，并按照关键词建立提

示模板，输入 QwenLLM，生成各个主题

的 名 称 。 4 个 生 命 周 期 的 “ 印 花 税 调 整 ”

事件主题名称及其关键词见表表 11。

由表表 11 可以看出，在舆情的不同生命

周期，群众的讨论关注度也在发生着变化。

在舆情潜伏期，公众关注度较低，引发了

3 个主题，在此期间关键词偏中性和积极，

主要围绕“信心”“央广网”“利好”等话

5

4

3

2

1

D
(
D

20
23
−0
7−
25

20
23
−0
7−
31

20
23
−0
8−
07

20
23
−0
8−
14

20
23
−0
8−
21

20
23
−0
8−
28

20
23
−0
9−
04

20
23
−0
9−
11

20
23
−0
9−
18

20
23
−0
9−
25

8-8
(,8

5@8
;=8

:0A?4
A?48,

A?4.,
A?4;,

98

图2　基于社会影响力的“印花税调整”事件的生命周期划分
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题开展讨论；在爆发期，公众讨论热度急剧

升高，引发了 5 个主题，并且情感态度出现

争议，主要围绕“机会”“利好”“作假”等

话题开展激烈讨论；在蔓延期，公众的讨论

热度开始下降，转化为 4 个主题，重点围绕

“高开低走”“涨停”“缺口”等话题开展讨

论；在衰退期，公众的讨论热度降至最低，

仅引发了 2 个主题，围绕“反弹”“预期”

“底部”等话题开展讨论。

3.4　基于大语言模型的舆情情感波动
分析

本 文 利 用 2.3 节 基 于 提 示 学 习 的 大 语

言模 型 情 感 分 类 方 法 ， 得 到 2023 年 7 月

25 日—2023 年 10 月 4 日的时序正负情感

波动图。基于大语言模型的不同生命周期

的时序情感波动如图图 33 所示。

从图图 33 可以看出，日情感平均得分围绕

0.5正面向上、负面向下波动。在潜伏期，日

情感平均得分达到了正面最高值0.8分，说明

公众预期此次印花税调整会产生利好收益，

公众对此次事件产生喜悦的情感，而由于具

体政策内容的不确定，公众对此次事件的喜

悦情感达到了最高。在爆发期，证监会对印

花税调整做出回应，公众广泛参与到此次事

件的讨论中，导致舆情的情感波动频率较

大，公众在此段时间表现为喜悦的正面情绪

和焦虑的负面情绪混杂。在蔓延期，印花税

调整政策被经济学家和财经博主解读，公众

对此次事件呈现不同的态度，情感值继续波

动，极端的负面情绪减少；在衰退期，部分

群众发现在股票市场套利操作并没有达到预

期效果，表现出消极态度，而有的群众则充

满希望，正面情感上升。

3.5　基于用户交互的用户群体意见领
袖分布分析

为了分析不同生命周期参与讨论的公

表1　4个生命周期的“印花税调整”事件主题名称及其关键词

周期

潜伏期

爆发期

蔓延期

衰退期

编号

0

1

2

0

1

2

3

4

0

1

2

3

0

1

主题名称

央广网印花税相关新闻

印花税传闻下股民讨论

印花税传闻刺激下股市状态

政策落地前股民讨论

政策落地前股民诉求

证监会回应股民呼声

政策预期降温下股市状态

印花税调整负面观点

政策落地后股民讨论

印花税下调政策解读

印花税下调历史回顾

印花税调整部分股民态度

政策未达预期效果下股市状态

政策未达预期效果下股民观点

主题关键词

a股、呼声、央广网、印花税

信心、经济、政策、印花税

印花税、股市、政策、利好

印花税、市场、下调、A股

市场、政策、利好、机会

证监会、会议、措施、降费

市场、政策、预期、因素

印花税、没用、作假、土壤

涨停、印花税、政策、利好

利好、经济学家、历次、环比

改革开放、国务院

依然、缺口、高开低走、翻身

遇阻、反弹、下跌、回落

降准、熊市转身、底部、预期
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众群体和意见领袖的影响范围，本文利用

2.4 节方法对“印花税调整”事件在不同生

命周期的群体数、总体影响力和平均影响

力广度、用户总数以及平均用户数计算的

具体情况进行分析。不同生命周期的群体

数、用户总数和影响力广度见表表 22。

由表表 22 可知，潜伏期参与讨论的用户

数较少，群体影响力广度较小；随着爆发

期话题的讨论度激增，群体数、总体和平

均影响力广度、用户总数和平均用户数均

出现大幅上涨，说明在爆发期官方发布的

信息吸引了大量用户参与该话题的讨论，

形成了众多群体。相较于爆发期，蔓延期

的 5 项指标均出现一定下降，说明政策确

定后群体中部分人对此失去兴趣，逐渐淡

出讨论；在衰退期，大量用户退出对该话

题的讨论，群体影响力广度明显下降，群

体数量同时减少，但平均社会影响力广度

并未发生明显变化，并且平均群体用户数

激增，说明关于该话题的讨论更加集中，

声音更加统一。

为了进一步分析用户群体及其意见领
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图3　基于大语言模型的不同生命周期的时序情感波动

表2　不同生命周期的群体数、用户总数和影响力广度

时期

潜伏期

爆发期

蔓延期

衰退期

群体数

13

106

102

16

总体影响力广度

16.75

148.75

138.25

24.50

平均影响力广度

1.28

1.39

1.35

1.36

用户总数

65

1 853

817

215

平均用户数

5

17.48

8

13.4
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袖的影响范围，本文将用户身份认证划分

为普通用户、微博大 V、政府机构、新闻

媒体和企业，同时，通过散点图直观呈现

用户群体及其意见领袖的分布情况。不同

生 命 周 期 的 群 体 及 意 见 领 袖 分 布 如 图图 44

所示。

从 图图 44 可 以 看 出 ， 在 各 个 生 命 周 期 ，

意见领袖以微博大 V 为主，其他群体分析

如下：在潜伏期，如图图 44 （（aa）） 所示，用户

群体稀疏，由新闻媒体的“爱股票 App”

形成的群体在潜伏期也有一定的影响力；

在爆发期，如图图 44 （（bb）） 所示，用户群体数

急剧上升，出现了不同用户类型的意见领

袖，但此周期新闻媒体仍占据一定比例；

在蔓延期，如图图 44 （（cc）） 所示，用户群体数

逐渐减少，用户群体分布相对分散，以新

闻和财经博主为意见领袖的群体呈团状；

在衰退期，如图图 44 （（dd）） 所示，用户群体数

急剧减少，在群体上的用户更为集中，以

“化股绵涨解析”为意见领袖形成的群体聚

集了衰退期的大多数用户。

3.6　舆情地域差异分析

为了分析“印花税调整”事件在不同

生命周期的地域差异，本文从舆情社会影

响力和舆情情感两个方面对我国部分省级

行政区以及境外的相关舆情进行分析。

  

 

�a�8-8 �b�(,8 

�c�5@8 �d�;=8 

图4　不同生命周期的群体及意见领袖分布
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（1） 舆情社会影响力变化

本文利用 2.1 节的舆情社会影响力计算

方法，按照舆情发展的 4 个生命周期计算

社会影响力，不同地域的社会影响力变化

情况如图图 55 所示。

通过对“印花税调整”这一事件社会

影响力的分析发现，北京在 4 个时期均显

著 高 于 全 国 平 均 水 平 ， 这 与 其 作 为 政 治

经 济 中 心 的 敏 感 性 和 信 息 传 播 效 率 较 高

有 关 。 广 东 作 为 经 济 大 省 ， 爆 发 期 和 蔓

延 期 也 具 有 较 高 影 响 力 ， 凸 显 了 其 对 政

策 变 动 的 快 速 反 应 能 力 。 相 比 之 下 ， 宁

夏 、 青 海 和 新 疆 等 地 区 在 爆 发 期 影 响 力

普 遍 停 留 在 基 准 水 平 ， 且 衰 退 迅 速 。 台

湾省仅在爆发期的社会影响力为 0.7，其

余时期均为 0，说明舆情的传播受阻。整

体 上 ， 我 国 地 域 的 舆 情 演 化 呈 现 “ 东 高

西低、南快北缓”的特点。例如，安徽、

甘 肃 、 贵 州 等 中 西 部 省 份 多 为 “ 零 潜 伏

期”，舆情直接进入爆发阶段，可能与信

息 传 递 的 滞 后 有 关 。 进 一 步 分 析 发 现 ，

经 济 发 达 地 区 （如 北 京 、 广 东 、 上 海）

的 表 现 优 于 天 津 和 浙 江 等 地 ， 这 可 能 与

金融业较为集中有关。总之，“印花税调

整 ” 舆 情 的 影 响 力 与 区 域 经 济 水 平 、 信

息 基 础 设 施 和 政 策 关 联 度 呈 正 相 关 ， 其

时 空 分 异 特 征 为 政 策 制 定 者 实 施 差 异 化

舆情引导提供了实证依据。

（2） 不同生命周期的地域舆情情感演

化差异

本节分析舆情在不同生命周期下各地

域的多维度舆情情感差异。在潜伏期，大

部分地区未有明显情绪反应，而北京、广

东等地及周边呈较为正向情绪，其他地区

则以中性态度为主；在爆发期，随着政策

消息释放，全国范围内形成以正面或中性

情绪为主导的态势；在蔓延期，在政策落

地和配套宣传作用下，舆情情绪显著转向

积极；在衰退期则出现区域分化，部分经

济欠发达地区 （如甘肃、内蒙古等地） 情

绪回落至中性偏负面水平。整体来看，东

部发达地区 （如北京、广东等） 情绪稳定

性较高，而西部地区 （如新疆、甘肃等）

则表现出较强的政策敏感性，情绪波动较

为剧烈。这些发现不仅揭示了政策舆情传

播的动态规律，也为精准化舆情管理提供

了重要依据。建议重点加强对情绪波动显

著区域的实时监测和定向引导，同时对情

绪稳定地区保持常态化关注，以实现舆情

管理的差异化和最优化。
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图5　不同地域的社会影响力变化情况

38



2026012-11

TOPIC 专题

4　　结束语

针对微博时序数据中的“印花税调整”

事件，本文从主题、情感、社会影响力、

生命周期、用户群体行为和地域差异等维

度，建立了网络舆情演化框架。研究发现，

从主题和情感角度来看，微博用户关注点

和情感倾向往往与个人利益紧密相关，在

印花税政策尚未确定时，众多用户高度关

注此话题，希望从中获益，而一旦政策落

地，经过一段时间的市场适应后，用户对

话题的兴趣逐渐消退，关注度随之降低。

从用户群体的舆情传播效力来看，新闻媒

体在扩大话题影响力方面发挥了重要作用，

专业领域微博大 V 在特定群体中具有极高

的影响力；在舆情的爆发期和蔓延期，话

题影响力范围较大，而在衰退期，舆情热

度下降但讨论更为集中，意见领袖引导效

果显著。从地域差异来看，东部地区的社

会影响力最为显著，西部欠发达地区的影

响力相对较小，东部地区对此事件的态度

更为积极，广东地区尤为突出。本文的研

究可以为有关部门及时监控舆情演化趋势、

制定管控的有效政策和保障社会稳定提供

技术支持。
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