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基于共词网络的群智知识挖掘方法①

———在应急决策中应用
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摘要： 为了汇聚分布在社会网络中的群体智慧以合力化解特大公共安全突发事件重大风险，提
出了一种基于共词网络的群智知识挖掘方法，并将其有效运用到突发事件应急管理当中． 首先，
提出了一种改进的共词网络构建方法，用以实现社会网络公众群智知识的可视化分析，从中获取

应急决策属性参数信息；同时，为了确保数据质量、提高群智知识挖掘的有效性，综合数据影响力

以及数据涵盖的主题信息两方面因素，构建了群智知识价值测度模型；而后，综合专家属性偏好

与公众群体智慧，提出了一种基于群智知识的动态属性信息生成办法． 最后，以中国新冠肺炎疫

情特大公共安全事件应急决策为例，对本文所提方法进行了应用．
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０　 引　 言

近年来，我国特大公共安全突发事件（如吉林

问题疫苗案件、天津港大爆炸火灾、长江客轮沉没、
新冠肺炎疫情等）频繁发生． 这些事件均伴随着极

强破坏性、高度突发性和不可预见性，造成了巨大

的财产、生命损失，给社会稳定带来了重大威胁． 因
此，突发事件应急决策越来越受到各国政府和广泛

学者关注［１–５］ ． 目前国内外还没有通用的应急决策

模型，现有模型多从多属性决策、大群体决策、案例

推理、博弈论等经典方法出发． 如 Ｄｉｎｇ 等［３］使用最

差方法和毕达哥拉斯模糊不确定语言扩展了零和

博弈模型，以解决应急决策问题；Ｚｈｅｎｇ 等［４］ 提出

基于案例推理与群体决策的动态方法以实现应急

方案的生成与动态调整；陈可等［６］沿用相似案例推

理方法，提出事故等级生成方法，以帮助应急决策

群体把握事故态势，科学制定应急措施．
特大公共安全突发事件应急决策视为复杂多

属性群体决策问题［７］ ． 决策属性是影响决策结果及

其实践效果的关键要素． 目前决策领域内已经形成

了诸多属性参数确定方法． 如基于信息熵优化、最
大偏差法、非线性规划等统计模型的方法［３， ８］；结
合专家主观偏好的方法，如 Ｌｉａｏ 等［９］ 将专家属性

判断与专家赋权结合，以提高决策参数取值的合理

性；Ｓｅｌｌａｋ 等［１０］基于专家知识水平，综合属性判断确

定属性权重．然而，上述方法在应急环境下未必那么

适用．特大公共安全突发事件具有随机性、衍生性、
不确定性等复杂特征．此类危机情境下，应急群体面

临信息不完备、态势研判困难、决策风险认知不足、
应急预案失灵等严峻挑战，给危机处置带来了巨大

风险．因此，亟待探究更具适应性的方法以有效应对

复杂应急情境．
Ｐａｔｒｉｃｋ 等［１１］认为复杂情境下个体通常缺乏

做出明智判断所需的专业知识，而群体智慧能产

生超越个体判断的聚集效应，从而获得更加准确

的判断． Ｗｅｉ 等［１２］ 将群体智慧用于新浪微博和
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Ｔｗｉｔｔｅｒ 平台上的虚假新闻检测，帮助遏制虚假新

闻传播，实验验证了群体智慧在协助基于机器的

传统方法上的有效性和优越性． Ｈａｍａｄａ 等［１３］ 研

究表明群体智慧能有效适应复杂情境下的任务处

理． 已有研究表明知识与数据协同驱动将为群体

智能决策［１４］提供新解法． 群体智慧的形成需要合

适情境来聚集大量具有不同知识、背景的参与者．
当前，信息时代下 Ｗｅｂ３． ０、大数据技术的快速发

展为集结群体智慧提供了有效支撑． 社交媒体平

台凭借其开放性、实时性和用户导向性，正在吸引

海量公众用户参与信息共享、聚合等知识工作、创
造丰富的群体智慧知识［１５ － １７］，利用群智知识辅助

群体决策为有效应对公共危机、化解重大风险提

供了创新方向． 例如：新冠肺炎疫情爆发后，依据

掌握的危机信息与现场应急指挥行动，数以亿计

的社会网络公众在＂新浪微博＂平台上通过图文、
视频表达见解，由此形成了体量巨大的公众行为

大数据． 这些与事件密切相关的海量数据反映了

公众行为、态度和情感［１８， １９］，政府组织等应急人

员从中挖掘群智知识、捕获公众诉求对于提高应

急决策质量具有积极意义．
公众社会诉求具备巨大潜在应急管理价

值，应当成为应急决策的重要参考［２０， ２１］ ． 一方

面，应急任务不仅对应急专家很重要，对公众更

为重要． 公众作为公共安全突发事件全程的亲

历者和核心利益主体，能否有效应对危机、化解

风险牵涉到自身利益福祉；另一方面，各类突发

事件应急环境比以往更加特殊、复杂，仅靠应急

指挥专家组的知识与能力及时快速科学决策比

较困难． 公众群体比任何独立个体都拥有更多

解决问题的资源，引入大数据技术，基于海量数

据挖掘群智知识，有利于应急人员更好把握事

态发展、了解决策情况和公众诉求，从而提升应

急决策的科学性． 因此，集成社交媒体平台上与

危机事件紧密相关的公众数据，汇聚更广泛的

群体智慧以合力应对复杂应急情境是必然选

择，也是最佳选择．
社会网络分析、人工智能技术的发展为记录

和分析突发事件期间的海量行为大数据提供了契

机，为集结群体智慧助力应急管理提供了有效支

撑［２２， ２３］ ． 大数据时代下，政府公共危机应急决策

由传统“闭门决策模式”逐渐向公众参与下的“数

据驱动智能决策模式” ［２４ － ２８］ 转变，许多学者以行

为大数据、群体智慧为研究对象，广泛开展数据驱

动智能决策研究，促成了传统决策与新兴技术相

结合的新态势． 如 Ｆｕ 等［１６］ 探讨了公众关注主题

演变与危机态势演变的潜在关联性，提出基于共

词网络的社区演化方法，以分析危机情境下公众

关注主题演变；Ｔｓｙｔｓａｒａｕ 等［２９］ 利用公众偏好大数

据进行实时话题监测，输出公众实时情感变化以

辅助危机应对；Ｗａｎｇ 等［３０］ 考虑属性之间的相关

性，利用 ＴＦ⁃ＩＤＦ 模型从文本评论中捕获用户偏好

的关键要素，结合 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 技术提取决策参数；
Ｘｕ 等［３１］运用空间向量模型和自组织映射方法，
提出基于公众偏好大数据分析的应急决策方案动

态调整方法；类似运用大数据、群体智慧辅助危机

管理、群体决策的方法为公共危机应急决策提供

了现实指导，但是仍然存在局限性：１）相关方法

较少考虑数据价值分析，方法对数据质量有较强

依赖性． 信息技术的飞速发展极大拓宽了危机信

息传播渠道，也带来了许多风险隐患． 例如各类真

伪难辨的信息夹杂于亿万公众观点当中，无形中

增加了危机处置维度，对应急管理的全面性和有

效性提出了严峻考验； ２）部分数据驱动的相关方

法忽视了决策专家观点，可能造成求解的决策参

数不够符合现实应急需要； ３）相关研究对行为大

数据的产生来源、形成机理分析较少，即，缺乏对

公众行为的分析． 例如新浪微博用户之间的转发、
评论、点赞等交互行为反映了博文在社会网络中

的传播影响力，而以往一些相关研究忽视了博文

影响力对数据分析的影响．

１　 方法基础

１． １　 ＴＦ⁃ＩＤＦ 算法

Ｓａｌｔｏｎ 提出计算文档中特征词权重的经典方

法 ＴＦ⁃ＩＤＦ（Ｔｅｒｍ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ⁃Ｉｎｖｅｒｓｅ Ｄｏｃｕｍｅｎｔ Ｆｒｅ⁃
ｑｕｅｎｃｙ），术语频率 －逆文档频率［３２］ ． 其主要思想

是单词术语只有在少量文本中大量出现才更有代

表性．
定义 １［３２］ 　 ＴＦ⁃ＩＤＦ 通过词频运算得到特征

词的重要程度． ＴＦ 表示特征词在文档中出现的频

率，ＩＤＦ 表示特征词出现在语料库与总文档比例
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的对数，将二者相乘作为特征词的 ＴＦ⁃ＩＤＦ 值

ｗ ｔｄ ＝ ｔｆ（ ｔ，Ｄ） × ｌｇ Ｎ
ｄｆｔ

( ) （１）

其中 ｗ ｔｄ为文档 ｄ 中单词术语（特征词） ｔ 的权重；
ｔｆ（ ｔ，Ｄ） 为术语频率，表示单词术语 ｔ 在文本 ｄ 中

出现的频率；ｌｇ Ｎ
ｄｆｔ

( )为逆文档频率，表示术语只有

在少量文本出现才更具代表性；Ｎ 指文档集合 Ｄ
中文档总数；ｄｆｔ 表示文档集合中包含单词术语 ｔ
的文档数．
１． ２　 Ｌｏｕｖａｉｎ 社区检测算法

Ｌｏｕｖａｉｎ 算法是一种基于模块度的大型社区

快速检测算法，其优化目标是最大化整个网络的

模块度． 该算法能够快速、灵活地实现层次化网络

划分，计算效率和效果都比较好，被广泛应用于网

络聚类分析［３３， ３４］ 当中． 本文将使用 Ｌｏｕｖａｉｎ 算法

实现群智知识挖掘．
定义 ２［３５］ 　 模块度是评估社区网络划分质

量好坏的指标，表示社区的紧密程度．

Ｑ ＝ １
２ｍ∑ｉ

∑
ｊ

Ａｉｊ －
ｋｏｕｔ
ｉ ｋｉｎ

ｊ

２ｍ[ ]δ（ｃｉ，ｃｊ） （２）

其中 ｍ 表示所有边的权重和；Ａｉｊ 表示节点 ｉ 和节

点 ｊ 之间边的权重，当网络不是加权图时，边的权

重均为 １；ｋｏｕｔ
ｉ 表示所有从节点 ｉ 引出的边的权重

之和；ｋｉｎ
ｊ 表示所有指向节点 ｊ 的边的权重之和；ｃｉ

表示节点 ｉ 所属聚集，如果 ｉ 和 ｊ 属于同一聚集 ｃ，
则 δ（ｃｉ，ｃｊ） ＝ １，否则 δ（ｃｉ，ｃｊ） ＝ ０．

定义 ３［３５］ 　 ΔＱ 表示模块度的变化量

ΔＱ ＝
∑
ｉｎ

＋ ｋｉ，ｉｎ

２ｍ － ∑
ｔｏｔ

＋ ｋｉｎ
ｉ

２ｍ

■

■
||

■

■
||

２■

■

|
|
|

■

■

|
|
|

（３）

其中∑
ｉｎ

表示聚集 ｃ中所有边的权重和；∑
ｔｏｔ

表示

与聚集 ｃ中的点相连的边的权重和； ｋｉ 表示与点 ｉ
相连的边的权重和； ｋｉ，ｉｎ 表示 ｉ 与聚集 ｃ 中的点相

连的边的权重之和．
Ｌｏｕｖａｉｎ 算法实现聚类主要有两个阶段［３５］ ．
１） 初始时，将每个节点视作一个社区，遍历

每个节点，考虑将其移至其邻居节点所属社区后

模块度的变化量 ΔＱ． 若最大变化量 ΔＱ ＞ ０，将该

节点移至该 ΔＱ 所对应的邻居节点所属社区中；
否则，保持节点不动． 重复这一过程，直到任何节

点的移动都不能使模块度增大；
２） 将上一步形成的社区进行折叠，即，将每

个社区视作一个新“节点”，分别计算这些新生成

“节点” 之间的连边权重，以及社区内所有节点之

间的连边权重之和． 按照 １） 中步骤开始新一轮迭

代，直至 ΔＱ 低于预定阈值．

图 １　 基于共词网络的群智知识挖掘方法及其应用过程整体框架

Ｆｉｇ． １ Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｏｕｔｌｉｎｅ ｏｆ ｇｒｏｕｐ ｗｉｓｄｏｍ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｍｉｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏ⁃ｗｏｒｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ
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２　 方法原理

２． １　 方法框架

当前群智知识挖掘技术通常聚焦于文本信

息，针对公众行为与数据质量的分析较为不足． 社
会网络上行为大数据体量巨大，但价值密度较低，
分析所有涉及目标危机事件的公众数据显然不合

理、且非必要． 已有研究表明数据反映的主题信息

越丰富，其价值通常越高［３６］ ． 此外，数据在社会网

络中的影响力也能反映其价值高低． 而影响力高

低某种程度上可以通过交互数据（转发量、评论

量、点赞量）等信息体现，社会网络公众之间的交

互行为（转发、评论、点赞等行为）决定了其交互

数据的大小． 围绕目标危机的讨论活动中，具备高

影响力的公众数据与其他相关数据产生交互的可

能性更大，这类数据通常具有更高的交互数据指标．
因此，有理由相信公众行为分析与数据价值分析应

当纳入基于行为大数据分析的群智知识挖掘流程．
本文考虑了公众交互行为和数据价值分析，

以提高群智知识挖掘方法的可靠性． 方法及其应

用过程整体框架如图 １ 所示，包含以下内容：首

先，输入与待应对危机事件密切相关的社会网络

公众行为大数据；而后，基于改进的共词分析方法

生成共词网络，实现群智知识可视化，从中获取群

智知识；同时，考虑到公众数据质量参差不一，本
文运用社会网络分析方法测度群智知识价值，从
中提取应急决策属性参数；最后，综合专家属性偏

好，利用一致性测度，构建了基于群智知识的动态

决策属性信息生成方法，为大群体应急决策提供

辅助支持．
２． ２　 群智知识的获取与处理

２． ２． １　 数据获取

社会网络公众的非结构化行为大数据信息来

源广泛、体量巨大，需要考虑数据获取和分析效

率，以满足应急决策的及时性要求． 考虑去中心化

的信息发布方式、平台开放性以及用户规模，本文

选择“新浪微博”社交媒体平台作为群智知识的

获取渠道［３７］ ． 新浪微博中的社会网络公众行为通

过微博用户的发布、转发、评论、点赞等活动进行

描述［３８］ ． 本文将以待解决的特大公共安全事件

（案例分析部分指新冠肺炎疫情危机）的相关词

为关键词，利用 Ｐｙｔｈｏｎ 爬取公众分布在新浪微博

上的行为大数据，相关信息如表 １ 所示．
表 １　 社会网络公众行为大数据的类别及其内容

Ｔａｂｌｅ １ Ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｕｂｌｉｃ ｂｅｈａｖｉｏｒａｌ ｂｉｇ ｄａｔａ ａｎｄ ｉｔｓ ｃｏｎｔｅｎｔｓ

类别 详细内容

博文数据 记作 ＵＧＣｓ（Ｕｓｅｒ Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ Ｃｏｎｔｅｎｔｓ，用户生成内容），指公众发布的博文内容

交互数据 博文的转发量、评论量及点赞量

其他数据 时间戳（指微博的发布时间）；发布人的用户名及用户 ＩＤ

　 　 为便于后续分析，同时提高知识挖掘质量，对
行为大数据进行初步筛选，仅保留部分用户及其

数据，用于构建待分析的博文语料库． 初步筛选原

则如下．
１）用户至少发布一条与目标事件相关的原

创微博，且至少与其它相关微博产生一次交互

（转发 ／评论 ／点赞）；
２）微博的交互数据不全为 ０，即转发量、评论

量、点赞量不全为 ０．
２． ２． ２　 ＵＧＣＳ 特征表示

本文借鉴了大数据分析的一般性逻辑，提取

关键数据形成特征信息，并在特定应用背景下形

成知识． 由于微博博文中存在大量生活化表达，简
单的词频统计无法准确衡量博文文本向量中各术

语的重要性． 而 ＴＦ⁃ＩＤＦ 算法作为数据挖掘领域内

的一种关键词提取技术，通过为文本向量中的术

语分配分数，在有效区分高频词与关键词上表现

较好，有助于确定术语在语料库中的重要性． 故本

文将利用 ＴＦ⁃ＩＤＦ 算法提取出能够代表博文的特征

关键词，实现 ＵＧＣｓ 的特征表示，具体步骤如下．
步骤 １　 对 ＵＧＣｓ 进行自然语言处理：执行分

词、词性标注、去停用词、合并同义词②（运用 Ｐｙ⁃
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ｔｈｏｎ⁃Ｓｙｎｏｎｙｍｓ 中文近义词工具）等数据预处理操

作，构建待分析的 ＵＧＣｓ 语料库；
步骤 ２　 通过 ＴＦ⁃ＩＤＦ 算法构造文本向量矩

阵： ＴＦ － ＩＤＦ ＝ ［（ｗ ｔｄ） Ｔ×Ｄ］ Ｔ ． 其中，Ｔ 为语料库

内的术语总量，Ｄ 为语料库内所有博文的数量；
步骤 ３　 依据文本向量矩阵，计算术语 ｔ 在所

有博文中的 ＴＦ⁃ＩＤＦ 值之和，以衡量术语 ｔ 在

ＵＧＣｓ 语料库中的重要性程度，记为 Ｗｔ（Ｗｔ ＝

∑
ｄ，ｄ∈ｄｔ

ｗ ｔｄ，ｄｔ 表示包含术语 ｔ 的博文集）；依据头尾

断裂法［３９］，选择 Ｗｔ 值较高的术语作为博文的特

征关键词，实现 ＵＧＣｓ 的特征表示．
２． ３　 基于共词网络的群智知识可视化分析

关键词共现分析［３３］ 旨在利用两个或多个关

键词在同一篇论文里同时出现的关系（即，共现

关系） 来揭示学科研究主题或研究热点． 构建关

键词共现网络（简称共词网络） 有利于直观识别

语义之间的关联关系． 同一主题下，描述某一个主

题的一系列关键词具有一定强度的语义关联关

系，且共同出现的可能性更大［１６］ ． 基于这一思想，
本文将社会网络分析与关键词共现分析相结合，
构建共词网络，以实现目标危机事件下公众群智

知识可视化．
假设任意两个词只要共现（即，共同出现在

同一博文中），就存在语义关联． 首先，以博文集

中提取的特征关键词为基础，按照关键词的共现

情况，生成初始共词网络． 本文将共词网络设置为

无向赋权网络，表示为 Ｎ ＝ （Ｗ，Ｆ），其中 Ｗ 表示

关键词节点集合，Ｆ 为边权集合；若关键词 ｗ ｉ、ｗ ｊ

共现，则二者构成共词对 Ｂ⁃Ｗｉｊ，且两节点之间存

在无向边；ｆｉｊ 表示共词对 Ｂ⁃Ｗｉｊ 之间的共现强度．
以往关于词共现分析的研究在确定网络边权

时大多只考虑词对共现情况，普遍做法是根据词

对的共现频数计算 Ｊａｃｃａｒｄ 系数、Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系

数、Ｓａｌｔｏｎ余弦系数． 如丁晟春等［３３］ 和Ｆｕ等［１６］ 将

词对共现频次作为网络边权；李磊等［４０］ 采用“主
题词 － 文档” 加权频数矩阵来定义词共现矩阵．
上述方法本质都是直接基于词频数计算网络边

权，没有区分词对所属数据的质量． 为此，本文对

传统共词网络构建方法进行改进．
考虑共词对出现在不同博文中的差异性，本

文在确定 ｆｉｊ时考虑了博文在社会网络中的影响

力． 公众之间不同交互行为对 ＵＧＣｓ 传播深度、广
度的影响程度不同，故不同交互行为对其影响力

的贡献程度也应当不同［３３］ ． 通过专家打分法设定

不同的交互行为权重，以综合衡量 ＵＧＣｓ 在社会

网络中的综合影响力． 假设转发、评论、点赞三种

交互影响力对综合影响力满足线性加和关系．
定义 ４　 某条博文数据 ｕｃ 的综合影响力为

ｙｕｃ ＝ ｂ１ｙｕｃ
Ｒ ＋ ｂ２ｙｕｃ

Ｃ ＋ ｂ３ｙｕｃ
Ｌ （４）

其中 ｙｕｃ
Ｋ （Ｋ ＝ Ｒ ／ Ｃ ／ Ｌ） 用来区分博文 ｕｃ 基于三种

交互行为的影响力； ｂｉ ∈ （０，１），ｉ ＝ １，２，３ 依次

表示转发、评论、点赞三种交互行为的权重，且

ｂ１ ＞ ｂ２ ＞ ｂ３，∑
３

ｉ ＝ １
ｂｉ ＝ １

令 ｙｉｊ ＝ ｙ ｊｉ ＝ ∑
ｕｃ，ｕｃ∈ＵＣＧｓｉｊ

ｙｕｃ

　 ＝ ∑
ｕｃ，ｕｃ∈ＵＣＧｓｉｊ

（ｂ１ｙｕｃ
Ｒ ＋ ｂ２ｙｕｃ

Ｃ ＋ ｂ３ｙｕｃ
Ｌ ）

ｆｉｊ ＝ φ（ｙｉｊ） × ｙｉｊ 用以衡量所有出现共词对 Ｂ⁃Ｗｉｊ

博文的综合影响力之和； ＵＧＣｓｉｊ 表示出现 Ｂ⁃Ｗｉｊ 的

博文集合． 显然，共词网络的边权 ｆｉｊ 与博文的综合

影响力正相关，因此 φ（·） 设置为单调递增函数．
令 ｙｕｃ

Ｋ ＝ ｈ（Ｎｕｃ
Ｋ ），Ｋ ＝ Ｒ，Ｃ，Ｌ ． 显然，转发量、

评论量、点赞量（记作 Ｎｕｃ
Ｋ ，Ｋ ＝ Ｒ、Ｃ、Ｌ 依次代表转

发、评论、点赞行为）越大，博文在社会网络中的

影响力越大， ｆｉｊ 也越大；反之， ｆｉｊ 趋向于 ０． 因此，
ｈ（·） 是单调递增函数． 此处的关键问题是如何定

义函数 ｈ（·） ，以实现博文交互数据到博文影响

力的映射． 本文选择使用 ｓｉｇｍｏｉｄ（·） 函数［４１］ ． 其
主要优势在于：ｓｉｇｍｏｉｄ 映射将使大部分排列在中

间位置（即，具有中等交互数据）的博文数据受

益，获得相对更高的影响力得分．
定义 ５　 ｙｉ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ（ｘｉ）：ｘｉ∈Ｒ → ｙｉ∈（０，１）
　 　 ｓｉｇｍｏｉｄ（ｘｉ） ＝ １ ／ （１ ＋ ｅ －ｕ（ｘｉ－ｖ）） （５）

其中 ｕ，ｖ ＞ ０ 为待定参数， ｓｉｇｍｏｉｄ（ｘｉ） 随 ｘｉ 单调

递增，能够实现从实数集到 （０，１） 的映射．
令 ｙｕｃ

Ｋ ＝ ｈ（Ｎｕｃ
Ｋ ） ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ（Ｎｕｃ

Ｋ ），Ｋ ＝ Ｒ，Ｃ，
Ｌ． 使用 ｓｉｇｍｏｉｄ（ｘｉ） 函数分别将 ＵＧＣｓ 的转发量、
评论量、点赞量规范化，以度量不同交互行为对

ＵＧＣｓ 形成的影响力． 参考研究［４１］，通过语料库中

交互数据的统计特征确定待定参数 ｕ 和 ｖ． 以利

用 ｓｉｇｍｏｉｄ（ｘｉ） 实现转发量 Ｎｕｃ
Ｒ 到基于转发行为

的影响力 ｙｕｃ
Ｒ 为例：首先，根据语料库中所有博文
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的转发量大小（从低到高）对 ＵＧＣｓ 进行排列，选
出排列在前的比例为 ｙ１ 的 ＵＧＣｓ，归类为小组 Ｇ１；
按照转发量大小（从高到低）对 ＵＧＣｓ 进行排列，
选出排列在前的比例为 ｙ２ 的 ＵＧＣｓ，归类为小组

Ｇ３；将剩余 ＵＧＣｓ 归类为 Ｇ２；令 ｘ１ 为 Ｇ１ 中博文转

发量的最大值；ｘ２ 为 Ｇ３ 中博文转发量的最小值．
求解以下方程组确定 ｕ 和 ｖ 的取值．

ｙ１ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ（ｘ１）， １ － ｙ２ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ（ｘ２） （６）
采用类似方法实现其它类型交互数据到

ＵＧＣｓ 影响力的规范化映射． 由此，通过令 ｆｉｊ ＝
φ（ｙｉｊ） ，本文在考虑语料库内部共现情况的基础

上，纳入了 ＵＧＣｓ 影响力指标，以更准确描述词对

间的共现关系． 然而，引入影响力指标后得到的共

现结果本质上反映的仍然是语料库内部的共现知

识，并未考虑到语料库外部的语义相似度信息． 事
实上，两个关键词可能语义相似但并未出现在同

一语料中，两个语义相似度不高的词却可能会在

语料库中频繁出现，形成噪声共词对． 因此，利用

共词网络的社区检测算法进行群智知识挖掘可能

会忽略部分关键词之间的语义关系． 仅仅利用内

部共现知识，执行基于词网络的社区检测算法不

一定能正确得到群智知识主题． 为此，有必要在考

虑内部共现信息的基础上进一步结合外部的语义

知识． Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ［４２］ 是一种流行的词嵌入学习方

法，可用于确定单词对或文本数据集之间的相似

度． 其主要思想是语义和句法相似的词在相同上

下文中出现的可能性较高． 本文拟利用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ
方法计算关键词之间的语义相似度 ＳＩＭ（ｗ ｉ，
ｗ ｊ） ，用以反映共词对的外部语义相似度信息，并
将其纳入共词网络边权当中，以帮助获得更加合

理的主题结果．
定义 ６ 　 综合内部共现信息与外部语义知

识，共词对 Ｂ⁃Ｗｉｊ 之间的共现强度 ｆｉｊ 可表示为

ｆｉｊ ＝ φ（ｙｉｊ） ＝ ｙｉｊ × （１ ＋ ＳＩＭ（ｗ ｉ，ｗ ｊ）） （７）
由此，围绕公众行为大数据，本文综合考虑博文影

响力、词对共现情况与语义相似度信息，实现了基

于共词网络的群智知识可视化表示． 鉴于社区检

测算法能够快速灵活地实现复杂网络中社区子网

络的深度挖掘，本文选择利用 Ｌｏｕｖａｉｎ 算法实现

群智知识主题检测． 网络化分后得到的每个社区

代表一个群智知识主题，主题名称由应急决策专

家大群体人工归纳获得． 为了提高主题社区检测

效果，拟对明显存在两个或两个以上的社区进行

二次划分．
２． ４　 群智知识价值测度

大数据时代，突发事件背后的社会网络公众

行为大数据已呈滚滚洪流之势不可阻挡，探索、挖
掘其中蕴藏的高价值知识是获取公众情感、态度

和诉求的重要渠道． 由于微博用户具有超大规模

性、社会性、异质性等复杂性，不同用户关注主题

存在差异，对应生成的博文数据所反应的知识主

题信息涵盖量也存在差异，这就导致 ＵＧＣｓ 质量

参差不齐［１５］ ． 以往大部分数据驱动的主题挖掘研

究方法缺乏对数据质量的评估，使得运用大数据

辅助决策承担了较高不确定性风险． 为了提高大

数据辅助应急决策的执行效果，降低决策风险，有
必要对基于行为大数据获得的群智知识进行价值

测度．
社会网络公众对危机事件的关注点和关注度

存在差异，其行为大数据所涵盖的群智知识主题

信息也将有所不同． ＵＧＣｓ 包含的主题信息越丰

富，某种程度表明与之关联的用户群体对危机事

件的认知把握更全面，这些数据越可能具备高价

值． Ｌｉ 等［３６］探讨了 ＣＯＶＩＤ⁃１９ 流行期间新浪微博

平台上公众数据的信息丰富度对公众参与决策的

影响． 基于其研究成果，本文将从 ＵＧＣｓ 反映主题

信息的丰富度这一角度，测度群智知识价值． 已知

博文 ｕｃ 经过预处理后通过一组特征关键词

ｗｕｃ ＝ （ｗｕｃ
１ ，ｗｕｃ

２ ，…，ｗｕｃ
Ｑ ） 表示，各关键词 ｗｕｃ

Ｑ 在 ｕｃ

中对应的 ＴＦ⁃ＩＤＦ 值记为向量 ρｕｃ ＝ （ρｕｃ
１ ，ρｕｃ

２ ，…，
ρｕｃ
Ｑ ） ． 群智知识价值测度过程如下．

步骤 １　 确定关键词的主题价值． 共词网络

各社区内的每个关键词节点在形成社区上所做的

贡献不同［１５］ ． 本文拟测度关键词在社区形成中所

做的贡献，用以衡量其主题价值． 依据构建的共词

网络，通过节点的加权度中心度得到关键词 ｗ ｉ 的

主题价值 ＴＶ（ｗ ｉ）

ＴＶ（ｗ ｉ） ＝
∑

ｊ，δ（ｃｉ，ｃｊ） ＝ １
ｆｉｊ

∑
ｉ′

( ∑
ｊ，δ（ｃｉ′，ｃｊ） ＝ １

ｆｉ′ｊ )
（８）

其中 δ（ｃｉ，ｃｊ） ＝ １ 表明关键词 ｗ ｉ 与 ｗ ｊ 属于同一

主题社区 ｋ，分子部分表示社区 ｋ 内与关键词节

点 ｗ ｉ 相链接的边权之和，分母部分表示社区 ｋ 内
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所有边权之和． 因此， ＴＶ（ｗ ｉ） 也可解释为某一知

识主题上各关键词的权重分布． 通过式（８），可以

根据关键词与社区内其余关键词的联系来判断关

键词的重要性，并清楚识别出各社区内的最重要

关键词．
步骤 ２　 确定博文的主题价值． 由于博文包

含若干关键词，在测度其主题价值时应当充分考

虑各关键词的作用． 而博文特征表示过程中，ＴＦ⁃
ＩＤＦ 值反映了各关键词在博文中的重要性． 因此，
本文将基于关键词的 ＴＦ⁃ＩＤＦ 值及其主题价值

ＴＶ（ｗ ｉ） ，测度博文 ｕｃ 的主题价值 ＴＶｕｃ

ＴＶｕｃ ＝ ∑
ｉ，ｗｉ∈ｕｃ

ρｕｃ
ｉ

∑
ｉ′，ｗｉ′∈ｕｃ

ρｕｃ
ｉ′

× ＴＶ（ｗ ｉ）
■

■
|

■

■
| （９）

其中 ｗ ｉ ∈ ｕｃ 表示博文 ｕｃ 的特征表示结果中包含

关键词 ｗ ｉ ．
步骤 ３　 博文价值测度． 鉴于博文价值不仅

反映在其所包含的知识主题信息当中，还与其在

社会网络中的影响力有关． 因此，本文将综合考虑

博文的主题价值和综合影响力两方面因素，通过

式（１０），测度博文 ｕｃ 的价值．
ｖａｌｕｅ（ｕｃ） ＝ （１ ＋ ＴＶｕｃ） （１＋ｙｕｃ） （１０）

注意到，为保证 ｖａｌｕｅ（ｕｃ） 是关于自变量 ＴＶｕｃ 和

ｙｕｃ 的单调递增函数，本文为两个自变量增加 １．
步骤 ４　 综合考虑博文价值以及关键词的主

题价值，计算知识主题社区 ｋ 的主题强度 ＴＳｋ，实
现群智知识价值测度．

ＴＳｋ ＝∑
ｉ

(ＴＶ（ｗｋｉ） × ∑
ｕｃ，ｗｋｉ∈ｕｃ

ｖａｌｕｅ（ｕｃ） )

（１１）
其中 ｗｋｉ 表示主题社区 ｋ 内所包含的特征关键词；
ｗｋｉ ∈ ｕｃ 表示博文 ｕｃ 的特征表示结果中包含关键

词 ｗｋｉ ； ｖａｌｕｅ（ｕｃ） 表示包含关键词 ｗｋｉ 的某条博

文 ｕｃ 的价值．

图 ２　 基于群智知识的动态决策属性信息生成方法流程图

Ｆｉｇ． ２ Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｒｏｕｐ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

２． ５　 基于群智知识生成动态决策属性信息

特大公共安全突发事件爆发时，需要立即召

集各应急救援部门的专家组成大群体进行应急决

策，选择出最佳危机应对策略． 由于问题的特殊

性、决策环境的复杂性，突发事件应急决策视为复

杂多阶段多属性群体决策问题，此类事件的应急

处置需要汇聚更多群体力量以合力应对． 事件爆

发时，现场指挥部的应急行动与微博等平台上的

公众行为大数据同时异步产生． 针对危机实时状

态与应急决策处置效果，社会网络公众在微博平

台上发表个人见解，由此形成的海量行为大数据

既包含了公众对应急决策效果的实时反馈，也包

含了他们对下一阶段应急决策的诉求． 这些与危

机应急紧密相关的公众行为大数据为凝聚群体智
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慧、辅助应急管理人员制定和实施危机处置方案

提供了必要支持．
然而，受到知识水平、决策经验等因素限制，

仅仅依赖社会网络公众力量无法保障应急决策的

科学性． 此外，由于危机的突发性，公众行为大数

据的形成与积淀可能无法满足应急决策的及时性

要求． 因此，应急专家组仍然是现实应急决策活动

中的中流砥柱． 危机问题的特殊性、复杂性以及专

家在知识经验、风险偏好、职位地位等方面的异质

性，使得不同专家针对同一危机应急事件往往持

有不同决策观点和应对计划． 为恰当反映应急管

理的现实需求，同时充分发挥群智知识挖掘在应

急管理中的有效作用，本文提出了一种基于群智

知识的动态决策属性信息生成方法． 方法流程如

图 ２ 所示，从上一决策时点（如时点 Ｐ － １）到当前

决策点（如时点 Ｐ）的公众行为大数据（即阶段 Ｐ
过程中产生的行为大数据），能够为专家提供决

策参考，帮助确定当下决策时点（时点 Ｐ）的决策

属性信息． 所提方法综合考虑了公众行为大数据

与专家属性偏好，能够有效集结专家知识与公众

群智力量，以合力应对危机处置．
假定负责确定应急决策属性权重的专家大群

体（未必是进行应急处置方案选择的专家）集合：
Ｅ ＝ ｛ｅｋ｝ ＝ ｛ｅ１，ｅ２，…，ｅＭ｝，第 ｋ 个专家的权重记

为ωｋ，∑
Ｍ

ｋ ＝ １
ωｋ ＝ １，假设各专家同等重要． 专家群体

依据群智知识可视化分析结果，经过协商，归纳、
筛选出对危机处置与决策制定有用的 Ｎ 个知识主

题社区，并将其作为应急决策属性信息． 决策属性集

合：Ｃ ＝ ｛ｃｊ｜ ｊ ＝１，２，…，Ｎ｝，决策属性权重集合：ｗ ＝

｛ｗｊ ｜ ｊ ＝ １，２，…，Ｎ｝．

步骤 １　 对筛选出的 Ｎ 个知识主题的主题强

度进行规范化处理，得到基于群智知识的客观属

性权重

ｗ（１）
ｊ ＝ ＴＳ ｊ ／∑

Ｎ

ｋ ＝ １
ＴＳｋ （１２）

其中 ｊ ＝ １，２，…，Ｎ 且 ｃｊ ∈ Ｃ． 为便于与专家主观

偏好区分，将式（１２） 得到的结果称为客观属性权

重，对结果进行降序排列，得到客观属性权重排

序：Ｏ１ ＝ ｛ｏ ｊ ｜ ｊ ＝ １，２，…，Ｎ｝ ．

步骤 ２　 确定专家大群体的主观属性权重．
鉴于成对比较偏好在评估信息上的优势及其在表

达专家评估上的应用广泛性，本文基于偏好关

系［１２］反映专家属性评估． 首先，专家群体中的每

个成员使用数值评分（介于 ０ ～ １ 之间）对 Ｎ 个决

策属性进行成对比较，Ｎ（Ｎ － １） ／ ２ 次比较后得到

专家的个体属性偏好比较矩阵． 第 ｋ 个专家的属

性偏好比较矩阵： Ｐｋ ＝ （ｐｋ
ｊｉ） Ｎ×Ｎ ． 其中， ｐｋ

ｊｉ 表示专

家 ｅｋ 认为属性 ｃｊ 重要的程度，且 ｐｋ
ｉｊ ＝ １ － ｐｋ

ｊｉ ． 然

后，以 Ｒａｎｋ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ 方法［４３］ 为基础实现专家

排序意见的聚合，通过加权平均算子聚合个体属

性偏好，得到群体属性偏好比较矩阵： ＰＧ ＝

（ｐＧ
ｊｉ ） Ｎ×Ｎ ＝ (∑

Ｍ

ｋ ＝ １
ωｋｐｋ

ｊｉ )
Ｎ×Ｎ

． 最后，计算属性 ｃｊ 的偏

好得分值：ｓｃｏｒｅ（ｃｊ） ＝ ∑
ｉ，ｉ≠ｊ

ｐＧ
ｊｉ ． 将属性偏好得分值

按照降序排列，得到基于专家偏好的主观属性权

重排序：Ｏ２ ＝ ｛ｏ ｊ ｜ ｊ ＝ １，２，…，Ｎ｝ ． 依据属性偏好

得分值，计算基于群体偏好的主观属性权重

ｗ（２）
ｊ ＝ ｓｃｏｒｅ（ｃｊ） ／∑

Ｎ

ｊ ＝ １
ｓｃｏｒｅ（ｃｊ） （１３）

步骤 ３　 一致性指标测度． 为了更全面地考

虑决策属性信息以满足现实决策的需要，有必要

综合考虑基于群智知识的决策属性信息以及专家

属性偏好，将二者比较融合，以提高最终属性结果

的合理性． 受 Ｔａｎｇ 等［４４］研究启发，本文将利用优

势关系衡量属性之间的优先级，运用基于优先级

的一致性指标，以确定最终的决策属性权重信息．

定义属性 ｃｊ 的优势类： ［ｃｊ］≥
Ｓ ＝ ｛ｃｉ ∈ Ｃ ｜ ｗ ｉ ≥

ｗ ｊ｝，属性 ｃｊ 的优势类中包含所有重要性程度不劣

于 ｃｊ 的属性． 令 Ｃ ／ Ｒ≥
Ｓ ＝ ｛ ［ｃ１］≥

Ｓ ， ［ｃ２］≥
Ｓ ，…，

［ｃＮ］≥
Ｓ ｝ 表示各属性的优势类集合． 基于客观、主

观属性权重结果，分别计算两种决策情况（客观

和主观情况）下各决策属性的优势类，依次记为

［ｃｊ］≥
Ｓ１ 和 ［ｃｊ］≥

Ｓ２ ． 定 义 基 于 优 先 级 的 一 致 性

指标［４４］ ．
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ＣｏｎＳ１ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｊ ＝ １

［ｃｊ］≥
Ｓ１ ∩ ［ｃｊ］≥

Ｓ２

［ｃｊ］≥
Ｓ１

．

其中各表示符号同前文， ＣｏｎＳ１ 表示基于群智知

识的客观属性优先级结果相对于专家群体的主观

属性优先级结果的一致性程度．
步骤 ４　 根据一致性指标确定最终的决策属

性权重． 若客观属性排序结果与主观属性排序结

果完全一致，则属性权重由基于群智知识获得的

客观属性结果决定；反之，通过一致性指标调整属

性权重． 最终的决策属性权重信息

ｗ ｊ ＝ ＣｏｎＳ１ × ｗ（１）
ｊ ＋ （１ － ＣｏｎＳ１） ×ｗ

（２）
ｊ （１５）

３　 案例分析

３． １　 背景描述

由新型冠状病毒感染导致的新冠肺炎疫情

（ＣＯＶＩＤ⁃１９）是 ２１ 世纪以来传播速度最快、感染

范围最广、防控难度最大的特大突发公共卫生事

件． 疫情爆发后，党中央高度重视，迅速制定周密

方案，组织各方力量开展防控，遏制危机蔓延． 由
于新冠肺炎具有高传染性、高隐蔽性和传导变异

性，此次危机具有极大的破坏性、随机性等复杂特

征，仅凭政府和应急专家组自身力量难以有效应

对危机带来的巨大冲击，必须汇聚更多群体智慧．
社会网络公众作为危机事件利益主体，在疫情爆

发期间，借助新浪微博等平台表达个人见解与群

体性诉求，海量行为大数据夹杂着亿万公众的情

感和态度，为有效应对疫情危机贡献了举足轻重

的群智力量．
本文以中国武汉 ＣＯＶＩＤ⁃１９ 应急事件为例，

依托新浪微博为数据获取渠道，对所提出的群智

知识挖掘方法进行应用与分析． 以“新冠肺炎”、
“疫情”、“冠状病毒”为关键词，利用 Ｐｙｔｈｏｎ３． ６ 及

相关程序包，通过输入单次 ｃｏｏｋｉｅ 地址的方式模

仿用户浏览行为，抓取了 ２０２０ 年 １ 月 １５ 日至

２ 月２９ 日期间（记为决策阶段 Ｐ）社会网络公众分

布在新浪微博上的与疫情危机相关的行为大数

据，共计获得微博 ５１ 万余条，字段如图 ３ 所示． 剔
除错误字段、无效字段、ＵＲＬ、异常值，并进行文本

整合，经过有效筛选后选择了 ５４ ６０１ 条有效数据

供本文分析使用．

图 ３　 Ｐｙｔｈｏｎ 爬取微博字段

Ｆｉｇ． ３ Ｃｒａｗｌｅｄ Ｍｉｃｒｏｂｌｏｇ ｆｉｅｌｄｓ ｂｙ Ｐｙｔｈｏｎ

３． ２　 方法过程

步骤 １　 数据预处理与 ＵＧＣｓ 特征表示． 通过

自然语言处理工具 Ｐｙｔｈｏｎ⁃Ｊｉｅｂａ 分词包（一种普

遍用于处理中文的强大分词工具），对博文进行

分词处理、词句抽取；使用包含 ２ ６８１ 个字符的停

用词列表对博文进行去停用词处理，排除无效术

语，得到了 １０８ ４１４ 个有效术语词汇；选取词频

Ｔｏｐ５００ 的单词术语，生成词云图，如图 ４ 所示；通
过 Ｐｙｔｈｏｎ 的 Ｓｋ⁃ｌｅａｒｎ 框架对 ＵＧＣｓ 语料库进行特

征表示，得到 ＴＦ⁃ＩＤＦ 矩阵以及各词汇在整个语

料库中的重要性权重，由此确立了 ２５ ００６ 个术语

ｔ 作为博文语料的特征表示结果；进一步根据术

语 ｔ 的重要性程度值 Ｗｔ，通过头尾断裂法［１６，３９］ 筛

选出有效术语，最后确立了 ４７６ 个术语作为整个

语料库的有效特征关键词，用于后续的共词网络

构建．

图 ４　 新浪微博词云图（Ｔｏｐ ５００）

Ｆｉｇ． ４ Ｗｏｒｄ ｃｌｏｕｄ ｍａｐ ｏｎ Ｓｉｎａ Ｗｅｉｂｏ （Ｔｏｐ ５００）
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图 ５ａ　 交互数据（转发量）———影响力映射

Ｆｉｇ． ５ａ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｄａｔａ （ｒｅｔｗｅｅｔｓ）： Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｍａｐｐｉｎｇ

图 ５ｂ　 交互数据（评论量）———影响力映射

Ｆｉｇ． ５ｂ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｄａｔａ （ｃｏｍｍｅｎｔｓ）： Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｍａｐｐｉｎｇ

图 ５ｃ　 交互数据（点赞量）———影响力映射

Ｆｉｇ． ５ｃ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｄａｔａ （ ｌｉｋｅｓ）： Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｍａｐｐｉｎｇ

步骤 ２　 依据关键词之间的共现关系，构建

共词网络． 首先，通过专家打分法确定转发 ／评论 ／
点赞三种交互行为的权重，分别为 ０． ５，０． ３ 和

０. ２；而后，通过 ｓｉｇｍｏｉｄ 映射函数计算 ＵＧＣｓ 的影

响力． 根据二八法则，令 ｙ１ 和 ｙ２ 取值 ０． ２，通过式

（６）求解参数 ｕ 和 ｖ，得到博文的影响力分布如图

５ 所示． 显然，与 ｍａｘ⁃ｍｉｎ 规范化映射方法相比，
通过 ｓｉｇｍｏｉｄ 映射，具有中等交互数据量的 ＵＧＣｓ
将获得更高影响力，从而有利于避免影响力被具

有高交互数据博文主导．
基于数据预处理结果，获取语料库内部的共

现信息（即共词对集合）；通过 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 计算共

词对的外部语义相似度 ＳＩＭ；通过式（７） 综合考

虑内部共现情况与外语语义相似度信息，得到共

词对之间的共现强度，由此构建共词矩阵．
为反映共现强度 ｆｉｊ 与博文影响力 ｙｉｊ 和词对

语义相似度 ＳＩＭ 的关系，对式（７） 进行分析，比较

了不同 ｆｉｊ 定义下的词网络划分结果，如表 ２ 所示，
不同方式下的网络模块度有所差异．

表 ２　 不同共现强度下的网络化分模块度结果

Ｔａｂｌｅ ２ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋｅｄ ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ ｕｎｄｅｒ ｄｉｓｔｉｎｃｔ

ｃｏ⁃ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｉｅｓ

方式 共现强度定义 模块度

１ ｆｉｊ ＝ ｙｉｊ × （１ ＋ ＳＩＭ（ｗｉ，ｗ ｊ）） ０． ５２７

２ ｆｉｊ ＝ ｙｉｊ （１＋ＳＩＭ（ｗｉ，ｗｊ）） ０． ４２６

３ ｆｉｊ ＝ （１ ＋ ＳＩＭ（ｗｉ，ｗ ｊ）） ｙｉｊ ０． ３１１

　 　 通常模块度超过 ０． ３ 时，表明该网络具有明

显社区结构［４５］ ． 显然，方式 １ 得到的网络划分模

块度最佳，因此本文选择方式 １ 定义词对共现强

度，由此构建的共词矩阵如表 ３ 所示． 共词矩阵构

建过程的部分源代码如表 ４ 所示． 利用 Ｇｅｐｈｉ 软
件实现基于共词网络的群智知识可视化结果如图

６ 所示．
步骤 ３　 对共词网络执行 Ｌｏｕｖａｉｎ 算法，进行

社区检测，得到群智知识主题社区． 通过标识各社

区的关键词，归纳总结后人工标识了各社区的主

题名称． 主题社区的相关信息如表 ４ 所示． 实验结

果表面大多数关键词节点都能映射到与疫情危机

相关的主题社区．
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表 ３　 共词矩阵

Ｔａｂｌｅ ３ Ｃｏ⁃ｗｏｒｄ ｍａｔｒｉｘ

指导 方案 战胜 增加 部署 公布 奋战 紧急 … 管控

指导 ０． ０００ １５． ０９８ ０． ８４８ ３． ０９８ ２３． ３１０ ２． ９７３ ０． ６３５ ２． ３１０ ２ … ５． ３８０
方案 １５． ０９８ ０． ０００ ０． ９９１ ３． ６６９ ８． １７９ ２３． ０９５ １． ３０４ ０． ９３８ ６ … ４． ７９９
战胜 ０． ８４８ ０． ９９１ ０． ０００ １． ７８０ ０． ６３２ ０． ４０２ ４． ６８６ ０． ９８８ … ２． ７０９
增加 ３． ０９８ ３． ６６９ １． ７８０ ０． ０００ １． ０４６ ２． ７７４ ０． ５４５ １． ２９７ … ４． １０９
部署 ２３． ３１０ ８． １７９ ０． ６３２ １． ０４６ ０． ０００ ２． ９４１ １． ３６７ ２． ０４７ … １６． ６５６
公布 ２． ９７３ ２３． ０９５ ０． ４０２ ２． ７７４ ２． ９４１ ０． ０００ １． ２５６ ３． １９１ … ５． ６１１
奋战 ０． ６３５ １． ３０４ ４． ６８６ ０． ５４５ １． ３６７ １． ２５６ ０． ０００ １． ６９１ … １． ３４５
紧急 ２． ３１０ ０． ９３９ ０． ９８８ １． ２９７ ２． ０４７ ３． １９１ ３ １． ６９１ ０． ０００ … １． ８６４
… … … … … … … … … … …

管控 ５． ３８０ ４． ７９９ ２． ７０９ ４． １０９ １６． ６５６ ５． ６１１ １． ３４５ １． ８６４ … ０． ０００

图 ６　 群智知识可视化结果

Ｆｉｇ． ６ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｇｒｏｕｐ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ
表 ４　 共词网络的社区检测结果

Ｔａｂｌｅ ４ Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏ⁃ｗｏｒｄ ｎｅｔｗｏｒｋ

主题社区 部分关键词

病毒起源 不明原因、湖北、中国、武汉、海鲜市场、宿主、动物、病毒性、起源、传播方式…
信息披露 通报、公布、发现、累计报告、调查、信息、新闻、超话、地图、动态…
快速响应 应急、抗击疫情、工作、指导、部署、检测、疫情防控、措施、狙击战、响应…
人员伤亡 生命安全、身体、疾病、死亡、症状、就诊、发热、感染、患者、确诊病例…
二次危机 传染、新增、聚集、损失、风险、扩散、持续、涨价、供应、短缺、境外输入…
社会影响 复工复产、航班、封闭、隔离、禁令、复课、上班、影响、过日子、暂停…
应急效果 保障、减少、恢复、病情稳定、治愈、身体健康、结束、解除、效果、平稳…

应急组织 ／ 人员 卫健委、部门、社区、疾控中心、医疗机构、政府、民警、专家、指挥部、团队…
教育 宣传、预防、洗手、禁止、通风、体温、配合、卫生、提醒、打卡…
情感 致敬、加油、希望、感谢、感动、理解、心痛、平安、恐慌、英雄…

全球疫情 全球、传染病、世界、国际、欧洲、区域、国家、辖区、日本、美国…
救助 捐款、爱心、公益、力量、支援、帮助、志愿、基金、红十字会、慈善…

物资准备 物资、医用、口罩、酒精、消毒、需求、药物、资金、运输、生产…
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　 　 步骤 ４　 基于 ＵＧＣｓ 特征表示结果，标识各社

区内的关键词及与之相关的博文 ＵＧＣｓ，按照 ２． ４
节步骤测度群智知识价值． 已知专家群体经多轮

讨论协商后，最终确立了以下 ４ 个主题作为应急

方案选择的考虑因素：人员伤亡（ ｃ１ ）、二次危机

（ｃ２）、社会影响（ｃ３）、应急效果（ｃ４）． 由此，通过式

（１１）和式（１２），得到基于群智知识的客观属性权

重，结果如表 ５ 所示．
步骤 ５　 专家群体在确定决策属性之后，于

决策时点 Ｐ 提供个人主观属性偏好． 协商一致后

的群体属性偏好结果如表 ５ 所示． 通过式（１４），
对客观、主观属性结果进行一致性测度，如表 ６ 所

示， 可 知 一 致 性 指 标 为 ０． ９３７ ５ （ＣｏｎＳ１ ＝

１
４

１
１ ＋ ３

４ ＋ ３
３ ＋ ２

２( ) ＝ ０． ９３７ ５． 因此，通过式

（１５）， 得到最终的应急决策属性权重：ｗ ＝
｛０. ４０１， ０． １９７， ０． ２５２，０． １５０｝ ．

与此同时，为控制危机蔓延，来自不同领域的

２０ 位专家受邀参与决策时 Ｐ 的大群体应急方案

决策． 已知共有 ５ 种备选方案： Ｘ ＝ ｛Ｘ１，Ｘ２，Ｘ３，
Ｘ４，Ｘ５｝，方案主要内容如表 ７ 所示． 专家群体利用

数值评分（介于０ ～ １ 之间） 对各方案在各属性下

的优劣进行评分；而后经过属性权重加权处理后

得到方案最终得分． 群体协商一致后得到的方案

评价信息如表８所示． 因此，Ｘ５ 为决策时点 Ｐ 的最

佳应急方案．
表 ５　 客观属性权重（阶段 Ｐ）与主观属性权重（时点 Ｐ）

Ｔａｂｌｅ ５ Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｗｅｉｇｈｔｓ （ａｔ ｔｈｅ ｓｔａｇｅ Ｐ） ａｎｄ ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｗｅｉｇｈｔｓ （ａｔ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｐｏｉｎｔ Ｐ）

属性 主题强度 ｗ（１）
ｊ ｏ１ 属性 ｃ１ ｃ２ ｃ３ ｃ４ ｓｃｏｒｅ ｗ（２）

ｊ ｏ２
ｃ１ ４１４． １７１ ０． ４００ １ ｃ１ － ０． ６３５ ０． ７５１ ０． ４９６ １． ８８１ ０． ４０９ １
ｃ２ ２０６． ８４４ ０． ２００ ３ ｃ２ ０． ２５２ － ０． ２６４ ０． ４３５ ０． ６９９ ０． １５２ ４
ｃ３ ２５９． ９３４ ０． ２５１ ２ ｃ３ ０． ３１１ ０． ５４２ － ０． ６６３ １． ２０５ ０． ２６２ ２
ｃ４ １５３． ２７１ ０． １４８ ４ ｃ４ ０． ４０４ ０． ３８６ ０． ４２８ － ０． ８１４ ０． １７７ ３

表 ６　 最终属性权重信息（时点 Ｐ）
Ｔａｂｌｅ ６ Ｆｉｎａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｗｅｉｇｈｔｓ （ａｔ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｐｏｉｎｔ Ｐ）

属性 ｏ１ ｏ２ Ｃｏｎｓ１ ｗ（１）
ｊ ｗ（２）

ｊ ｗ ｊ

ｃ１ １ １
ｃ２ ３ ４
ｃ３ ２ ２
ｃ４ ４ ３

０． ９３７ ５

０． ４００ ０． ４０９ ０． ４０１

０． ２００ ０． １５２ ０． １９７

０． ２５１ ０． ２６２ ０． ２５２

０． １４８ ０． １７７ ０． １５０

表 ７　 备选方案主要内容描述

Ｔａｂｌｅ ７ Ｍａｉｎ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ

方案集 方案主要内容

Ｘ１

各城市间正常通行，来往需进行 １４ 天隔离；严格落实审批报告制度，加强重点地区来（返） 人员排查；引导公众科学佩戴
口罩，加强居民健康监测；学校开展在线教学；群众非必要不到中高风险区，不出省；调动省内资源，弥补医疗物资缺口；
组建省市医疗服务队，建立急救医院．

Ｘ２

设立防疫口，体征异常者立即隔离；非涉疫地区间来往正常通行；有中高风险区域旅居史居家隔离 １４ 天；加强进出中高
风险地区的客运管控；学校开展在线教学；引导公众科学佩戴口罩，安全社交；调动省内资源，弥补医疗物资缺口；组建省
市医疗服务队，建立急救医院；做好隔离资源储备．

Ｘ３

构建核酸检测快速“采样圈”；禁止高风险地区来往通行；引导公众科学佩戴口罩，取消大众聚集活动；高校封闭管理或
延迟开学；幼儿园、中小学开展在线教学；加强中高风险地区人员防疫工作，做好隔离场所、检测流调力量、应急物资准
备；升级防控方案，全流程实战演练；寻求省内外支援，弥补医疗物资缺口；组建医疗服务队，建立急救医院．

Ｘ４

设立防疫口；高风险地区城市管控处理，来往需提供 ７２ 小时核酸阴性证明；非涉疫地区正常通行；通过社交媒体平台更
新推送防疫动态，加强公众心理疏导；严格审批监管大众聚集性活动；学校开展在线教学；调动省内资源，弥补医疗物资
等缺口；组建省市医疗服务队，建立急救医院．

Ｘ５

科学划定风险区域，分级落实封闭封控；中高风险区域封闭管控，暂停大众聚集活动；高校封闭管理或延迟开学；幼儿园、中
小学开展远程教学；构建核酸检测快速“采样圈”；有中高风险区域旅居史居家隔离１４天；非涉疫地区间来往正常通行；加强
医疗、检测、流调等领域专业队伍培训；寻求省内外支援，弥补防疫物资缺口；跨省区组建医疗服务队，建立急救医院．
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表 ８　 应急决策方案评价信息及其排序结果
Ｔａｂｌｅ ８ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｒａｎｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

方案 　 　 属性 Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３ Ｃ４ 方案得分 方案排序

Ｘ１ ０． ４５６ ９ ０． ４１３ ０ ０． ５１１ ３ ０． ６７４ ６ ０． ４９４ ４

Ｘ２ ０． ４９５ ８ ０． ５２４ ０ ０． ５０３ ８ ０． ５９２ ７ ０． ５１８ ０

Ｘ３ ０． ５２２ ９ ０． ４２２ ９ ０． ６４３ ９ ０． ５５１ １ ０． ５３７ ４

Ｘ４ ０． ５１７ ９ ０． ４３２ ３ ０． ４１３ ４ ０． ５４２ ８ ０． ４７８ ４

Ｘ５ ０． ７８６ ２ ０． ５１０ ８ ０． ５７０ ７ ０． ６９９ ３ ０． ６６４ ２

Ｘ５≻Ｘ３≻Ｘ２≻Ｘ１≻Ｘ４

３． ３　 方法比较

由于当前基于公众行为大数据分析的群智知

识挖掘方法研究较为缺乏，为验证所提方法的有

效性，选择了与本研究相关的两种方法进行比较．
对比方法相关信息如表 ９ 所示．

为了更清晰地反映结果的差异性，比较了实

验下属性权值排序结果，并且利用式（１４） 计算了

三种排序结果两两之间的一致性，如表 １０ 所示．
显然，由于方法考虑因素的差异性，三种方法得到

的属性权值有所差异． 方法 １ 与方法 ３ 下，属性权

值排序结果完全一致；与运用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 技术的

方法相比，方法 ２ 结果的一致性更低． 这主要是因

为 ＴＦ⁃ＩＤＦ 算法获得的关键因素没有考虑单词术

语之间的语义相似性，容易导致数据维度灾难问

题，降低数据分析结果的准确性． 本文方法引入

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ算法获得词对之间的相似度信息，降低

了维度灾难对结果的负面影响，方法具有一定有

效性．
表 ９　 对比方法相关信息

Ｔａｂｌｅ ９ Ｒｅｌｅｖａｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 来源 方法描述

Ｍ１ 本文方法
运用 ＴＦ⁃ＩＤＦ 算法及 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 算法；综合考虑公众数据在社会网络中的影响力、特征关键词的
ＴＦ⁃ＩＤＦ 值及词对语义相似度；为便于方法比较，暂不考虑专家的属性偏好及属性赋权．

Ｍ２ Ｘｕ 等［４６］
运用 ＴＦ⁃ＩＤＦ 算法确定关键词及其权重 ｗｈ；专家评估各关键词的损害严重程度 Ｓｈ（本文令 Ｓｈ 取等

值）；利用 Ｓｈ 对 ｗｈ 加权得到属性的综合损害程度；属性权重与综合损害程度正相关．

Ｍ３ Ｗａｎｇ 等［３０］
运用 ＴＦ⁃ＩＤＦ算法获取关键因素及其权重 ｗｈ；通过Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ算法获取关键因素与每个属性之间的相

似度 Ｓｈ；综合 ｗｈ 与 Ｓｈ 求解属性权重．

表 １０　 实验结果比较
Ｔａｂｌｅ １０ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

方法 权值 权值排序 一致性

Ｍ１ ｗ ＝ ｛０. ４００，０. ２００，０. ２５１，０. １４８｝ ＯＭ１ ＝ ｛ｏ１，ｏ３，ｏ２，ｏ４｝
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４　 结束语

特大公共安全突发事件的特殊性、变异性和

复杂性为此类事件应急决策带来了重大挑战，使
得应急决策具有更高的科学性和有效性需求，需

要汇集更加广泛的群体智慧予以支持． 复杂情境

下应急决策存在属性信息不充分且依赖专家主观

判定的问题，传统小群体决策技术难以提供有效

支持． 针对上述解决需求，本文聚焦社会网络公众

行为大数据，以新冠肺炎疫情下的新浪微博数据

为分析对象，基于社会网络分析、改进的共词网络
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分析技术实现群智知识主题检测及其可视化，测
度群智知识价值，并基于群智生成属性信息，由此

实现了基于公众数据的群智知识挖掘及其在应急

决策情境中有效运用．
研究贡献与创新点主要包括： １） 利用改进的

共词网络分析技术，实现群智知识可视化，为捕获

公众诉求提供了创新方法． 区别于传统词共现分

析技术，本文综合数据影响力、词对共现关系和语

义相似度确定共现强度以度量词对相似性，有利

于提高主题检测的有效性； ２） 区别于以往未考虑

公众数据及其价值分析的相关方法，本文充分运

用社会网络分析，综合博文影响力以及博文涵盖

主题信息两方面，构建群智知识价值测度模型，促
进了高价值公众数据对应急决策的支持； ３） 综合

公众行为大数据与专家属性偏好，提出基于群智

知识的动态属性信息生成方法． 该方法集成了专

家知识与公众群智，有利于协助应急人员将公共

诉求转化为具体实践，提高决策的合理性； ４） 以

“新冠肺炎疫情” 为例的实验结果表明，本文将群智

知识挖掘纳入应急决策流程，不仅提高了群智知识

精炼效率，也能够有效适应突发事件态势转变造成

的应急需求变化，从而提升应急决策的科学性．
本研究在运用群体智慧辅助应急决策上作了

一项积极尝试，未来仍有一些问题值得研究：１）
本文应用 Ｌｏｕｖａｉｎ 算法实现社区检测，一个关键

词未必只属于一个知识主题社区． 未来将考虑利

用重叠社区检测算法进一步提高结果的准确性；
２） 特大公共安全突发事件应急决策是多阶段交

互过程，应急决策需求随着事件态势演变而发生

变化，与此同时，公众群智知识分布也会动态变

化，未来将探讨群智知识演化情况，将其纳入应急

决策流程．
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［３４］ Ｈａｎ Ｊ， Ｔｅｎｇ Ｘ， Ｔａｎｇ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ： Ａ
ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒｕｓｔ ｌｉｎｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ［Ｊ］． Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ⁃Ｂａｓｅｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２０， １９５： １０５７０１．

［３５］Ｂｌｏｎｄｅｌ Ｖ Ｄ， Ｇｕｉｌｌａｕｍｅ Ｊ Ｌ， Ｌａｍｂｉｏｔｔｅ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｓｔ ｕｎｆｏｌｄｉｎｇ ｏｆ ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ ｉｎ ｌａｒｇｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ： Ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ， ２００８， ２００８（１０）： Ｐ１０００８．

［３６］Ｌｉ Ｋ， Ｚｈｏｕ Ｃ， Ｌｕｏ Ｘ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｉｍｅｌｉｎｅｓｓ ａｎｄ ｒｉｃｈｎｅｓｓ ｏｎ ｐｕｂｌｉｃ ｅｎｇａｇｅｍｅｎｔ ｏｎ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ
ｄｕｒｉｎｇ ＣＯＶＩＤ⁃１９ ｐａｎｄｅｍｉｃ： Ａｎ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＮＬＰ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］． Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｓｕｐｐｏｒｔ
Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２２： １１３７５２．

［３７］Ｌｉ Ｙ， Ｃｈｅｎ Ｙ Ｈ， Ｌｉｕ Ｔ． Ｓｕｒｖｅｙ ｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｉｎ ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｆｔｗａｒｅ， ２０１６，
２７（２）： ２４７ － ２６３．

［３８］Ｒｏｓａ Ｒ Ｌ， ＤｅＳｉｌｖａ Ｍ Ｊ， Ｓｉｌｖａ Ｄ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｅｖｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｕｓｅｒ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｏｎｌｉｎｅ ｓｏｃｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ： Ｃａｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ＣＯＶＩＤ⁃１９ ｐａｎｄｅｍｉｃ［Ｊ］． Ｉｅｅｅ Ａｃｃｅｓｓ， ２０２０， ８： １５８８０６ － １５８８２５．

［３９］Ｊｉａｎｇ Ｂ． Ｈｅａｄ ／ ｔａｉｌ ｂｒｅａｋｓ： Ａ ｎｅｗ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ ｆｏｒ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ａ ｈｅａｖｙ⁃ｔａｉｌｅｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｔｈｅ Ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ
Ｇｅｏｇｒａｐｈｅｒ， ２０１３， ６５（３）： ４８２ － ４９４．

［４０］ 李 　 磊， 刘 　 继， 张竑魁． 基于共现分析的网络舆情话题发现及态势演化研究［Ｊ］． 情报科学， ２０１６， ３４（１）： ５．

—６３１— 管　 理　 科　 学　 学　 报 ２０２３ 年 ５ 月



Ｌｉ Ｌｅｉ， Ｌｉｕ Ｊｉ， Ｚｈａｎｇ Ｈｏｎｇｋｕｉ． Ｔｏｐｉｃｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｕｂｌｉｃ ｏｐｉｎｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
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［４４］Ｔａｎｇ Ｍ， Ｌｉａｏ Ｈ， Ｍｉ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｄｙｎａｍｉｃ ｓｕｂｇｒｏｕｐ⁃ｑｕａｌｉｔｙ⁃ｂａｓｅｄ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｉｎ ｍａｎａｇｉｎｇ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ，ｎｅａｒｎｅｓｓ， ａｎｄ
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［４５］Ｎｅｗｍａｎ Ｍ Ｅ Ｊ， Ｇｉｒｖａｎ Ｍ． Ｆｉｎｄｉｎｇ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］． Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｖｉｅｗ Ｅ， ２００４，
６９（２）： ０２６１１３．

［４６］Ｘｕ Ｘ， Ｙａｎｇ Ｘ， Ｃｈｅｎ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｌａｒｇｅ ｇｒｏｕｐ ｔｗｏ⁃ｓｔａｇｅ ｒｉｓｋ ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｂｉｇ ｄａｔａ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｏｃｉａｌ ｍｅｄｉａ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ＆ Ｆｕｚｚｙ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１９， ３６（３）： ２６４５ － ２６５９．

Ｃｏｌｌｅｃｔｉｒｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｍｉｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏ⁃ｗｏｒｄ
ｎｅｔｗｏｒｋ： Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｉｎｇ

ＸＵ Ｘｕａｎ⁃ｈｕａ１， ２， ＨＵＡＮＧ Ｌｉ１∗， ＣＨＥＮ Ｘｉａｏ⁃ｈｏｎｇ１， ２

１． Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ ｂｕｓｉｎｅｓｓ， Ｃｅｎｔｒａｌ Ｓｏｕｔｈ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｃｈａｎｇｓｈａ ４１００１２， Ｃｈｉｎａ；
２． Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｆｒｏｎｔｉｅｒ Ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ Ｓｔｕｄｉｅｓ， Ｈｕｎａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｂｕｓｉｎｅｓｓ， Ｃｈａｎｇｓｈａ

４１００８３， Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｃｏｌｌｅｃｔｉｒｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｍｉｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏ⁃ｗｏｒｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ｅｍｅｒｇｅｎｃｉｅｓ， ｔｏ ｇａｔｈｅｒ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｉｒｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｊｏｒ ｒｉｓｋｓ ｏｆ ｐｕｂｌｉｃ ｓａｆｅｔｙ ｅｍｅｒｇｅｎｃｉｅｓ． Ｆｉｒｓｔｌｙ， ａｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ａ ｃｏ⁃ｗｏｒｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｐｕｂｌｉｃ
ｇｒｏｕｐ ｗｉｓｄｏｍ ｉｎ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｏｂｔａｉｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｎｃｅｒｎｉｎｇ ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ． Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ， ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈｅ ｄａｔａ ｑｕａｌｉｔｙ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｃｏｌｌｅｃｔｉｒｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｍｉｎｉｎｇ， ａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｒｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｖａｌｕｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｂｙ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｖｅｒｅｄ ｔｏｐｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ． Ａｆｔｅｒ ｔｈａｔ， ａｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｄｙｎａｍｉｃ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｌｌｅｃｔｉｒｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ
ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｅｘｐｅｒｔｓ’ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ ｗｉｔｈ ｐｕｂｌｉｃ ｇｒｏｕｐ ｗｉｓｄｏｍ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ
ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｍｅｇａ ｐｕｂｌｉｃ ｓａｆｅｔｙ ｅｖｅｎｔ ｏｆ ＣＯＶＩＤ⁃１９ ｉｎ Ｃｈｉｎａ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｉｎｇ； ｃｏ⁃ｗｏｒｄ ｎｅｔｗｏｒｋ； ｃｏｌｌｅｃｔｉｒｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ； ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｍｉｎｉｎｇ；

ＣＯＶＩＤ⁃１９

—７３１—第 ５ 期 徐选华等： 基于共词网络的群智知识挖掘方法———在应急决策中应用


