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基于大模型的动态网络舆情热点信息特征聚类挖掘
赵伟康 1

ZHAO Weikang    

 摘　要               在对网络舆情数据处理时，精准挖掘热点信息特征并聚类能够助力政府和企业决策。但传统方法未将多

样化的特征进行融合，导致特征的信息挖掘离散，挖掘结果可靠性差。为此，研究基于大模型的动态网

络舆情热点信息特征聚类挖掘方法，从而提升舆情信息聚类挖掘精准性。通过大模型提取社交媒体平台

的相关数据信息，并获得信息文本主题特征。针对从海量数据中提取出的多样化特征进行融合，将不同

特征中的信息整合。运用无监督的主题聚类方法描述信息融合特征，从而挖掘文本深层次的语义内容。

实验结果表明，进行数据特征聚类挖掘能够达到较高的聚敛度水平，数据聚类的融合性也表现良好；该

方法的聚类正确率结果为 90% 以上，表现出良好的文本聚类效果。   
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0  引言

在信息化时代的背景下，互联网已成为舆情传播的主要

载体，网络舆情作为公众意见和情感的集中反映，对社会治

理、公共决策等领域产生了深远影响。在海量的舆情数据中

准确识别热点信息，挖掘其特征和规律，为舆情分析提供了

新的技术手段。大模型因高效的特征提取能力，能够深度挖

掘舆情数据中的隐含信息和潜在规律，为舆情热点信息的识

别和聚类提供了更为精准和高效的解决方案。通过构建科学

的分析框架，利用大模型技术对网络舆情数据进行多层次的

分析，实现舆情热点的精准识别与特征提取。通过聚类算法

对舆情信息进行特征分析，挖掘不同舆情热点之间的相似性

与差异。

在研究过程中，文献 [1] 选择某个数据点作为初始聚类

中心。计算每个聚类的中心点距离。在大数据场景下，对用

户评论进行聚类分析。不同的初始聚类中心可能导致不同的

聚类结果，算法的稳定性较差。文献 [2] 在文本编码层之后

加入注意力层，使模型能够关注文本中的关键部分。注意力

机制可以通过计算注意力权重，突出文本中的关键信息。虽

然注意力机制能够处理长距离依赖关系，但对于非常长的文

本序列，仍然存在一定的限制。因此现阶段，以动态网络舆

情热点信息特征聚类挖掘为研究对象，结合大模型进行实际

分析与讨论。

1  信息特征聚类挖掘

1.1  大模型提取主题特征

由于网络舆情数据规模庞大、内容繁杂，提取主题特

征能够从海量信息中精准提炼出关键要点，确定每部分数据

的核心主题。而大模型凭借海量文本处理能力、深度语义理

解等，可高效应对网络舆情数据规模大、内容复杂、噪声干

扰的问题。通过大模型提取社交媒体平台的相关数据信息，

并获得信息文本主题，并结合情感词典分析出网络舆情中的

情感倾向，提升理解公众对热点事件的态度和情绪。为此，

大模型通过引入 D 先验分布，以概率分布的形式深入解析

每个文本中的潜在主题，并依据这些主题对语料库进行有效

分类 [3]。在模型中，设定主题 z 与单词 w，其分布遵循多项

式分布。这一假设下，主题模型的变量联合分布可以表示为：

                              （1）

式中：α、 β 为控制参数；θ 为控制主体的分布； 为控制单

词的分布参数；z 为单词对应的主题；w 为右单词分布与主

题形成的一系列单词。

这些单词的有序组合构成了一篇热点信息文档，重复此

过程即可生成语料库中的大量热点信息文档 [4]。随后，通过

将这些生成的热点信息文档与原始热点信息文档进行分析，

可以找出隐式分布中的最佳参数排布，从而最大化模型的概

率解释力。在大模型的应用中，设置怀疑度用来衡量语言模

型对数据集解释能力好坏。通过计算模型在数据集上产生的

概率的倒数，来反映模型的整体泛化能力。怀疑度的计算公

式为：

                              （2）
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式中：d 为语料库中的测试集；M 为热点信息文档的数量；

p(w) 为单词序列在模型下产生的概率。

进一步地，p(w) 可以通过对热点信息文档中每个单词的

主题分配和主题下的单词分布进行求和来得到。通过计算单

个热点信息文档的概率，获得主题和单词的联合概率分布 [5]。

同时，设置 PMI 值来判断语料库中目标词和基准词相互关系。

设目标词集合为 c，其中每个目标词与基准词 s 的 PMI 值计

算式为：

                                        （3）

式中：P (s,c) 为两个单词同时出现的概率。

PMI 值的大小反映了两个词之间的关联强度，正值表示

两词正相关，负值则表示负相关。使用预处理后的文本数据

训练大模型，得到每个文档的主题分布和每个主题下的单词

分布。根据大模型训练结果，识别出语料库中的主题，并为

每个主题分配一个标签或描述。对于每个主题，提取出概率

最高的几个单词作为该主题的特征词，这些特征词能够反映

主题的核心内容。在实际应用中，大模型通过捕捉到随时间

变化的热点词语及其关系，从而更准确地反映网络舆情热点

的动态变化情况。通过大模型提取的主题特征，可以对热点

事件的发展趋势进 行预测，为决策提供有力支持。

1.2  网络舆情热点信息特征融合

1.1节提取的 特征包括文本的情感倾向、关键词的频率等，

从不同角度反映了网络舆情的内在规律和外在表现。为了更

全面地理解和把握网络舆情的动态变化，需要将这些多样化

特征进行融合 [6]。将文本情感倾向与关键词频率等多样化特

征融合，能把分散在不同特征中的信息整合起来，形成更全

面的舆情画像。为此，采用快速特征收敛法，该方法通过迭

代优化的方式，逐步调整各特征在融合过程中的权重和贡献，

使得融合结果能够更快地收敛到最优解。建立网络多属性融

合的大模型，将这些属性特征有机地融合在一起，形成网络

舆情表征。通过灰度化的处理方式将这些灰度特征信息进行

重新组合和编码。通过灰度特征信息重组，可以得到网络多

属性聚类的更新参数解。其公式为：

                                                     （4）

式中：E、Y 为特征分布相关的参数；η 为调整因子；f(t) 为

与特征有关的函数。

在灰度特征重组的过程中，引入差分进化能够在保持各

属性原有信息的基础上，挖掘出它们之间的隐含联系 [7]。差

分进化对属性差异的迭代计算，逐步逼近最优的特征组合方

式，从而得到差分进化的约束相关性因子。这个因子反映了

在灰度特征重组过程中，各属性之间相互制约、相互影响的

关系。构建网络多属性大数据分类的联合特征解，反映网络

数据的内在特性。为了得到这个联合特征解，设计了一个计

算公式为：

                                                         （5）

式中：E s( j ) 为特征分布主题中的分布集扰动。根据差分进化

的约束相关性因子和各个属性特征向量的信息，通过计算得

到联合特征解 [8]。根据融合解对这些属性进行有机融合。以

P 为网络概率密度，根据融合参数得到其融合结果为：

                                                     （6）

式中：U ij( t ) 为动态特征分布信息 熵。

根据融合参数进行有机融合，充分挖掘网络多属性数据

价值，得到更精确的特征融合结果。

在网络舆情热点信息特征融合中，采用快速特征收敛法、

建立网络多属性融合大模型，结 合灰度化处理和差分进化等

手段 [9]，能够有效整合文本情感倾向、关键词频率等多样化

特征，挖掘特征间隐含联系，得到更精确的融合结果，充分

发挥多属 性数据价值。这不仅能全面呈现网络舆情态势，还

为后续的聚类挖掘文本语义提供了坚实的数据基础。

1.3  网络舆情热点信息文本语义聚类挖掘

1.2 节完成了网络舆情热点信息特征融合，为了有效地

利用融合后的信息特征，选择海量舆情信息数据，结合来源

运用无监督的主题聚类方法进行文本读取和处理，从而挖掘

文本深层次的语义内容。运用无监督的主题聚类方法，从数

据的标准化处理、聚类划分，到语义挖掘和降维处理，各个

环节紧密配合，有效解决了聚敛度低的问题，为网络舆情热

点信息的分析和挖掘提供了有力支持。将原始的文本数据转

化为标准化源数据。在这个过程中，需要完成文本向量化。

设定待聚类的文档集为 U = {b1,b2,…,bn}，其中 b 表示待聚

类的文档。为进行聚类，首先随机选取某个文档 b 1，创建首

个聚类中心 ε。设定 O 为文档集合 U 的几何中心。几何中心

O 可以通过计算所有文档向量的平均值来得到。其公式为：

                                                               （7）

式中：n 为文档向量的数量。

后计算几何中心 O 与聚类中心 ε 的距离。这个距离可以

通过欧氏距离方法来计算。其公式为：

                                                    （8）

式中：D 为聚类中心坐标向量与几何中心坐标向量之间 的

欧式距离。将这个距离与预先设定的阈值 K 进行比较。如

果 D < K，将文档集合 U 中的文档划分到 ε 对 应的聚类中。

如果 D > K，形成一个新的聚类，并将 ε 更新为当前考虑的

文档 U。直到待聚类文档无法再划分停止，从而得到了若干

个聚类，每个聚类都包含了一组相似的文档 [10]。聚类完成后，

舆情文本可自动标注，其中可选取聚类内部相 似度最高的文

档作为挖掘对象。
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对挖掘对象进行文本语义挖掘。深层语义间存在关联性，

这种关联可通过大规模文本统计分析来得到。在此过程中，

可统计词语在文档中的共现频次，若某些词语频繁共现，则

表明其之间存在强关联。为构建新的语义空间，需对挖掘对

象进行预处理，并设定降维矩阵，其中降维矩阵的元素能够

反映词语之间的联系。通过计算这个降维矩阵，将挖掘对象

的高维语义空间映射到一个低维的语义空间中，同时保留原

始语义信息的大部分内容。其计算公式为：

                                                               （9）

式中：m 为样本数量；X 为 原始数据；W 为降维矩阵。经过

上述操作，通过聚类挖掘来获得原始语义信息，结合挖掘不

同的语义关系，形成更为完整的舆情热点信息集合。这样，

用户就可以更加准确地获取舆情信息，降低舆情分析结果的

偏差。

2  实验测试与分析

2.1  实验环境

为验证基于大模型的网络舆情热点信息特征聚类挖掘

方法的有效性，通过对比实验评估其聚类性能和准确性。收

集近期网络上的舆情热点信息，包括新闻、社交媒体帖子、

论坛讨论等。对收集到的数据进行预处理，构建实验数据集，

确保数据集包含多个不同的舆情热点主题。搭建实验环境，

配置 8 GB 的内存。安装并配置好所需的大模型软件框架

PyTorch。确定聚类效果的评估指标，设定特征维度为 200 维，

使用大模型对预处理后的数据进行特征提取。根据设定的评

估指标对聚类结果进行评估，记录实验结果。对比不同方法

的聚类效果，分析基于大模型的聚类方法有效性。

2.2  结果分析

在网络舆情热点信 息采集与分析中，实验设定了样本数

量为 800 个，数据分类的类别为 10，相似度融合系数为 0.30，

迭代次数为 120。基于这些参数设定，通过 K-means 聚类算

法对样本数据进行处理，并绘制轮廓分析图，包括轮廓图和

聚类数据可视化图，以评估聚类效果并直观呈现数据分布特

征，得到了网络舆情热点数据的统计特征量分布，具体如图

1 所示。
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图 1  特征量分布结果

通过对特征量分布进行分析后发现，采用本文提出的方

法进行数据特征聚类挖掘，能够达到较高的聚敛度水平。同

时，数据聚类的融合性也表现良好，说明本文方法在处理网

络多属性大数据时，能够有效地将具有相似特征的数据点聚

集在一起，为后续的数据分析和挖掘提供了有力的支持。

为验证本文基于大模型的动态网络舆情热点信息特征聚

类挖掘方法的卓越性能，本实验选取了 10 个具有广泛代表

性的舆情热点类别进行深入研究。分别为 A：社会 民生；B：

科技前沿；C：教育领域；D：环境保护；E：文化娱乐；F：

体育赛事；G：经济发展；H：交通出行；I：食品安全；J：

自然灾害。通过对这些不同类别舆情数据的聚类分析，对比

实际类别与模型聚类结果，以此全面评估本文方法的聚类准

确度，进而验证其有效挖掘网络舆情热点信息的能力。混淆

矩阵结果如图 2 所示。
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图 2  混淆矩阵结果

如图 2 所示，本文所提基于大模型的动态网络舆情热点

信息特征聚类挖掘方法在各舆情热点类别上均展现出较高的

聚类准确度，聚类正确率均在 90% 以上。这是因为对舆情文

本自动标注并挖掘深层语义关联，利用降维矩阵在保留关键

语义信息的同时降低数据维度，使得在处理专业性较强的舆

情时，也能实现精准聚类。这些方法相互配合，共同提升了

整体的聚类效果，有效挖掘了网络舆情热点信息。本文提出

的基于大模型的动态网络舆情热点信息特征聚类挖掘方法具

有显著的优势。

3  结语

在本次基于大模型的网络舆情热点信息特征聚类挖掘研

究中，通过深入分析海量网络数据，结合先进的大模型技术，

成功实现了对舆情热点信息的精准识别与特征提取。在处理

多维度的网络舆情数据时表现出了良好能力。通过对不同时

间维度、地域维度以及用户行为维度的综合分析，不仅能够

迅速捕捉到舆情的动态变化，还能够深入挖掘舆情背后的社

会心理和文化背景。通过聚类分析，能够更好地理解舆情的

传播规律，预测其发展趋势，进而为相关部门提供科学决策

支持。以期在全球化和多元化的背景下，实现对网络舆情的

全面监测与深度挖掘。
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基于计算机通信的电子信息工程数据共享技术研究
陈  钊 1

CHEN Zhao    

 摘　要               针对基于计算机通信的电子信息工程数据共享技术，文章提出了一种基于区块链的数据共享方案。通过

构建包含数据提供节点、区块链服务器、数据需求节点和云服务平台的共享框架，实现数据的高效共享。

并采用区块链技术、哈希时间锁定合约和闪电网络链下交易机制，对数据共享流程进行设计。仿真分析

表明，所提方案在吞吐量和交易延迟方面具有较好优势。在低提现率下，闪电网络的处理能力远超传统

比特币网络，有效提升了电子信息工程数据共享的效率。   
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0  引言

随着我国电子信息产业的快速发展，数据共享已成为推

动产业创新、提高企业竞争力的关键因素。然而，在数据共

享过程中，数据泄露、隐私侵犯、信任缺失等问题日益凸显，

严重制约了电子信息工程领域的发展。区块链技术，作为一

种去中心化、安全可靠、透明度高的新型技术，近年来在金融、

物联网、供应链等领域取得了显著成果。区块链技术的核心

优势在于其去中心化的特点，通过加密算法和网络共识机制，

实现了数据的安全存储和高效传输。在此基础上，本文将区

块链技术引入电子信息工程数据共享领域，旨在解决现有技

术中存在的诸多问题。

1  区块链技术

区块链技术是一种数据存储方式，是将数据块按照时间

顺序链接，形成一条不断扩展的链。每个区块由区块头和区

块主体组成。其中，区块头包含版本号、区块高度、区块哈

希值、时间戳、默克尔（Merkle）根以及一个与共识机制相

关的随机数；区块主体则记录具体的交易信息。为确保数据

的完整性和提高交易验证的效率，区块链利用哈希树进行数

据校验 [1]。

哈希树是一种基于哈希算法构建的二叉树结构，该结构


