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摘要

社交网络产生的数据量不断增大，使得利用其隐含信息进行数据分析和挖

掘成为可能。流行性感冒在地区性传播的速度很快，且具有高峰爆发的趋势，

且很难对流感爆发的时间和地点进行预测，一旦发病，对公共卫生事业造成的

损失巨大。在地区性传染病的监控中，主要依赖于医院的就诊数据。目前只有

一部分患者去医院就诊，因此从医院得到的就诊数据具有时效性不强，完整度

不高的特点。为了提高监测的及时性与准确性，在社交网络的信息中，根据相

关数据以及地理位置信息，对特定病症进行文本分类，构建社交网络数据集。

统计社交网络数据集疑似流感病例的数量，统计社交网络信息与实际发病病例

的相关度。在保证数据的时效性和准确性的基础上，利用对未来可能发生爆发

的地区、爆发规模和爆发时间进行预测。

该预测模型使用新浪微博数据作为数据源，针对流行性感冒进行监控和预

测。结合中国疾病预防控制中心给出的传染病的定义，发病模式等信息，归纳

出其影响因子结合使用关键字过滤算法以及相关文本分类算法，从海量数据中

提取出有效病例，并使用中国疾病预防控制中心的官方数据进行趋势验证。将

经过分类算法分类后的数据作为基础，考虑用户社交关系以及地理位置对流感

传播的影响，根据历史数据对模型的追踪效果进行评估。

关键词：社交网络，流感，监控，追踪模型
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摘要

The amount of data from social network is increasing, which makes it pos-
sible to conduct data analysis and mining. In some areas, the spread of infec-
tious disease is rapid and the prediction method is difficult. Once the disease
outbreaks, it cause huge losses to public health, affecting the stability and de-
velopment of the society. The monitoring of regional infectious diseases mainly
depends on the hospital visiting data. At present, only a small part of the pa-
tients go to the hospital, so the data obtained from the hospital is not timely
and complete.

In order to improve the timeliness and accuracy of the monitoring, we clas-
sified the text messages into different cases based on geographical information
and data from social network. We construct datasets of social network and col-
lect the number of suspected influenza cases, further calculating the correlation
between the data from social network and actual cases.

The prediction model uses Sina Weibo data as the source to monitor and
forecast the H7N9 avian influenza. Based on the definition of infectious diseases
and the information of disease patterns, we conclude the influencing factors.
Combined with a keyword filtering algorithm and a number of classification
algorithms, we extract valid disease cases from the massive amount of data.
Then, we use official data of the Chinese Center for Disease Control to validate
the correctness. Based on the classified data, we consider the impact from the
social relationships and the geographic location, and evaluate the effectiveness
of the prediction model.

keywords: Social Network, H7N9 Flu, Surveillance, Tracking Model
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1 绪论

本章回顾了近百年前在美国发生的一场以流感病毒为根源的灾难性疫情，最终

蔓延到全世界的故事。文章以此为切入点，同时从身边的生活论述了预防、追踪流

感疾病传播和发展的重要性。

1.1 流感——无法预测的威胁

你在生活中经历过这样的情景吗？在乍暖还寒，草长莺飞的春夏时分，外面的

天气突然由暖转冷，或是由冷变暖。你听说办公室里的某人打电话请病假了。接着，

又有好些同学请假去了医院。城市的大街小巷里，火车和高铁站台上，人们纷纷戴

起口罩避免空气飞沫的传播，电视台的频道不断循环播放” 勤洗手，勤换衣” 的公
共卫生广告。不幸的是，不知何时开始你也得了流感：发烧、头痛，流鼻涕……最

后自己也卧床不起了。

流行性感冒的传染性很强，传播途径多样，常见的途径是通过空气飞沫传播。

感染者咳嗽或打喷嚏时，即使流感病毒离开宿主，仍然能在空气中存活 2-8 小时。
在此期间与他人接触后就会感染上流感病毒。在 1918-1920 年，全球卫生机构只有
很有限的手段应对这场流行病。在 20 世纪期间，全世界各地还发生了至少 5 次其
他流感大流行疫情。[5]

流感在世界上发生大流行，主要源于三个方面。一是流感病毒直接感染人类、

二是基因重组，即人类流感捕获流感病毒的基因片段后发生基因重组、三是旧病毒

株由于人类抗体的失效，再次感染人类。流感病毒分为甲型，乙型和丙型三类，每

类病毒含有多种亚型，并在自然界不断演变。尽管医疗机构对于流感的认识不断加

深，但现有的流感病毒仍在不断演化、变异。由于流感病毒可能会随时变异，且具

有跨多个物种的能力，因此很难预测下次流感将在何时爆发，在何地爆发，以及爆

发程度。[4]

除了大流行以外，季节性流感的疾病依然会影响数百万人。可悲的是，大多数

人都还没有意识到这种流感疾病有多危险。对幼儿、老年人和具有其它严重症状的

患者，感染可能导致严重的并发症、肺炎和死亡。在 21 世纪初期，每年全球约有
300-500 万人罹患重症流感，其中 10% 的患者，即多达 50 万人可能因此死亡。在
中国，估计平均每年就有 36000 人死于流感，这比酒精诱发的死亡或交通事故导致
的死亡都还要多。每年，全世界约有 5%-10% 的成年人和 25% 的儿童 (图 4) 会患
上流感。” 在每年流感季节的高峰期，来我们药房的人有三分之一会询问流感相关
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图 4: 每年流感患病人数在全球所有人群中的占比

的症状。” 法国药房工作人员 Laurent Rosaz 这样说道。[4]

流感的主要症状是高烧，头痛，肌肉关节疼痛，咽喉疼痛和流鼻涕。对于青少

年和成年人来说，流感病毒同样会对个人以及家庭造成损失。一次典型的轻微流感，

通常意味着一个人在长达六天的时间里，出现不同程度的工作、学习效率下降。因

为流感，中国每年因为生产力下降和病假而造成的损失超过 300 亿元。

1.2 研究背景以及研究意义

H7N9 型流感又被称为禽流感，是一种近年来新发现的传染性流感病毒，近几
年来的全球性爆发在世界各国地区造成了严重的威胁。[39] 2013 年 3-4 月，我国各
地爆发了大规模的疫情。截至 2013 年 11 月 1 日，新华社报道共有 137 例病例，其
中 45 例死亡。[7] 给社会公共卫生带来巨大损失。尽早地预测疾病活动趋势，对预
测未来流感的爆发和疾病的防治具有关键作用。而目前针对甲型 H7N9 流感疫情监
测的研究较少，特别是使用海量数据预测其流行动态的方法更是罕见。

传统的流行病监控手段通常使用人工方式来收集数据。通常来说主要的监控点

在医院。为了监控 H7N9 及其他疾病的发展情况，中国疾病控制预防中心通常在医
院就医人群中，对疑似病例进行普查，根据医院得到的信息作为流感发病的调查根

据。2013 年我国为了监控 H7N9 的流感疫情，利用全国 13850 个公立医院，收集了
数万流感病人的临床数据进行分析和研究。这种方式监测到的数据虽然权威，但需

要建立遍布全国的监测网络，且检测——确诊——上报病例的过程具有一定的滞后

性。除了使用临床数据进行研究外，其他方式还有通过电话调查，网上普查和通过

药房相关药品的销售情况进行估计。显然，这些方法不仅不仅需要复杂的流程，收

集的监测数据也严重滞后于流感的发展情况，很难掌握目前疾病在地区性流行的现

状，也更加难以完成对未来的疾病预测任务。

Viktor Mayer-Schönberger 在著作《大数据时代：生活、工作与思维的大变革》
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中，洞见了大数据对未来产生的深远影响。通过对海量数据进行分析，从中获取有

价值的信息的能力，成为社会所需的一种新型能力。同时，作者还提到，如果进行

足够深入的信息挖掘，利用大数据背后隐藏的信息，就可以预测未来发生的事件，

并对未来事件制定相应的对策。因此，大数据带来的变革将逐渐对我们的生活、工

作乃至思维方式的改变做出巨大的影响。因此，探索海量数据背后隐藏的特征信息，

对流感相关事件进行挖掘，不失为一种减少流感损失，加强预防的方法。[6]

在大数据预测方面，使用搜索引擎来预测流感的未来发展情况是一种可行的

办法 [14]，各大商业机构已对其进行不同的尝试。Google Flu Trends 是 Google 在
2008 年推出的监控流感爆发的系统。[9] 当 Google 搜索引擎中收到大量”Flu”等
关键词请求后，对疾控中心的数据进行交叉搜索，评估流感爆发的地区位置和爆发

的严重程度。Google Flu Trends 曾经提前 14 天成功预测到一场 H1N1 流感在 2009
年在北美范围的爆发，其精度可以具体到州。由于 Google Flu trends 的预警，相关
州县的疾控部门及时采取措施，进入紧急戒备状态，避免了一场大范围的灾难，减

少了数百亿美元的损失。百度疾病预测于 2014 年上线，[10] 提供对全国 34 个省区，
331 个地级市的 11 种传染性疾病进行未来趋势的预测。从百度提供的资料来看，该
产品通过历史数据的规律性数据——如流感具有季节性周期的规律——，同时研究

疾病人数与搜索请求数目的相关性来计算预测情况，以搜索情况的数据作为基础，

从统计角度验证监控和预测的正确性。

然而，使用搜索引擎来预测仍然具有不足之处。虽然 Google Flu trends 的预
测在大部分时期是准确的，但是在 2012 年流感爆发时段，[11]，与官方就诊数据相
比，其预测会发生过高估计的情况。《Science》的文章 [13] 认为，其原因是基于一
种”big data hubris”的算法优化。例如，对预测模型的过度优化，以及对一些关键
词选取的调整——例如，某些疾病的搜索词源于人们在流感季节的关注，而不是真

实发病——都会造成其数据的夸大。作为同类型的预测工具，百度疾病预测上线时

间较短，在预测疾病数据上还没有体现出明显的优势。

随着社交网络的普及以及移动化设备的广泛使用，现在社交平台已经成为人们

生活中不可缺少的一部分。人们可以通过社交网络发布感兴趣的话题，分享生活中

的小事，也可以通过社交网络传播自己的情感，通过“点赞”，“转发”或“评论”

的方式发表意见。不同的个体之间通过发布的信息作为纽带，形成一张巨大的社交

网络。在社交平台中，人们发布的信息量正以惊人的速度增加，用户量也在急剧增

长。以新浪微博为例，截至 2016 年 9 月 30 日，微博月活跃人数已经达到 2.97 亿。
随着移动通讯网络环境的完善，智能手机的普及，移动互联网渗透到用户生活的

方方面面，其用户信息能更加全面完善体现大众随时随地的想法。在博文中，”配
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图 + 文字”形式占所有博文的 60% 以上，依然是最主要的博文形式。因此，博文
中存在大量文字信息可供挖掘。[37]。当有大量人群在社交网络上发表相关的状态，
比如说“感冒了，难受”、“流鼻涕，发烧”等相关症状，某种程度上就能说明流感

爆发的可能。社交网络中存在大量与疾病症状有关的数据，构成了一个巨大的数据

集。若能根据其症状信息和发布时间、地点中挖掘信息，就能为流行病的发现、监

控和预测提供依据。如上所述，社交媒体具有实时性强，覆盖范围广，信息丰富等

特点。这些特点为流感疾病的监控提供了相关方法有效的数据支持。

为了提高监测的及时性与准确性，我们可以在社交网络的信息中，根据相关数

据以及地理位置信息，对特定病症进行监控。在保证数据的时效性和准确性的基础

上，对未来可能发生爆发的地区以及爆发规模进行预测。该预测模型使用新浪微博

数据作为数据源，针对 H7N9 进行监控和预测。结合中国疾病预防控制中心给出的
传染病的定义，发病模式等信息，归纳出其影响因子。结合多种常用的文本分类算

法，将有效病例从海量数据中提取出来，并使用中国疾病预防控制中心的官方数据

进行趋势验证。评估文本分类的有效性和准确性，选取最合适的模型，对微博数据

进行预测性分类。将经过分类算法分类后的数据作为基础，考虑用户社交关系以及

地理位置，对流感传播的影响，根据历史数据对模型的预测效果进行评估。
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1.3 本文研究内容以及成果

本文将从几个方面探究社交网络对流行性感冒病例的影响，并归纳出流行病追

踪模型。

1. 获取微博数据：编写网络爬虫，抓取社交网络数据并获取疑似流感病例。首先
通过关键词过滤的方法，对官方定义的流感病例 [36] 获取其中临床症状的关
键字，对抓取的发布信息进行过滤，获得疑似病例的推文及其用户数据。另

外，从中国疾控中心 [41] 按不同月份作为统计段，分别获取各种流感病例的
官方临床数据。

2. 选取关键词：将所有微博内容切分成词语向量。通过词频统计算法，对所有词
语向量进行维度计算，频率计算，按照词频大小选出所有与流感相关的名词，

作为候选关键词。

3. 选取疑似病例：分析候选关键词词频及其性质对于流感的影响因素，挑选出
50 个与流感最相关的关键词，在所有微博中选取含有这些关键词的疑似病例。

4. 手工标记数据：选取的疑似病例微博中，从部分微博可以知道确实有人患流
感，而部分微博为噪声数据，其中虽然含有关键词，但却没有人患流感。通过

人工标记的方式对数据进行分类，作为训练数据的支持。

5. 文本分类模型构建。根据使用文本分类方法，分别使用梯度下降算法、朴素贝
叶斯算法、Logistic 回归算法和支持向量机算法，对疑似病例进行分类，比较
四种分类方法的结果，选取其查全率和查准率最高的方法，作为模型验证和监

控时使用的实验数据。

6. 监控准确度验证。当社交网络数据达到一定规模时，计算实验数据与临床数据
的皮尔森相关系数，验证其是否表现出一致性，并计算在各个月份该预测模型

的监控表现。

1.4 本文的组织结构

本文共分为七个章节，分别包含内容如下：

第一章介绍了使用“大数据”的广泛使用状况，使用大数据来实现疾病预测的

现状以及可能性，阐述了文章的研究内容及其成果，说明了文章的主要组成结构。
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第二章为文献综述，说明了目前国内外分别使用搜索引擎关键词和社交网络数

据两种不同的数据源来实现疾病监控与预测的方法。并且证明使用社交网络的数据

来监控和预测 H7N9 流感是可行的。

第三章定义了相关术语，对文章中需要研究的问题，以及相关专业概念给出了

明确的定义。

第四章介绍了整个实验中所用到的所有软件工具。

第五章为作者的工作，是整个疾病监控模型从建立到验证的过程。作者收集所

需的数据，使用关键词过滤算法和四种不同的文本分类方法分别提取流感病例，根

据得到的反馈结果，选取其中准确率最高的分类方法，并与中国疾控中心的传染病

数据在时间维度上进行比较，完成相关性验证。

第六章介绍了在整个实验工作中开发的一些小型工具。包括算法和脚本文件。

第七章对本文进行总结，对课题在研究中的不足进行讨论，对未来进行了展

望。
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2 研究现状

本章对大数据相关的研究现状，以及近年来使用大数据对流行病进行监测和预

测的最新成果进行了总结和综述。

2.1 国内外研究进展

大数据毫无疑问会改变我们现实所处的世界。通过社交网络进行相关事件的

预测，早已经成为研究的热点之一。[24] [21] 利用社交网络聚合器来预测相关疾病
症状的出现。在文献 [19] 中，作者通过对 Twitter 中的数据进行搜集和分析，发现
Twitter的发表频率在不同事件频度上均呈现周期性分布，例如，从每天的使用频率
来看，人们在白天发表的推文较少，而晚上较多，从而说明了大多数人使用 Twitter
的事件集中在晚上。作者通过文本分类，用户聚类的方式，对用户的工作领域进行

预测，并通过该方式，预测不同领域用户的日常作息事件和活动规律。[22] 中，作
者利用 Twitter 来预测美国大选的获胜者。收集相关 Twitter 数据，挖掘其中用户
发表的推文观点，分析其” 情感度” 来定义选举者受支持的程度，利用回归分析统
计法统计出其获胜的概率。在 [33] 中，作者基于对 22 年时间内的事件建立语料库，
通过从历史数据中抽取相关模型，对可能发生的近期事件进行预测，并根据当前的

热点状况进行相关性分析，预测是否会再次发生故事库中的事件。其准确性得到了

验证。其结果以上是使用大数据统计的方式对社交网络活动做出监控预测的研究例

子。

在流行病监测方面，国内外目前有两个主要研究方向。第一个方向是以互联网

搜索数据作为数据源，挖掘搜索数据背后的信息。[43] [38] [9] [42] 在中国。每年有
数亿人次利用搜索引擎查询与疾病有关的名词，因此足够大的样本使得从中反应流

行病的情况成为可能。同时与其他数据获取方式相比，从网络搜索信息通常能够及

时反应疫情的当期变异，因而从而可以弥补官方数据时效性不强的特点。由于搜索

的关键词词频是可以实时统计的，能够和疫情保持完全同步。一些研究也表明互联

网搜索信息在流行病预测方面是一种非常有效的方式。[12] [9] [16] [17] 利用网络搜
索数据监测的方式更加低成本且快速，准确。因此，搜索数据对于提前对疾病做出

预警，对我国的传染病监测以及预防具有重大意义。

然而，仅仅依靠关键词推断疾病的发病率，容易导致预测模型不准确。Google
Flu Trends 是 Google 在 2008 年推出的监控流感爆发的系统。Google flu trends 主
要依靠搜索关键词信息，利用 Logistic 模型，不断调整发病率与关键词之间的关联
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系数。这种方法初期设计时表现很好，可以提前数周乃至数月对流行病进行预测，

但是 2013 年《Nature》[11] 发现，Google 在流感高发时段，给出的数据存在夸大
行为。例如在 2012 年的流感高发季，Google 预测的疾病感染人数是实际官方记录
感染人数的 1.5 倍。文献 [13] 认为, 在关键词搜索方面，其他因素也会同样造成数
据的偏差。如在流感高发季节，某些搜索量源于担心感染的公众，而非真实感染的

人群。同时，若将过高且不切实际的疫情情况公布给民众，可能会造成社会恐慌，

从而造成社会不稳定、谣言盛行等状况。

第二个方向是利用社交网络对流行病进行监控和预测。在社交网络事件中，人

们发布的信息，互动中均存在大量有关与流行病有关的信息。对其数据进行挖掘，

从而归纳出一般规律，也是目前基于社交网络研究的一个重要方面。

文章 [26] 中，作者分析 Twitter 用户发布的信息包含的行为（比如，提取部分
关键数据，如数据中显示避免公共聚会，增强个人卫生情况等行为数据作为研究数

据）进行流感疫情分析，使用机器学习的方法，使用支持向量机分类器和贝叶斯分

类器对四中不同的表达方式进行分类，并挖掘不同类别之间的相关关系。通过与美

国疾控中心的流感数据进行对比，发现研究结果与官方数据的相关度非常高。文

章 [34] 中，作者使用 Twitter 相关的 API 抓取了与流感病例相关的推文，并使用
SVM 分类器，分类相关流感样例，将得到的结果与 Google Trends 进行比较，得到
的结果与 Google Trends 有很高的相关度。根据分类结果说明，在足够大量的数据
下，使用 Twitter 用户发布的信息进行监控，结果优于 Google Trends。在文献 [27]
中，作者跟踪最受欢迎的 49 个区的用户的 Twitter 信息，设定 tweets 的流感评分
方法，使用关键词加权过滤的方法，计算每条 tweets 的得分。得到的流感发病结果
与 2010 年官方流感样疾病的数据表现出高度的线性相关。在国内，文献 [8] 针对新
浪微博，利用概率话题模型 (probabilistic topic models) 对主要健康有关的话题在微
博上的讨论情况作了详尽细致的分析，结果表明，在微博上发布的与流感有关的讨

论信息出现的事件，与流感发生的事件情况具有很高的相关度。同时，与健康有关

的话题讨论频率也与同期临床患病的人数高度相关。文献 [18] 中提出，对于社交媒
体上与疾病有关的数据并非全都是疑似病例，部分的媒体关注以及发布的消息，使

得以前建立的一些模型精度不断下降。作者由此提出了一种自动区分疑似流感病例

与其他无关数据的方法，在 2012-2013 年的疾病监控中取得了良好成果。根据以上
研究结果，证明了从社交网络中提取用户行为数据来监控用户感染流行病情况的做

法是可行的。

流感的预测是社交网络数据挖掘中的难点，也是目前研究中亟待解决的主要问

题。在文献 [23] 中，作者以纽约市的社交网络数据作文实验数据，考虑了社交网络
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中的朋友关系和地理位置因素在流感传播时的影响，通过对文本进行 SVM 支持向
量机的分类学习，监测与疾病有关的 Twitter 信息。在实验过程中，使用动态条件
随机模型，对个体的健康状况进行预测。社交网络中，节点与节点之间的关系复杂，

若将整个网络的所有个体情况映射出来，是一件成本非常高的事情，但若在复杂网

络中，以连接度作为评估节点重要性，用来衡量疾病传播的标准的话，网络中心的

节点要比边缘的节点传播更快，因而应该赋予更高的权重。文献 [20] 在校园中随机
选取一组个体，监控被选取个体的朋友网络，通过对临床数据进行诊断总结，发现，

在社交网络中发现疾病趋势的事件比个体感染流感的事件更早发现。同时通过相关

社交媒体数据证明，网络中心的节点在疾病传播速度上不一定边缘节点更快。

在国内流感预测方面，最新的进展来源于百度的疾病预测系统 [10] 自 2014 年
6 月投入使用以来，百度疾病预测系统对全国 34 个省区，331 个地级市的 11 种不
同的传染性疾病进行未来趋势的相关预测。由于百度预测的上线时间较短，目前的

研究和实际的预测结果仍然未知。因此，最终的预测效果依然有待商榷。类似的预

测系统还包括使用 Facebook 和 Twitter 数据的 sick weather。[15] 因此，使用关键
词推断流行病的情况依然有不足之处。

目前大多数文献的研究均以 Twitter 作为数据源，均是以英文作为数据源，缺
少以中文为主要数据对象的研究。由于中国互联网用户与非中国互联网使用的社交

网络软件有明显的区别，其使用的语言也不同，所以其发布的社交网络信息也存在

不同特点。因此针对我国社交媒体的预测方法值得探究。

基于以上目前的综合研究现状，本文采用已有的相关算法模型，针对新浪微博

社交网络数据，构建数据集，在我国地区级别上，分别研究并构建流感监控、传播

和预测的方法。
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3 术语解释

为了解释和说明监测 H7N9 流感的一些关键概念，本章主要说明了一些相关医
学、计算机领域的术语，以及在传播过程中与传播因素相关的一些名词概念。

3.1 相关术语

• 社交平台：社交平台是一种由计算机程序构建的虚拟平台网络，在平台上，允
许不同的参与者之间发表、评论、分析感兴趣的信息，与他人的信息产生互

动。定义社交平台具有以下三个特点：

1. 社交平台是一种基于 Web 2.0 的应用程序。[31]

2. 社交平台自身不产生信息，由用户发布各种不同介质所承载信息，如文
字，图片或者视频等。[35]

3. 社交平台根据用户的浏览习惯，个人偏好等差异，为不同用户提供差异
化服务，并根据用户的反馈，持续提高提供给用户的信息质量。[32]

• H7N9 流感：H7N9 流感是在 2013 年全球首次发现的一种新型病毒，也是与
2013 年率先发现的一种新型传染性流感疾病。主要通过家禽，鸟类的方式传
播，典型的临床症状是高热、咳嗽、气促，并快速进展为重症肺炎。[29] [39]
截至目前，尚无证据表明出现了人传播，也未发现病例的临床表现和疾病愈后

发生明显改变。[30]

• 发病率：发病率又称为在一定期间内某疾病新发病的频率，常见于流行病学
调查。设 P 为发病率，Mc 为观察期间发生的新病例数，Ma 为同期平均人口

数，其计算公式为：

P =
Mc

Ma

× k

其中 k 的取值为 100%

• 流感样病例：也被称作流感疑似病例，是指是指患有流感的人的典型症状：一
般的症状表现是是发烧、头痛、流鼻涕，同时伴有咳嗽或咽痛等症状，同时缺

乏其他官方诊断依据。
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图 5: 微博信息示例

表 1: 微博关键词示例
关键词 微博内容

生病 假装生病没去上学，突然听到爸妈回家声音时的你...
睡觉 好困啊，送完孩子回来睡觉，又要虚度时间了！[委屈]

医院
早上还活蹦乱跳，现在就躺在医院病床上，要戒口只能吃流 -质
的东西，可是我好想吃薯片啊。

感冒
现在一感冒，心情就七上八下滴，总爱胡思乱想。如何能克服
胡思乱想呢？！[挖鼻][挖鼻][挖鼻]

休息 明天一天的排练哟，抓住休息的尾巴～ [围观][围观] 我在这里:

3.2 问题定义

针对研究社交网络流感的追踪方法时遇到的一系列问题，对研究中出现的关键

名词进行定义。

• 微博信息：是指用户在新浪微博社交平台上发表的一条内容，其内容可包含文
字、图片、视频、音乐等多媒体信息，以及用户名、发布时间、发布地点、被

赞量等附加信息。在本研究中，我们只调查用户发布的文字信息。典型的微博

信息如图所示：

• 疾控中心信息：是指中国疾控中心网站 [41] 统计数据中发布的每月法定传染
病报告。国家卫生计生委疾病预防控制局在该网站中，公开了全国法定传染病

疫情概况，其内容包含甲、乙、丙三类传染病在每月的发病数和死亡数。我们

对其数据进行整合统计，以此作为官方数据源。

• 关键词：微博信息中，含有与“流感”等疾病有关的词语，将其称为关键词。
一些出现的典型关键词如下表所示：

• 文本分类：在文本信息挖掘和建模时，需要将微博中的信息进行相应分类。在
本实验中，文本分类指的是将每条微博区分为两类不同的样本的过程。含有疑

似“流感”信息内容的样本，称为正样本；不含有疑似流感信息内容的样本，

称为反样本。典型的正样本和反样本的信息如下：
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表 2: 正反样本示例
微博内容 样本

嗓子哑的不行，也不知道着凉还是上火，继续拖欠节目 [泪] 正样本
不想说话，头疼的受不了 [生病][生病][生病][生病] 正样本
据说做到这些可以减少百分之九十烦恼，有没有效果，你们试试 [笑 cry] 反样本
好想这列车永远都不要停。真想，不顾一切，去旅行！ 反样本

• 数据标注：在本文中，指的是通过机器（或者手动）的方法，正确地从微博信
息中区分出正确的正样本和反样本内容，并对其中的正反样本进行标记。例如

在表 2 中，通过观察微博内容可以确定，微博信息中是否含有疑似流感信息。
在第一条微博内容中，用户患有流感样症状，因此可将其标注为正样本；在第

三条微博内容中，用户显然没有流感样症状，因此将其标注为反样本。在“样

本”字段中做出标记的这个过程就称为手动数据标注。

• 分类算法：在给定的分类体系下，使用机器学习的相关分类器，根据微博内容
自动的确定文本关联的类别。在本文中，即将其分为正类和负类两类不同的数

据。从数学角度看，分类算法是一个映射的过程，它将未标明类别的文本映射

到已有的类别中，该映射可以是一对一或一对多的映射。常见的分类算法有支

持向量机，k 近邻，贝叶斯算法等，本文采用支持向量机、k 近邻和朴素贝叶
斯算法进行文本分类，在数据建模一章将会继续介绍。

• 文本分词：分词指的是将一段连续的文字，通过不同的匹配方法，将其拆分成
独立词语的一种技术。为了将微博内容以合适的方法映射到高维空间，需要将

词语拆分成独立的词语，以提取其特征。在本文中，数据分词指将微博的整句

内容划分为一个或者多个独立的词语。

• 相关度：指的是两个事物间存在相互联系的百分比。在本实验中，特指微博中
反映出的流感样病例正样本数量与中国疾控中心患病总数的相关系数，采用

皮尔森相关系数进行计算。设微博中每月流感样病例正样本的数量为 x, 中国
疾控中心的流感患病数据为 y，则相关度计算公式样本共变异数除以 X 的标
准差与 Y 的标准差之乘积。其皮尔森相关系数为

σx,y =
1

n− 1
(
Xi −X

SX

)(
Yi − Y

SY

) (1)

• 文本特征：在本文中，文本特征指的是每条微博信息中与其他微博中能做出
显著正负样本区分的词语。比如说，在一条微博数据中若出现“感冒”这个关
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键词，那么这条微博是疑似流感样病例的可能性将会大大高于未出现“感冒”

这个关键词的微博。那么可以说，“感冒”关键词，是区分正反样本的一个显

著的文本特征。其他与流感疾病有关的关键词同样也是显著的文本特征。选取

微博数据中合适的文本特征，是数据挖掘中的一个关键问题。

• 训练集、测试集和验证集：在进行数据挖掘时，需要将已有的数据集分为三
个不同的集合，分别称为训练集、测试集和验证集。训练集用于建立模型，训

练文本分类的特征；验证集用来确定网络结构或者控制模型复杂程度的参数；

而测试集评估模型的预测等能力。随机选出一些数据作为模型，从而确定这个

规律是否正确。
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图 6: Mongo DB 存储的数据样例

4 相关技术与软件简介

为了总结归纳本次实验用到的相关软件，本章对实验中使用到的所有相关工具

进行简介。

4.1 数据库 MongoDB

MongoDB 是一个基于分布式文件存储的数据库。由 C++ 语言编写。旨在为
WEB 应用提供可扩展的高性能数据存储解决方案。MongoDB 是一个介于关系数据
库和非关系数据库之间的产品，是非关系数据库当中功能最丰富，最像关系数据库

的。其支持的数据结构非常松散，是类似 json 的 bson 格式，因此可以存储比较复
杂的数据类型。Mongo 最大的特点是他支持的查询语言非常强大，其语法有点类似
于面向对象的查询语言，几乎可以实现类似关系数据库单表查询的绝大部分功能，

而且还支持对数据建立索引。

在本文中，我们使用 MongoDB 建立并导入与微博有关字段，包括微博发布用
户、微博内容、发布时间、微博账号等字段，并利用 MongoDB 数据库来访问和管
理所有获取的微博信息。

4.2 编程语言 Python

Python 是一种面向对象的解释型计算机程序设计语言，由荷兰人 Guido van
Rossum 于 1989 年发明，第一个公开发行版发行于 1991 年。它是纯粹的自由软件，
源代码和解释器 CPython 遵循 GPL 协议。Python 是完全面向对象的语言。函数、
模块、数字、字符串都是对象。并且完全支持继承、重载、派生、多继承，有益于
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图 7: Python 框架——Scrapy 爬虫示例

增强源代码的复用性。Python 支持重载运算符和动态类型。相对于 Lisp 这种传
统的函数式编程语言，Python 对函数式设计只提供了有限的支持。有两个标准库
(functools, itertools) 提供了 Haskell 和 Standard ML 中久经考验的函数式程序设计
工具。Python 具有丰富和强大的库，不同的功能被集合到各种不同的应用框架中，
对应各种不同的数据处理或编程需求，发挥着灵活的作用。

在实验中，我们实用 Python 中一个简洁实用的框架——Scrapy 框架——用以
获取微博源数据 Scrapy 是一个为了爬取网站数据，提取结构性数据而编写的应用
框架。可以应用在包括数据挖掘，信息处理或存储历史数据等一系列的程序中。其

最初是为了页面抓取 (更确切来说, 网络抓取) 所设计的，也可以应用在获取 API 所
返回的数据 (例如 Amazon Associates Web Services ) 或者通用的网络爬虫。

4.3 数据处理语言 R

R 语言起源于 1976 年，其主要目的是作为一门优秀的数据分析语言。随着 R
版本的逐渐成熟与稳定，R 在行业里的应用得到了飞速的发展，在欧美已经成为最
主流的数据科学工具和数据分析软件。作为一套完整的数据处理，计算以及操作环

境，R 语言可以独立完成数据科学中的几乎所有任务，而且可以完美配合其他工具
进行数据交互。具体来说，R 有以下几个优点。
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1. 数据分析功能强大：R 语言的函数大部分以扩展包的形式存在，方便管理和
扩展。由于代码开源，全世界优秀的程序员，统计学家和生物信息学家加入到

R 社区，为其编写了大量 R 包来扩展其功能。这些 R 包涵盖了各行各业中数
据分析的方法，从统计计算到机器学习，从生物信息到自然语言处理，从各种

数据库语言接口到高性能计算模型，可以说无所不包。

2. 编程简单：作为一种解释性的高级语言，R语言的编写非常简洁，仅需要了解
一些函数的参数和用法。除此以外，R能够即时解释输入的程序或命令，用户
所见即所得。

3. 跨平台：R 可在多种操作系统下运行。

由于微博是一个较为综合的社交网络平台，其用户发布的信息内容中含有大量

不规范的格式。我们使用 R 语言的 dplyr 扩展包，对数据进行进一步的清洗和整
理。抓取的数据中在字段含有缺失值，我们将缺失值进行插值填补。对于用户发布

的表情符号，以及无意义的各种半角字符，我们全部将其删去。抓取的时间信息

中，含有诸如“23 分钟前”，“昨天 13:24”，“1 月 25 日 10:05:09”，“2014 年 1 月
26 日”等不同形式，将其格式进行统一。

4.4 MatLab

Matlab 是一款用于数值计算和绘图的开源软件。Matlab 一精于矩阵运算: 求解
联立方程组、计算矩阵特征值和特征向量等等。它被工程人员和科研人员广泛使用

来进行各种工业和学术上的数值计算和仿真。例如,NASA 使用它来开发飞行器的对
接系统;Jaguar Racing 使用它来可视化和分析从 F1 赛车传来的数据;Sheffield 大学
用它来开发用于识别癌细胞的软件。MatLab 这样的软件让编写数值处理程序变得
简单, 并提供数据可视化的多种方式。

MatLab 另一个值得称道的优点是其强大的画图功能。MatLab 通过调用
GNUPLOT 来实现非常丰富的画图功能。从数值模型到线性回归，从数据拟合和各
种离散数据的分布，所有的画图任务 MatLab 都能胜任。

在本实验中，我们通过 Matlab 自带的 SVM 分类模型，Logistic 训练模型和朴
素贝叶斯模型的工具箱，将清洗完毕的微博数据按照指定格式，应用到训练模型中，

最终得出对应的分类结果，并自动标注出所有微博的正反样本标记。随后采用随机

抽样检测的方式，对标注完毕的数据进行正确性检查，以确保微博信息中正反样本

分类的准确性。
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开发语言 开发环境 数据库 可视化工具 脚本语言

python 2.7 MacOS Sierra 10.12 Mongodb 3.4.2 Mongobooster 3.3.1 MatLab

表 3: 运行环境

5 疾病监控模型

5.1 数据来源

新浪微博是国内大众首选的社交平台，被誉为中国 Twitter。截至 2016 年 9 月
30 日，微博月活跃人数已经达到 2.97 亿。随着移动通讯网络环境的完善，智能手
机的普及，移动互联网渗透到用户生活的方方面面，其用户信息能更加全面完善体

现大众随时随地的想法。在博文中，”配图 + 文字”形式占所有博文的百分之 60 以
上，依然是最主要的博文形式。因此，博文中存在大量数据可供挖掘。

国家疾控中心的科学卫生数据，作为真实患病病例的官方数据，包含了自 2009
年以来全国的所有传染病统计结果，按照地区、年龄、性别、各种特定疾病的发病

人数、发病率、死亡人数、死亡率等分类统计数据。这部分临床数据，用于验证与

临床数据与社交网络数据之间的关联性。同时比较临床数据与预测模型预测的相关

度，对预测模型的准确度进行评估。

因此本文分别采集新浪微博用户及其推文的相关数据，以及国家疾控中心与流

感相关的临床数据作为研究对象，用来作为相应的追踪数据：

5.1.1 采集新浪微博数据

挖掘方法：为了获取足量的研究对象，本文采用 Scrapy——一个成熟的 python
爬虫框架——获取预测模型所需的信息。采集数据运行环境如下：

1. 定义爬虫：为了获得网页中的用户信息，建立一个 Spider 抓取全网数据，定
义了下载 URL 的列表、跟踪链接的方案、解析网页内容的方式，编写爬虫。

2. 抓取数据：定义并使用过滤条件，使用爬虫爬取的全网数据，使用正则表达式
过并抓取出所有的关键字段。

3. 存储字段：编写过滤器，对关键字段进行验证和去重等处理，连接并插入到数
据库中。
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表 4: Information 表
字段 说明

id ” 用户 ID” 作为唯一标识
Birthday 用户出生日期
Province 用户所在省份

City 用户所在城市
Gender 性别

NickName 微博昵称
Num-Fans 粉丝数量

Follow-Fans 关注他人数量
Num-Tweets 发布微博数量

Signature 用户个性签名

表 5: Tweets 表
字段 说明

id-tweets ” 用户 ID-微博 ID” 作为唯一标识
Coordinates 经纬度坐标

Comments 评论数量
Content 微博内容

ID 用户 ID
Like 被点赞的数量

PubTime 发布时间
Tools 发布平台

Transfer 被转发数量

在 MongoDB 数据库中设置 Information、Tweets 两张表，手动建立对应字段，
按照表格中定义的字段进行采集。采集完毕后，典型的微博示例数据如下：

5.1.2 采集国家疾控中心的数据

自 2009 年以来，国家疾控中心网在其数据统计栏目中，每月定期公开最近的
月度传染病发疫情报告，报告中包含月度全国所有传染病数据，按照地区、年龄、

性别、各种特定疾病的发病人数、发病率、死亡人数、死亡率等统计数据。

这部分临床数据，可以用于验证与临床数据与社交网络数据之间的关联性。同

时比较临床数据与预测模型预测的相关度，对预测模型的准确度进行评估。

因此，我们从国家疾控中心，按月份和年份两个粒度采集现有的公开数据。设

置一张流感发病数据表，字段如下：

截至 2017 年 2 月 25 日，我们共采集 7,836 名用户发表的 1,953,132 条数据。
在采集到的数据中，有 213,328 条数据为 2012 年及其以前的微博数据，由于时间间
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表 6: 爬虫采集的微博数据内容示例
微博内容 发布时间 疾病信息

老公出差快三个星期了，一个人在家默默发烧中 -_-待
周末酣睡两天吧！

2016/9/27 19:13 有

最近各种事情缠在一起，实在解不开。人生总有那个几
个阶段，是必须挺过去的。私事太杂，公事又忙不过来。
头痛……

2012/7/16 09:30 无

【北京新确诊一名 H7N9 禽流感患者】：北京市卫生局昨
天表示，一名男性患者被新确诊为人感染 H7N9 禽流感病
例，发病前曾食用过鸽子，目前在地坛医院接受.. 详情：

2014/1/25 09:56 有

【儿童感冒咳嗽食疗大全】宝宝感冒了老咳嗽，睡也睡
不好，妈妈看了心疼死，药又不敢给宝宝乱吃，那么，
这份食疗大全就可以帮上忙了，妈妈们赶紧收藏吧！

2017/1/27 00:15 无

表 7: Case 表
字段 说明

Time 发病时间
City 地区

Incidents 发病数
IncidentsRate 发病率

Motality 死亡数
MotalityRate 死亡率
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表 8: 2013-2017 年度流感统计数据
年份 2013 2014 2015 2016 2017
收集的微博条数 167,933 340,285 302,369 723,648 205,569
流感发病人数 130,410 218,207 198,706 305,703 30,109
流感死亡人数 18 46 15 60 6

图 8: 湖南与全国流感患病病例统计

隔太久而不作研究。同时，手动采集中国疾控中心自 2013 年起至 2017 年 1 月的每
月数据，并将所有微博数据按年份分类，统计如下。

与此同时，为了验证中国流感数据在国家维度和省份维度上是否呈现相同的趋

势，选取中国国家疾控中心和湖南省疾控中心的传染病疫情，绘制三年来的病例统

计折线图，统计如下。由于湖南省流感患病数据与中国疾控中心统计的患病数据相

关度约为 0.87，二者表现出高度相关，故接受该假设。

　

5.2 数据预处理

由于微博是一个较为综合的社交网络平台，其用户发布的信息内容中含有大量

不规范的格式。为了得到高质量的微博相关数据，并进行进一步处理，对于抓取得

到的微博信息数据，主要进行以下操作：

• 去重：部分抓取的微博数据为重复数据，我们根据 id-tweets，即” 用户 ID-微
博 ID 为唯一标识” 以此作为主键进行去重，删除重复数据。
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• 格式统一：在抓取发布时间这个字段时，微博采用了不同的表示方法：对于最
近发布的内容，抓取到的时间信息以“今天 hh 时 mm 分”表示；对于 2017
年发布的内容，时间信息以“MM 月 DD 日 HH 时 MM 分”表示，而对于
前几年发布的内容，其信息以“YYYY-MM-DD HH:MM:SS”表示。为了进
一步按时段统计其微博数据信息，编写脚本，将不同的时间格式统一调整为

“YYYY-MM-DD HH:MM:SS”，以此作为标准格式。

• 缺失值处理：在接近 195 万微博数据，有 189 条社交网络数据存在内容缺失，
针对这一部分内容，我们将其手动删去

• 离散化：由于微博发布的内容在不同时间段上并不呈现平均分布的特点，将微
博内容信息按照月份为维度统计数量，以此作为与中国疾控中心的官方数据

的对比基础。

5.3 微博特征信息提取

在微博文字信息中，选取有效的微博特征信息，是构建有效文本分类器的前

提。分析各种特征的有效性并选出最有代表性的特征，是模式识别的关键一步。本

实验针对每一条微博内容，在微博内容上进行分析，进一步分析并提取相应的微博

特征向量。

由于微博信息内容多为连续或离散的句子，要想将其处理为机器可识别的特征

向量，一个有效的办法是通过中文词法分析，提取出其特征向量。也就是说，特征

向量是中文信息处理的基础与关键。为了提取来源数据中的结构化数据，使用 R 语
言包中的文本分词工具。

由于微博中文数据与通常的英文不同，其结构没有像英文一样由空格分开，所

以中文文本分词工具一般都涉及到词语切分。RwordSeg 是一套在 R 语言环境下，
高效且快速的中文分词工具。RwordSeg 包采用隐马尔科夫模型为基础，可完成词
性标注、命名实体识别、新词识别等功能，同时支持用户词典。因此实验采用进行

该词法分析系统进行分词。

由于微博信息中存在大量停用词，即不包含任何实际含义的助词、语气词，如”
的，了，哦，啊，噢，吗，得” 等，和标点符号，表情等数据，我们将其含有停词
的数据删去。经过分词后的微博信息内容示例如下：

最终，将 1,953,132 条微博数据分别分割为词语集合。去除停用词后，对微博
中出现的每个单词的词频进行排序，并将其根据不同词性进行分类。我们将其分为
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表 9: 经过分词后的微博内容示例
排序 微博内容

1 心理, 箴言, 现实, 是, 污浊, 的, 河流, 要, 想, 接受, 污浊, 的, 河流, 而, 自身, 不, 被, 污染,
我们, 必须, 成为, 大海

2 趣味, 测试, 下图, 中, 第一眼, 看到, 的, 三个, 词, 就是, 对, 你, 的, 描述, 哟, 应该, 蛮准, 的

3

一个, 成熟, 的, 人, 应该, 多点, 宽容, 与, 理解, 对于, 过去, 不, 理解, 的, 以后, 会, 理解,
小时候, 不, 理解, 的, 长大, 了, 会, 理解, 长大, 了, 不, 理解, 的, 年老, 了, 会, 理解, 无论
如何, 也, 理解, 不了, 的, 呢, 只要, 人家, 没, 违法, 我们, 就要, 理解, 其, 存在, 的, 合理性
, 并, 容许, 别人, 以, 其, 喜欢, 的, 方式, 自由, 存在, 理解, 别人, 就是, 理解, 自己

4

做, 你, 自己, 喜欢, 的, 事, 哪怕, 别人, 都, 笑, 你, 傻, 你, 也, 完全, 可以, 全身心, 地去, 做,
只要, 你, 喜欢, 只要, 做, 这件, 事会, 让, 你, 快乐, 只有, 你, 的, 快乐, 才, 是, 你, 该, 在乎,
的, 别怕, 别人, 说, 什么, 除了, 帮, 你, 快乐, 的话, 你, 都, 可以, 不, 听, 这样, 你, 的, 心, 就,
简单, 了, 事, 就, 简单, 了, 你, 的, 快乐, 就, 多, 了, 哈哈

5
我, 是, 要, 为, 人民, 服务, 但, 不, 可能, 为, 所有, 的, 人, 所有, 的, 民, 服务, 我要, 为, 我, 的
, 亲人, 友人, 熟人, 美人, 这样, 的, 民, 服务, 光, 这些, 就够, 我, 忙活, 的, 了, 哪, 还有, 精力,
再, 为, 其它, 的, 人, 其它, 的, 民, 服务, 呢

图 9: 湖南与全国流感患病病例统计

五种不同的词性，分别为医学名词、身体感觉、个人情绪、相关动作和疾病症状。

并按照各个分类的词频从高到低排序，结果显示：在微博上出现最多的词语如下表

所示：

经统计，在所有出现上表关键词的与流感可能有关的微博数据中，至少有

93.3% 的微博中出现了医学名词、身体感觉、个人情绪、相关动作和疾病症状五类
症状中的任意一个表格中的名词。也就是说，93.3% 的微博疾病信息均含有下表中
的任意关键词。我们采取下表中的数据，在原始数据集中采取关键词过滤算法，筛

选出 462,579 条数据，算法如下：

在微博信息中经过去重后，剩余 270,236 条数据，以上数据均含有下表中相应
关键词，作为进一步处理的基础。
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表 10: 医学名词、身体感觉、个人情绪、相关动作和疾病症状关键词分类
排名 医学名词 频次 医学名词 频次 身体感觉 次数 情绪 频次 动作 频次 症状 频次
1 空气质量 26501 院长 1117 冷 25298 泪 44202 运动 12408 感冒 3885
2 健康 16620 肠胃 1104 累 18412 哭 19830 睡觉 11985 失眠 3165
3 安全 15636 黑眼圈 1056 疼 12469 抓狂 7838 伤害 6259 发烧 1219
4 药 14992 病毒 1040 吐 9768 晕 7212 休息 5672 咳嗽 1129
5 身体 12868 伤痛 1007 寒 9523 烦恼 6324 受伤 3885 头疼 1015
6 症 9278 免疫力 911 温暖 9373 担心 5639 治疗 3852 头痛 951
7 环境 7287 护士 839 痛苦 7180 难过 5051 照顾 3078 发热 764
8 医院 6132 嗓子 804 生病 4577 害怕 4796 熬夜 2582 糖尿病 754
9 死亡 3876 鼻涕 777 紧张 3723 难受 3029 流泪 2306 出血 742
10 维生素 3492 肠道 756 睡不着 2955 崩溃 2916 做梦 1872 心脏病 710
11 患者 3184 水肿 714 不适 2680 大哭 2803 减轻 1038 腹泻 607
12 医疗 1872 脸色 636 泪流满面 2637 折磨 1576 吸烟 769 呕吐 601
13 血管 1741 气血 622 恶心 2152 煎熬 552 吃药 762 贫血 505
14 医学 1573 冷空气 584 疲劳 1868 救人 717 痛经 501
15 保健 1455 病情 576 无力 1607 延缓 682 吐血 481
16 身体健康 1389 大姨妈 539 寒冷 1598 杀菌 657 肚子疼 466
17 病人 1366 疫苗 492 心痛 1158 患有 596 抑郁症 441
18 高温 1314 子宫 483 抑郁 1026 消毒 468 结核病 198
19 血压 1259 医师 455 瞌睡 744 救治 453 肺结核 135
20 中药 1233 急性 427 太冷 541 注射 429 无力感 73
21 基因 1167 诊所 171 苍白无力 60 病倒 92 h7n9 6
22 抗氧化 1138 抗病 150 四肢无力 28 失眠病 3
23 有气无力 20

表 11: 选取部分关键词后的流感有关的词语分布以及频率
排名 医学名词 频次 身体感觉 频次 情绪 频次 动作 频次 症状 频次

1 空气质量 26501 冷 25298 泪 44202 运动 12408 感冒 3885
2 健康 16620 累 18412 哭 19830 睡觉 11985 失眠 3165
3 安全 15636 疼 12469 抓狂 7838 伤害 6259 发烧 1219
4 药 14992 吐 9768 晕 7212 休息 5672 咳嗽 1129
5 身体 12868 寒 9523 烦恼 6324 受伤 3885 头疼 1015
6 症 9278 温暖 9373 担心 5639 治疗 3852 头痛 951
7 环境 7287 痛苦 7180 难过 5051 照顾 3078 发热 764
8 医院 6132 生病 4577 害怕 4796 熬夜 2582 糖尿病 754
9 死亡 3876 紧张 3723 难受 3029 流泪 2306 出血 742
10 维生素 3492 睡不着 2955 崩溃 2916 做梦 1872 心脏病 710
11 患者 3184 不适 2680 大哭 2803 减轻 1038 腹泻 607
12 医疗 1872 泪流满面 2637 折磨 1576 吸烟 769 呕吐 601
13 血管 1741 恶心 2152 煎熬 552 吃药 762 贫血 505
14 医学 1573 疲劳 1868 救人 717 痛经 501
15 保健 1455 无力 1607 延缓 682 吐血 481
16 身体健康 1389 寒冷 1598 杀菌 657 肚子疼 466
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Algorithm 1 使用关键词过滤方法提取与流感有关的微博信息
Require: 原始 1,953,132 条微博内容数据集 S;

表 11 中所有关键词构成的词语集合 P ;
Ensure: 所有含有表 11 中任意一个关键词的所有微博信息

1: for i = 0→ length(P ) do
2: for j = 0→ length(S) do
3: if Pi ∈ Sj then
4: 将 Sj 写入文件
5: end if
6: end for
7: end for
8: return S

经过关键词过滤后的数据集为疑似病例数据集，无法确认其病例与临床数据是

否精确吻合。如果两者吻合，那么来自微博的流感疑似病例可以在某种程度上反映

相关患病情况。由于社交媒体上与疾病有关的数据并非全都是疑似病例，部分的媒

体关注以及发布的消息，如” 注意，春天为流感爆发高峰季” 为噪声数据，需要对
数据进行进一步处理，从而更准确地提取出流感病例。

5.4 提取流感病例的方法

　

使用分词工具和上述算法提取出有效数据后，得到的微博结果均包含一个或多

个具有流感症状的关键词。但是包含关键词的过滤结果，并不一定都是感染流感的

用户。部分微博账号为医学机构账号，虽然内容中包含关键词，但发布的信息为非

流感症状信息。如“春季来临，预防感冒的十个妙招”等信息。通过关键词过滤的

方法，这些样例也会被归纳到流感疑似信息的数据集中。为了提高数据的质量，去

除数据集中无效信息，我们在文本分词和关键词过滤的基础上，对过滤关键词后的

结果进行文本分类，以确认真实病例和疑似病例的区别。采用的三种方法分别为 K
最近邻分类算法，SVM 支持向量机分类算法和朴素贝叶斯算法，对三种算法的分
类结果进行比较，选取分类准确度最高的算法得到的数据，表示监测结果的数据，

并以此作为预测算法的原始数据。

上述三种分类算法均需要构建训练数据集。为了提高训练效果，对数据源中部

分用户发布的信息进行人工标注，分为“流感病例”和“非流感病例”两类，作为

正样本和反样本。训练数据源中 30% 的数据后，对剩余的数据进行自动分类，进行
病例的提取。
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使用该分词工具，对 195w 数据进行分词，共得到 294141 个不同的词语，进行
词频统计，对微博中出现的每个单词的词频进行排序，并将其根据不同词性进行分

类。我们将其分为五种不同的词性，分别为医学名词、身体感觉、个人情绪、相关

动作和疾病症状。并按照各个分类的词频从高到低排序，结果显示：在微博上出现

最多的词语如下：

使用的典型的提取流感病例分类方法如下：

5.4.1 朴素贝叶斯算法

朴素贝叶斯是构建分类器的简单技术：为相应问题分配类标签的模型，表示为

特征值的向量，其中类标签是从有限集中绘制的。训练这样的分类器并不是一个单

一的算法，而是基于一个共同原理的一系列算法：所有朴素的贝叶斯分类器假定特

定特征的值与任何其他特征的值无关，给定类变量。对于某些类型的概率模型，可

以在受监督的学习环境中非常有效地训练朴素贝叶斯分类器。在许多实际应用中，

朴素贝叶斯模型的参数估计采用最大似然法; 换句话说，可以使用朴素的贝叶斯模
型，而不接受贝叶斯概率或使用任何贝叶斯方法。

朴素贝叶斯的一个优点是，它只需要少量的训练数据即可达到较高的分类准确

度。尽管这个算法采用了朴素的设计和非常简单的假设，但朴素贝叶斯分类器在许

多复杂的现实世界中都表现得非常出色。在 2004 年，对贝叶斯分类问题的分析表
明，对于朴素贝叶斯分类器的显着效果，存在相关理论依据。[25]

。将微博内容看作独立的单词集合，通过训练集，由贝叶斯分类器得到每个单

词在不同类的概率大小，构造出特征向量，将其输入贝叶斯模型, 由参数 θ 决定贝

叶斯算法假设文档由混合模型产生, 每个类别对应混合模型的一个分量。实现的算
法表示如下：

5.4.2 支持向量机算法

在机器学习中，支持向量机 [28]（SVMs，也支持向量网络）是具有相关学习
算法的监督学习模型，对需要分类和回归分析的数据进行分析。当给定一组训练示

例时（即微博数据），每个训练示例被标记为属于两个类别中的正样本或者反样本，

并将新的微博内容标记为正样本或者反样本，成为非概率二进制线性分类器。在数

学上，SVM 模型是将样本看做空间中的点的映射，对正反样本来说，在空间上尽
可能保持最大化间距，然后将新的例子映射到相同的空间中，并且根据它们所在的

方位预测属于正样本或反样本。
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Algorithm 2 使用朴素贝叶斯算法进行病例提取
Require: 文本分类微博数据集 C 文本微博训练集 D
Ensure: 各个类别 c 的特征向量 V，各类别条件概率 condprob 和先验概率 prior

1: V ← ExtractV ocabulary 将微博信息映射到高维空间
2: N ← CountWords(D) 计算文档单词量
3: for c ∈ C do
4: Nc ← CountWordsInClass(D, c) 计算训练文档 D 中 c 的词频
5: prior[c][/c]← Nc/N 计算类别 c 的先验概率
6: end for
7: Textc← CombinetoStrings(D, c) 将类别 c 下的文档合并成字符串
8: for t ∈ V do
9: Tct← CountWords(Textc, t) 计算 c 类别下，单词 t 的出现次数

10: end for
11: for t ∈ V do
12: condprob[t][c][/c]← Tct×Nc

N
计算条件概率 P{t|c}

13: end for
14: return V, Prior, condprob

Algorithm 3 使用朴素贝叶斯算法提取测试集的概率算法
Require: 分类集合 C，特征集合 V，先验概率 prior

条件概率 condprob, 测试集 d
Ensure: 条件概率最大的类别 Max

除了执行线性分类之外，SVM 还可以采用不同的核函数 (Kernel) 执行非线性
分类，将其输入隐含地映射到高维特征空间中。

当数据没有被标记时，监督学习是不可能的，并且需要一种无监督的学习方法，

它试图找到数据到组的自然聚类，然后将新的数据映射到这些形成的组。提供对支

持向量机的改进的聚类算法被称为支持向量聚类 [2]，并且当数据未被标记时或者当
只有一些数据被标记为分类的预处理时经常被用于工业应用中通过。

由于在 SVM 算法模型中，对文本分类属于线性不可分问题，因此我们将文本
中的内容分别映射到高维空间，并应用特征向量来表示数据。将上文中计算的词频

作为特征向量 C，计算每一条语句中各个特征的权值。将训练集和测试集中的微博

内容信息，分别映射到高维空间，在特征空间上，对相应数据进行和训练，并根据

训练结果得出正反样本的分类结果。

经过文本标注后，每条文本将其处理为 < label >< key, value >其中 < label >

为该文本的标注结果（正样本或反样本），key 表示文本特征（即分词后的单词词
频），value 表示该语句在相应文本特征上的权重。经过迭代训练后，我们得到较稳
定的收敛模型，并对测试集的特征向量放到训练集上，进行相应测试。使用 SVM



5 疾病监控模型 36

算法进行病例提取的相关算法如下：

Algorithm 4 使用 SVM 算法进行病例提取
Require: 特征向量矩阵 C，微博数据集 D
Ensure: 微博数据集 D 中的所属类别

1: V ← ExtractV ocabulary(D) 将微博信息映射到高维空间
2: for each c ∈ C do
3: W ← margin(c) 计算各个类别的支持向量
4: end for
5: 初始化类别距离为无穷大 Dist{t|c}
6: for each t ∈ V do
7: for each w ∈ W do
8: if Dist{t, w|c} ≤ Dist{t|c} then
9: Dist{t, w|c} = Dist{t|c}

10: end if
11: end formap.put{t, c}
12: end for
13: return map{t, c}

5.4.3 Logistic 分类算法

Logistic 模型又称为，逻辑回归模型，其通常与因变量的回归模型相关。通常
来说逻辑函数，我们使用多项式变量设定初始值，并将其带入相应特征向量中，然

后初始化每一项多项式的参数，以训练出最优化的回归系数。Sigmoid 函数通常表
示如下：

σ(z) =
1

1 + e−z
(2)

其输入为

z =
n∑

i=0

wixi (3)

其中 wi 为待训练的参数，xi 为特征向量的分量。采用优化函数的相应算法，我们

可以求出 Logistic 函数在给定数据集下的最优参数，并利用其函数对微博进行预测
分类。在算法中，我们根据向量矩阵的特征，设定多项式参数，并使用相应的回归

算法最小化价值函数，计算 hθ(x) 的函数值。将 hθ(x) ≤ 0 的样本标记为负样本，

将 hθ(x) > 0 的样本标记为正样本。
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Algorithm 5 使用 Logistic 算法进行病例分类
Require: 特征向量矩阵 C，微博数据集 D
Ensure: 微博数据集 D 中的所属类别

1: Initializehθ(x) 初始化逻辑函数
2: InitializeCostFunction 初始化价值函数
3: FindSigmoid(x) 找到最佳的分类回归系数
4: for each c ∈ C do
5: Calculatehθ(c) 计算各个类别逻辑斯蒂函数值
6: if hθ(c) ≤ 0 then
7: List← c 将该微博内容标记为正样本
8: end if
9: end for

10: return List

5.5 分类结果算法比较

实验时，从经过人工标注的 44947 条数据源中，选取 25% 的样本作为测试集，
75% 样本作为训练集，经过交叉训练后，得到较稳定的模型，测试数据训练在四种
模型上的准确率如下表所示。

在微博分类问题中，为了衡量其预测算法与真实病例的匹配效果，我们采用”
查准率”(Recall),” 查全率”(Prcision) 和 F1 值 (F1-value) 三个机器学习的分类参数
作为分类模型的性能度量标准。对于二分类问题，我们将样例根据其真实类别与分

类器预测的类别组合，分为四种不同的情况：

• 真正例 (True Positive)：微博内容中含有流感信息，且分类器正确地将其识别
为正样本的情况。

• 假正例 (False Positive)：微博内容中没有流感信息，分类器错误地将其识别为
正样本的情况。

• 假反例 (Frue Negative)：微博内容中含有流感信息，分类器错误地将其识别为
负样本的情况。

• 真反例 (Talse Negative)：微博内容中不含流感信息，分类器正确地将其识别
为负样本的情况。

其混淆矩阵可定义如下：
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表 12: 分类结果混淆矩阵
真实情况

分类结果
正例 反例

正例 TP(真正例) FN(假反例)
反例 FP(假正例) TN(真反例)

表 13: 四种文本分类模型训练值对比
Bayes Precision Recall F1 Logistic Precision Recall F1 Support
Positive 0.85 0.88 0.86 Positive 0.86 0.94 0.90 1019
Negative 0.78 0.72 0.75 Negative 0.88 0.74 0.80 590
Avg/total 0.82 0.82 0.82 Avg/total 0.87 0.86 0.86 1609
Linear SVM Precision Recall F1 Gradient Desc Precision Recall F1 Support
Positive 0.90 0.90 0.90 Positive 0.92 0.92 0.91 1019
Negative 0.83 0.83 0.83 Negative 0.83 0.86 0.80 590
Avg/total 0.87 0.88 0.87 Avg/total 0.89 0.89 0.89 1609

查全率 R 和查准率 P 分别定义为

R =
TP

TP + FN
(4)

P =
TP

TP + FP
(5)

为了综合考虑分类器在样本总体上的查全率和查准率的性能反应情况，通常采

用 F1 值衡量二分类模型精确度。设 N 为被检测的样例总数，则 F1 值的度量方法
为：

F1 =
2× P ×R

P +R
=

2× TP

N + TP − TN
(6)

在使用相同训练数据的情况下，四种分类算法得到的查全率和查准率，以及 F1
值如下表所示：

通过该表可知，使用 SVM 分类算法的准确度较高，达到了 0.87。而在四种方
法中，查全率和查准率这两个相关参数上，梯度下降分类算法的准确度较好，接近

0.92。使用综合评估 F1 值的方法进行计算，得到 F1 值在梯度下降分类算法上的值
最高。因此，使用该分类模型进行后续微博的病例数据提取，将其划分为正样本的

结果作为病例数据，验证社交网络数据的有效性。
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图 10: 微博流感数据与中国疾控中心流感数据走势图

5.6 与中国疾病控制中心的数据验证

为了证明在微博数据上提取的流感疑似病例的有效性，使用中国疾病控制中心

的流行病疫情数据与经过分类筛选后的数据进行同步验证，得到二者按月份统计，

在不同时间段的有效性病例图趋势如以下折线图所示。

通过二者计算皮尔森相关系数 ϵ 约等于 0.7078，可以得出结论: 来自社交网络
的流感发病率数据与国家疾控中心的数据，拥有很高的相关度。基于以上实验和二

者数据变量的关联度验证，证明了二者数据具有关联关系。

5.7 结论

社交网络中存在大量与疾病症状有关的数据，构成了一个巨大的数据集。社交

媒体具有实时性强，覆盖返回广，信息丰富等特点。这些特点为 H7N9 疾病的监控
提供了相关方法有效的数据支持。根据其症状信息和发布时间挖掘相关信息，为寻

找其中反映相应流感症状的监控和预测方法提供了有效依据。

由于临床数据在统计相关流感病例时，具有一定的滞后性，且延迟过程期间就

有可能由于疫情爆发，不能很好地对疫情进行预防。而社交网络的数据没有延迟，

而且获取方法更加容易，因此基于社交网络的流感疫情监控方法与传统的真实病例

监测方法相比，具有更高的时效性。在微博信息数据量足够大的情况下，可以在一

定程度上反应相应的流感疫情。
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6 实用工具的开发

6.1 新浪微博爬虫

为了获取足量的研究对象，本文采用 Scrapy——一个成熟的 python 爬虫框架
——抓取数据 [40]

使用 Scrapy 编写 Python 爬虫分为以下几个步骤：

1. 构建 http 请求

为了向服务器发起访问，构造 HTTP 请求，获取相应 Cookie。由于微博主页
面 (http://weibo.com.cn) 加载了大量 JavaScript 脚本，使用 Ajax 异步请求获
取数据，所以不仅编写爬虫困难，而且爬取相应的数据需要更长的时间，手

机微博 (http://weibo.cn) 站点没有 javascript 相关代码，只有纯 HTML 页面，
爬取起来相对容易，所以我们爬取微博手机 web 端的页面。我们构造的 http
请求各部分如下：

为了避免新浪微博的反爬虫机制，在构造每个 cookie 时各自使用不同的账号
密码登录。指定 https://login.sina.com.cn/sso/login.php 为登录页面，构造不
同的 user-agents，模仿不同的手机设备登录。构建线程代理池，每次从代理
中随机抽取一个 ip 来登录。通过以上方式，来达到模拟人工登录的效果。

2. 抓取全网数据

登录成功后，首先遍历用户发表的所有推文，抓取所有与推文有关的 html 网
页，遍历完毕某个 id 用户的所有文章后，对其关注者和粉丝进一步进行搜索。
算法表示如下：

3. 数据过滤和清洗

根据获得的个人信息页面，微博内容页面，粉丝列表和关注者列表，使用正则

表达式将符合要求的数据 (见上表) 进行过滤，编写数据库命令，写入数据库
中。

与该研究无关的字段，以及出现数据缺失的字段均为无效字段，在数据清洗

时应删去。与当前时间相隔 5 年以上，时间太长的字段不是研究的主要对象，
在数据清洗时也应删去。
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Algorithm 6 抓取微博数据集数据
Require: 任意一个微博账户 id
Ensure: 微博数据集 S

1: 新建一个队列 List
2: List← id
3: while List ̸= NULL do
4: 构造 Http 请求，访问 List 中第一个 id 的首页
5: 抓取其微博信息 info
6: S ← info
7: 获取其所有粉丝的 ID1，所有关注者的 ID2

8: List← ID1

9: List← ID2

10: Pop(id)
11: end while

return S;

6.2 文本分词工具

在微博文本分词过程中，由于大部分微博信息为中文，其结构没有像英文一样

由空格分开，所以中文文本分词工具一般都涉及到词语切分。RwordSeg 是一套在
R 语言环境下，高效且快速的中文分词工具。RwordSeg 包采用隐马尔科夫模型，
可用于人名、地名识别、关键词提取等相关领域，在试验中我们采用其库函数，完

成相关分词功能，伪代码如下：

Algorithm 7 使用 R 语言相关包工具完成文本分词
Require: RwordSeg 分词工具

微博数据集合 S
停用词词语集 P

Ensure: 分词后的微博数据集合 S ′

1: 加载 RwordSeg 库
2: 读入文本，将文本转换为可以分词的字符
3: 剔除微博数据集 S 中的 URL 链接，停用词 P
4: 将分词结果转换为向量
5: 统计所有词语出现的词频
6: 排序并输出结果
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7 总结与展望

本章对实验相关的流程和实验作了总结，并讨论了在实验过程中的不足之处。

7.1 本文讨论与总结

为了使用新浪微博的社交网络数据来追踪流感疫情的发展模型，我们在实验中

编写网络爬虫，抓取大量社交网络数据。通过统计词频，选取与流感可能相关的词

语，并切分为词语向量，通过词频统计算法进行统计。在所有微博数据中过滤出含

有上述词语的微博内容，划分训练集和验证集，对部分数据进行人工标注正样本和

反样本（即从微博信息中是否能看出相关流感信息），并分别采用朴素贝叶斯算法、

支持向量机算法、Logistic 回归算法和随机梯度下降算法，构建文本分类模型。统
计并选取其查全率和查准率最高的方法，作为模型和验证时的相关数据。在社交网

络数据达到一定规模时，计算社交网络数据和中国疾控中心二者的关于流感的相关

性数据，绘制折线图，统计二者的相关性。结论显示，社交网络数据和临床数据吻

合度很高，因此，微博数据的有效性和高时效性为流感的预测和传播提供了有效的

数据支持。

本文采用基于新浪微博的相关数据，成功构建了流感疫情的追踪模型，为流感

的监控和预测提供了一种切实有效的手段。一方面，建立该模型有助于及时发现流

感爆发疫情，从而采取措施进行控制，除此以外，当某些地区可能出现大规模疫情

时，该实验提供的追踪模型可以对其进行有效干预。整个实验流程相应的流程图如

下所示：

7.2 实验的不足之处

微博内容数量问题：在实现相关分类时，虽然抓取了超过 2,000,000 条微博数
据，但与流感疾病相关的微博内容仍然不足。由于新浪微博的反爬虫机制和硬件设

备的限制，无法做到对更大规模数据的爬取。若能实现对千万级别以上的数据分析，

微博中反应流感的情况可能会与 CDC 的统计数据具有更高的相关性。

关键词过滤的选取问题：在关键词过滤的过程中，本次试验首先从 294141 组
词语中，挑选出 124 个与健康有关的词语。由于该过程为手工挑选的过程，没有一
个统一的算法完成这个，不同的人有各自的挑选标准，从而造成挑选出的关键词语

不同，从而影响最终的正样本数量，进一步影响结果。在文献 [8] 中，作者使用了
概率主题模型算法来寻找与健康相关的词语。作为发现在大规模文档中隐藏主题结
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图 11: 实验流程图

构的有力工具，这个算法定义主题 (Topic) 是固定的词语的概率分布，并使用随机
算法统计每个词语可能出现的概率。主题建模的中心问题就是利用看到的文档推断

出隐藏的主题结构，具有更高的科学性，当样本数据越大，其统计出的模型概率越

准确。因此，若实验采用概率主题模型算法来寻找与健康有关的词语，可能会筛选

出不同的关键词，其寻找出的流感样症状微博数据也会更加接近真实微博样本数

据。

分词精度问题：中文是一种十分复杂的语言，让计算机理解中文语言更是困

难。在英文行文中，单词与单词之间存在天然的分隔符——空格；而中文在词语级

别中没有任何明显的分隔符。因此，到目前为止，中文分词的精度依然是自然语言

处理过程中一个巨大的障碍。因此，若拥有更加成熟，精度更高的分词算法，就能

够在关键词上出现更少的误判，从而提高最终结果的精度。

模型训练的样本误差问题：在实验的模型训练中，我们使用大量微博数据，选

择四种合适的分类模型，通过学习训练的过程，得到相应模型的参数，让最终的模

型能够最好的预测场景，供预测，分类等。而在模型训练过程中不可避免地会出现

过拟合和欠拟合现象，从而导致有部分数据在正反样本的分类中出现错误。这种出

现少量错误的情况，叫做模型训练中出现的误差 (Bias)，为了修正相应的模型误差，
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通常使用交叉验证、重新取样等相应的方法，在更大规模的数据集上也有助于减少

错误。

手动标记数据的误差问题：在本实验中，为了训练相应数据，我们给定的集合

中标记了近 40000条带标记的微博信息，区分正反样本，作为原始训练样本。然而，
在大量的数据规模上，很难保证手动标记的每一条微博信息是完全准确的。

7.3 未来展望

本文主要使用临床数据对社交媒体上的病例进行验证，并未涉及互联网搜索数

据的对比。由于在流行病传播过程中，具有多种复杂的影响因素，如个人体质不同

造成的免疫力不同，由于季节性动物迁徙造成特定地区的爆发等，需要继续对算法

进行加强研究。另外，由于中国疾控中心提供的数据没有在地区上实现更细粒度的

划分，在地区性流感统计上还没有可行的验证性数据，因此目前该模型未能监测到

特定地区性流感的爆发性传播。由于临床数据量较少，模型预测的精度和及时程度

依然具有提高空间。

除此以外，该模型无法做到对未来的流感传播情况和可能爆发的地点进行预

测。根据在流感追踪模型中已获得的微博正样本数据，若能更加充分挖掘微博中的

内容信息，如微博圈子的粉丝、关注者、以及地理位置的信息，并能利用其相关特

征，结合现有的相关模型进行预测，提出有效的流感预测算法，将会更加有助于及

时预报可能传播的疫情，为流感预测提供更有效的手段。

希望未来能够有所突破，在流感的监控和预测方面做出更加有效、准确的实时

性系统，为国家公共卫生事业提供有力的支持。
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Appendices
Scrapy 爬虫 -Python 框架的部分代码

Cookies.py

# encoding=utf-8
import json
import base64
import requests

myWeiBo = [
# {'no': 'jiadieyuso3319@163.com', 'psw': 'a123456'},
# {'no': 'shudieful3618@163.com', 'psw': 'a123456'},

{'no':'kakale_3@163.com', 'psw':'a456123'},
{'no':'ningyyyy_happy@163.com', 'psw':'js456123'},
{'no':'kiss_baby -520@163.com', 'psw':'c456123'},
{'no':'jiegjieg00fan@163.com', 'psw':'a456123'},
{'no':'keny_com@163.com', 'psw':'c456123'},
{'no':'kevin_likai@163.com', 'psw':'c456123'},
{'no':'kg_wak@163.com', 'psw':'a 456123'},
{'no':'kpkp_8899@163.com', 'psw':'c456123'},
{'no':'gzq_0324@163.com', 'psw':'a456123'},

]

def getCookies(weibo):
""" 获取Cookies """
cookies = []
loginURL = r'https://login.sina.com.cn/sso/login.php?client=ssologin

.js(v1.4.15)'
for elem in weibo:

account = elem['no']
password = elem['psw']
username = base64.b64encode(account.encode('utf-8')).decode('utf

-8')
postData = {

"entry": "sso",
"gateway": "1",
"from": "null",
"savestate": "30",
"useticket": "0",
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"pagerefer": "",
"vsnf": "1",
"su": username ,
"service": "sso",
"sp": password ,
"sr": "1440*900",
"encoding": "UTF-8",
"cdult": "3",
"domain": "sina.com.cn",
"prelt": "0",
"returntype": "TEXT",

}
session = requests.Session()
r = session.post(loginURL, data=postData)
jsonStr = r.content.decode('gbk')
info = json.loads(jsonStr)
if info["retcode"] == "0":

print "Get Cookie Success!( Account:%s )" % account
cookie = session.cookies.get_dict()
cookies.append(cookie)

else:
print "Failed!( Reason:%s )" % info['reason']

return cookies

cookies = getCookies(myWeiBo)
print "Get Cookies Finish!( Num:%d)" % len(cookies)

items.py

# encoding=utf-8

from scrapy import Item, Field

class InformationItem(Item):
""" 个人信息 """
_id = Field() # 用户ID
NickName = Field() # 昵称
Gender = Field() # 性别
Province = Field() # 所在省
City = Field() # 所在城市
Signature = Field() # 个性签名
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Birthday = Field() # 生日
Num_Tweets = Field() # 微博数
Num_Follows = Field() # 关注数
Num_Fans = Field() # 粉丝数
Sex_Orientation = Field() # 性取向
Marriage = Field() # 婚姻状况
URL = Field() # 首页链接

class TweetsItem(Item):
""" 微博信息 """
_id = Field() # 用户ID微博-ID
ID = Field() # 用户ID
Content = Field() # 微博内容
PubTime = Field() # 发表时间
Co_oridinates = Field() # 定位坐标
Tools = Field() # 发表工具平台/
Like = Field() # 点赞数
Comment = Field() # 评论数
Transfer = Field() # 转载数

class FollowsItem(Item):
""" 关注人列表 """
_id = Field() # 用户ID
follows = Field() # 关注

class FansItem(Item):
""" 粉丝列表 """
_id = Field() # 用户ID
fans = Field() # 粉丝

Pipelines.py

# encoding=utf-8
import pymongo
from items import InformationItem , TweetsItem , FollowsItem , FansItem

class MongoDBPipleline(object):
def __init__(self):

clinet = pymongo.MongoClient("localhost", 27017)
db = clinet["SinaNew"]
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self.Information = db["Information"]
self.Tweets = db["Tweets"]
self.Follows = db["Follows"]
self.Fans = db["Fans"]

def process_item(self, item, spider):
""" 判断的类型，并作相应的处理，再入数据库item """
if isinstance(item, InformationItem):

try:
self.Information.insert(dict(item))

except Exception:
pass

elif isinstance(item, TweetsItem):
try:

self.Tweets.insert(dict(item))
except Exception:

pass
elif isinstance(item, FollowsItem):

followsItems = dict(item)
follows = followsItems.pop("follows")
for i in range(len(follows)):

followsItems[str(i + 1)] = follows[i]
try:

self.Follows.insert(followsItems)
except Exception:

pass
elif isinstance(item, FansItem):

fansItems = dict(item)
fans = fansItems.pop("fans")
for i in range(len(fans)):

fansItems[str(i + 1)] = fans[i]
try:

self.Fans.insert(fansItems)
except Exception:

pass
return item

Middleware.py

# encoding=utf-8
import random
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from cookies import cookies
from user_agents import agents

class UserAgentMiddleware(object):
""" 换User-Agent """

def process_request(self, request, spider):
agent = random.choice(agents)
request.headers["User-Agent"] = agent

class CookiesMiddleware(object):
""" 换Cookie """

def process_request(self, request, spider):
cookie = random.choice(cookies)
request.cookies = cookie

Settings.py

# encoding=utf-8
BOT_NAME = 'Sina_spider1'

SPIDER_MODULES = ['Sina_spider1.spiders']
NEWSPIDER_MODULE = 'Sina_spider1.spiders'

DOWNLOADER_MIDDLEWARES = {
"Sina_spider1.middleware.UserAgentMiddleware": 401,
"Sina_spider1.middleware.CookiesMiddleware": 402,

}

ITEM_PIPELINES = {
'Sina_spider1.pipelines.MongoDBPipleline': 300,

}

DOWNLOAD_DELAY = 0.01 # 间隔时间
# CONCURRENT_ITEMS = 1000
# CONCURRENT_REQUESTS = 100
# REDIRECT_ENABLED = False
# CONCURRENT_REQUESTS_PER_DOMAIN = 100
# CONCURRENT_REQUESTS_PER_IP = 0
# CONCURRENT_REQUESTS_PER_SPIDER=100
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# DNSCACHE_ENABLED = True
LOG_LEVEL = 'INFO' # 日志级别
# CONCURRENT_REQUESTS = 70

User-agents.py

# encoding=utf-8

agents = [
"Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 2.3.6; en-us; Nexus S Build/GRK39F)

AppleWebKit/533.1 (KHTML, like
Gecko) Version/4.0 Mobile Safari
/533.1",

"Avant Browser/1.2.789rel1 (http://www.avantbrowser.com)",
"Mozilla/5.0 (Windows; U; Windows NT 6.1; en-US) AppleWebKit/532.5 (

KHTML, like Gecko) Chrome/4.0.
249.0 Safari/532.5",

"Mozilla/5.0 (Windows; U; Windows NT 5.2; en-US) AppleWebKit/532.9 (
KHTML, like Gecko) Chrome/5.0.
310.0 Safari/532.9",

"Mozilla/5.0 (Windows; U; Windows NT 5.1; en-US) AppleWebKit/534.7 (
KHTML, like Gecko) Chrome/7.0.
514.0 Safari/534.7",

"Mozilla/5.0 (Windows; U; Windows NT 6.0; en-US) AppleWebKit/534.14
(KHTML, like Gecko) Chrome/9.0.
601.0 Safari/534.14",

"Mozilla/5.0 (Windows; U; Windows NT 6.1; en-US) AppleWebKit/534.14
(KHTML, like Gecko) Chrome/10.0.
601.0 Safari/534.14",

"Mozilla/5.0 (Windows; U; Windows NT 6.1; en-US) AppleWebKit/534.20
(KHTML, like Gecko) Chrome/11.0.
672.2 Safari/534.20",

"Mozilla/5.0 (Windows NT 6.1; WOW64) AppleWebKit/534.27 (KHTML, like
Gecko) Chrome/12.0.712.0 Safari

/534.27",
"Mozilla/5.0 (Windows NT 6.1; WOW64) AppleWebKit/535.1 (KHTML, like

Gecko) Chrome/13.0.782.24 Safari
/535.1",

"Mozilla/5.0 (Windows NT 6.0) AppleWebKit/535.2 (KHTML, like Gecko)
Chrome/15.0.874.120 Safari/535.2
",
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"Mozilla/5.0 (Windows NT 6.1; WOW64) AppleWebKit/535.7 (KHTML, like
Gecko) Chrome/16.0.912.36 Safari
/535.7",

"Mozilla/5.0 (Windows; U; Windows NT 6.0 x64; en-US; rv:1.9pre)
Gecko/2008072421 Minefield/3.0.
2pre",

"Mozilla/5.0 (Windows; U; Windows NT 5.1; en-US; rv:1.9.0.10) Gecko/
2009042316 Firefox/3.0.10",

"Mozilla/5.0 (Windows; U; Windows NT 6.0; en-GB; rv:1.9.0.11) Gecko/
2009060215 Firefox/3.0.11 (.NET
CLR 3.5.30729)",

"Mozilla/5.0 (Windows; U; Windows NT 6.0; en-US; rv:1.9.1.6) Gecko/
20091201 Firefox/3.5.6 GTB5",

"Mozilla/5.0 (Windows; U; Windows NT 5.1; tr; rv:1.9.2.8) Gecko/
20100722 Firefox/3.6.8 ( .NET
CLR 3.5.30729; .NET4.0E)",

"Mozilla/5.0 (Windows NT 6.1; rv:2.0.1) Gecko/20100101 Firefox/4.0.1
",

"Mozilla/5.0 (Windows NT 6.1; Win64; x64; rv:2.0.1) Gecko/20100101
Firefox/4.0.1",

"Mozilla/5.0 (Windows NT 5.1; rv:5.0) Gecko/20100101 Firefox/5.0",
"Mozilla/5.0 (Windows NT 6.1; WOW64; rv:6.0a2) Gecko/20110622

Firefox/6.0a2",
"Mozilla/5.0 (Windows NT 6.1; WOW64; rv:7.0.1) Gecko/20100101

Firefox/7.0.1",
"Mozilla/5.0 (Windows NT 6.1; WOW64; rv:2.0b4pre) Gecko/20100815

Minefield/4.0b4pre",
"Mozilla/4.0 (compatible; MSIE 5.5; Windows NT 5.0 )",
"Mozilla/4.0 (compatible; MSIE 5.5; Windows 98; Win 9x 4.90)",
"Mozilla/5.0 (Windows; U; Windows XP) Gecko MultiZilla/1.6.1.0a",
"Mozilla/2.02E (Win95; U)",
"Mozilla/3.01Gold (Win95; I)",
"Mozilla/4.8 [en] (Windows NT 5.1; U)",
"Mozilla/5.0 (Windows; U; Win98; en-US; rv:1.4) Gecko Netscape/7.1 (

ax)",
"HTC_Dream Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 1.5; en-ca; Build/CUPCAKE)

AppleWebKit/528.5 (KHTML, like
Gecko) Version/3.1.2 Mobile

Safari/525.20.1",
"Mozilla/5.0 (hp-tablet; Linux; hpwOS/3.0.2; U; de-DE) AppleWebKit/

534.6 (KHTML, like Gecko)
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wOSBrowser/234.40.1 Safari/534.6
TouchPad/1.0",

"Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 1.5; en-us; sdk Build/CUPCAKE)
AppleWebkit/528.5 (KHTML, like
Gecko) Version/3.1.2 Mobile
Safari/525.20.1",

"Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 2.1; en-us; Nexus One Build/ERD62)
AppleWebKit/530.17 (KHTML, like
Gecko) Version/4.0 Mobile Safari
/530.17",

"Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 2.2; en-us; Nexus One Build/FRF91)
AppleWebKit/533.1 (KHTML, like
Gecko) Version/4.0 Mobile Safari
/533.1",

"Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 1.5; en-us; htc_bahamas Build/CRB17)
AppleWebKit/528.5 (KHTML, like
Gecko) Version/3.1.2 Mobile

Safari/525.20.1",
"Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 2.1-update1; de-de; HTC Desire 1.19.

161.5 Build/ERE27) AppleWebKit/
530.17 (KHTML, like Gecko)
Version/4.0 Mobile Safari/530.17
",

"Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 2.2; en-us; Sprint APA9292KT Build/
FRF91) AppleWebKit/533.1 (KHTML,
like Gecko) Version/4.0 Mobile

Safari/533.1",
"Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 1.5; de-ch; HTC Hero Build/CUPCAKE)

AppleWebKit/528.5 (KHTML, like
Gecko) Version/3.1.2 Mobile
Safari/525.20.1",

"Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 2.2; en-us; ADR6300 Build/FRF91)
AppleWebKit/533.1 (KHTML, like
Gecko) Version/4.0 Mobile Safari
/533.1",

"Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 2.1; en-us; HTC Legend Build/cupcake
) AppleWebKit/530.17 (KHTML,
like Gecko) Version/4.0 Mobile
Safari/530.17",

"Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 1.5; de-de; HTC Magic Build/PLAT-
RC33) AppleWebKit/528.5 (KHTML,
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like Gecko) Version/3.1.2
Mobile Safari/525.20.1 FirePHP/0
.3",

"Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 1.6; en-us; HTC_TATTOO_A3288 Build/
DRC79) AppleWebKit/528.5 (KHTML
, like Gecko) Version/3.1.2
Mobile Safari/525.20.1",

"Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 1.0; en-us; dream) AppleWebKit/525.
10 (KHTML, like Gecko) Version/
3.0.4 Mobile Safari/523.12.2",

"Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 1.5; en-us; T-Mobile G1 Build/CRB43)
AppleWebKit/528.5 (KHTML, like
Gecko) Version/3.1.2 Mobile

Safari 525.20.1",
"Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 1.5; en-gb; T-Mobile_G2_Touch Build/

CUPCAKE) AppleWebKit/528.5 (
KHTML, like Gecko) Version/3.1.2
Mobile Safari/525.20.1",

"Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 2.0; en-us; Droid Build/ESD20)
AppleWebKit/530.17 (KHTML, like
Gecko) Version/4.0 Mobile Safari
/530.17",

"Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 2.2; en-us; Droid Build/FRG22D)
AppleWebKit/533.1 (KHTML, like
Gecko) Version/4.0 Mobile Safari
/533.1",

"Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 2.0; en-us; Milestone Build/
SHOLS_U2_01.03.1) AppleWebKit/
530.17 (KHTML, like Gecko)
Version/4.0 Mobile Safari/530.17
",

"Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 2.0.1; de-de; Milestone Build/
SHOLS_U2_01.14.0) AppleWebKit/
530.17 (KHTML, like Gecko)
Version/4.0 Mobile Safari/530.17
",

"Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 3.0; en-us; Xoom Build/HRI39)
AppleWebKit/525.10 (KHTML, like
Gecko) Version/3.0.4 Mobile

Safari/523.12.2",
"Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 0.5; en-us) AppleWebKit/522 (KHTML,
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like Gecko) Safari/419.3",
"Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 1.1; en-gb; dream) AppleWebKit/525.

10 (KHTML, like Gecko) Version/
3.0.4 Mobile Safari/523.12.2",

"Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 2.0; en-us; Droid Build/ESD20)
AppleWebKit/530.17 (KHTML, like
Gecko) Version/4.0 Mobile Safari
/530.17",

"Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 2.1; en-us; Nexus One Build/ERD62)
AppleWebKit/530.17 (KHTML, like
Gecko) Version/4.0 Mobile Safari
/530.17",

"Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 2.2; en-us; Sprint APA9292KT Build/
FRF91) AppleWebKit/533.1 (KHTML,
like Gecko) Version/4.0 Mobile

Safari/533.1",
"Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 2.2; en-us; ADR6300 Build/FRF91)

AppleWebKit/533.1 (KHTML, like
Gecko) Version/4.0 Mobile Safari
/533.1",

"Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 2.2; en-ca; GT-P1000M Build/FROYO)
AppleWebKit/533.1 (KHTML, like
Gecko) Version/4.0 Mobile Safari
/533.1",

"Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 3.0.1; fr-fr; A500 Build/HRI66)
AppleWebKit/534.13 (KHTML, like
Gecko) Version/4.0 Safari/534.13
",

"Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 3.0; en-us; Xoom Build/HRI39)
AppleWebKit/525.10 (KHTML, like
Gecko) Version/3.0.4 Mobile

Safari/523.12.2",
"Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 1.6; es-es; SonyEricssonX10i Build/

R1FA016) AppleWebKit/528.5 (
KHTML, like Gecko) Version/3.1.2
Mobile Safari/525.20.1",

"Mozilla/5.0 (Linux; U; Android 1.6; en-us; SonyEricssonX10i Build/
R1AA056) AppleWebKit/528.5 (
KHTML, like Gecko) Version/3.1.2
Mobile Safari/525.20.1",

]
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用 Scikit-learn 训练样本 HandleData.py

# user/bin/python
# -*- encoding:utf-8 -*-

import pandas as pd
import sys
import csv
import codecs
reload(sys)
sys.setdefaultencoding('utf-8') # 设置系统编码为UTF-8前面需要记

得,reload(sys)
f_path=[u'G:\\Design\\keywords -cleaned\\cleanData\\cough.csv',

u'G:\\Design\\keywords -cleaned\\cleanData\\fare.csv',
u'G:\\Design\\keywords -cleaned\\cleanData\\fashao.csv',
u'G:\\Design\\keywords -cleaned\\cleanData\\ganmao.csv',
u'G:\\Design\\keywords -cleaned\\cleanData\\H7N9.csv',
u'G:\\Design\\keywords -cleaned\\cleanData\\toutong.csv']

f_all_path=u'G:\\Design\\keywords -cleaned\\cleanData\\alldata.csv'
f_allcleaned_path=u'G:\\Design\\keywords -cleaned\\cleanData\\

alldataCleaned.csv'
def merge():

# 将个表合并成一个表6
f_cough = pd.read_csv(f_path[0])
f_fare = pd.read_csv(f_path[1])
f_fashao = pd.read_csv(f_path[2])
f_ganmao = pd.read_csv(f_path[3])
f_H7N9 = pd.read_csv(f_path[4])
f_toutong = pd.read_csv(f_path[5])

f_write=open(f_all_path ,'w')
fileheader = ['label', 'Content', '_id', 'ID', 'PubTime']
writer = csv.DictWriter(f_write, fileheader)
writer.writeheader()
# 获取每个表的长度
f_cough_len=f_cough.values.shape[0]
f_fare_len = f_fare.values.shape[0]
f_fashao_len = f_fashao.values.shape[0]
f_toutong_len = f_toutong.values.shape[0]
f_ganmao_len = f_ganmao.values.shape[0]
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f_H7N9_len = f_H7N9.values.shape[0]

for row in range(f_cough_len):
writer.writerow(

{'label': f_cough['label'][row], 'Content': f_cough['Content
'][row],

'_id': f_cough['_id'][row], 'ID': f_cough['ID'][row],
'PubTime': f_cough['PubTime'][row]})

for row in range(f_fare_len):
writer.writerow(

{'label': f_fare['label'][row], 'Content': f_fare['Content']
[row],

'_id': f_fare['_id'][row], 'ID': f_fare['ID'][row],
'PubTime': f_fare['PubTime'][row]})

for row in range(f_fashao_len):
writer.writerow(

{'label': f_fashao['label'][row], 'Content': f_fashao['
Content'][row],

'_id': f_fashao['_id'][row], 'ID': f_fashao['ID'][row],
'PubTime': f_fashao['PubTime'][row]})

for row in range(f_ganmao_len):
writer.writerow(

{'label': f_ganmao['label'][row], 'Content': f_ganmao['
Content'][row],

'_id': f_ganmao['_id'][row], 'ID': f_ganmao['ID'][row],
'PubTime': f_ganmao['PubTime'][row]})

for row in range(f_toutong_len):
writer.writerow(

{'label': f_toutong['label'][row], 'Content': f_toutong['
Content'][row],

'_id': f_toutong['_id'][row], 'ID': f_toutong['ID'][row],
'PubTime': f_toutong['PubTime'][row]})

for row in range(f_H7N9_len):
writer.writerow(

{'label': f_H7N9['label'][row], 'Content': f_H7N9['Content']
[row],

'_id': f_H7N9['_id'][row], 'ID': f_H7N9['ID'][row],
'PubTime': f_H7N9['PubTime'][row]})

f_write.close()
# 移除重复的数据
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def removeRp():
alldata=pd.read_csv(f_all_path)
print alldata.values.shape

f_write = open(f_allcleaned_path , 'w')
fileheader = ['label', 'Content', '_id', 'ID', 'PubTime']
writer = csv.DictWriter(f_write, fileheader)
writer.writeheader()

all_cleaned_data=alldata.drop_duplicates(['Content','PubTime'])
print all_cleaned_data.values.shape

all_cleaned_data.to_csv('G:\\Design\\keywords -cleaned\\cleanData\\
alldataclened.csv')

def test():
data = pd.read_excel('G:\\Design\\keywords -cleaned\\cleanData\\test.

xlsx')
data=data.drop_duplicates(['name'])
print data
new_data=data.reset_index(drop=True)
new_data=pd.DataFrame(new_data)
for i in range(new_data.values.shape[0]):

print new_data['name'][i]
if __name__ == '__main__':

# merge()
removeRp()
# test()

# user/bin/python
# _*_ coding:UTF-8_*_
import pandas as pd
import pickle
from sklearn.cross_validation import train_test_split
import Models
# 获取中文停词
def getStopWords(filepath):

stop_words=[]
with open(filepath,'r') as f:

line=f.readline()
while line:
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if not line:
break

line=unicode(line)
line=line.strip('\n')
stop_words.append(line)
line=f.readline()

return stop_words
# 保存模型
def saveModeltodisk(modelpath ,model):

with open(modelpath ,'w') as f:
pickle.dump(model,f)

# 获取模型
def getModelfromdisk(modelpath):

with open(modelpath ,'r') as f:
model=pickle.load(f)

return model

# 导入分完词的数据返回所有数据集,
def getData(filepath):

lines = []
data = pd.read_csv(filepath) # data is a dataframe
x_data = data['Content']
y_data = data['label']
return x_data, y_data

# 将所有数据划分为训练数据和测试数据
def getsplitedData(filepath):

x_data,y_data=getData(filepath)
x_data=Models.getVecData(x_data)
x_train,x_test,y_train,y_test=train_test_split(x_data,y_data,

test_size=0.25,random_state=33)
return x_train,x_test,y_train,y_test

# user/bin/python
# _*_ coding:UTF-8_*_
import sys
import Utils
import Models
from sklearn.metrics import classification_report
reload(sys)
sys.setdefaultencoding('utf-8')
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# 训练分类器
def trainClassification(model,x_train,y_train):

model.fit(x_train,y_train)
return model

def predict(model,x_test,y_test):
y_predict=model.predict(x_test)
print 'Accurancy of navie bayes is :', model.score(x_test, y_test)
print classification_report(y_test, y_predict , target_names=['

positive','negative'])
if __name__ == '__main__':

filepath = 'C:\\Users\\admin\\Desktop\\Dissertation\\ZX-Model'
x_train, x_test, y_train, y_test = Utils.getsplitedData(filepath)
print x_train.shape, x_test.shape
mnb_model=Models.getMNB_model()
svm_model=Models.getSVM_model(linearModel=True)
mnb_model=trainClassification(mnb_model ,x_train,y_train)
svm_model = trainClassification(svm_model , x_train, y_train)
predict(mnb_model ,x_test,y_test)
predict(svm_model ,x_test,y_test)

# user/bin/python
# _*_ coding:UTF-8_*_

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer ,
TfidfTransformer

from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB
from sklearn.svm import LinearSVC ,SVC

# 将是数据转换成矩阵
def getVecData(x_data):

count_vec = CountVectorizer(decode_error='ignore', stop_words='
english', analyzer='word')

tf_idf_vec = TfidfTransformer()
x_data = count_vec.fit_transform(x_data)
x_data = tf_idf_vec.fit_transform(x_data)
# # calculate the sparse of x_train
print 'The average feature sparsity is {0:.3f}%' \

.format(x_data.nnz / float(x_data.shape[0] * x_data.shape[1]) *
100)

return x_data
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def getMNB_model():
model=MultinomialNB()
return model

def getSVM_model(linearModel=True,C=1.0,kernel='rbf'):
if linearModel:

model=LinearSVC()
else:

model=SVC(C=C,kernel=kernel)
return model
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冒

,
真
的

,
厉
害

,
小
心

,
感
冒

,
年
末

,
特
别

,
健
康

18
65

94
32

84
20

16
/1

2/
27

19
:0

0
腰
疼

,
发
烧

,
双
重

,
攻
击

,
漫
漫
长
夜

,
熬
过
去

59
71

64
29

55
20

16
/1

2/
27

15
:3

7
感
冒

,
发
烧

,
喉
咙
痛

20
96

47
99

03
20

16
/1

2/
27

11
:0

7
分
不
清

,
感
冒

,
流
行

,
感
冒

,
吃
错
药

,
咳
咳

,
冷
空
气

,
刚
刚

,
袭

,
赶
上

,
新
一
波

,
冬
季

,
感
冒

,
有
人

,
劝

,
多
喝
水

,
不
用

,
吃
药

,
痊
愈

,
有
人

,
说

,
吃
药

,
抑
制

,
感
冒

,
咋
办

,
分
清

,
感
冒

,
流
行

,
感
冒

,
关
键

,
戳

,
视
频

,↓
,↓

,
全
方
位

,
感
冒

,
好
好

59
72

69
17

08
20

16
/1

2/
25

20
:3

0
好
不
容
易

,
休
息

,
明
天

,
发
烧

,
逛
街

59
95

75
81

03
20

16
/1

2/
25

18
:5

9
剩

,
咳
嗽

,
好
好

,
养

59
95

75
81

02
20

16
/1

2/
25

4:
04

感
冒

,
真
心

,
难
受

,
听
说

,
感
冒

,
真
的

23
48

28
76

75
20

16
/1

2/
24

17
:2

6
圣
诞
节

,
在
家

,
感
冒

,s
sq

57
26

40
46

23
20

16
/1

2/
23

23
:4

0
不
用

,
花

,
一
分
钱

,
轻
松

,
治

,
感
冒

,
鼻
塞

,
感
冒

,
久

,
愈

,
朋
友

,
视
频

,
中

,
小
女
孩

,
岁

,
分
钟

,
鼻
子

,
通

,
感
冒

,
完

,
感
冒

,
高
发

,
季
节

,
马
给

,
身
边

,
喜
欢

,
进

,
微
博
看

,
视
频

59
72

69
03

99
20

16
/1

2/
22

16
:3

9
天
晴

,
感
冒

59
71

64
16

27
20

16
/1

2/
22

10
:2

2
世
上

,
妈
妈

,
感
冒

,
老
妈

,
午
休

,
睡
觉

,
孩
子

,
老
妈

,
甩
手
掌
柜

,
碎
觉

60
03

49
08

56
20

16
/1

2/
22

6:
01

冬
天

,
感
冒

,
教

,
一
招

,
瞬
间

,
止
咳

19
56

81
79

32
20

16
/1

2/
21

19
:3

9
出
国
前

,
收
到

,
贴
心

,
圣
诞
礼
物

,
花

,
宝
宝

,
咳
嗽

58
90

21
69

95
20

16
/1

2/
21

1:
53

偏
头
痛

59
71

64
17

43
20

16
/1

2/
21

0:
19

感
冒

,
太
难
受

,
耳
鸣

,
鼻
塞

,
加

,
鼻
涕

,
横
流

,
两
眼

,
水
汪
汪

,
郁
闷

,
郁
闷

,
心
情

,
沉
重

,
人
待
会

59
72

68
94

55
20

16
/1

2/
20

23
:5

4
头
痛

,
想

,
哭

59
71

64
17

00
20

16
/1

2/
20

22
:3

2
发
个

,
烧

,
不
想

,
感
冒

59
95

75
81

03
20

16
/1

2/
19

20
:4

6
感
冒

,
鼻
塞

,
天
知
道

,
难
受

29
19

23
62

33
20

16
/1

2/
19

13
:0

0
好
苦

,
做
人

,
好
苦

,
活
着

,
好
苦

51
59

55
10

76
20

16
/1

2/
19

12
:3

5
本
周

,
金
市

18
02

63
32

91
20

16
/1

2/
18

17
:1

2
感
冒

,
今
晚

,
生
活

,
手
记

,
停

,
改

,
直
播

,
连
线

,
来
聊

,
这
周

,
生
活

,
不
想

,
原
因

,
停
滞

,
工
作

,
同
意

,
扣

,
放
送

,
老
歌

39
79

93
43

37
20

16
/1

2/
17

21
:3

7
佳

,
咳
嗽

,
好
多
天

33
12

97
77

43
20

16
/1

2/
15

16
:2

0
咳
嗽

,
路

,
陈

,
师
傅

,
教

,
小
窍
门

,
缓
解

,
咳
嗽

,
超
级

,
简
单

,
三
步

,
鸡
蛋

,
白
砂
糖

,
鸡
蛋

,
打
到

,
碗

,
里

,
糖

,
均
匀

,
撒

,
上
锅

,
蒸
熟

,
味
道

,
不
错

,
快
点

,
试
试

55
31

24
10

12
20

16
/1

2/
15

14
:5

8
感
冒

,
不
好

38
07

38
11

12
20

16
/1

2/
15

12
:1

4
感
冒

,
出
门

,
戴

,
口
罩

18
33

96
17

24
20

16
/1

2/
14

19
:3

3
头
痛

,
冷

,
恢
复
力

,
变
差

57
70

31
45

36
20

16
/1

2/
14

13
:4

0
感
冒

,
真
不
知
道

,
感
冒

55
72

65
75

45
20

16
/1

2/
13

21
:4

0
孙
祥

,
回
应

,
住
院

,
重
感
冒

,
身
体

,
大
碍

13
46

89
61

44
20

16
/1

2/
13

20
:5

0
昨
天

,
喝

,
感
冒

,
戒
酒

32
19

65
44

44
20

16
/1

2/
13

9:
05

话
,
只
能

,
梗

,
喉
咙

,
烂
往

,
心
底

60
03

49
08

56
20

16
/1

2/
13

5:
56

咳
嗽

,
克
星

,
在
家

,
跑

,
医
院

,
太

,
实
用

60
03

49
08

56
20

16
/1

2/
12

18
:5

5
一
分
钱

,
不
花

,
对
付

,
咳
嗽

,
顽
疾

,
见
效

,
太

,
有
用

51
51

21
72

11
20

16
/1

2/
12

15
:2

1
休
息
时
间

,
看
病

,
理
发

,
逛
街

,
之
自

,
拍

,g
ay

31
71

94
42

75
20

16
/1

2/
12

8:
42

小
雨

,
温
度

,
度

,
气
温

,
降
温

,
出
门

,
小
伙
伴

,
伞

,
一
不
小
心

,
头

,
洗

,
感
冒

26
71

77
57

31
20

16
/1

2/
11

10
:1

3
感
冒

,
咳
嗽

,
越
来
越

,
纷
纷

,
中
标

,
小
病

,
难
受

,
感
冒

,
一
回

,
感
觉

,
身
体

,
掏
空

,
咳
嗽

,
咳
得

,
抓
狂

59
72

69
13

72
20

16
/1

2/
9

3:
35

六
个
月

,
娘
俩

,
纷
纷

,
感
冒

,
咳
嗽

,
点

,
终
于

,
睡
下

,
快
快

57
70

31
47

34
20

16
/1

2/
8

22
:2

4
来
到

,
拉
萨

,
感
冒

,
全
好

,
高
原

,
忌
讳

,
同
行

,
耿
姐

,
兴
奋

,
淡
然

,
拉
萨

,
机
场

,
开
往

,
市
内

,
路
上

,
满
目

,
沧
凉

,
山

,
光
秃
秃

,
山
顶

,
云
彩

,
问

,
朋
友

,
想
法

,
耿
姐

,
抢

,
说

,
想

,
云
彩

,
扯
下
来

,
天

,
高
云

,
密

,
高
山

,
之
颠

,
真
有

,
伸
手

,
摯
天

,
欲
望

59
30

22
19

15
20

16
/1

2/
8

21
:1

0
感
冒

,
太

,
猖
狂

53
29

65
08

69
20

16
/1

2/
7

15
:4

0
感
冒

,
想

,
吃

,
大
甜

50
42

99
60

73
20

16
/1

2/
6

16
:3

8
感
冒

,
难
受

,
头
疼

16
76

28
05

71
20

16
/1

2/
3

3:
08

偏
头
痛

,
演
出

,
前

,
头
痛

,
欲
裂

,
演
出

,
时

,
状
态

,
出
奇

,
伴
随

,
头
疼

,
演
完

,
这
场

,
感
受

,
热
情

,
爱

,
台
上
台
下

,
走
心

,
石
家
庄

19
56

81
79

32
20

16
/1

2/
2

20
:3

8
名
字

,
超
级

,
好
看

,
鸡
皮
疙
瘩

,
几
次

,
泪
目

,
感
冒

,
嗓
子
疼

,
默
默

,
回
家

,
喝
药

,
想
要

,
生
病

,
周
末

26
34

15
40

91
20

16
/1

1/
30

22
:2

7
腿
毛

,
哥

,
公
公

,
打
电
话

,
感
冒

,
咳
嗽

20
53

37
47

13
20

16
/1

1/
29

16
:4

4
嗓
子
疼

58
75

95
89

74
20

16
/1

1/
27

22
:4

4
气
冷

,
各
位
朋
友

,
多
加

,
衣
服

,
感
冒

,
照
顾

,
先

,
照
顾

51
25

96
59

54
20

16
/1

1/
25

0:
54

一
眼

,
扫
过
去

,
一
口

,
正
要

,
咽
下

,
米
饭

,
咽
不
下

,
哽
在

,
喉
咙

,
里

,
剧
烈
地

,
咳
嗽

23
01

62
62

42
20

16
/1

1/
21

20
:2

3
宝
宝

,
低
烧

,
妈
妈

,
留
心

,
原
因

,
低
烧

,
指

,
体
温

,
长
期

,
低
烧

,
指

,
持
续

,
发
烧

,
两
周

,
包
括

,
间
断

,
发
烧

,
宝
宝

,
长
期

,
低
烧

,
原
因

,
导
致

12
98

14
02

75
20

16
/1

1/
21

11
:3

5
這
次

,
感
冒

,
更
慘

,
現
在

,
說

,
話

,
无
聲
音

12
98

14
02

75
20

16
/1

1/
20

18
:2

9
感
冒

,
嚴
重

,
天

,
天

,
不
過

,
還
是

,
寶
貝
們

,
ㄧ

,
起
來

,
直
播

,
喔

,
雖
然

,
氣
色

,
超
差

,
强
壮

59
72

69
05

23
20

16
/1

1/
19

7:
53

一
种

,
深
度

,
中
毒

,
感
觉

,
喉
咙

,
毛
毛

,
呛

,
下
午

,
真
的

,
够

,
快
点

,
吃

,
好
吃

26
09

90
62

83
20

16
/1

1/
18

19
:5

0
咳
嗽

,
嗓
子

,
发
炎

,
低
烧

,
难
受

,
晓
得

,
能
抗

51
42

74
28

07
20

16
/1

1/
16

21
:4

2
一
路

,
感
冒

,
魔

,
怔

33
12

97
77

43
20

16
/1

1/
16

18
:3

2
咳
嗽

,
总

,
不
好

,
听
听

,
美
国

,
权
威

,
医
生

,
生
命

,
时
报

58
34

62
64

45
20

16
/1

1/
15

17
:3

0
遇
见

,
生
命

,
中
该

,
偶
然

,
教
会

,
走

,
地
方

,
经
历

,
我
该

,
经
历

,
事

,
遇
见

,
我
该

,
遇
见

32
10

74
37

81
20

16
/1

1/
14

19
:2

3
日
子

,
硬
生
生

,
过
成

,
无
时
不
刻

,
头
疼

,
浑
身

,
疼

,
三
天

,
感
冒

,
五
天

,
发
烧

,
睡
着

,
开
心

55
15

51
06

61
20

16
/1

1/
10

9:
25

昨
晚

,
更
新

51
53

22
77

93
20

16
/1

1/
10

8:
22

喉
咙

,
发
炎

54
46

69
72

09
20

16
/1

1/
9

17
:4

3
几
天

,
双
十

,
一
忙

,
上
火

,
喉
咙
痛

,
发
烧

57
59

82
87

12
20

16
/1

1/
7

5:
51

习
惯

,
买
来

,
奶
粉

,
不
冲

,
喜
欢

,
手
指

,
蘸

,
舔

,
奶
粉

,
好
像

,
变
味

,
淡

,
一
点

,
算
了

,
感
冒

,
味
觉

,
迟
钝

,
说

,
罢

,
白
白
的

,
手
指

,
奶
粉
罐

,
抽
出
来

,
放
到

,
嘴
里

,
吮
吸

,
收
到

,
前
男
友

,
来
信

,
想

,
融
为
一
体

,
骨
灰

,
白
色

60
65

48
97

41
20

16
/1

1/
7

4:
18

感
冒

,
做

,
件

,
事

,
找

,
一
张

,
床

,
休
息

,
补
充

,
维

,
吃

,
黑

,
巧
克
力

,
止
咳

,
打
开

,
加
湿
器

,
吃

,
流
质
食
物

,
缓
解

,
鼻
塞

,
喝

,
毫
升

,
水

,
远
离

,
乳
制
品

,
服
用

,
非
处
方
药

,
耐
心

,
天

,
自
行

,
消
失

,
美
国
威
斯
康
星
大
学

,
发
布

,
感
冒

,
白
皮
书

18
81

67
08

10
20

16
/1

1/
6

20
:2

5
感
冒

,
不
停

,
出
去
玩
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表
15

:
部
分
反
样
本
样
例
数
据

ID
P

ub
T

im
e

C
on

te
nt

25
69

01
51

75
20

16
/4

/1
1

17
:2

5
美
女

,
客
人

,
做

,
韩
式

,
永
久

,
眉
毛

,
样
子

,
过
段
时
间

,
整
体

,
新
长

,
眉
毛

,
柔
和

,
自
然

16
25

29
35

45
20

16
/4

/1
1

17
:2

3
中
国
社
科
院

,
半
数

,
网
友

,
月
薪

,
社
科
院

,
文
化

,
研
究

,
中
心

,
组
织

,
编
写

,
文
化

,
蓝
皮
书

,
指
出

,
我
国

,
互
联
网

,
网
民

,
学
历

,
高
中

,
中
专

,
技
校

,
占

,
大
专

,
占

,
本
科

,
占

,
互
联
网

,
用
户

,
收
入

,
统
计

,
收
入

,
元

,
占

,
元

,
占

,
元

,
占

,
考
研

,
吃

,
住

,
优
惠

,
国
家

,
还
给

,
发

,
钱

23
27

27
07

63
20

16
/4

/1
1

17
:1

9
立
春

,
分
享

,
清
人

,
咬
春
诗

,
暖
律

,
潜

,
催
腊
底

,
春

,
登
筵

,
生
菜

,
记

,
芳
辰

,
灵
根
属

,
土
含

,
冰
脆

,
细
缕

,
堆
盘

,
切
玉
匀

,
佐
酒

,
暗
香

,
生

,
匕

,
梜

,
加
餐

,
清

,
响
动

,
牙
唇

,
帝
城

,
节
物

,
乡
园

,
味

,
取
次

,
关
心

,
白
发

,
新

,
吃

,
春
饼

,
称

,
咬
春

,
咬

,
字

,
心
情

,
更
是

,
心
底

,
埋
下

,
吃
得
了

,
苦

,
一
种

,
韧
劲
儿

53
89

68
16

35
20

16
/4

/1
1

17
:1

8
硬
货

,
欧
树

,
万
能

,
油

17
19

14
09

34
20

16
/4

/1
1

17
:1

5
运
动

,
闪
光

,
三
星

,
实
战

,
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