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摘摘摘要要要

我们基于从2020年1月22日至2020年4月30日在推特社交平台上抓取的不同国家和地区
发布的50万条推文，研究了有关2019新型冠状病毒肺炎相关的主题和人们的观点，发
现了不同国家之间推特用户的普遍关切和看法之间存在着异同，并且对不同议题的情
感态度也有所不同。我们发现大部分推文中包含了强烈的情感，其中表达爱与支持的
推文比较普遍。总体来看，人们的情感随着时间的推移逐渐正向增强。
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Abstract

We investigate the topics and sentiment concerning COVID-19 from half-a-million tweets
across different countries between January 22 and April 30, 2020, finding similarities and
differences between the general concerns and feelings between countries, and varying
attitudes towards different issues. Strong sentiments are found in the tweets, yet love
and support also gain much popularity. In general, a trend of increasingly positive
sentiment was observed.

Keywords: Topic Model , Social Media Analysis , COVID-19

1 引引引言言言

2019年新型冠状病毒肺炎（新冠肺炎）是由2019年新发现的冠状病毒所引起的传染病。由
于高死亡率和高传染性，它在全世界已经造成了近千万例感染和近五十万例死亡，213个国家
受到影响（截至2020年6月27日）。许多国家都采取了严格的措施来防止这种疾病的传播，包括
封锁、居家隔离、社交隔离和旅行禁令等。新冠病毒对世界的经济和政治产生了前所未有的影
响。了解人们如何看待和响应政府的政策，他们的关注点、态度和观点以及他们的健康信息需
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Figure 1: 饼图显示了推文数前十国家推文的
比例

国家 推文数

美国 235122
英国 60434
印度 38591
加拿大 20008
尼日利亚 19424
南非 13574
澳大利亚 12348
菲律宾 10310
爱尔兰 5668
中国 5589

Table 1: 推文总数前
十的国家的推文数

求和健康寻求行为是至关重要的。从社交媒体中获取的信息甚至可以帮助预测疾病的传播和增
长(Turiel and Aste, 2020; Liu et al., 2020; Skiera et al., 2020)。
推特是一个流行的社交平台，有3.3亿月活跃用户，每天有5亿条推文被发出，并且

有92.23%的联合国会员国的公民拥有推特账号（截至2019年第一季度）(Aslam, 2020)。与
新闻相比，推特是一种更加动态和民主的信息来源，已被广泛用于社交媒体和自然语言处理研
究。例如，Fung et al. (2014)和Lancet (2014)使用推特数据研究了埃博拉疫情。与官方新闻文
章相比，推特在了解危机的真实叙述方面更具基层性和动态性。我们使用隐含狄利克雷分布
（LDA）(Blei et al., 2003)来分析Chen et al. (2020)使用推特应用程序接口收集的从2020-01-
22至2020-04-30期间与新冠肺炎相关的推文的主题。我们针对推文数量最多的前十个国家进行
分析，分析了几个具有代表性的主题以及人们对这些主题的情感及其动态演变过程。
我们发现在情绪和情感的话题方面，包含了情绪的两个极端：仇恨言论和爱与支持言论。

总的来看，人们的情绪是稍微偏积极的，并且随着时间的变化，情绪的积极程度也逐渐提高。
不同国家和地区的推文所反映的情绪也各不相同：中国，爱尔兰和印度的情绪相对积极，而美
国，澳大利亚和南非的情绪相对消极。人们对于特定主题的情绪，例如隔隔隔离离离生生生活活活和病病病毒毒毒起起起源源源，
也随着时间而改变。我们还发现新冠肺炎对美国的选举和政治生活有着较为负面的影响。

2 数数数据据据集集集与与与实实实验验验设设设置置置

我们使用COVID-19-TweetIDs数据集(Chen et al., 2020)获取与COVID-19相关的所有推
文ID。截至2020年6月5日，推文总数为1.44亿条，涵盖多种语言，其中英语占60%以上。我们
使用Twarc 0工具从推特应用程序接口获取推文全文（此过程称为hydration）。我们成功收集
了从1月22日到4月30日（共100天）总计115,010,623条推文，平均每日超过100万条。
获取全文以后，我们通过将推文对象的lang字段限制为en来提取英语推文，并仅保留带

有place属性的推文以包含位置信息。一共获得了498,852条推文。 1要研究各个国家的推文主
题，我们选择数据集中推文数量最多的前十个国家。表1和图1中显示了按国家和地区分类的推
文总数。图2中显示了前十个国家的每日推文计数。在所有国家中，与新冠肺炎相关的具有地理
位置信息的推文中，美国的推文数量最多（每日超过2000条），其次是英国和印度。
预预预处处处理理理 过滤出包含地理位置信息的推文后，我们通过删除所有链接和用户提及（@）来

对推文进行预处理，然后将主题标记符号#删除。我们使用emoji库将表情符号转换为标准文
本（例如，将大拇指表情符号转换为thumbs up）。最后，我们将所有文本转换为小写。图3中
显示了完整的数据处理流程图。对于每个经过预处理的推文，我们使用NLTK工具包(Bird and
Loper, 2004)将其分词，并删除数字，停用词和太短的词（少于三个字符）。此外，我们还删除
了直接描述新冠肺炎关键词，例如COVID19，cronavirus，COVID，因为这些词无法提供有关
新冠肺炎本身的更多信息。之后，我们去掉了文档频率少于5的词和出现在50％以上的推文中的
词。

0https://github.com/DocNow/twarc
1还有其他可用的COVID19 Tweet数据集，例如 Qazi et al. (2020)，它们可以在基于地名词典的方法中推断地理

信息。我们将其留给以后的工作。
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Figure 2: 推文总数前十的国家的每日推文计数。推文最多的国家位于最下方，而推文最少的国
家位于最上方。

Figure 3: 推文处理流程图

主主主题题题模模模型型型 我们使用隐含狄利克雷(Blei et al., 2003)模型为每条推文计算话题分布。隐含
狄利克雷模型将文档视为词袋（单词顺序无关紧要），它的概率模型的生成过程如下：对于每
个文档，首先生成一组主题，然后每个主题选择自己的一组单词。主题的概率分布提供了文档
的明确表示。参数估计通常基于变分方法和Gibbs采样。我们使用Gensim(Řeh̊uřek and Sojka,
2010)的MALLET LDA框架(McCallum, 2002)2在所有推文上训练主题模型。MALLET框架使
用了Gibbs采样的快速且高度可扩展的实现，并提供了非常有效的方法来进行文档主题超参数优
化，并提供了工具来根据经过训练的模型推断主题。

为了找到最佳主题数目，我们将主题数目分别设置为5, 10, 15, 20, 25, 30, 50, 100, 150, 200 ，
并计算每个主题模型的连贯性得分CV (Röder et al., 2015)。迭代次数设置为2000。我们用每个
主题的前20个关键词计算模型的主题连贯性得分，如表2所示。从表2中我们发现主题数为50的
模型具有最高的主题连贯性得分。此后增加主题数将逐渐降低连贯性评分。当主题数为20时，
相关度得分0.514略低于最高分数0.547，因此在分析中，为了方便研究，我们选择主题数20，没
有牺牲太多模型质量。

情情情感感感分分分析析析 为了调查人们对特定主题的情绪及其随着时间的发展，我们使用了TextBlob 3提
供的基于词典的情感分析工具。对于每条推文，TextBlob返回的情感极性得分在−1和1之间，
其中−1代表最负面的情绪，而1代表最正面的情绪。我们计算每日特定主题的推文的情感得分
均值。

3 结结结果果果与与与分分分析析析

在本节中，我们首先介绍主要主题建模结果，包括提取的主题及其形成关键词。然后，我
们讨论随着时间的推移总体和特定国家/地区主题的发展。最后，我们针对特定主题进行情感分
析，并比较各国之间推特用户对某个主题的情感。

3.1 话话话题题题关关关键键键词词词

表3中显示了为这20个主题提取的关键词。对于每个主题，我们对主题关键词进行汇总，然
后发现每个关键词簇都反映了特定主题。主主主题题题名名名称称称列是我们的归纳总结出来的。为了弄清楚每

2http://mallet.cs.umass.edu/topics.php
3https://textblob.readthedocs.io/en/dev/
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话题数量 5 10 15 20 25 30 50 100 150 200

主题连贯性(CV ) 0.350 0.427 0.468 0.514 0.522 0.534 0.547 0.543 0.528 0.505

Table 2: 具有不同主题数的隐含狄利克雷主题模型的主题连贯性得分。

# 主主主题题题名名名称称称 主主主题题题关关关键键键词词词

0 情绪情感 good thing feel thought bad lot doesn change make sad hear idea hope head guy wow
1 隔离生活 stayhome quarantine eye socialdistancing day fire morning staysafe quarantinelife
2 仇恨言论 shit fuck man gonna lol guy fucking game damn real play joke catch yeah beer ain
3 投票与政治 house woman stupid party man white ppl won hate wrong left racist black power vote
4 特朗普与美国反应 trump president american cdc pandemic response leader lie hoax democrat called
5 封城日子 lockdown day week today month end state hour ago april start coming nigeria lock
6 爱与支持 friend live video lockdown watch night love family today tonight share watching movie
7 保健与医疗 health hospital care test patient public positive doctor medical worker testing tested
8 必需品供给 mask food open face free panic order buy place essential run local store street wear
9 工作 time pandemic work life great working long job hard year good making find start lost
10 爆发与旅行禁令 china country travel flight italy outbreak south japan korea australia iran ship canada
11 信息与媒体 news read medium fear fact question true information story real tweet check article
12 印度反应 india government lockdown fight govt sir situation nation action minister support
13 病毒来源 china wuhan outbreak city control war government problem usa animal bat lab threat
14 流行病与疫苗 people flu year epidemic disease die human vaccine kill million died cure sick outbreak
15 经济危机 business money global market economy pay company crisis big deal stock impact cut
16 祈祷 home stay safe god folded hands love family hope happy save pray healthy microbe
17 预防与保护措施 social distancing hand spread stop wash measure place avoid protect prevent water
18 学校与学生 school community student team plan kid support child online event group class join
19 情况报告 case death number confirmed update person report rate state infection infected total

Table 3: 每个主题的关键词。由于空间有限，我们仅显示部分关键词。

个主题的主要程度，我们找到每个推文的主要主题。总主题分布显示在图4中。在这里，我们按
贡献的多少的顺序讨论这些主题。

仇仇仇恨恨恨言言言论论论 如表3中所示，该主题由关键词shit，fuck，damn，joke，play等定义，并且包含
强烈的个人负面情绪。此主题在大多数推文中表现显著。推特用户使用大写字母表达自己的强
烈感情。例如：

I’m just convinced that we all gonna die anyways SINCE EVERYBODY AND THEY MOMMAS DONT
KNOW HOW TO STAY THE FUCK HOME AND STOP HANGING OUT WITH THEIR FRIENDS.
(我只是相信，我们所有人都会死去，因为每个人和他们的妈妈都不知道如何待在他妈的家中并停止与他
们的朋友们闲逛。)

上面的示例显示了推文作者对那些不执行居家隔离不停止社交聚会的人们的强烈消极情
绪。另一个例子是

FUCK COVID-19 ITS PISSING ME OFF FIRST NIGGAS DONT WANNA VOTE CUZ ”boo hoo I
don’t wanna get sick” NOW THEY’RE PLAYING WITH MY DAMN MONEY FUCK 2020 SO FAR
MAN THIS SHIT IS RIDICULOUS （新冠肺炎真是气死我了，黑人不想投票因为“我可不想得病”，现
在他们在挥霍我的钱，到现在为止2020真是太荒谬了！）

显示了新冠肺炎对人们投票行为的影响。

由于隔离政策和城市关闭，许多人的生活变得不稳定或难以预测。因此，人们表达了强
烈的消极情绪。这种现象与之前关于推特仇恨言论研究的一些文献是一致的(Kshirsagar et al.,
2018; Hillard, 2018; Drum, 2017).

情情情 绪绪绪 情情情 感感感 这 个 主 题 与 仇 恨 言 论 类 似 。 这 是 一 个 通 用 主 题 ， 包 括 诸
如feel，think，hear和hope之类的关键词。该主题下的推文是关于人们分享其情感，思想和
观点的。例如：

The best way to not feel hopeless is to get up and do something. Don’t wait for good things to happen to
you. If you go out and make some good things happen, you will fill the world with hope, you will fill
yourself with hope. （不感到绝望的最好办法就是起来做一些事情。不要等待美好的事情发生在你身上。
如果您出去做一些美好的事情，您将使世界充满希望，您也将充满希望。）
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Figure 4: 所有新冠肺炎相关推文的主题分布，按每个主题所对应的推文数量进行排序，并按逆
时针顺序显示。

隔隔隔离离离生生生活活活/封封封城城城日日日子子子 人们谈论了居家和社交距离，以及如何度过沉闷的居家时光。我们可
以通过stayhome，staysafe，quarantinelife和socialdistancing等关键词来发现这个主题。人们焦
急地等待封锁的结束。

From Thursday, 23 January 2020 to Tuesday, 14 April 2020, there are 82 days That’s 2 months and 22
days （从2020年1月23日星期四至2020年4月14日星期二，一共共82天，也是2个月22天）

Today was supposed to be the end of this bloody lockdown （今天本应该是这场该死的封锁结束的日子）

特特特朗朗朗普普普与与与美美美国国国反反反应应应 有关美国总统唐纳德·特朗普和美国对大流行病的回应的讨论占总推文
的6.7%，使其成为第四大热门话题。该主题由关键词leader，lie，hoax，blame和truth标识。我
们随机选择几个示例，如下所示。

#DonaldTrump Dangerously Suggest Injecting Disinfectant As Treatment For #COVID19... （特朗普
危险地建议将注射消毒剂作为新冠肺炎的治疗方法...）

Trump failed America by dismantling the CDC pandemic response group in 2018, ignoring warnings,
and claiming it was a hoax. The deranged imbecile Trump wasted precious time and lives. （特朗普
在2018年撤掉了疾病预防控制中心流行病应对小组，并无视警告，声称这是一个骗局。他辜负了美国。
愚蠢的特朗普浪费了宝贵的时间和生命。）

不可避免地，美国民主党和共和党之间进行了大量的政治辩论和指责。我们将在第 3.4部分
对美国的情况进行详细分析。
投投投票票票与与与政政政治治治 该主题的主要关键词包括house，party，black，white，left，power和won。这

种流行病显然对2020年美国总统大选产生了根本影响。例如：

1. Pandemic emerges that disproportionately kills elderly 2. Masses of elderly congregate at polls during
pandemic outbreak to vote for Joe Biden 3. Joe wins primary 4. Elderly voters are culled by pandemic
5. Trump wins in historic landslide （1.新冠大流行导致更多的老年人丧生2.在大流行爆发期间的在民意
调查显示大量的年长者倾向于投票支持乔·拜登（Joe Biden）3.乔赢得初选4.娇年长的选民在新冠大流行
中丧生5.特朗普在历史性滑坡中获胜）

It was ”unacceptable to hold an election ... in which people were forced to choose between their safety
and voting,” wrote new Democratic justice-elect. （新当选的民主党大法官写道：“在选举中人们被迫在
安全和投票之间作出选择，这样的选举是不可接受的。”）

爱爱爱与与与支支支持持持 人们向遭受大流行的国家表示支持，呼吁人类团结在一起度过难关，体现了国际
主义的精神。

We stand by Italy during these trying times. Share your Support for our Italian friends, They are our
colleagues, friends and family. Cari amici, siamo con voi. （在这些艰难的时刻，我们支持意大利。分
享你对我们的意大利朋友们的支持，他们是我们的同事，朋友和家人。亲爱的朋友，我们与您同在。）

I’m in Sanya, cheering Wuhan on. Hainan rice noodles is also cheering on Wuhan hot-dry noodles!!
（我在三亚，为武汉加油。海南米粉也为武汉热干粉加油！）

保保保健健健与与与医医医疗疗疗 在这场突发公共卫生事件中，人们倾向于讨论自己国家的卫生保健系统，批评
其弊端，或者担心医院床位有限，无法适应迅速增加的新冠肺炎感染人数，并关注医务人员的
必要保护设备。这个话题的关键词包括test, positive, medical, worker 等。
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Doctors who have not been provided with Personal Protective Equipments have said that treating patients
without the protective gear and masks is akin to a suicide mission. （没有个人防护设备的医生表示，没
有防护装备和口罩为患者治疗无异于自杀。）

Uganda Virus Research Institute has the necessary equipment &reagents to test &confirm any suspected
COVID-19 sample in country. So far samples from 10 persons who presented with signs & symptoms
similar to that of COVID-19 have been tested. All tested negative. （乌干达病毒研究所拥有必要的设备
和试剂来测试和确认该国任何可疑的新冠病例。到目前为止，已经测试了10名出现类似新冠症状的人的
样品。所有检测均为阴性。）

爆爆爆发发发与与与旅旅旅行行行禁禁禁令令令 此主题的关键词列表中有多个国家/地区名称：中国、意大利、韩国、日
本、澳大利亚、伊朗和加拿大。这些国家是最早爆发的国家之一，并在3月初被列为高风险国
家。这些国家的公民被拒绝进入许多国家。

British Airways to cancel some Italy, Singapore, South Korea flights: 56 roundtrip flights from Heathrow
and Gatwick airports to several destinations in Italy, including Milan, Bologna, Venice and Turin,
between 14 - 28 March. (BBC) 英国航空公司取消了意大利，新加坡和韩国的部分航班：3月14日至28日
之间，从希思罗机场和盖特威克机场到意大利的多个目的地（包括米兰，博洛尼亚，威尼斯和都灵）
的56次往返航班。（英国广播公司）

基基基本本本服服服务务务 对于佩戴口罩是否可以降低新冠感染的风险这个话题引起了大量讨论。由于经济
和供应链受到严重影响，食品和卫生产品等必需品供应也受到关注。

Can we spend a moment on stopping the panic buying/hoarding over the coronavirus? Warehouse
clubs and stores are being emptied of masks, cleaning products, toilet paper, bread, and eggs in massive
amounts for no reason at all. You don’t need six months of canned goods either. （我们可以花点时间停
止针对冠状病毒的恐慌购买和屯积吗？仓库和商店里大量的口罩，清洁用品，卫生纸，面包和鸡蛋被无
故抢购一空。您也不需要六个月的罐头食品。）

FACE MASKS ARE NOT EFFECTIVE PROTECTION AGAINST THE CORONA VIRUS Face
masks are effective for preventing spread when worn by those infected, and not by healthy people. Even
that, the specialised face masks, N95 respirator, is what’s recommended, not a regular surgical mask
（口罩不是针对冠状病毒的有效防护。口罩可有效防止被感染者而非健康人群佩戴时扩散。即便如此，
还是建议使用专用面罩N95呼吸器，而不是常规的手术口罩）

其其其他他他主主主题题题 由于篇幅所限，我们在此处简要讨论其余主题。主题16 祈祷与主题6 爱与支持较
为接近。主题11与新闻、故事和事实的讨论有关，而主题19情况报告是关于确诊病例和死亡人
数的每日更新。人们还谈论传染病带来的经济危机（主题15）:大流行导致许多小企业倒闭，许
多国家的国内生产总值预期为负。如主题9所示，许多人失业，一些人不得不远程工作。学校和
大学关闭，在主题18中得到了讨论。此外，还讨论了新冠肺炎的起源（主题13）和流行病学，
包括死亡率、疫苗（主题17）以及预防和保护措施（主题14）。最后，除了美国以外，还有其
他特定国家/地区的主题，例如主题12印度反应。
总之，从表3中，我们可以观察到推特上讨论的主要话题，这些主题反映了以下事实：新

冠肺炎导致世界上许多国家封锁并要求人们呆在家里以隔绝病毒。结果，商业和经济受到严重
影响，人们在家工作，许多人失业。人们将不可避免地表达他们对病毒以及对政府政策的情感
和态度，包括责骂和仇恨言论。另一方面，他们也向朋友、家人和医务人员表示爱与支持。人
们通过转发新闻、故事和事实（包括假新闻）来获取信息。关于病毒起源的阴谋论也大规模传
播。人们也对寻找疫苗、保护自己和控制病毒的措施的有效性感兴趣。在所有国家中，中国作
为疫情的首次爆发源地受到了广泛关注。美国拥有最多的推文用户和推文，并且确诊人数也迅
速增加。因此，有关唐纳德·特朗普及其政府的讨论也有很多。随着印度确诊病例的增加，印度
推特用户还讨论了很多有关印度局势及其政府政策。

3.2 总总总体体体话话话题题题流流流

图5中显示了20个主题的推文数量。第一个高峰出现在1月26日（图5点A，4千条推
文）和1月30日和31日（图5点B，9千条推文）。最高峰大约在3月初（图5点C，1万6千条推
文）。1月26日，中国国务院总理李克强领导一个预防和控制大流行的领导小组，然后决定延长
中国春节假期，以遏制大流行(Xinhua, 2020)。最主要的主题是主题13病毒起源，主题2仇恨言
论和主题19 情况报告。由于这是最初的爆发点，人们开始谈论病毒的起源，并密切关注病毒的
发展。

1月30日，世界卫生组织宣布冠状病毒爆发为国际关注的突发公共卫生事件（PHEIC），
并敦促所有国家为遏制疫情做好准备(WHO, 2020)。美国也宣布了国家进入“公共卫生紧急状
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Figure 5: 20个主题所对应的推文的数量随时间的变化趋势。A，B和C是三个峰值。顺序（从下
到上）与图4相同。
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Figure 6: 中国推文话题流与每日新增确诊病例。

态”，两家美国航空公司宣布，在大流行期间取消往返中国的所有航班。1月30日最主要的话题
是主题10爆发与旅行禁令，主题2 仇恨言论和主题0情绪情感感。在这个时间点，已经发生了几
次爆发，许多国家禁止主要爆发国家的旅行者。人民对此表现出消极情绪。

从2月29日到3月4日，与新冠肺炎相关的推文总数达到了一万六千条，是我们整个研究时期
中最高的。钻石公主号发生第一例死亡病例(Martin and Henriques-Gomes, 2020)，美国发生第
一次死亡病例(Baker and Crowley, 2020)。美国扩大旅行限制到伊朗、意大利和韩国。最显著的
主题是主题4特朗普与美国回应和主题2仇恨言论，这些主题和上述新闻事件紧密相关。

3月中旬之后，与新冠肺炎相关的总推文稳定地增加到将近六千，并且一直保持到研究
阶段结束。在此期间，大流行逐渐蔓延到了欧美，确诊的美国病例开始超过中国(Dong et al.,
2020)。

3.3 中中中国国国话话话题题题流流流与与与每每每日日日新新新增增增确确确诊诊诊病病病例例例

图6显示了中国各个话题的推文数量的动态变化和每日新增确诊病例数量的联系。由于中国
国家防火墙的原因，以及本次研究只考虑英文推特，包含中国位置信息的英文推文数量总体较
少。但是从趋势上看，推文数量的变化表现出和新增确诊病例的较强关联，尤其表现在3月1日
以后，中国每日新增确诊病例归零之后，相关的推文也逐渐减少。值得注意的是，从1月下旬开
始，话题13病毒起源一直占据讨论的话题中心，直到3月初。这也与中国是病毒的最初爆发国有
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Figure 7: 整体情绪评分。折线显示情感评分，条形图显示推文数量。
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Figure 8: 推文总数前十的国家的综合情感评分和推文数量。左侧的条形图（蓝色）是该国家所
有推文的平均情感得分，右侧的条形图（红色）是该国家的推文数量。

关。

3.4 特特特定定定国国国家家家的的的主主主题题题情情情绪绪绪变变变化化化

我们首先讨论与新冠肺炎相关的所有推文的情绪变化，不仅限于特定的国家或主题，然后
针对某个主题的情感对特定国家进行分析。
总总总体体体情情情绪绪绪发发发展展展 图7显示了整体情绪的发展。我们可以看到，总体情绪略微乐观，并在2月

底左右达到最低值，此时推文的数量达到了最大值。在最低点之后，情绪值逐渐增加。总的来
看，人们对新冠肺炎的讨论持稍微积极的态度，并且随着时间的流逝，这些积极的态度也在增
强。

图8中显示了推文数量前十的国家的综合情感评分。美国的推文数量最多，情感评分最低。
爱尔兰和中国的推文绝对数量虽然不多，但是情感评分最高。印度，加拿大和英国的情感得分
也比较高。
特特特定定定主主主题题题和和和国国国家家家的的的情情情感感感发发发展展展 我们选择了美国，英国，印度和加拿大作为研究对象，选择

了主题0情绪情感、主题1隔离生活和主题13病毒起源进行了详细分析，如图9所示。在整个研
究时期，这四个国家的推文数量最多。从图9中我们可以看出，这四个国家的情绪总体上是积
极的，印度和加拿大的波动要比美国和英国的波动大。对于主题1隔离生活，在3月之前，情绪
波动很大，随后逐渐稳定并转为积极状态。在上半年，印度和加拿大的波动最大。有趣的是主
题13病毒起源的情绪发展具有相反的趋势：在下半年，情绪波动变得更加强烈，这一趋势在美
国和加拿大尤为明显。
对对对美美美国国国特特特定定定主主主题题题的的的情情情感感感分分分析析析 我们选择了主题0情绪情感、主题1隔离生活、主题3投票与政

治、主题4特朗普与美国反应、主题6爱与支持和主题13病毒来源，并在图10中说明了人民对各
个主题的情感发展动态变化过程。对于主题0情绪情感，情感极性略微正面。对于主题1隔离生
活，情绪最低值发生在3月初，然后逐渐上升，表明人民对城市封锁和隔离生活的逐步接受和适
应。主题3投票与政治的情绪大多是负面的，表明大流行对美国大选的巨大影响，以及政治领域
的指责与博弈。在关于主题13的讨论中，推文的数量在3月初达到顶峰，当时世卫组织宣布新冠
肺炎为国际关注的突发卫生事件。人们的情绪在整个时期内都在波动。毫不奇怪，主题6爱与支
持的情绪非常积极，并且呈上升趋势。最后，关于主题13病毒起源的推文情绪在4月份出现了较
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Figure 9: 特定主题下推文数量前四的国家的推文数量和针对某个主题的情感波动。

大分歧，这可能表明人们对此问题的看法不同。

4 相相相关关关工工工作作作

最近有很多关于新冠肺炎的社交媒体分析的文献。我们将它们分为三类：数据集获取、社
会和心理研究以及以自然语言处理方法为主的研究。

新新新冠冠冠肺肺肺炎炎炎相相相关关关的的的推推推特特特数数数据据据集集集 Yu (2020)创建了一个专用于机构和新闻媒体帐户的推特数
据集。Chen et al. (2020)是一项持续的推特收集工作，其追踪可追溯至2020年1月22日的推
文。他们利用推特的搜索和流应用程序接口来跟踪特定帐户，并实时收集涉及特定关键词的
推文，例如Coronavirus（冠状病毒），covid19（新冠肺炎）和social distancing（社交距
离）。GeoCov19(Qazi et al., 2020)是另一个推特数据集，包含超过五亿条多语言推文，可回
溯至2020年2月1日。他们使用基于地名词典的方法来推断推文的地理位置。MegaCov(Abdul-
Mageed et al., 2020)是一个十亿规模的多语言推特数据集，涵盖234个国家和地区、65种语
言，具有超过3200万条带有地理位置标签的推文。此外，还有针对特定语言构建的数据集，例
如，Alqurashi et al. (2020)和Haouari et al. (2020)是两个阿拉伯语推特数据集。

社社社会会会与与与心心心理理理学学学研研研究究究 Liang et al. (2019)从三个主流媒体的新闻报道中研究了在2008-2010年
美国金融危机期间谁指责了谁。 Li et al. (2020)通过词频、情绪指标得分和情绪分析研究新冠
肺炎对微博用户的心理后果。 Thelwall and Thelwall (2020)专注于转发次数最多的87条推文
（这87条推文产生了1400万条转发），发现推特内容的主要主题包括隔离的生活、安全防护措
施、人们对社交限制的态度、政治，以及对与新冠肺炎相关的工作者的关注。他们的工作以定
性研究为主，我们的工作则以定量分析为主。 Rajput et al. (2020)在推特数据上使用了词频和
情感分析。

关关关于于于推推推特特特的的的主主主题题题建建建模模模 主题建模已被研究人员广泛用于社交媒体分析和信息检索(Sun et
al., 2017; Xu et al., 2017)。Wang et al. (2016)使用隐含狄利克雷分布来推断美国总统唐纳
德·特朗普的追随者在推特上的话题题偏好，发现关于攻击奥巴马和希拉里·克林顿等民主党人
的推特获得了最多的赞。最近，在社交媒体上有很多关于新冠肺炎分析的工作。 Boberg et al.
(2020)分析了2020年1月至2020年3月下半月冠状病毒初期脸书上德国地区的帖子。 Wicke and
Bolognesi (2020)根据在2020年3月和4月期间以关键词提取的20万条推文的语料库，分析了围绕
新冠肺炎的论述。我们的工作和他们的区别在于：1）我们涵盖了更长的时间（2020年1月22日
至2020年4月30日）2）我们侧重研究不同国家和地区（包括中国）的主题分布3）我们研究了人
们对于相关主题的情感态度随着时间的动态变化。
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Figure 10: 美国特定主题的情感得分。折线代表情感得分，条形图代表特定主题的推文数量

5 结结结论论论

我们分析了从1月22日（武汉封城前一天）到2020年4月30日的50万条包含了地理位置信息
的推文，发现推特上最主要的话题是对新冠肺炎的看法和感受，包括仇恨言论和爱与支持两个
极端。总体而言，讨论的气氛较为积极，并且随着时间的演变积极的程度逐渐增强。另外，中
国、爱尔兰和印度比美国、澳大利亚和南非更积极。人们对特定主题的态度也随着时间而改
变，例如，对隔离生活情感逐渐变得积极，但是不同国家的波动程度有所不同。我们希望我们
的研究可以促进对社交媒体平台上的舆论的进一步理解。
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