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基于地理标签的推文话题时空演变的可视分析方法
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(浙江工业大学信息工程学院　杭州３１００２３)
　

摘　要　社交媒体中,用户所发布的推文内容记录了与用户相关的各种信息.文字信息中涵盖了推文中包含的各种

话题,以及时间和空间信息,从这些信息中分析出话题的时空演变情况具有十分重要的研究意义.针对推文数据,设

计了一套可视分析流程来挖掘推文信息,通过用户交互的方式多角度地展示了推文话题的时空演变过程.首先,基于

部分历史推文数据,通过DBSCAN(DensityＧBasedSpatialClusteringofApplicationswithNoise)聚类算法,结合泰森多

边形对全球地理空间进行区域划分;然后,针对用户查询搜索的兴趣话题,索引找到所有相关的推文内容,并将信息与

聚类中心绑定;最后,通过设计的多个结合时序聚类算法和自适应算法的可视化视图来展示话题的时空演变过程.通

过推特官网提供的 API抓取存储的推文数据,并进行实验和分析,结果表明:改进的可视化视图自适应布局算法有效

地解决了图形遮挡问题,完整展现了推文的时空演变模式;地理区域的划分以及可视化组件能够有效帮助研究人员分

析推文的时空演变以及全球关注的热点话题分布.
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SpatioＧTemporalEvolutionofGeographicalTopics
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(CollegeofInformationEngineering,ZhejiangUniversityofTechnology,Hangzhou３１００２３,China)

　

Abstract　Thetweetspostedbyusersinsocialmediarecordawidevarietyofuserinformation．ThetextinformationinＧ

cludesvarioustopicscontainedinthetweet．Itisveryimportanttoanalyzethetemporalandspatialevolutionoftopics

fromthesemessages．Basedonthetweetdata,thispaperdesignedasetofvisualanalysisprocesstominethetweetinＧ

formationanddisplaythespatiotemporalevolutionprocessofthetweettopicthroughuserinteraction．Specifically,

basedonthepartialhistoricaltweetdata,theglobalgeographicspaceisdividedbytheDBSCANclusteringalgorithm

combinedwiththeTysonpolygon．Fortheusertoquerythesearchtopicofinterest,theindexfindsallrelevanttweet

contentandbindstheinformationtotheclustercenter．Finally,thetemporalandspatialevolutionofthetopicisdemonＧ

stratedbythedesignofmultiplecombinedtimeseriesclusteringalgorithmsandvisualizationcomponentsoftheadapＧ

tivealgorithm．ThroughtheexperimentandanalysisofthetweetdatastoredintheAPIprovidedbyTwitterofficial

website,theimprovedvisualviewadaptivelayoutalgorithmeffectivelysolvestheproblemofgraphicocclusionandfully
displaysthetemporalandspatialevolutionmodeofthetweet．ThedivisionofgeographicregionsandvisualizationcomＧ

ponentscaneffectivelyhelpresearchersanalyzethetemporalandspatialevolutionoftweets,aswellasthedistribution

ofhottopicsofglobalconcern．
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１　引言

社交网络服务通过诸如网站在线平台的建立来反映人们

之间的联系,提供了一个用户通过英特网来分享想法、活动、

事件和兴趣的平台,例如推特和微博.社交媒体是基于用户

关系的内容生产与交换的平台,每天都在全球范围内产生大

量的信息,包含政治新闻、突发事件和名人活动等.推特作为

当前社交媒体平台最流行的软件之一,允许人们产生、传播和

交换信息.这些信息包含了各种用户的签到信息,每天大约

产生３００万条用户签到信息,包含了经度Ｇ纬度坐标.

目前,社交媒体上的话题标签主要有两种功能.１)话题

标注:在社交媒体中,用户会使用一个带有井号(＃)的具有代



表性的话题词来标注自己所发推文的主题,因此话题标签具

有话题标注的功能.２)话题参与:话题标签的另一主要目的

是发挥“话题参与”的功能,即将同一个话题下的信息汇聚起

来,以提高信息传播和组织的效率[１Ｇ３].

用户发布的包含话题标签的推文,也在一定程度上反映

了网民所关注的话题.比如,某个用户发送的推文中包含标

签＃euro２０１６,据此可以洞察该用户发布的推文是关于２０１６
年法国欧洲杯的信息.具体来说,本文把研究重点放在推特

传播的话题标签上,一个话题标签是一个简单的用户生成的

注释.在推特上话题标签提供了许多用途,最重要的功能是

将推文内容与特定事件的标签联系在一起,其次话题标签之

间可以有包含关系(例如欧洲杯热门国家的话题标签＃itaＧ

liangermania和＃gerita都可以被大标签欧洲杯 ＃euro２０１６
包含).

因此,本文采用不同的话题标签作为推文的分类标准,在

可视分析流程中筛选带有地理签到信息的推文话题标签作为

研究内容.针对处理好的带有地理标签的推文数据,我们的

目标是探索以下几个问题.

(１)话题时空演变研究:用户对话题的关注程度随着时间

的推移在全球空间上有着怎样的传播轨迹? 相同话题随时间

的热度变化在空间上是否呈现一定的相似性?

(２)话题相关性分析:相关话题之间是否存在某种联系?

相关话题在时空的演变模式上是否存在相似性?

针对上述问题,构建数据挖掘模型,改进区域相似度聚类

算法,设计有效的可视化组件来展示这些话题的时空演变模

式和话题相关性,具体的可视化分析流程如图１所示.对此,

本文开发了可视分析原型系统(如图２所示,其中 A 和 B为

话题时空演变模式可视化分析,C为话题区域相似聚类分析,

D为话题相关性树图分析,E 为相关话题时空演变比较分

析),通过对抓取真实推特数据的可视化分析,表明本文设计

的可视分析流程可以有效地帮助研究人员分析推文内容的时

空演变模式.在可视化展示分析过程中,本文设计的启发式

的自适应布局算法通过节点移动和多边形约束,来进一步减

少图形遮挡.

图１　推文数据可视化分析流程

Fig．１　Tweetdatavisualizationanalysisprocess

图２　推文数据可视化分析系统(电子版为彩色)

Fig．２　Tweetdatavisualizationanalysissystem

２　相关工作

２．１　社交媒体数据的可视分析

早期,一些学者研究了推特作为社交网络的一般属性,并

分析了其在社交网络上的信息反馈[４Ｇ７].在该方向上,与推文

地理标签相关的大多数工作都将精力集中于解释、探索焦点

话题在网络中的传播规律上.例如,Romero等[８]研究了催化

地理标签反应的因素,发现重复暴露的地理标签增加了推文
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再次转发的机会,特别是在地理标签有争议的情况下.文献

[９]基于语言原理的方法研究了标签创建、使用和传播的属

性.在相关研究中,基于线性回归的方法已被用来预测地理

标签在给定时间框架中的受欢迎程度[１３].地理标签在传达

推文信息方面有多种方式,最近基于标签的情绪检测[８]和话

题跟踪在推特流[１０]上的研究是比较热门的方向.地理标签

的流行度特性包括地理标签在一段时间内被使用的状态,这

种状态主要通过地理标签的频次来界定.Kong等[１１]根据地

理标签生命周期中的频次变化定义地理标签的４种流行度:

出现、爆发、平静、沉寂.Ma等[１２]和 Tsur等[１３]也按照地理

标签的使用频率划分地理标签的流行度,通过对流行度的划

分,可以将地理标签的流行度预测问题转化为分类问题;按照

不同的频次等级对地理标签进行类别划分,使用分类器对地

理标签进行流行度类别的预测,从而预测出地理标签在未来

的使用频次.Cho等[１４]提出的 CrystalBall利用社交媒体信

息寻找未来可能发生的事件,重点研究各事件在各空间中随

时间的变化情况.本文通过对推特中带有地理标签的推文进

行筛选,设计了话题关系流图来展现不同话题之间的关系,重

点研究探索话题事件的热度随时间变化的规律,以及话题在

空间上的演变过程.

２．２　时空数据的可视分析

目前很多工作把社交媒体包含的地理空间信息作为研究

的重点,对用户发布信息时标记的空间地理信息进行数据处

理和可视化展现.Kamath等[１５]通过建模和理解来分析社交

媒体信息的全球传播,构建了一个模型来预测未来社交媒体

中的热点新闻的流行区域.He等[１６]利用视觉滤波器对时空

文本数据进行研究,引入了话题轨迹的概念来描述话题的时

空演化.Kamath等[１７]基于推特传播的７．５５亿个地理标记

的标签,开发了一种全球轨迹驱动方式,以确定将在特定位置

变得流行的地理标签,并逐步更新最佳的地理空间模型.

MacEachren等[１０]专注于微博的显式和隐式地理信息,开发

了一套支持概述和细节方法的地点时间话题模型.Hong
等[１８]关注于推特,并通过基于局部多样性、地理多样性和用

户兴趣分布三大特点来研究推文传播特点.越来越多的研究

者通过提出算法来建立多样性模型,用于用户行为推测和事

件因果分析[１９Ｇ２１].然而,对于没有轨迹信息的非方向统计数

据,研究者很难提取时空信息以及可视化数据流的模式.

文献[１８]提出了一种新颖的流量分析技术,用于提取、表

示和分析非定向时空数据,而不伴随轨迹信息.Andrienko
等[２２]提出了另一种方法,以促进对长期数据流动空间和时间

的抽象探索工作.Marcus等[２３]和Cao等[２４]针对推文数据在

时空中的追踪问题,分别提出了 Twitinfo和 Whisper.TwitＧ

info的重点在于基于时间轴上的显示突出推文的高峰期,并

对其进行标记;Whisper通过用户组转发推文,提取推文中的

情绪,并在空间分层布局上跟踪转推路径.

本文同样从社交媒体中常见的地理标签入手,对推文热

度进行跟踪,利用改进的分析算法,侧重于帮助研究人员分析

不同话题之间存在的关系;设计可视化组件,探索热门话题在

时空中的演变模式.本文工作有助于深入研究社交媒体中话

题的演变模式和用户的行为特征.

３　数据预处理、聚类与地图划分

３．１　数据的采集和预处理

通过推特官网提供的 API来抓取推特数据,选取包含签

到信息的推文数据作为原始数据,并对数据进行预处理,只保

留推文的内容、地理签到信息以及时间信息.本文设计的可

视化流程支持用户对话题关键词的搜索以及可视化交互,对
数据处理的实时性要求较高,因此使用 ElasticSearch进行数

据存储.ElasticSearch数据库是一个可拓展的、开源的、全文

检索分布式搜索引擎,它提供接近实时的数据查找、索引和挖

掘的功能,有助于提高整个可视化分析流程的顺畅性以及用

户使用的友好度.
为了分析推文话题在时空范围内的演变情况,选取历史

推文数据进行空间聚类,为可视化展示中的地图区域划分提

供依据,有利于研究者观察话题在空间上的传播演变.根据

过滤后推文数据的时空属性,基于推文数据在空间上的密度,
根据推文数据自带的经纬度坐标,采用 DBSCAN算法对所有

数据进行聚类(见图３(a)).DBSCAN 算法是目前使用得最

广泛的一种基于密度的聚类算法,它可以发现任意形状的聚

类中心.
经过多次实验和参数调整,最终将半径设置为５０km,得

到了较好的地图空间布局效果.然后利用该聚类算法得出的

聚类中心,将全球划分为２２６个区域,聚类的结果如图３(b)
中黑点所示,从结果中发现聚类中心在各个国家的大城市附

近,与大城市人口基数大的事实相符.

(a)DBSCAN算法示意图 (b)对地图进行泰森多边形划分的结果

图３　数据和地图的预处理(电子版为彩色)

Fig．３　Dataandmappreprocessing

３．２　基于泰森多边形的地图划分和数据绑定

在对数据进行 DBSCAN聚类处理后,保留数据处理后的

２２６个聚类中心点坐标.基于聚类中心对全球进行空间划

分,使得划分后的每个区域内,用户发布推文内容时所在的地

理位置距离该聚类中心最近.本文采用泰森多边形对全球地

图进行划分,以为后续自适应算法的南丁格尔玫瑰图可视化

组件提供约束条件.泰森多边形的建立过程如下:首先对数

据进行 DBSCAN空间聚类,获得多个聚类中心,以这些聚类

中心为基础,找到各个聚类中心的相邻中心点.如图４所示,
以聚类中心A 为基础,找到与之相邻的聚类中心C和D.然

后分别对上述聚类中心作垂直平分线.通过生成的垂直平分

线(如图４中虚线所示)来构建泰森多边形,从而使得每个聚

类点所围成的区域内的所有点距离该中心最近.确定聚类中

心和地图划分被后,在后续的数据查询可视化分析中不会改

变,因为全球范围内人口不会在短时间内有大量的迁移过程.

预先的聚类和区域划分,加快了后续推文数据搜索处理分析

的速度.
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图４　泰森多边形示意图

Fig．４　Tysonpolygondiagram

后续只需要根据用户查询搜索的兴趣话题,索引找到所

有相关的推文内容,然后根据推文数据的经纬度信息与聚类

中心绑定,生成可视化组件进行展示分析.在计算用户发布

的推文数据距离最近的聚类中心的过程中,本文采用了kＧd
tree算法来加快后台数据的处理速度.kＧdtree是对数据点

在k维空间中进行分割的一种数据结构,在多维空间数据的

索引过程中被广泛应用.经过比较,相比单纯循环计算求出

地理距离后再排序的方法,通过kＧdtree算法优化后的处理效

率至少提高了５倍,在数据量增大时,处理速度呈几何上升.

４　可视化分析模型与设计

本节将结合改进算法的可视化展示,来研究话题时空演

变和话题相关分析.对数据建立了自适应的南丁格尔玫瑰图

热度分析模型,用于分析推文话题的时空演变模式;基于相似

度聚类模型,对各区域话题的演变模式进行聚类;同时设计了

树图来展示相关话题的联系;采用堆栈图对相关话题的热度

在时间上的变化做比较分析.

４．１　基于自适应玫瑰图的热度分析模型

通过 DBSCAN聚类算法将世界地图划分为若干部分后,
需要全局展示用户对某个热点话题的关注程度随着时间推移

的变化趋势.本文设计了一个可视化组件来展示话题的时空

演变情况,采用了南丁格尔玫瑰图来表示一个区域内话题的

热度变化情况,用不同颜色来表示不同日期,使用圆环半径的

大小来表示不同日期内用户对该话题的关注程度,当用户把

鼠标移动到扇形中的某个区域时,界面会显示该扇形所对应

时间的话题热度(如图５所示,该话题的关注程度在第８天时

有明显的提高),原型系统界面效果展示图如图７(b)所示.
从中可以直观地看到,话题在哪些区域比较集中,以及话题在

各个区域的关注热度在时间维度上的变化情况,同时通过不

同的颜色映射可以直观地看出用户对话题的关注热度随时间

的变化情况(如图５中的红色代表第８天的话题热度有明显

的提高).

图５　南丁格尔玫瑰图(电子版为彩色)

Fig．５　Nightingalerosechart

在地图上各区域使用南丁格尔玫瑰展示话题随着时间变

化的情况下,会出现由于某区域的话题量很大而与相邻区域

的其他圆环相重叠的问题,如图６(a)所示.在布局算法中,

既要考虑视觉遮挡又要考虑实际地理位置,因此我们设计了

一种基于多边形约束的自适应布局的启发式算法来帮助改善

此问题.使用地图划分后各区域的泰森多边形作为约束条

件,在保证地理相对位置不变的情况下,通过自适应算法移动

南丁格尔玫瑰图的圆心,将其约束在所在的多边形内,以避免

与相邻区域的重合,从而保证不同区域之间的话题热度比较.

(a) (b)

图６　多边形约束的结点布局自适应算法处理前后的效果比较

Fig．６　ComparisonofeffectsofpolygonＧconstrainednodelayout

adaptivealgorithm

多边形约束的结点布局自适应算法如下:

通过 DBSCAN算法聚类后,将获得的聚类中心的地理位

置作为玫瑰图圆心的原始位置{p１,p２,p３,p４,p５},如图７(a)

所示.以p１ 点为中心,泰森多边形划分以后形成的多边形为

ST,玫瑰圆面积为S１.

当p１ 和p３ 上的玫瑰图重叠时,对于p１,反方向移动:

d１＝(r１＋r３－D(p１－p３))∗ r１

r１＋r３
(１)

对于p３,反方向移动:

d３＝(r１＋r３－D(p１－p３))∗ r３

r１＋r３
(２)

设ST 和S１ 所重叠的面积为Sc,当Sc的大小为S１ 圆的

一半时,圆心位置不再移动,以此作为上限条件,避免了玫瑰

图圆心移动到泰森多边形以外.圆心各自移动后的情况如图

７(b)所示.

(a)原始布局 (b)圆心偏移

图７　圆心点自适应偏移算法示意图

Fig．７　Schematicdiagramofcenterpointadaptiveoffset

通过自适应算法来避免不同的玫瑰图在可视化展现时出

现重叠,图７(b)验证了自适应算法的有效性.多边形约束的

结点布局自适应算法的具体伪代码实现如算法１所示.

算法１　多边形约束的结点布局自适应算法

Inputs:

原始圆心点:
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P１＝(x１,y１),P２＝(x１,y１),P３＝(x１,y１),P４＝(x１,y１)􀆺 //核心点

空间坐标

List＝{P１,P２,P３,P４,P５,􀆺}//DBSCAN聚类后的核心点坐标(原始

圆心)集合

圆心点所在圆的半径＝R１,R２,R３,R４,R５􀆺

原始圆心点经过划分后形成的多边形的面积＝ST１,ST２,ST３,ST４,

ST５,􀆺

ForPiinList

　ForPjinList

　　IfPi不等于 Pjthen

　　　d１＝Distance(Pi,Pj)//d１ 表示以Pi 为标准点,Pj 反方向移动

的距离

　　　d２＝Distance(Pj,Pi)//d２ 表示以Pj 为标准点,Pi 反方向移动

的距离

　　　Pm＝Pi－d１//将移动后的点作为新的Pi

　　　Pn＝Pj－d２//将移动后的点作为新的Pj

　　　IfSTi和以Pm 为圆心的圆的重叠面积小于圆面积的一半

　//作为移动的限制条件then继续循环

　　　IfSTi和以Pm 为圆心的圆的重叠面积小于STi 面积的一半

then继续循环

　　　Pi＝Pm//将移动后的Pi作为新的圆心点

　　　Pj＝Pn

　End

End

Outputs:经过自适应算法处理后的一组圆心点坐标

在上述多边形约束的结点布局自适应算法中,遍历每个

区域(一共n个区域)的南丁格尔玫瑰图,针对每个南丁格尔

玫瑰图寻找与其重叠的其他玫瑰图,并做自适应调整,因此算

法的时间复杂度为 Ο(n２).在实际的运算过程中,由于处理

的数据量较小,因此复杂度对时间的影响较小.当数据量特

别大时,为了提高第二层寻找重叠玫瑰图的效率,可以采用四

叉树索引,将地图空间划分为不同层次的树结构.该方法运

行在 Ο(logn)的时间复杂度内.对此,使用四叉树索引可整

体降低多边形约束的结点布局自适应算法的时间复杂度,最

后复杂度为 Ο(nlogn).

４．２　基于相似度聚类的区域分析

前文对各区域关于用户感兴趣的话题设计了南丁格尔玫

瑰图来展示热度的时序变化情况,但研究者很难在划定的

２２６个区域中发现它们关于话题关注度演变的相似性.对

此,我们针对各区域的推特话题数据,绘制各个区域关于某个

话题的关注程度变化折线图,对具有相似演变模式的区域进

行聚类.

这里设计了一种基于Pearson相关系数的改进算法来对

各区域关于话题的热度变化模式进行聚类.时序聚类算法的

公式如式(３)、式(４)所示:

sp＝１－∑x－∑y
∑x＋∑y

,sp∈(０,１) (３)

ρx,y＝
∑xy－∑x∑y

N

(∑x２－
(∑x２)２

N
)(∑y２－

(∑y２)２
N

)
(４)

其中,x和y 为两个数组,分别表示两个区域关于某个话题在

一段时间内的关注程度的变化情况;N 表示数组的数目;ρx,y

的取值为－１~１,越接近１表示两组数据越相似.本文基于

Pearson相关系数,同时把某个话题在该区域的讨论频率总和

作为一个影响因素,增加了参数Sp 来表示数组x 和数组y 的

总和是否相近,取值范围为０~１,如果两组数的总和越相近,

则Sp 的数值越接近于１.然后,将ρx,y和Sp 相乘的结果作为

衡量两个区域对应两条关于某个话题关注程度曲线的相似程

度的标准.

在地图上,根据初步展示的南丁格尔玫瑰图,分析人员首

先选择一块感兴趣的区域作为基准点;然后通过该时序聚类

算法找到与该基准点有相似变化模式的若干区域,同时把这

些区域聚成一类并通过相同的颜色进行标注;接着找到与该

基准点相似度最低的一块区域作为下一次遍历的基准点,对

剩下的区域进行算法迭代;最后将经过泰森多边形划分后的

地图聚成若干类,并通过颜色映射进行可视化展现(如图

８(a)所示,每一行表示一个聚类集合,同一行内的１０个区域

具有话题相似性).

研究者可以自定义聚类的数目,本文各案例分析定义聚

类数目为７,每类区域折线图的数量为１０,能较好地发现话题

的时空演变模式.与此同时,我们将区域聚类结果的话题时

空演变模式在地图上进行交互展现,用户可以通过原型系统

地图右上方的选择框来选择不同的聚类结果在地图上进行展

示.如图８(b)所示,选择类别４,使用类别颜色高亮对应区域

在地图上的分布情况(如图８(b)中黄色区域所示),可以发现

空间上相近的区域在话题热度的演变模式上具有相似性.

(a)区域话题演变的相似聚类视图

(b)地图上相似区域的选择标注

图８　区域话题热度时序变化的相似性聚类(电子版为彩色)

Fig．８　Similarityclusteringoftopicheatvariation

４．３　话题相关性分析

４．１节和４．２节解决了话题时空演变模式的探索问题,

关于话题相关性分析,本文采用树图来表示不同话题标签之

间的关系.首先选择一个大的话题标签作为关键词,然后从

用户发表的内容中找到出现这个关键词的所有句子,统计这
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些内容中出现的其他分支话题标签的频率,最后进行统计排

序.例如,选择＃euro２０１６话题标签作为关键词,然后找到与

之相关联的分支话题标签进行排序,结果如图９(a)所示,从

中可以明显看出与＃ euro２０１６相关性较高的话题是＃por
(葡萄牙国家队伍),与２０１６年葡萄牙在欧洲杯取得冠军的事

实相符.

(a)话题相关性的树图展示 (b)相关话题时空演变的比较分析

图９　话题关系视图(电子版为彩色)

Fig．９　Viewoftopicrelationship

　　与此同时,我们对相关话题在时空的演变模式上是否存

在相似性这一问题进行了进一步的探索,并采用堆栈来展现

不同区域内用户对某个话题关注程度的时序变化.如图９
(b)所示,用不同颜色来区分不同的区域,横坐标表示时间,纵

坐标每个颜色曲线的宽度表示话题的讨论热度.当研究者在

地图上点击某块区域时,该区域在流图中被红色高亮标记(如

图９(b)中各话题堆栈图中的红色区域所示).通过比较红色

高亮区域的宽度变化,可以直观地看到该区域关于某个话题

的关注热度在一段时间内的变化情况,以及该区域对某个话

题的关注热度在全球范围内所占的比例情况.当研究者点击

图９(a)中的其他分支话题时,原型系统生成对应的话题热度

变化图,其有助于比较分析相关话题的热度在时间上的变化

情况.从图９(b)中发现,子话题＃por和＃fra与主要话题

＃euro２０１６具有相似的时空演变模式.

５　案例分析

５．１　不同话题演变模式的分析

本案例选择了＃euro２０１６作为感兴趣的话题标签,来探

究与其相关性较高的话题,以及它们分别具有的演变模式.

如图２ 所 示,首 先 在 系 统 界 面 的 输 入 框 中 输 入 关 键 词

“＃euro２０１６”,在时间框中选择时间,点击系统中的“TopicＧ

Spread”按钮,图２中的 D区域展示与“＃euro２０１６”关联度最

高的１０个地理标签.由于我们的数据选择范围是法国欧洲

杯最后７天内的推特数据,因此与＃euro２０１６关联度较高的

１０个地理标签基本上都是参加比赛的国家;将这１０个地理

标签作为关键词,继续寻找与这些关键词关联度较高的１０个

地理标签,在得到这些话题在全球的分布情况后,再分析这些

话题之间的联系.

本系统采用树图来表现不同地理话题之间的关系,话题

关系视图如图２中的区域 D所示.

可以很清楚地看到,与＃euro２０１６相关性较高的为红色

分支中的＃por标签(除了＃euro２０１６本身和＃euro２０１６final
以外),其表明社交媒体用户对葡萄牙国家队的关注程度高于

对其他国家的关注程度(这也与葡萄牙在欧洲杯取得冠军的

事实相符);接着＃por标签代表的是意大利的＃ita标签(意

大利队在２０１６届欧洲杯中,开局两连胜,成为第２支出线球

队).接下来,我们希望从这些子地理标签在一段时间内的演

变模式中找出一些与＃euro２０１６存在相似性的地方.

在图２的E区域中可以看出,对话题＃euro２０１６的关注

程度在这段时间有着明显的波动,这些波动与比赛赛程基本

吻合,即对一些热门赛程的关注程度明显增加.另外,我们发

现在选择日期的第４天左右,＃euro２０１６有一个显著的增加,

对比其他地理标签发现,意大利(＃ita)和英国(＃eng)的热度

在该天也有明显的增加.通过查询赛程发现,这一天这两支

队伍刚好有比赛,且在这场比赛中意大利以２∶１的比分取得

了胜利,从而导致英国(＃eng)这个话题在比赛之后的关注度

迅速下降,后来也没有增加.

在经过泰森多边形划分的地图上点击英国所在的区域

(如图２中 A区域所示),该区域对＃euro２０１６和相关话题的

关注程度在图２中的E区域中通过红色高亮进行展示,从中

可以看到英国人民对欧洲杯有着很高的关注程度(通过红色

高亮区域所占的比例可以看出),同时出现的高峰是在赛程进

行到一半,也就是英国最后一次对阵意大利的比赛中;另外,

英国球迷对下一场意大利(＃ita)和德国(＃ger)的比赛的关

注程度仅次于比赛的双方,说明英国人民很希望德国能在这

场比赛中战胜意大利,从而实现复仇.

５．２　话题的时空演变可视化展现

本案例将通过系统来表现热门话题在全球的演变情况.

在利用 DBSCAN算法将全球地理空间划分成２２６个区域后,

需要观察某个话题热度在各个区域随着时间变化的情况.本

案例选择将英国退出欧盟的关键词“brexit”作为关键词,

brexit是对英国退出欧盟的一种戏谑说法;然后对这期间全

球各地关于该地理标签关注热度的变化进行分析,再以英国

所在区域为基准点,对具有相似变化模式的区域进行聚类.

基于改进的Pearson算法,从２２６个区域中选出７类,并用不

同的颜色来区分不同的类.

从图１０(a)各区域的南丁格尔玫瑰图中可以看出,有些

区域对话题的关注度有着明显的变化.案例分析选择热度较
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高的顶点作为话题传播的途经点,然后在地图上展示这些点,

从中可以推测网民对英国脱欧话题的关注程度有着明显的时

空演变过程(从图１０(a)中的 B区域演变到了 A 区域),同时

对该话题的讨论集中在英国所在的区域.再以英国为基准

点,对具有相似变化模式的区域进行聚类,然后通过地理视图

上的颜色按钮在地图上选择蓝色和红色,并将这些聚类颜色

对应的区域进行高亮标记,如图１０(b)所示.演变模式聚类

与图１０(a)发现话题区域变化相互验证,证明了可视化系统

模型的有效性.

(a)话题热度变化在地图上的可视化展现

(b)具有类似传播模式的区域在地图上进行高亮

图１０　话题时空演变视图(电子版为彩色)

Fig．１０　Topicspaceevolutionview

６　专家评估与建议

为了评估本文设计的可视化系统,我们邀请了１位传播

学专业的博士以及２位传播学专业的硕士生参与系统实用性

和有效性的评估.我们设计了一份在线调查问卷来协助专家

进行定量评估,这份问卷调查针对本文工作的４个可视化视

图和整体系统分别提出了两个问题.专家根据其对系统的案

例操作和理解,对每个视图对应的问题分别打分(打分采用５
分制:０(非常不认可)~５(非常认可)).

从评分结果来看,传播学领域的专家们对本文工作的认

可度较高,对整体系统的直观性和实用性均给予了平均４分

的认可度.４个视图中,专家们对使用树图来展示话题之间

的相关性的评价度最高(平均４．５分).专家们认为树图的展

示方法和思路与传播学中的“内容分析法”有异曲同工之妙,

可视化的表达比“内容分析法”的单纯数据更加直观,交互设

计也很棒.堆栈图也获得了较高的认可,它易于理解且直观,

提供了另一种思考的角度,相当于把不同地区的话题热度图

放在一起,有利于比较地区之间对同一话题的热度.玫瑰图

和折线图获得的认可度分数较低,其对研究话题时空演变的

有效帮助性得分都为３．５分.这可能是由于两个视图展示的

内容具有多样性(时间和空间),相对而言,用户需要一定的时

间来理解和适应.专家们认为研究话题关注度演变的整体思

路很好,通过数据有助于找到相关的规律,对于传播学中的公

共危机处理、舆论控制都有很好的指导意义.

与此同时,针对本文工作的一些不足,专家们也提出了许

多宝贵的建议.比如,在用玫瑰图结合地图展现话题时空演

变的方式中采用了过多的颜色表示时间,这导致用户需要花

费一段时间才能理解清楚;另外,玫瑰图的时间单位为“天”,

不能详细描述趋势,这在一定程度上浪费了已有详细到分或

者秒的数据.针对专家们提出的问题,我们将在后续的工作

中进行改进,比如增加交互设计,帮助用户理解时空演变的可

视化,以及提供不同时间单位的话题热度趋势分析.

结束语　本文基于推特中的话题标签数据,设计了一套

可视分析流程,用于交互式可视化分析和理解,以帮助研究推

文的时空演变模式.在可视化流程中,设计改进的聚类算法,

对话题时序变化分区域聚类.通过启发式布局算法,自适应

调整可视化视图的位置,进一步减少了图形遮挡.开发的原

型系统能够基于真实数据,有效地推进话题时空演变研究和

话题相关性分析.

邀请专家进行评估,验证了本文所设计方法的有效性和

实用性.针对领域专家提出的建议,后续还需要增加交互设

计,改善颜色映射,提供多种时间单位的话题热度分析.系统

目前是基于历史数据进行分析的,未来工作可以对此继续优

化,通过采集实时推特数据来分析实时的突发事件模型在时

间和空间上的演变.
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