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摘  要 

目的/意义：网络舆情事件的发酵过程中有大量意见领袖和普通网民的参与，但是两者的互动关系尚未得

到深入的分析。本研究揭示意见领袖和普通网民在互联网舆情里的关系。方法/过程：使用微博社交媒体

平台“胖猫”事件进行案例分析，采集5月2日~5月28日相关事件微博文本数据；通过BERTopic模型对

文本内容进行主题建模；利用百度情感分析API对文本进行情感计算；将信息发布者划分为不同主体；最

后，从主题、情感和不同主体三个维度分析不同主体在舆情事件里的关系。结果：研究结果表明，在舆

情关注度层面，意见领袖多聚焦事件新动态和性别议题，而普通网民更倾向于对事件进行感悟与反思。

从主题情绪分布来看，在事件感悟与反思议题上，普通网民的情绪较意见领袖更为消极；而在男女性别

议题中，意见领袖的情绪较普通网民更为消极。情感分析显示，意见领袖的正向发声，未能有效提升普

通网民的正向情感占比。结论：根据舆情主题关注度、情感以及主题情绪分布呈现出的差异性来看，意

见领袖对普通网民的影响相对有限。 
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Abstract 
Purpose/Meaning: During the fermentation process of online public opinion events, there is ex-
tensive participation from both opinion leaders and ordinary netizens. However, the interactive 
relationship between these two groups has not yet been thoroughly analyzed. This study aims to 
reveal the relationship between opinion leaders and ordinary netizens in internet public opinion. 
Methods/Processes: Using the “Fat Cat” event on the Weibo social media platform as a case study, 
relevant event-related Weibo text data from May 2 to May 28 were collected. The BERTopic model 
was employed for thematic modeling of the text content, and the Baidu Sentiment Analysis API 
was utilized for sentiment computation of the text. The information publishers were categorized 
into different entities. Finally, the relationships between different entities in the public opinion 
event were analyzed from three dimensions: themes, sentiments, and different entities. Results: 
The results indicate that in terms of public opinion attention, opinion leaders tend to focus more 
on new developments of the event and gender issues, while ordinary netizens are more inclined 
to reflect on and contemplate the event. In terms of thematic sentiment distribution, ordinary 
netizens exhibit more negative emotions than opinion leaders in the theme of event reflection and 
contemplation, while opinion leaders show more negative emotions than ordinary netizens in the 
male-female gender theme. Sentiment analysis shows that the positive voices of opinion leaders 
have not effectively increased the proportion of positive sentiments among ordinary netizens. Con-
clusion: Based on the differences in thematic attention, sentiment, and thematic sentiment distri-
bution, it can be concluded that the influence of opinion leaders on ordinary netizens is relatively 
limited. 
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1. 引言 

互联网舆情是通过互联网平台所呈现的，由不同情绪、态度、和意见相互交织而成的综合体现[1]。
随着智能手机的普及，越来越多的网民参与了互联网内容建设，社交媒体已经成为社会舆情发酵和传播

的重要平台。以微博为代表的社交媒体平台，不仅是公众进行信息交流、情感表达和维持社会化关系的

新途径，也是舆情事件发酵的主战场。已有学者通过建立主题模型[2]和影响因素分析[3]等方法研究互联

网舆情演化的机理，然而，互联网舆情的发酵通常涉及不同参与的主体，对于意见领袖和普通网民在舆

情事件里的关系，还需要进一步探索。意见领袖往往拥有庞大的粉丝群体以及较高的社会影响力，在互

联网舆情演化过程中起着引导舆论走向的作用。他们对舆情事件的观点和情绪倾向，都可能在网络上掀

起轩然大波，吸引大量普通网民的关注与讨论。然而，普通网民并非被动的信息接收者，且群体规模庞

大，舆情事件汇聚起来的力量同样不可小觑。因此，对信息发布者进行主体划分，挖掘舆情演化过程中

主题和情绪的演化，以及不同主体的关注点和情感变化比较，可以揭示不同主体在舆情事件里的关系，

可以为理解互联舆情的动态演化提供新的视角。 
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2. 相关研究 

2.1. 社交媒体舆情 

近年来，对于微博、小红书等在线社交媒体的舆情研究成果丰硕。如胡凯茜等[4]构建 BERTopic 主

题模型以及融合词共现网络方法，挖掘社交媒体网络暴力舆情事件主题的潜在层次结构，演示了网络暴

力舆情事件演化过程中的特点。安路等[5]以寨卡事件为例，构建融合基于 word2vec 主题与情感特征的微

博舆情演化分析模型，发现不同阶段主导情绪不同。Zhongxu Pi [6]等以 COVID-19 事件为例，基于 BC-
BIRCH 主题聚类模型提取突发舆情事件主题，并综合考虑情感词、句子模式来判断微博情感倾向，发现

官方媒体可信度影响网民情绪极性。Zhihang Liu 等[7]以疫情期间武汉和上海的微博推文为例，构建潜在

狄利克雷分配 LDA 主题挖掘的情感分析模型，并运用多元线性回归模型分析政策对公众情绪的影响，发

现疫情期间武汉与上海情绪分布存在显著性差异，在武汉，抗疫政策对公众情绪有积极影响，上海相反。

代婧琦等[8]以“东航 MU5735 坠机事件”为例，收集新浪微博相关事件帖子，构建特定情感词典、利用

基于 Relevance 公式的 LDA 主题模型对文本分类，将舆情话题分为信息类、行动类、意见类和情感类，

发现不同主题的网民情感差异大。于凯等[9]从互动仪式链视角出发，采用 BERTopic 主题模型和百度 AI
情感分析方法，对豆瓣小组隐私泄露相关讨论进行分析，发现不同群体关注点存在差异，负面情感主要

集中在职场、校园等群体。 

2.2. 利用社交媒体数据分析意见领袖和普通网民之间的关系 

普通网民在个体自我意识、对网络使用的认知态度、网络活动的特征以及网络活动的行为效果等方

面呈现出一定的独特性[10]。普通网民作为互联网舆情的生产者、接收者和传播者，通过点赞、转发、评

论、发帖等行为在社交媒体中来表达自己的情绪和观点。意见领袖在互联网舆情传播中处于核心位置，

对舆情事件观点倾向性、情感以及参与度对普通网民关注焦点和情感演变有着不可忽视的作用。如王娟

等[11]以大数据环境下的网民情感为研究对象，分析意见领袖对网民情感的作用机理，发现意见领袖对网

民情感具有调节作用，并通过微博平台收集 D&G 辱华事件相关帖子进行实证分析，构建情感词典进行

情感计算，发现意见领袖的积极情感表达能够有效缓解网民的负面情绪。迟钰雪等[12]基于微博平台采用

构建回复图、社团发现算法和实证分析等方法揭示出意见领袖与普通网民之间存在“一对多”信息传播

关系，且在意见领袖影响下普通网民之间存在“多对多”交互模式。朱志国等[13]通过选取测度指标构建

综合模型，以天涯社区“522 新疆暴恐事件”相关数据进行实验分析，揭示意见领袖发布的信息，能使普

通网民之间的关系更加紧密，对信息传播和控制起着导向作用等。张连峰[14]借助超网理理论、多方法融

合建模以及仿真分析，发现意见领袖在社交媒体舆情传播中对普通网民有引领作用，且两者情感倾向存

在差异，意见领袖能推动舆情发展。Panpan Xu 等[15]通过构建模型、设计可视化系统和案例分析，揭示

出意见领袖通过设置议程影响普通网民关注话题，且两者在话题关注和影响力存在动态变化关系。王晨

等[16]以小红书“药房酸梅汤”事件为例，基于 SOR 理论模型，结合情绪传染理论、认知评价理论和刺

激反应理论，分析了意见领袖的影响机制，发现意见领袖通过专业内容和情感共鸣触发用户积极情绪，

形成“刺激–认知–行为”的链式反应。尽管现有研究已广泛探讨了意见领袖在舆情传播中的作用，但

对于复杂舆情事件(如网络暴力与谣言泛滥的舆情事件)中意见领袖与普通网民之间的互动关系，相关研

究仍较为匮乏。鉴于此，本研究选取“肥猫”事件作为案例，深入剖析意见领袖与普通网民在舆情演化

过程中的互动关系，以填补这一领域的研究空白。 

3. 方法步骤 

本研究包括以下几个步骤：第一，数据采集与预处理，数据采集：包括微博用户昵称，用户发布内
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容时间，发布内容等，数据预处理包括：删除重复的发布内容、特殊字符，以便于进行数据分析；第二，

进行 BERT 主题建模，对生成的主题进行聚类分析，第三，情感分析与主体划分，利用百度情感分析 API
接口对发布内容进行情感极性分析，然后按照微博粉丝数量等特征信息将意见领袖与普通网民去区分开

来；第四，从主题、情感和不同主体视角分析网络舆情演化过程。具体研究框架见图 1。 
 

 
Figure 1. Research framework 
图 1. 研究框架 

3.1. 数据采集与预处理 

本文以微博作为互联网舆情研究平台，编写 python 程序，使用关键词采集事件相关的文本内容，然

后，根据文本内容，采集对应的发布者信息，包括用户 ID，用户昵称，发布时间、用户认证信息、点赞

数等。最后，为有效提升数据质量，我们对原始数据进行清洗，剔除原始文本数据中的重复项、网页链

接和特殊字符等无效信息。 

3.2. BERT 主题模型构建 

Bert 模型是 google 在 2018 年提出的一个预训练模型，它基于 transformer 架构实现，它显著改进了

如 Word2Vec 等早期词嵌入技术中存在的问题。Word2Vec 擅长于描绘词语在其直接环境中的意义，但它

无法很好地处理超出这个小范围的上下文信息。相比之下，BERT 可以捕捉到整个句子甚至更大文本段

落的完整语境，从而提供了比 Word2Vec 更加丰富和准确的语义表示，解决了后者因局限于局部上下文

而导致的信息缺失问题。然而 BERTopic 是一种三阶段式的基于 BERT 词向量进行主题建模的方法[17]。
与传统的 LDA 主题模型相比，无需严格的数据预处理，且 BERTopic 在 TF-IDF 算法基础上，通过引用

c-TF-IDF 算法解决了传统模型中密度聚类和基于中心采样的不兼容问题。BERTopic 模型建模具体步骤

如下。 
(1) 文档嵌入。bert-base-chinese 是一个基于 BERT 架构的预训练模型，该模型提供对中文文本嵌入

的支持，并在大量的中文预料上进行了预训练，能够捕捉中文文本中的复杂模式和语义信息，使用该模

型可将文本转化为 768 维高维向量。 
(2) 向量降维。生成每条文本对应的向量之后，必须将高维向量进行降维处理，我们选择 BERTopic

中默认的降维方法——UMAP 算法，该算法可以保持上层输出数据的局部和全局结构。 
(3) 文档聚类。使用基于层次密度的空间聚类算法——HDBSCAN，该聚类算法 K-means 聚类算法相

比，无须进行最优簇一致性检验，可自动得到最优簇数，而且 HDBSCAN 算法能够标识具有噪声的文档，
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并对文档进行标记分配到同一个簇当中，具有处理存在噪声数据的功能。 
(4) 主题表示。BERTopic 在 TF-IDF 算法基础上，通过引用 c-TF-IDF 算法，专门为每个簇计算 TF-

IDF 值，强调了每个簇内部的词频信息，也就是词权重。这有助于识别那些在特定簇中特别重要但在其

它簇中不太突出的词汇，更准确地捕捉每个簇的独特特征。 
(5) 计算主题相关性。获取所有主题的主题词及其权重，根据余弦相似度[18]公式计算各个主题相关

性： 
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其中， ijL 和 1i jL + 分别表示两个不同的主题向量。 

3.3. 利益相关者划分与情感分析 

利益相关者理论由美国经济学家弗里曼提出，该理论将利益相关者定义为在组织目标实现过程中，

既能对其产生影响，又会受到其影响的个体和群体[19]。随着理论的不断完善，其应用范围已涵盖多个学

科领域。互联网舆情的形成和演化过程与利益相关者理论存在显著的相似性：一方面，舆情的形成和传

播受特定个体及群体的驱动；另一方面，舆情的演化又会对这些个体及群体产生作用。因此，将利益相

关者理论引入互联网舆情研究，不仅能够为舆情的动态分析提供新的理论框架，也为相关研究提供了更

为系统的分析工具。鉴于此，我们基于利益相关者理论分析框架，去考察意见领袖和普通网民关注的主

题以及情感的演化，进而揭示互联网舆情演化中两者的行为特征以及关系。根据参考文献[20]，我们将意

见领袖设定为粉丝数量达到 10 万，其余则为普通网民。 
本文基于帖子内容来识别情感，我们直接调用百度的情感分析接口进行其情感计算。根据百度情感

分析规则，当文档被标记为 0 时，代表该文档具有负向情绪；当文档标记为 1 时，代表该文档具有中立

情绪；当文档标记为 2 时，代表该文档具有正向情绪。 

4. 实证分析 

本文选取微博社交媒体平台“胖猫”事件进行案例分析，时间跨度为 2024 年 5 月 2 日至 2024 年 5
月 28 日，搜集相关事件微博文本 15,934 条，筛选后保留有效数据 15,075 条。 

4.1. 主题分析 

4.1.1. 主题识别 
利用 BERTopic 模型对文本进行主题建模，本文通过多次调整实验参数，在设定的参数条件下共识

别出 28 个研究主题(Topic0 至 Topic27)。识别出的每个主题由一组特征词来表示，这些特征词以不同的

权重来代表主题，且每个主题由权重前五的特征词来表示。 
根据已经识别出的主题，基于余弦相似度计算该舆情事件的主题相似性，如果主题之间的相似度

correlationTopic  > 0.7，则将主题进行合并。结合主题相似性计算结果、主题文档所反应的内容以及 28 个

主题特征词，将 28 个主题归纳为网络舆论：男性与女性、警方通报、事件感悟与反思、事件新动态、

真相大白、谴责占用公共资源、行政处罚、声援与质疑、责任追究、网络暴力与谣言处置、事件热点、

指责：性别对立、公众诉求 13 个该网络暴力事件舆情主题方向，分别将该 13 个主题方向以 T1 至 T13
作为标签。对于 Topic21 反应了用户借势获取流量等内容，故不纳入研究范围。主题潜在层次结构见图

2。 
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Figure 2. The latent hierarchical structure of the theme 
图 2. 主题潜在层次结构 

4.1.2. 主题演化 

 
Figure 3. Topic river plot 
图 3. 主题河流图 

 
见图 3，可以将舆情划分为 4 个阶段，从 5 月 2 日~5 月 8 日，这一阶段舆情主要集中在 T1 和 T3 上，

说明公众对事件的初步反应，讨论集中在性别问题和事件的感悟与反思上，使得该事件热度达到顶峰，

标志着舆情进入爆发期。在 5 月 8 日~5 月 18 日，随着舆情的发展，公众开始关注谴责占用公共资源和
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行政处罚等新议题，这使得其它主题热度较前一阶段有所降低，标志着舆情进入衰退期。在 5 月 18 日~5
月 23 日期间，官方的介入调查和警方通报的发布使舆情热度飙升，通报内容立刻成为了公众讨论的核心，

标志着舆情进入警方通报期。在 5 月 23 日至 5 月 28 日，继警方通报发布之后，事件真相成为了公众关

注的新焦点，其讨论热度超过了同一时期的其他主题，标志着舆情进入真相揭露期。这些阶段的划分基

于图中不同主题的活跃程度和时间的分布，反映了公众对事件关注点的变化和舆论演化的过程。 

4.1.3. 不同利益相关者关注点分析 
此外，统计我们统计了不同利益相关者在舆情发展各阶段关注主题方向的变化，来探究它们在该舆

情事件里的关系，他们最关注的前三类主题见图 4。普通网民在整个舆情发展过程中对 T3 (事件感悟与反

思)的持续关注显示出他们更倾向于基于个人情感进行自我表述。与此同时，尽管“胖猫”事件涉及男性

与女性恋爱的议题，意见领袖对 T1 (网络舆论：男性与女性)的关注并未在普通网民中产生广泛影响，例

如，在第三阶段，普通网民并没有关注 T1 主题。在分析舆情发展的前三个阶段时，意见领袖持续追踪 T4 
(事件新动态)，而普通网民则未对此给予关注，值得注意的是，在舆情发展的第一阶段到第二阶段，意见

领袖的关注点没有发生变化，而普通网民的关注焦点却从 T8 (声援与质疑)转变为 T6 (谴责占用公共资

源)。在第三阶段中，尽管两者都关注了 T2 (警方通报)，但这更多是政府介入调查并发布通报的结果，而

非意见领袖对普通网民的引导。综上所述，不同利益相关在整个舆情阶段中更多地是在各自表达观点，

意见领袖对普通网民的引导相对有限。 
 

 
Figure 4. The evolution of three major themes among different groups 
图 4. 不同主体三大主题演化 

4.2. 情感分析 

4.2.1. 情感演化 
普通网民与意见领袖情感分析结果见图 5，在情感倾向方面，意见领袖与普通网民均以负向情感为主

导。意见领袖在爆发期和热度衰退期负向情感占比均 83%，警方通报期升至 95%，真相揭露期为 84%；

普通网民在爆发期负向情感占 84%，热度衰退期升至 89%，警方通报期达 94%，真相揭露期降至 91%。

尽管两者负向情感占比走势相似，但数值上存在差异，说明意见领袖虽有影响力，但未使普通网民情感

倾向与其完全趋同。正向情感上，意见领袖在前两个阶段占比在 14%~15%之间波动；普通网民从爆发期

的 14%降至热度衰退期的 10%。这显示意见领袖的正向发声，未有效提升普通网民的正向情感占比，对

普通网民正向情感引导有限。中立情感方面，意见领袖占比在 0%~3%之间变化，普通网民则在 1%~2%
之间浮动，双方在中立态度的表达上均较少，且相互间的影响不明显。从总体上来看，相较于普通网民

的情感变化，意见领袖的情感变化更为稳定，尤其是在爆发期、热度衰退期以及真相揭露期，负向情感
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占比在 83%~84%之间波动，正向情感占比在 14%~16%之间波动。 
 

 
Figure 5. Emotional evolution 
图 5. 情感演化 

4.2.2. 主题情感分析 
见图 3 划分的舆情阶段，分析了不同主体不同主题在各个阶段的情绪。第一阶段主题情感分析结果

见图 6。在第一阶段，公众关注的主要焦点集中在 T1 (网络舆论：男性与女性)和 T3 (事件感悟与反思)上，

对于主题 T1 (网络舆论：男性与女性)，普通网民负面和正面情绪的比例分别为 77%、20%，意见领袖的

分布比例分别为 83%、15%，表明意见领袖在性别议题上的表现的比普通网更为消极。对于主题 T3，普

通网民负面情绪和正面情绪的比例分别为 85%、13%，意见领袖的比例分别为 79%、19%，说明普通网民

在表达对舆情事件的个人感受时，比意见领袖更为消极。如图 5 所示，在该阶段，T8 (声援与质疑)为普

通网民高度关注的主题之一，主题情绪以负面为主，例如有普通网民质疑“这个热度非得去蹭不可吗？”。

而 T4 (事件新动态)为意见领袖高度关注的主题之一，负面情绪占比 81%，例如有意见领袖提到“突发消

息，21 岁男子跳江……”。此外，意见领袖和普通网民都参与了责任追究和性别对立议题的讨论，并表

现出负面情绪。例如，在 T9 (责任追究)方面，普通网民认为“涉事门店整改，当事员工开除”而意见领

袖则追问“网暴后果，谁来承担？”。 
第二阶段主题情感分析见图 7，公众开始关注公共资源和行政处罚等新议题，意见领袖和普通网民都

表现了负面情绪，例如对于公共资源的讨论，意见领袖和普通网民都纷纷表示谴责，如“别占用公共资

源了”、“动不动就热搜第一”等。虽然，在该阶段舆情热度较上一阶段有所降低，但主题 T1、T3 仍然

是意见领袖和普通网民高度关注的两个话题，且负面情绪在这两个主题上仍占据主导地位，但与上一阶

段有所不同的是，在主题 T3 中，意见领袖的负面情绪占比为 93%，而普通网民为 90%，这表明意见领袖

在表达个人感悟时的情绪表现更为消极，例如，有意见领袖表示“不应该以生命作为代价”；而对于主

题 T4，意见领袖积极情绪的比例，较上一阶段提升了 8%，例如，有意见领袖表示“胖猫朋友也在发声，
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感谢你有正义之心”。此外，普通网民参与了主题 T13 (公众诉求)的讨论且表现为负面情绪，例如，有普

通网民表示“家暴/校园暴力等事件才是我们需要值得去关注的事情”。 
 

 
Figure 6. Sentiment analysis of the themes in the first stage 
图 6. 第一阶段主题情感分析 

 

 
Figure 7. Sentiment analysis of the themes in the second stage 
图 7. 第二阶段主题情感分析 
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Figure 8. Sentiment analysis of the themes in the third stage 
图 8. 第三阶段主题情感分析 

 

 
Figure 9. Sentiment analysis of the themes in the fourth stage 
图 9. 第四阶段主题情感分析 

 
第三阶段主题情感分析见图 8 所示，随着官方的介入调查和警方通报的发布，主题 T2 (警方通报)成

为大Ｖ和普通网民最为关注的话题。在该主题中，普通网民的负面情绪占比为 92%，正面情绪占比为 4%；
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意见领袖的负面情绪占比为 93%，正面情绪占比为 3%。这表明在该主题上意见领袖和普通网民在情绪分

布上高度相似。具体来看，负面情绪方面，普通网民表示“起诉胖猫姐姐”，意见领袖则表示“对整件

事件感到无语”；而在积极情绪方面，意见领袖和普通网民分别表示“相信警方”和“终于等到通报”。

与上一阶段相比，在主题 T3 中，普通网民仅表现出负面情绪，而意见领袖未参与讨论。例如，有普通网

民表示“这是一场彻头彻尾引起性别对立的网暴骗局”而对于主题 T1，大Ｖ仅表现出负面情绪。例如，

有意见领袖表示“女性朋友们对当事人的遭遇表示深刻同情”。 

第四阶段主题情感分析见图 9，继警方通报发布以后，真相逐渐清晰，公众的焦点开始集中在事件真

相上的讨论，在主题 T5 (真相大白)中，普通网民的负面情绪占比为 89%，正面情绪的占比为 11%；意见

领袖负面情绪占比为 88%，正面情绪的占比为 12%。这表明，尽管公众对事件真相的关注度较高，但整

体情绪仍以负面为主，且意见领袖与普通网民的情绪分布较为接近，与上一阶段主题 T2 (警方通报)一样，

在主题 T5 (真相大白)中意见领袖和普通网民也显示出相似的情绪倾向。具体来看，在正面情绪方面，普

通网民表示：“给力，网络不是法外之地”，意见领袖表示“相信官方”。在负面情绪方面，普通网民

表示“事件发酵到这个地步很大一部分是由他姐姐引起的”，意见领袖表示“这事，没有一片雪花是无

辜的”。此外，在真相水落石出期间，意见领袖开始积极呼吁网络暴力与谣言的治理，例如，有意见领

袖表示“应该加强网络空间管理，打击网络谣言和网络暴力行为”。 

5. 结论与启示 

本文使用 BERTopic 主题情感分析模型进行互联网舆情演化分析。以微博社交平台上“胖猫”这一热

点事件为例，从主题、情感和不同利益相关者维度对该事件的演化过程进行分析。研究结果表明，在舆

情关注度层面，意见领袖多聚焦事件新动态和性别议题，而普通网民更倾向于对事件进行感悟与反思。

情感分析显示，意见领袖的正向发声，未能有效提升普通网民的正向情感占比。从主题情绪分布来看，

在事件感悟与反思议题上，普通网民的情绪较意见领袖更为消极；而在男女性别议题中，意见领袖的情

绪较普通网民更为消极。 
本文工作仍然存在不足。仅聚焦于单一模态的文本信息，未充分考虑短视频、图文结合等多模态信

息对揭示意见领袖和普通网民在舆情事件关系中的影响。多模态信息的融合能够更全面地反映舆情事件

的复杂性和多样性。此外，多模态信息的融合还能够避免单一模态下有效信息的缺失，减少对舆情事件

情感倾向的误判。在未来的研究中，建议加入短视频、图文结合等多模态信息的分析，以更全面地揭示

不同利益相关者在舆情事件中的互动关系。这不仅有助于丰富研究内容，还能为舆情监测和治理提供更

科学的依据。 
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