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大数据视角下的网络新闻跟帖中地域负面评论分析 

 —— 以网易新闻跟帖数据为例   

 

引言 

2003 年 12 月 3 日网易的第一条新闻跟帖出现，到目前为止，国内各大门户

网站的新闻版块都开设了新闻跟帖功能。新闻跟帖作为网民参与社会公共事务讨

论的一种交流形式，能在部分程度上反映网民的社会心理。在热点新闻中，网民

跟帖少则几十条、几百条，多的可达到上万条或者更多。然而我们发现，人气最

高、最受关注的跟帖中往往夹杂着地域攻击、相互谩骂的跟帖。虽然很多门户网

站已在醒目位置提醒“文明社会，从理性发帖开始，谢绝地域攻击”，但仍然无

济于事。 

地域攻击一直是媒体与社会公众关注的热点问题。而在诸多新闻网站中，网

友对网易的认知度较高，网易在新闻跟帖方面较其他同类网站特色也较明显。因

此我们选取网易新闻跟帖中的地域负面评论作为研究对象，希望能够探究地域之

间的负面对立情绪现状，并对背后的成因给出我们的分析和解释，从而对我国的

网络空间治理、舆情检测与管理提供有效的分析方法和有力的建议。 

 

相关研究 

互联网作为一种传播和社交的新型平台，越来越受到社会科学研究的关注

（DiMaggio et al.，2001；Robison and Crenshaw，2002；Selwyn，2004；Juliet 

and Patton，2013）。自 1994 年中国正式成为“互联网国家”起，学界就持续关

注互联网对政治、经济与文化等领域的影响，特别是互联网用户的“在线表达”

——公共领域与事件中的话语斗争和话语策略（桂勇等，2015）。由于互联网构

建了一个悬浮于现实社会的互动平台，互联网中几乎所有个体被割裂为陌生人，

陌生体验成为共同体验（张杰，2012）。于是，在互联网与现实社会“二元割裂”

的情境下，互联网用户如何对社会议题进行评论与情绪表达，成为网络传播的关

键。 

对于网络传播的研究一般从三个角度出发，一是从社会学的角度，关注网络

上的社会交往行为；二是从政治、法律的角度，关注网络传播对现有社会规范体
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系的影响和改造；三是从与传统媒体想参照的角度，关注网络传播对信息传播活

动带来的变化及其特点（陈红梅，2004），但这三个方面并非完全割裂的。最早

对社交网络进行系统化分析的霍华德•莱茵戈德（Howard Rheingold）将这三个

维度整合起来，并且提出了网络交流（computer-mediated communication）的

概念（陈红梅，2004）。网络交流指的是个体或群体在以数字网络为基础的平台

上，发表言论并且进行互动的行为。 

随着互联网的快速发展，网络交流的载体和内容也逐渐多样化，并产生了极

化的现象（Wu，2014）。情绪化的表达和鲜明的对立态度滋养了针对性发言在网

络空间内的生长，成为了网络交流的一个独特现象。桂勇等（2015）学者认为，

“对社会化媒体用户价值和态度的研究需要超越理性和认知的视角，并具体考察

‘态度—情绪’这一复合体”。换言之，对网络传播的研究，一个重要视角就是

关注网络评论中的情绪表达。 

研究表明，情绪有助于观点在社交媒体上的传播，充满情绪的话语能在更短

的时间内被转发，被转发次数也更多（Stieglitz and Dang-Xuan，2013）。从易

于文本分析操作的角度而言，网络情绪主要分为正向和负向两种，尽管中国的互

联网是一个非政治化的空间，用户呈现政治冷漠的态势（Damm，2007），但在社

会议题上，中国互联网用户依然积极爆发出自己的情感立场和现实诉求，其中最

为明显的就是地域之间的对立态度。 

从态度上而言，中国各省市之间历来存在对立、防备和依赖的地缘政治（游

家兴等，2018）；从情绪上而言，网络表达的易致性和“情感性”（Papacharissi 

and Oliveria，2012）又加剧了情绪对抗的张力，所以网络在线表达中，时常会

出现地区间对抗性的负面表达，具体表现为地域歧视、偏见，甚至是相互攻击。

当然，对网络地域间负面情绪的研究，需要从两个方面出发，一是负面情绪的表

达特征；二是负面情绪的形成因素，但目前学界很少有将二者结合的研究，本研

究试图填补这一空白。 

在网络负面情绪的表达特征方面，首先要解决的是技术性的探测问题，即如

何通过科学有效的指标反映负面情绪表达及遭受负面情绪的强度。莫勒罗等人

（Molero et al.，2013）通过问卷和因子分析等方式构建了遭受负面情绪攻击

的感知指数，试图将情绪感知进行量化。尽管测量指标依然是主观的，但是其量
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化思维对本研究具有启发，我们试图将文本进行量化，探测出负面评论并构建负

面情绪的客观指标。其次，就是要对网络情绪的表达做出界定，将其与现实社会

中的情绪对应，因为网络表达通常是关乎情境和大众认知的（李贞芳等，2017）

南京师范大学詹雄斌（2016）的《天涯论坛中的苏北地域歧视现象研究》以具体

地区为案例，使用内容分析法、个案研究法等方法详细分析网络社区产生地域间

负面情绪的表达特征，并从群体认同的视角出发，探讨网络空间对于群体的自我

认同与互斥现象的影响。而徐顽强与谭伟（2013）则认为，网络跟帖中的负面情

绪表达实际上是一种表达的“失范”，换言之，是心理上的无序状态，是个体固

有刻板印象和对不平等感知的总体性表达，尽管用于分析的评论文本是客观的，

但文本背后的情绪依然是主观的。许多时候，地域间的刻板印象正在经历“社会

货币化”的过程（喻国明，2018），负面情绪成为人们日常交流的谈资，对应到

互联网社会中，负面情绪被不断放大。所以说，现实社会中的偏见和负面情绪会

从现实社会转移到互联网的虚拟表达中去（Kuran and McCaffery，2004），于是，

对互联网言论中的负面评价和负面情绪进行研究，就具有了显示意义。 

在网络负面情绪的成因方面，研究者也作出了诸多努力，如从个体心理特征、

到社会地缘政治、再到地域间的经济差异等（徐顽强、谭伟，2013；Damon，2013；

Small，2017），都成为了负面情绪表达的影响因素。但是，这些因素都是静态的

社会和人口特征，而没有考虑动态的传播因素，例如人口流动带来的人际接触，

以及互联网的信息流动等。中国是一个人口流动大国，省级人口流动为我国的劳

动力市场带来了新鲜血液，也加速着不同区域之间的文化传播。但频繁的人际交

往也会带来负面影响，例如加深刻板印象，并固化成为社会规范，产生强大的社

会压力等（游家兴等，2018）。所以，按照接触理论，人口流动会促进个体的地

域间负面情绪的产生，于是人口流入和流出的大省更有可能在互联网中表达负面

情绪以对其他省市表示不满，同时也遭受来自其他省市的针对性话语。对于互联

网中的信息流动而言，当信息源被拉长时，更有可能会出现泛化的攻击和对立态

度（Blommaert et al.，2014），也就是说，当议题被几经传播和经过酝酿之后，

竞争和对立的状态就会被加剧。而媒体在剪裁新闻的时候往往会对社会真实产生

框架依赖（游家兴，2018），进而忽略了信息全貌，其结果就是信息源被拉长和

狭窄化。于是，我们可以得出这样的假设，从动态视角而言，人际接触和网络传
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播对网络负面情绪的表达，特别是地域之间的对立情绪，有加剧的作用。 

以往的相关研究，至少存在几方面的不足：（1）几乎没有对负面情绪的文本

进行量化的分析，因此无法对网络整体舆论进行全面描绘；（2）量化的尝试通常

是主观的，客观的数据挖掘和统计分析较缺乏；（3）对网络负面情绪的成因研究

大多停留在静态的变量上，忽略了社会与网络的双重传播力量；（4）缺少整合性

的视角。基于这些研究不足，本研究以网易新闻跟帖文本为例，试图回答如下几

个问题： 

Q1: 如何从大数据视角对文本内容进行分析，并探究互联网空间中地域之间

的负面对立情绪现状？ 

Q2：互联网中各地域之间负面评价的表达现状是什么样的？ 

Q3：现实社会中的人口流动和社会经济发展水平如何影响网络地域负面评价？ 

Q4：新闻传播和发酵如何影响地域间负面评价？ 

Q5: 是否还有影响地域间负面评价的其他因素？ 

 

数据来源 

数据来源于本课程与网易新闻网站合作所提供的新闻正文与跟帖文本数据，

其详细介绍为： 

（一）原始数据统计信息： 

按照建构周的随机抽样方式，我们将某一年所有的星期N构建为集合N，然后

在每个集合中(1≤N≤7)随机抽取出1天，构建了一个“组合周”。我们从网易

新闻方最终获取了随机选取五天的数据，很遗憾没有获得完整的组合周。这五

天数据的完整数据字段分别为： 

Ø 新闻信息：新闻编号、新闻发布时间、新闻标题 

Ø 评论信息：评论编号、评论文本内容 

Ø 用户信息：新闻编号、用户通行证、评论编号、发帖时间、发帖终

端、用户信息完善度、发帖IP、发帖时间、所在楼层、第一层楼编

号、上一层楼编号 
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加粗部分为我们所用数据字段，其中根据去重后的新闻编号计算出新闻总数、

评论编号计算出评论总数、用户通行证计算出用户总数。则最原始数据统计信

息如表1所示，值得注意的是，由于每天出现的用户不同，且总用户数会进行去

重处理，所以总体用户数小于每天的用户数之和。 

表1：原始数据统计信息表 

日期 星期 新闻数(占比) 评论数(占比) 用户数(占比) 用户平均评论

数 

2017-02-24 五 29112  

(13.44%) 

624329 

(19.66%) 

205837 

(34.43%) 

3.03 

2017-05-11 四 37163  

(17.15%) 

678006 

(21.35%) 

224272 

(37.52%) 

3.02 

2017-07-01 六 36318 

(16.76%) 

647486 

(20.39%) 

213387 

(38.70%) 

3.03 

2017-10-04 三 40110 

(18.51%) 

605156 

(19.05%) 

191274 

(32.00%) 

3.16 

2017-12-05 二 74186 

(34.24%) 

621285 

(19.56) 

191338 

(32.01%) 

3.25 

总体  216641 

(100%) 

3176262 

(100%) 

597802 (100%) 5.31 

 

（二）预处理后数据统计信息： 

    我们观察到跟帖中会出现大量的重复评论，一般是关于上访、揭发等主题

的负面情绪信息，如“XX省XX县派出所所长XXX贪污X千万”。此类信息值得管

理者关注，但对于我们的研究而言，信息如果重复次数过多，则会影响到探究

负面情绪的比例，因此我们只保留重复信息中的第一条。 

   其次，当研究负面评论的比例信息时，过少的统计样本会严重影响到比例

的计算，导致极端值的出现。同时，因为负面样本过少会导致指标出现异常

值，比如： 

在我们的数据中，台湾网民仅占全体网民的0.55%，探测出的发布负面评论的

台湾用户仅24个，偶然因素对比例影响过大，在我们后续的分析中，台湾、澳门、

青海等用户数过小的地域分析指数呈现出异常值。 
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我们不认为少量用户的评论习惯可以代表该地域的负面评论状况。因此，我

们设定负面评论的最小样本量阈值500，筛选出样本量足够大的地域相关评论，

希望能够得出相对可靠的结论。 

    但是，若计算人均负向评论数量，则小数量不会对此产生影响。所以我们

给出删除小样本和未删除小样本的两种情况统计信息，如表2所示。其中筛选地

域和情感评论的方法会在后文中具体解释。 

表2：预处理后数据统计信息表 

样本类型 用户数 评论数 用户平均评论数 地域评论数(占

比) 

用户平均地域

评论数 

未删除小

样本 

597802 3176262 5.31 160022  

(5.04%) 

91102 

删除小样

本 

485769 2647318 5.50 110297 

(4.17%) 

65712 

 

数据分析方法 

在展示分析结果之前，我们先简单地介绍我们所用的技术框架、模型效度和

指标设计，为后续的研究发现展示提供帮助。 

（零）地域探测 

    我们将A地对B地的评论动作定义为A地“发出”和B地“遭受”，则地

域探测的阶段，我们首先使用IP定位获取评论的发出地，再用地域词典获

取评论的遭受地。 

1. IP定位 

a) 任务定义：根据网易回帖用户的IP地址，编写代码获取IP归属地，

返回归属地对应的省份和城市。 

b) 解决方法 

i.方法一：利用Python调用淘宝IP地址库，省准确度超过99.8%，

市准确度超过96.8%，缺点是接口调用次数和速度有限。 

ii.方法二：下载现有的QQWry IP地址库到本地，编写Python代码进

行调用和比对，速度极快，缺点是准确率可能没那么高。 

c) 选择方法：在IP定位问题上我们选择了方法二，因为同样大小的

数据集，在相同的Intel Xeon处理器上，开16个进程，方法一需
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要约1小时才能跑完，而方法二只需要4分钟，且错误率也在我们

可以接受的误差范围内。 

2. 地域词典构建 

a) 任务：人工构造一个地域词典，目的是能够做到关键词和地域的

对应，方便后续通过该地域词典探测回帖文本中提到的目标地域。 

b) 构建思路：主要考虑地理、人文领域，针对容易出现地域负面评

论的关键词来构建词典，具体包括：各省市自治区的别称、下一

级地理名称、代表球队名称等。 

c) 注意事项： 

i. 在构建词典的时候尽量做到保持中性和客观，防止我们的“地域

刻板印象”导致的后期模型结果不准确。 

ii. 对于各地美食、特产、景点、方言、网络热词等关键词，它们中

的绝大部分并不能与地域产生一一对应的关系，因此不作考虑。 

iii. 对于其他无法产生一一对应关系的关键词也进行删除，如西藏简

称“藏”会探测出“躲藏”等评论而不一定是“西藏”相关评论。 

d) 基本特征：平均每个地域拥有15.3个关键词。 

e) 效果说明：我们采取人工抽样评测的方式，随机抽取了100个样

本，三个人进行标注，最终测试我们的地域词典探测准确率为98%。 

（一）情感分析 

 情感分析主要是针对已被地域词典匹配出目标地域的用户回帖文本，进行

用户对目标地域的情感倾向分析，在具体实现上可以通过传统统计学和神经网络

两种方法。 

1. 统计学方法 

a) 方法一：利用现有情感词典，简单统计回帖文本中正面词汇与负

面词汇的个数，由二者的相对大小决定该回帖情感的正负向。 

b) 方法二：利用带情感分数的情感词典并考虑程度词和否定词的存

在，以累计每个情感词的情感分数的方法计算回帖的情感分数。 

i. 情感词典来源：大连理工大学信息检索研究室情感词汇本体库、

知网情感分析用词语集、BosonNLP情感词典。 
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ii. 情感分数的具体计算方法：Score	+= 𝑊 ∗ 𝑆𝑒𝑛𝑡𝑖𝐷𝑖𝑐𝑡 𝑤𝑜𝑟𝑑 。其

中，SentiDict代表一个映射情感词word与情感分数的字典，

W为权重，如果在回帖文本的两个情感词之间存在程度词和否

定词，则W应该对应的改变成程度词的权重大小或否定词的负

向。 

2. 神经网络方法 

a) 中文词向量训练：采用搜狗新闻数据集预训练出中文词向量表示。 

b) 神经网络：采用预训练好的中文词向量作为输入，利用RNN循环神

经网络对回帖文本进行向量建模。可用一标注好的的新浪微博情

感数据集训练情感分类器，让分类器自动为回帖做情感分类。 

3. 选择方法 

    在情感分析时，我们选择了统计学方法中的方法一，因为用户回

帖的平均长度在15字左右甚至更少，而神经网络对于长文本的分类效

果会更优。经过简单的试验对比，我们发现针对回帖这种短文本，直接

匹配情感词的方法是准确率高且速度快的。在我们的人工标注测试中，

我们抽样了100个样本，由三人进行标注，获得的情感识别准确率为70%。 

（二）网络模型 

图论方法：将地域作为节点，地域间负面评价指数（地域间负面评论数÷评

论发出地网络用户数）作为权重，构建有向带权图，并得出图中所有节点的中心

值。由于负面情绪拥有自身的传播特性，因此在地域负面评价指数网络图中，中

心值表示的是各地域在网络负面情绪传播中的重要性。 

在这里我们选取特征向量中心值，即一个节点的重要性既取决于其邻居节点

的数量（即该节点的度），也取决于其邻居节点的重要性。特征向量中心性算法

是当前最常用的重要节点的评判方法之一，有着广泛的应用。地域负面评价指数

网络图的节点数较少，且为完全图，可以避免特征向量中心性算法缺陷（可能会

导致网络中存在被大量关注但中心值为 0的点）的发生。 

特征向量中心性公式为： 

𝐶7 𝑣9 =
1
𝜆

𝑨=,9
?

=@A
𝐶7 𝑣= , 

其中，CC是结点中心性，结点 j是结点 i的入度邻居，𝐀 是邻接矩阵，λ是
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固定常量。将所有结点中心性写成向量𝐂C，则有： 

𝜆𝑪7 = 𝑨G𝑪7, 

因此，𝐂C是𝐀H的特征向量，λ则是对应的特征值。 

（三）主题分析 

对于评论文本中出现的每一段评论，我们将它视作一个文档，因此可以利用

LDA 模型探究所有评论的主题词，以此期望挖掘出用户评论的共性和个性。 

在 LDA 主题模型中，一篇文档生成的方式如下： 

1. 从狄利克雷分布α中取样生成文档 i的主题分布θ9 

2. 从主题的多项式分布θ9中取样生成文档 i第 j个词的主题z9,= 

3. 从狄利克雷分布β中取样生成主题z9,=的词语分布φNO,P 

4. 从词语的多项式分布φNO,P中采样最终生成词语w9,= 

其中主题和词采用 Gibbs 抽样。 

（四）指标设计 

 首先，我们从传播者，即评论发出者角度出发，希望探究各省之间发帖用户

的负面情绪强烈程度的异同。因此设计了基于用户的人均负面评论指标： 

1. （A地对B地）人均负面评价指数： A地对B地负面评论数/A地用户数 

2. （A地）人均发出负面评价指数：A地对其他地区负面评价指数之和 

3. （B地）人均遭受负面评价指数：其他地区对B地的负面评价指数之和 

 其次，我们以地域角度出发，希望获取该地域获得的负面评价和发出负面

评价的特征，因此设计了基于地域的负面评论比例指标： 

1. （A地的）本省负面评价比例：A地对A地的负面评价数量/A地对A地地

区的评价总数 

2. （A地的）发出负面评价比例（除A地）：A地对其他地区的负面评价数

量/A地对其他地区的评价总数 

3. （B地的）遭受负面评价比例（除B地）：其他地区对B地的负面评价数

量/其他地区对B地的评价总数 

 注：我们研究的粒度为省级，以下直辖市、特别行政区、自治区均称为“省份”。 
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研究发现 

（一）地区间网络极端情绪的总体趋势 

1. 基于 LDA 主题模型的全国地域负面评价词云图 

首先，通过构造的地域词典，我们对网易新闻用户发言中的各省市自治区关

键词进行识别，从而筛选出与地域有关的评论，并确定这些评论针对的目标地域。

之后，我们利用模型分析评论的情感倾向（正向或负向），从而进一步筛选出地

域之间的负面评论。这些地域负面评论即是互联网空间中地域之间负面对立情绪

的载体，也是我们分析的主要“材料”。 

基于这些负面评论，我们利用 LDA 模型做主题提取，构建了如图 1的基于负

面评论的中国地域印象词云。 

 

图 1. 中国地域印象词云（基于网易新闻地域负面评论） 

 

由于省级行政单位名称是评论中的高频词，会占据词云的大部分空间，且对

地域印象没有贡献，因此我们剔除了省级行政单位的名称。但我们保留了城市名
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称，是因为城市名在一定程度上可以反映负面评论所针对的城市（比如“福建莆

田”）。 

图 1中，除了一些通用的骂人词语（“傻”、“逼”等），部分地域的词云

中出现了较有“特色”的关键词，比如广西的 “吃”、“狗”、福建的“医院”、

河南的“井盖”等（见图 2）。通过图 1，我们可以比较直观地获知网民在针对

地域展开负面评论时容易使用的词语。 

 

图 2. 广西、福建、河南印象词云（基于网易新闻地域负面评论） 

 

2. 基于用户的人均负面评论指数矩阵 

我们从传播者，即评论发出者角度出发，希望探究各省之间发帖用户的负面

情绪强烈程度的异同。因此设计了基于用户的人均负面评论指标。 

实现方法是通过 IP 定位函数确认了发表地域评论的用户的地域来源 A，并通

过情感分析模型对评论进行情感分类；最后，将用户地域来源 A对评论目标地域

B的负面评论数除以地域 A的总发帖人数，作为地域 A对地域 B的人均负面评价

指数，并构建了如图 3的矩阵图。 
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图 3. 构建周负面评价指数矩阵 

在图 3 中，34 个省市自治区在行与列上一一对应，其中行代表 IP 所在地，

列代表了现实物理空间，每一个矩阵单元格的颜色代表了每个发帖用户发出地域

负面评价的激烈程度，方向与常用的邻接矩阵相同，为行地域对列地域。 

例如，矩阵第一行第一列单元格代表了在建构周中网易新闻的黑龙江网友对

黑龙江的负面评价指数；矩阵第一行第二列单元格代表了黑龙江用户对吉林的负

面评价指数，前者明显高于后者。 

从人均地域负面评价指数矩阵图中，我们至少能得到两个发现。 

1. 矩阵图的某几列颜色明显偏深，说明存在几个省市成为“众矢之的”，

遭受负面评论的可能性较高。遭受负面评价指数总和（去除自己对自

己的负面评价指数）排名前五的地域分别为广东（0.270，见表4，下

同）、北京（0.219）、上海（0.196）、香港（0.155）、河南（0.128）。 

2. 矩阵图中有少数点对于该列而言颜色偏深，说明存在一些点对点（地

域之间）的负面评价倾向。 

需要注意的是，由于这里的负面评价指数是人均负面评论数，而网民一般更

喜欢将话题聚焦在自己所在的地域，谈论自己所在地域的评论也会比其他省份高，

负面评论也随之增多，因此图 3对角线的整体颜色偏深，但这并不一定代表网民
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更喜欢“自黑”。不过，对于其他省份而言，其他省对我省的人均负面评价指数

则具有比较意义，因此接下来的分析中将会剔除自己对自己的负面评价指数，而

针对相异省份之间的负面评价指数展开分析。 

 

3. 基于地域的负面评论比例图 

 我们用最小样本阈值进行数据筛选，然后进行了和上一节相似的数据处理

操作，仅更换指标的分母为A地到B地的评论总数。获得了整体上的一系列发现： 

 首先，与地域负面评论人均数量分布不同，基于地域的负面评论比例（如

图4）表明，在我们选取的大样本量的23个省份中，每个省份对于自己省份的差

评比例，均远低于对于其他省份的差评比例。 

 

图4：负面评论比例统计图 

可以想见，如果我们是网易发帖者，根据上一节人均负面评论数量指标规律，

我们会更多地聚焦在谈论自己所在地域的主题上，因此关于本地的评论数量相

对于其他地域则会变高。而根据本指标负面评论比例的规律，我们感受到用户

虽然对于本省的负面评论数量较多，但负面评论比例则保持低水平，在

5.73%~16.66%之间浮动，对于自己的平均负面评论数仅占对本省的总评论数的

11.67%，即对于本省负面评论比例相对较小。 

 相反，用户对于其他省份的负面评论比例则会高出很多，在20.23%~30.49%

浮动，对其他省份平均负面评论比例则为24.44%，比对本省的比例高出一倍有
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余。因此可以看出网易新闻发帖用户呈现出对本省份“最为关切”(人均负面评

价指数高)，“也最为仁慈”（本省负面评价比例低）的特点。 

    因为各省对于其他省份的相对较高负面评论比例，我们可以得知所有省份

的遭受负面评论比例也是相对本省负面评论比例较高。遭受负面评论比例在

18.73%~41.24%之间浮动，我们将遭受负面评价进行排序，结果如图5所示。 

 

图5：遭受负面评价比例排序柱状图 

 

    4. 一个尝试：社会网络分析方法： 

社会网络分析提供了网络中顶点和边分析方法，如果我们将各省份负面评论

交互构建成“社会网络”，则我们可以用特征向量中心值指标表明各省份在这个

网络中的中心程度，即这个节点在重要性。我们希望通过社会网络模型提供关于

省份负面评价互动的另一种分析视角。 

 我们首先考虑网络中边和点如何定义，在众多的可能定义方式中，我们选择

将某个地域的一个用户视为该地域的代表，即社会网络的顶点。而该用户的发出、

遭受的负面评价数量，则是该顶点的出边和入边权重，即以上文中所说的人均负

面评价指数为权重。我们进行了社交网络分析中的特征向量中心值计算，构成的

社会网络示意图如下： 
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图 6. 地域负面评价指数网络图 

 

 用图论方法得出每个地域（节点）的特征向量中心性，并与遭受网络极端情

绪指数进行对比（如表 3）。 

表 3.各地域负面评价网络特征向量中心性与其遭受负面评价指数对比表 

 
负面评价网络图

特征向量中心性 
排名 

人均遭受负面 

评价指数 
排名 

黑龙江 0.028267655 28 0.019222332 28 

吉林 0.00968454 33 0.008357286 32 

辽宁 0.074776232 20 0.0413197 18 

广东 0.541242906 1 0.270441349 1 

重庆 0.068774272 21 0.040560544 19 

湖北 0.091536993 15 0.049347208 15 

山西 0.061536903 22 0.039235172 20 

新疆 0.077636696 19 0.034749534 22 

天津 0.057082876 23 0.029162421 26 

上海 0.432770752 2 0.196487324 3 

青海 0.018705897 30 0.011993836 31 

河北 0.055020462 24 0.033364517 23 

山东 0.143695742 10 0.084459353 10 

广西 0.102932369 14 0.041525655 17 

湖南 0.103757151 12 0.067209985 11 

福建 0.103021869 13 0.057208708 13 

浙江 0.118858011 11 0.065396613 12 

河南 0.192689964 6 0.127918615 5 

宁夏 0.002114068 34 0.001786933 34 

内蒙古 0.012027034 32 0.006875827 33 

西藏 0.016048338 31 0.01321367 30 

台湾 0.18175063 7 0.099915973 9 
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江苏 0.227587807 5 0.116815164 6 

香港 0.30437899 4 0.155289859 4 

云南 0.178132753 8 0.105471765 7 

江西 0.054021774 25 0.030295704 24 

安徽 0.089800214 17 0.037377916 21 

贵州 0.043149214 26 0.025659298 27 

陕西 0.091536172 16 0.05464949 14 

北京 0.338439951 3 0.218623767 2 

甘肃 0.028622664 27 0.02933284 25 

海南 0.025747214 29 0.014031255 29 

澳门 0.087614442 18 0.045948444 16 

四川 0.159078574 9 0.102124903 8 

 

针对该图，我们有如下两点发现： 

◦  遭受负面评价指数基本能反映地域在负面情绪传播网络中的影响力，而

后者与自身对其他地域的负面情绪及对本地域的负面情绪关系较小。这

也和我们上文中发出负面评论比例与接收负面评论比例的相关性不显

著有吻合之处。 

◦  负面评价网络图特征向量中心性和人均遭受负面评价指数的排序和大

小并没有非常大的改变，两者所代表的含义在此问题中差异不大，我们

最终认为在此可以不使用社交网络进行建模分析。 

 

（二）形成地域之间负面评论的原因探究 

我们针对上文所述的地域之间负面评论的原因进行了有趣而细致的探究。 

 

1. 各个地区的用户负面评论与地域社会经济等宏观因素有怎样的关系？ 

是什么因素决定了哪个地域的网络用户更喜欢对其他地域展开负面评论，哪

个地域成为网络用户负面评论的“众矢之的”呢？在回答这个问题的时候，我们

希望借助统计手段，先从宏观层面进行相应分析。 

我们使用了上述的人均负面评价指数指标，考察省市自治区层面的经济水平、

人口流动和网络普及是否对其有预测能力。中国大陆各省市的数据从《国家统计

年鉴》和《第六次人口普查》数据获得。由于港澳台没有对应年份的数据（如分

省市的人口流动数据等），故仅对大陆 31 个省市进（四）地域负面感受网络的

特性探究。 
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由于观测值（31 个）较少，不宜设置太多变量，以免引起共线性偏误，所以

仅需要简单线性回归模型对其进行探索性的研究，结果如表 4所示。值得注意的

是，在构建总体负面评价指数（对其他地区负面评价指数之和）和遭受负面评价

指数（其他地区对自己的负面评价指数之和）的时候，我们都剔除了自己对自己

的负面评价指数。 

	
表 4. 网络负面评论的影响因素（省市自治区层面） 

 总体负面评价指数（“攻击”） 遭受负面评价指数（“被攻击”） 

变量 系数 标准误 系数 标准误 

人均 GDP/1000 .408* (.234) .255 (.897) 

人均 GDP 增长率 -1.637 (1.345) -.192 (5.153) 

城镇率 -.636 (.472) .245 (1.809) 

网络普及率(%) .152 (.594) 1.430 (2.276) 

迁入人口/1000 .001 (.111) 1.203** (.425) 

迁出人口/1000 -.226 (.163) 1.207* (.623) 

截距 84.902** (30.946) -83.168* (118.294) 

R 方 .384 .632 

观测数 31 

注：*p<0.05 **p<0.01 ***p<0.001 

 

1. 总体负面评价指数（“攻击”） 

模型显示，人均 GDP 能够部分解释网络用户对其他地域展开负面评

论的程度。另一方面，尽管网络普及率对总体负面评价指数的的影响并

不显著，但二者的拟合曲线基本呈现出线性变化的趋势（如图 7所示），

从图中也可知，二者之间的非相关性很有可能是西藏和上海两个异常值

导致的，尤其是在观测值较少的时候，异常值的杠杆作用很大。去除异

常值之后的检验发现，二者显著相关。总体而言，从模型中可以看出，

人均 GDP 越高、网络普及度越高的地区，似乎表达对其他省市负面情绪

的可能性也越大。 
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图 7. 网络普及度和总体负面评价指数的拟合曲线 

2. 遭受负面评价指数（“被攻击”） 

从表 4的“遭受负面评价指数”模型中可以看出，经济水平并不能解

释是否被攻击，而社会流动却是关键的预测变量。无论是迁入还是迁出

强势区域，都容易成为网络用户抨击的对象。 

正如图 1，在中国大陆，广东、北京、上海、河南是最容易遭受负面

评论的四个省市。根据“六普”数据，北上广三个城市是人口流入强势

区域，人口迁入分别已经超过 38 万、49 万和 138 万；河南是人口流出

强势区域，人口迁出已经超过 54 万。因此我们猜测，这些地域遭受负面

评价的原因可能是，人口流动会带来了社会矛盾及社会排斥，迁入北上

广的人对大城市不满，而河南等地的迁入人口进入全国各地，不被当地

人所接受，让当地人对河南人产生刻板印象。换言之，我国社会在社会

融合方面可能依旧存在各种阻力。 

需要解释的是，我们选用“人口迁入/迁出”而不是“迁入/迁出比”，

原因是从流动接触和社会排除的角度而言，不同人数的社区对外来者排

斥的强度是基本一样的。举例而言，2个外来者分别进入 20 人的 A社区

和 200 人的 B社区，A、B社区内的内群体成员感知到的入侵程度是一样

的，并且都会采取类似的排斥态度。尽管在 A 社区中，成员间的接触机

会更多，但 B 社区中的人际传播效应会弥补其在接触机会方面的不足。

还有一个原因是，按照人口比的计算方式，以上省份依然是迁入和迁出
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的强势区域，对预测结果并不会产生重大影响。基于此，我们使用“迁

入/迁出人口”的绝对数量作为预测变量。 

 通过统计手段，我们发现，讨论区域为什么被抨击、为什么被人抨击的时候，

需要把社会流动、经济发展等因素考虑在内，才能从宏观和结构层面上解释这个

问题。在我们的探究中，GDP 和互联网普及度，均和人均负面评论指数有一定的

正相关性。 

 

      2．地域发出负面评价比例和遭受负面评价比例有怎样的关系？越爱发出

负面评价的省份，就越容易遭受负面评价吗？ 

 根据我们的直觉，喜欢攻击其他省份的网友会被其他网友“围攻嘲笑”，

那么，是不是说明我们的发出负面评论比例与遭受负面评论比例会呈现这样的

正相关性呢？我们以上文中基于地域的负面评价比例指标，对此问题进行了探

究： 

但结果出乎我们的意料。根据出发出的负面评论比例与遭受负面评论比例的

散点图（图8），我们计算出皮尔逊相关系数为0.18，这表明两者相关性并不显

著，我们进行线性回归也表明了这一点： 

 

图8：发出负面评论比例（除本省）与遭受负面评论比例（除本省）两个变量的散点图及

线性回归结果 

 由于我们只使用了23个省份的数据，由于观测数较少，而且情感识别的算

法有一定的错误率，我们不能断言用户发出的负面评论对本省遭受的负面评论
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没有任何相关性。但我们可以分析几个典型情况，通过人工的文本分析获取一

些信息。 

 如果说，一个省份发出负面评论的比例可能并不是影响遭受负面评论的最

主要因素，那么他们之间会有怎样的差距呢？会出现“某省份对其他省份很少

有负面评价，但是依然被其他省份给以高比例的负面评价”的情况吗？我们首

先对这两种指标进行排序，然后对排序结果作差：结果为负，则综合来看该省

份偏向于遭受负面评价，结果为正，则综合来看该省份偏向于发出负面评价，

以此识别出“差距”最大的省份。 

 

图9：各省市遭受负面评论和发出负面评论排序之差 

   我们可以发现负值中，云南的绝对值最高，云南在发出负面评论的各省排

名中位列第21，但在遭受负面评论的各省排名中位列第2。而重庆在正值中绝对

值最高，其发出负面评论比例在各省排名中位列第7，然而没有因此遭受极多的

负面评论，而在各省该指标中排名最末（第23），可以说是“脾气暴烈，却不

惹人厌”。这样的现象，从数据上和上文所说的相关性不显著现象吻合，我们

对此非常好奇，于是深入重庆相关的评论文本，通过人工分析了解一些原因： 

Ø 首先通过简单浏览，发现重庆的攻击范围很广，而且话语侵略性并不

弱，并且不是集中在某一两个用户之中，经统计重庆发出的地域负面评

价文本有2091条，涉及到的用户有1267个，其中评论示意如表5所示。 

表5：重庆发出的地域负面评价示例表 

攻击地域 评论内容 用户名 

广东 广东二逼，嘈腻马鼻 ...@wx... 

福建 你没有爸爸，你是个野种，福建的杂种坯子 ...297_1@163... 
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湖南 垃圾，湖南是土匪发源地 ...142@qq... 

河南 哈哈河南狗有资格喷？大家来骂河南狗，这么穷，

骗子，偷井盖还喷！！！ 

... 680@sina... 

注：此处为真实示例，并无统计学意义，用户名作脱敏处理。 

 

Ø 那么，发出负面评价比例高达第7的省份重庆，为什么遭受负面评价比例

竟然是最低水平呢？我们进行了以下的探究： 

1. 重庆的负面评价地域非常广泛，每个省份都有涉及，但有侧重： 

 

图10：各省市遭受重庆负面评价比例 

    我们可以看出，重庆的负面评论比例最高省份前三名为河南、河北、江

苏，这三个省份在发出负面评论比例的排名中，分别为第13，第1和第14。可能

是这些省份的发出负面评论的倾向不同，导致了重庆是否经常遭受负面评论。

我们以重庆-河南的关系为例： 

 

表6：重庆-河南地域评论模式比较示意 

重庆 —> 河南 河南 —> 重庆 

哈哈我只百度了河南人，怎么弹出来偷井盖的由来呢！！哈哈肚子

都笑痛了…… 百度你太城市了我要打你... 

重庆骗子还少？各大

一大板 

又是尼玛河南人，这地方的人咋那么坏呢？ 哇塞！GPS 导航到了重

庆不得哭啊？ 

守护井盖，防止有河人偷井盖 成都清凉，重庆热，热

到死 

注：以上仅为真实示例，不具有统计学意义。 

 

 通过LDA主题模型抽取重庆对河南的评论可以发现出现最多的主题词是：

井盖、骗、穷，而河南对于重庆的负面评论回复比较温和，通常是“又是地
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域黑，大家不要理他”这样的类型。而河南对于重庆的其他负面评论基本是

关于：热、绕路，并没有出现非常多的侮辱性词汇。 

 河南、江苏分别是发出负面评论排名的第13和第14名，我们发现他们对

于重庆的负面评论回击并不多。经过人工文本分析之后，我们认为这可能是

重庆的遭受负面评论比例相对比较低的原因之一——重庆负面评论比例较高

的对象，拥有较低的发出负面评论的倾向。 

 若用社交网络模型类比，则可以说重庆负面评价所指向的许多省份节

点，他们的入度较高、出度较低，一定程度上导致了重庆节点的负面评价入

度较低。 

 

图11：重庆评论对象的网络结点示意图  

 当然，在这之中也有例外，比如重庆和河北两省的发出负面评价比例都

位于前列，他们之间的负面评价互动“异常激烈”，太过激烈恕不在此处放

出示例。 

 

2.     我们通过，总结出主题比较多的是关于“火锅”、“高温”、“房

价”、“地形”，这些主题大多数引发的负面评价并不具有侮辱性，而与

之相反的河南等地，则在网友心目中形成了带有侮辱性的刻板印象，在这

里我们将不需要根据评论内容就能获得的带有侮辱性刻板印象称为“侮辱

性记忆点”，这些记忆点成为了其他省份网友进行负面评价的便利的“武

器”，而没有这样的侮辱性记忆点的重庆，则虽然发出负面评论比例较

高，但是其他省份更多地是就事论事的进行还击，这降低了负面评价的侮

辱性，也提高了负面评论的门槛。 

   比如用LDA分析的两省的主题词，选取除地名外的主题词前五，可以发

现重庆相比河南，主题词几乎不具有侮辱性。当然，对于此处的因果性需
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要进一步分析，包括侮辱性记忆点的成因，以及主题词与记忆点的联系，

我们期待进一步的研究。 

表7：利用 LDA主题模型提取的重庆和河南负面评价文本的主题词比较表  

重庆负面评价文本LDA主题词前五 河南负面评价文本LDA主题词前五 

爹妈 井盖 

儿女 傻 

妈 狗 

孙子 偷 

孙女 骗子 

 

   综上所述，省份的发出负面评价比例与遭受负面评价比例是否正相关？我

们的分析结果呈现并非如此。通过以重庆为典例，我们认为遭受负面评价比例

还会与该省负面评价的对象有关、也与网友脑海中是否存在该省的侮辱性记忆

点有关，我们期待进一步的研究去揭示其中的道理。 

 

 3.新闻标题对地域评论会有怎样的影响？ 

    我们对于新闻类型与地域负面评论的关系非常好奇，但是我们在实践中对

于数据遇到了如下问题： 

Ø 网易方提供的新闻正文数据不包括新闻类型字段。 

Ø 如果使用pLSA或LDA模型进行主题分类，对于我们来说比较优秀的分析对

象是新闻正文而非新闻标题，在没有既定的分类信息前提下，很难通

过多样性较大而词数较少的标题归类出新闻类别。 

				因此，我们只对新闻进行了粗略的统计分析，希望能够有更多的时间和完

善的数据进一步分析，尤其是分析新闻对于用户形成侮辱性记忆点的影响。 

    在此处我们进行一些统计，通过占比变化探究一些简单的影响地域评论的

新闻标题变量。 

表8：新闻数据统计表  

标题总数 附有地域评论新闻标题数 

215737 14926 

 

带地域标题总数 附有地域评论且带地域标题数 

32217 5097 



周之烁、冉诗菡、何占魁	 大数据传播与新媒体分析	 大数据学院	

	 24	

 

    我们使用概率论框架进行分析。设带地域标题为T，则带地域标题的新闻占

比为P(T)=15.93%，设附有地域评论新闻为R，则其占比为P(R)= 6.72%。而通过

统计我们发现P(TR)=2.36%，高于P(T)P(R)=1.07%，这说明变量T和R之间具有相

关关系。P(R)为6.72% 且 P(R|~T) = P(R~T) / P(~T) = 5.36%，但此处P(R|T)

高达15.82%。该概率变化表明，若新闻在标题中给定地域，则评论中关于地域

的言论的出现概率则会大大增高。 

 

  4.网络热点事件对于地域负面评论会产生怎样的影响呢？ 

除了现实社会经济因素之外，我们猜想一些网络因素（例如互联网传播效应

等）也会煽动和引导网络用户的负面情绪。标题的差异性正好验证了这一点，而

我们在分析数据时也正好发现了一个有趣的网络热点导致的地域负面评论的现

象，在此进行案例分析： 

以云南为例。如图 12，在建构周的结果中，云南基本没有遭受其他省市对其

的负面评论，而在每个日期单独的负面评价矩阵中，云南也基本远离网络争论的

风暴中心。但在 2 月 24 日的评论数据中，云南却遭受了很多网络负面评论，甚

至超过了北上广等地区成为“众矢之的”。为什么呢？ 
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图 12. 云南遭受负面评价指数对比图 

 

通过文本分析，我们发现这很有可能是网络传播导致的。2017 年 1 月 23 日，

微博昵称为“琳哒是我”的用户发博称“丽江打人事件天理难容！”，其头条文

章《天理难容》罗列了 10 张当事人被打后的照片。事件引起了社会各界的关注，

包括旅游局和公安机关的回应。这起事件经过短时间的酝酿、发酵之后，爆发了

长达两个月的全民声讨。我们追踪微博和网易的评论，发现在接下来两个月内，

与云南相关的评论大多为用户表达自己在云南旅游的不愉快经历（图 13），以及

对云南旅游业的痛诉，云南一时成为网络话题的风口浪尖。 
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图 13. 《丽江公布关于网曝"丽江发生打人事件"最新情况》热门跟帖 

来源网址：http://comment.tie.163.com/CBPRJB3E000187VG.html 

 

网络新闻的传播特性导致了事件爆发之后影响的长远性，于是在一个月后的

2 月 24 日，网民们依然会把“云南”和“打人”、“旅游乱象”联系在一起。

我们对评论关键词进行了提取并通过词云方式进行可视化展现（如图 14），发现

“丽江”、“旅游”、“打人”已经成为了最主要的负面情绪关联词，可见网络

传播对网络情绪表达的引导效用。 

	

图 14. 云南遭受极端情绪关键词词云 

 

值得注意的是，通过对新闻标题及评论的关联性分析，我们发现 2 月 24 日

部分新闻，如：“丽江警方致歉官微转发指责被打游客放荡”和“丽江警方微博



周之烁、冉诗菡、何占魁	 大数据传播与新媒体分析	 大数据学院	

	 27	

指责被打游客放荡 涉事民警被处分”，对评论起到了引导作用，使得关于云南

的负面评论急剧上涨。 

 

总结 

 在阅读了相关文献，对于数据进行了详尽的观测之后，我们使用一系列的
具有创新性的探究方法，对网易新闻跟帖的地域负面评论进行了原因探究。该
文的主要贡献有： 
 

（一）地域负面评论的呈现手段： 
1. 使用 LDA 主题模型和词云地图构建了简明而信息量丰富的地域负面

评价地图，并且 LDA 模型结果在后续案例分析中进行了多次使用。 
2. 设计了基于用户的人均负面评论指数，探究用户视角下的地域负面

信息关注程度，使用类似邻接矩阵的可视化方式呈现。 
3. 运用传统柱状图、折线图和散点图分析负面评论比例与其他因素的

相关性，以此探究基于地域的负面评论呈现方式。 
4. 探究了社交网络对本任务的建模方法。 

 

（二）地域负面评论的因素探究： 
1. 探究宏观的社会经济因素对用户发出地域负面评价的影响，提出用

户的地域负面评价与 GDP 以及网络普及度相关的看法。 
2. 探究发出地域负面评价与遭受地域负面评价的关系，并探究重庆案

例，提出遭受负面评价的影响多种可能的其他影响因素。 
3. 在给定数据类型不足的前提下，对标题与新闻的关系进行了简单探

究，给出了标题中出现地域会提高地域相关评论出现概率的结论。 
4. 针对特殊的网络热点案例进行分析，分析了这种新的可能导致地域

负面评论的模式。 
 

当然，我们的工作还很不完善，对于需要改进的地方，我们写入了后续改
进方向探讨之中。另外值得一提的是，对于我们每个人的工作量划分，可以视
作三人等分，恕不再赘述。我相信缺少我们之中的任何一个人，都无法进行这
样繁琐的数据交涉和处理、这样考验能力的探究工作。我们虚心接受任何改进
意见，也始终为我们的三人团队感到自豪:)。 
 

后续改进方向探讨 

（一）数据 

 若能对完整数据进行分析，结果的可靠性将提高，并且可以对时序信息进

行分析，挖掘地域攻击现象与时间的关系以及其演变模式。 

（二）模型 
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1. 地域探测 

a) 研究者手动构造的地域词典可以筛选出绝大部分目标地域，但在

筛选出来的这部分评论中，可能不够准确。比如：由于“佛山无影

脚”含有“佛山”，于是目标地域被探测成了“广东”。 

b) 地域探测存在的另一个重要的问题是召回率可能不够高，有些地

域相关的评论由于并不显式含有地域词典中的词语而不能被探测

出来，但其仍然隐式存在目标地域，比如：回帖楼层中的指代关系。

举个例子：2楼的回帖人回帖“重庆是个好地方”，4楼的回帖人

回复2楼“我觉得你说的对”，此时4楼的目标地域是重庆，但我

们并不能探测出来。 

2. IP探测 

a) 在线探测IP的程序准确度高但对于接口访问的频率和速度有限制，

而本地查询IP的程序精确度可能没那么高。 

3. 情感分析 

a) 情感分析在自然语言处理中本就是一个比较棘手的问题，在该项

目中网络用语、对比以及反讽现象的存在更是加大了对于评论情

感的分析难度。比如：“去过山东，感觉山东的经济就像黄晓明的

身高一样！”这条评论实际上是在讽刺山东的经济不景气，但是

像这种回帖中的比较关系我们目前不能进行准确的识别。 

b) 在处理有多目标地域的评论时，我们的模型不能准确的区分同一

条评论对不同目标地域的情感倾向。比如：“恭喜广东，在缺乏北

京的系列赛里，谁输谁赢都显得无关紧要，希望双方能够贡献精

彩的比赛，广东的总体实力确实太强，四川的差距还太大，系列赛

估计也就这么回事了，加油，广东，加油，四川！”这句评论中我

们探测到了广东、北京、四川三个目标地域，但是却不能确定对于

这三个地域分别的情感倾向。 

（三）主观影响 

1. 来自分析者 

a) 研究者在筛选结果和进行分析的时候会受到研究者自身主观因素
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的影响。 

2. 来自网易 

a) 网易官方会对回帖进行筛选，对于不符合规定的帖子会采取删帖

和用户禁言措施。 

3. 来自回帖者 

a) 回帖者人为刷楼的现象会导致同一个地区的同一种情感倾向被多

次计算，造成结果的不准确。 
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