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考虑心理距离的高校网络舆情情感分析研究

智路平，    赵雅欣，    赵敬华
（上海理工大学 管理学院，上海 200093）

摘要：为探究高校网络舆情的情感演化规律，在传统情感分析方法基础上，融合心理距离因素，

增强情感演化分析效果。利用潜在狄利克雷分布（LDA）主题模型进行主题识别，提出基于预训练

模型 ALBERT 的融合注意力机制的双通道特征情感分析模型（DCMAM），对评论文本进行情感分

类。结合主题识别与情感分类，构建时间关联度、空间关联度和语义关联度 3 个评价指标，分别

从时间距离、空间距离和认知距离 3 个维度对高校网络舆情情感演化进行分析。结果表明，多组

情感分析模型对比实验中，DCMAM 模型的准确率、召回率和 F1 值分别达到 91.32%、91.55%
和 91.60%，能够较好地识别评论文本的情感倾向。心理距离评价指标显示网络用户在不同心理距

离下的舆情关注度和情感演化存在差异。

关键词：高校网络舆情；心理距离；LDA 主题模型；主题识别；情感分析

中图分类号：TP 391            文献标志码：A

Sentiment analysis of online public opinion in universities
considering psychological distance

ZHI Luping，      ZHAO Yaxin，      ZHAO Jinghua
(Business School, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, China)

Abstract: In order  to  explore the emotional  evolution law of  online public  opinion in  universities,  the
traditional sentiment analysis method was enhanced by integrating the psychological distance factor to
improve the  effect  of  emotional  evolution analysis.  The latent  Dirichlet  allocation (LDA) topic  model
was  used  for  topic  recognition,  and  a  dual-channel  feature  sentiment  analysis  model  incorporating
attention mechanism (DCMAM) based on the pre-trained model ALBERT was proposed to classify the
sentiment  of  comment  texts.  By  combining  with  topic  recognition  and  sentiment  classification,  three
evaluation  indexes  of  temporal  relevance,  spatial  relevance  and  semantic  relevance  were  constructed,
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and the evolution of online public opinion sentiment in universities was analyzed from three dimensions:
temporal distance, spatial distance and cognitive distance. The results show that the accuracy, recall and
F1 value of  the DCMAM model  reach 91.32%, 91.55% and 91.60%, respectively,  in  the comparative
experiments  of  multiple  groups  of  sentiment  analysis  models,  which  can  better  identify  the  sentiment
tendency  of  the  comment  text.  The  psychological  distance  evaluation  index  shows  that  there  are
differences  in  the  public  opinion  attention  and  emotional  evolution  of  network  users  under  different
psychological distances.

Keywords: online  public  opinion  in  universities; psychological  distance; LDA  topic  model; topic
recognition; sentiment analysis

 

中国互联网信息中心发布的《中国青少年上

网行为调查报告》显示，截至 2023年，青少年网

民规模达 2.56亿人，在整体网民中占 41.5%，占

青少年总体的 71.8%。当代大学生展现出较高的社

会活跃度，在参与网络话题讨论方面表现出显著

的主动性[1]。社交媒体平台具有开放性、互动性和

实时性等特点，短时间内一定数量的网络用户形

成一致性看法可能会造成网络舆情的爆发[2]。已有

研究表明，相比一般网络舆情，高校网络舆情具

有内容燃点低、爆发速度快、传播范围广等显著

特点。各种文化、思想、观点的交融和碰撞使

“真相”与“谣言”在时空发酵中相互交织，干

扰大学生的思想认知并影响他们的心理健康，给

高校网络舆情治理工作带来了新的挑战[3]。

近年，“高校录取极短确认时间事件”、

“天津助学金事件”等突发事件使高校频繁处于

舆论的风口浪尖。然而，现实中有不少高校在应

对突发网络舆情时，仍采取“亡羊补牢”式的传

统治理手段，导致网络舆情热度持续攀升。大学

生作为最直接的舆情受众，他们的情感变化与心

理学因素密切相关，在接受舆情信息后产生的复

杂心理活动可能会引发情感共鸣或导致排斥心

理，进而产生喜悦、惊讶、愤怒、悲伤等情感[4]。

因此，在网络空间科学治理工作背景下，重点关

注高校学生心理变化，深入分析高校网络舆情事

件的发展规律至关重要。

为此，本文从心理学角度出发，以心理距离

理论为核心，从时间距离、空间距离和认知距离

3个维度对高校网络舆情事件进行情感剖析。利用

潜 在 狄 利 克 雷 分 布 （ latent  Dirichlet  allocation，
LDA）主题模型识别舆情主题，构建融合注意力机

制的双通道特征情感分析模型（dual-channel feature
sentiment  analysis  model  incorporating  attention

mechanism，DCMAM），结合舆情主题和情感分

析，深入探究不同心理距离与网络用户情感演化

的关联性，并提出引导与治理策略。本文在理论

层面提出时间关联度、空间关联度及语义关联度

等心理距离评价指标，融合心理学因素以实现跨

学科融合，同时使高校网络舆情情感分析研究的

科学性得到证实。在实践层面，本文有助于高校

及舆情监管部门及时把握舆情发展方向，为高校

网络舆情治理提供新的研究视角。 

1    相关研究

网络舆情研究已成为国内外学术界研究的热

点之一，研究者们从社会学、信息学、传播学、

心理学等不同学科方向对网络舆情进行了深入研

究[5]。其中，高校网络舆情因话题独特性、受众多

样性和传播特殊性等特点，吸引了不少学者展开

理论分析和定量研究。刘文 [6] 基于符号学视角探

究高校网络舆情的引爆原因及传播策略。李洋等[7]

基于社会心理学原理，提出 4种情绪分类方式，

针对如何及时疏导网络用户情绪提出建议。周欢

等 [8] 结合超网络理论，从社交、情感、时序等不

同视角分析高校网络舆情的传播特点。当前，学

术界对高校网络舆情的研究聚焦于网络传播特征

与机制分析、舆情监控与引导等方面。

情感分析指通过自动分析各类评论或观点意

见的内容，发现评论者对某一事件或物品的褒贬

态度[9]。目前，网络舆情情感分析方法主要有基于

情感词典、基于机器学习和基于深度学习的方

法。基于情感词典的方法指通过构建情感词典进

行情感计算。基于机器学习的方法需先进行特征

提 取 ， 然 后 使 用 支 持 向 量 机 （ support  vector
machine， SVM） [10]、 K  最 近 邻 （ K-nearest
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neighbors， KNN） 算 法 [11] 和 朴 素 贝 叶 斯 （ naive
Bayes，NB）算法[12] 等机器学习算法对评论文本进

行情感分类。基于深度学习的方法主要使用神经

网络模型提取特征并进行情感分类，常见的神经

网络模型有卷积神经网络 （ convolutional  neural
network，CNN）[13]、循环神经网络（recurrent neural
network，RNN） [14] 和长短期记忆（ long  short-term
memory，LSTM）网络[15] 等。2018年，谷歌提出预

训 练 语 言 模 型 BERT（ bidirectional  encoder
representations from transformers），在多模态情感分

析研究中证实 BERT模型较传统的深度神经网络

模型表现更优异。Liu等[16] 提出一种基于 BERT模

型的跨领域文本情感分析方法，实现各领域文本

的细粒度情感分析。Lin等 [17] 基于 Transformer变
换器的双向编码器，利用集成学习方法识别虚假

新闻并取得了较好的结果。为进一步提升模型的

有效性与准确性，研究者在 BERT模型基础上又

提 出 了 ALBERT（ a  lite  BERT） [18]、 RoBERTa
（ robustly  optimized  BERT  pre-training  approach） [19]

和 XLNet（eXtra long net）[20] 等预训练语言模型，并

将其作为情感分析任务中的词向量嵌入工具。

心理距离一词始于 20世纪初对美学的研究[21]。

解释水平理论认为心理距离与人们对某一事件所

产生的感知风险与不确定性显著相关 [22]。建构水

平理论认为心理距离是以自我为参照点，外界客

体以不同的方式远离参照点所形成的抽象距离[23]。

网络舆情研究中，网络用户的情感表达受到舆情

发生时间、地理位置和社会关系等外界客体的影

响，导致自身与舆情信息之间产生抽象距离，符

合建构水平理论所定义的心理距离。张晓君等 [24]

基于心理距离探究网络用户在面对网络舆情时的

传播意愿。Skalicky等 [25] 通过解释水平理论，研

究不同水平的心理距离如何影响人们对普通评论

和讽刺评论的传播意愿。陈百卉[26] 从心理距离和

建构水平角度考察不同心理距离和建构水平对人

们情感预测强度的影响。

综上，现有高校网络舆情的相关研究涉及传

播特征、情感分析及舆情引导等方向，研究者多

将心理距离应用于舆情传播及情感强度预测方

面，但综合考虑高校网络舆情特点与受众心理距

离的情感分析研究成果相对较少。针对现有研究

的不足，本文综合考虑计算资源与时间因素，选

取目前效果较为出色的 ALBERT预训练语言模型

进行词向量嵌入，构建融合双向长短期记忆网络

（ bidirectional  long  short-term  memory， BiLSTM）、

文本卷积神经网络（text convolutional neural network，
TextCNN）及注意力机制的 DCMAM情感分析模

型。结合主题识别与情感分析，从时间距离、空

间距离、社会距离 3个心理距离维度分析高校网

络舆情的情感演变规律，为高校网络舆情治理与

监控提供参考依据。 

2    研究方法

主题识别部分，采用 LDA主题模型进行主题

聚类；情感分析部分，提出 DCMAM情感分析模

型，借助 ALBERT预训练模型进行动态词嵌入，

利用融合注意力机制的 BiLSTM-TextCNN双通道

模型充分捕捉文本上下文及局部特征，提高文本

的分类性能；心理距离部分，选取时间距离、空

间距离和认知距离 3个维度，构建时间关联度、

空间关联度和语义关联度作为评价指标。 

2.1    LDA 主题模型

LDA主题模型可以自动分析文档并统计文档

中的词语，根据统计信息判断当前文档包含主题

的个数及各个主题的占比大小 [27]。困惑度是衡量

概率模型预测性能或概率分布拟合效果的重要指

标，用于判断 LDA主题模型的优劣，同时调整文

档的主题个数。因此，本文首先计算出不同主题

数量的困惑度数值，然后根据困惑度曲线确定网

络舆情事件的最优主题聚类数量。 

2.2    DCMAM 情感分析模型

ei

i = 1,2, · · · ,n

文本情感分析是指对带有感情色彩的主观性

文本进行分析，为了准确识别微博评论的情感倾

向，构建 DCMAM模型对网络舆情相关微博评论

进行情感判断。DCMAM模型由输入层、词向量

嵌入层、特征提取层、特征融合层和输出层 5个

部分构成，结构如图 1所示。图中， 表示输入的

第 i个单词向量， 。

a. ALBERT词嵌入模型

Ei i

i

ALBERT模型采用跨层参数共享的方法，使

每一层 Transformer变换器的权重相同。ALBERT
模型采用了类循环结构，主体结构部分只包含一

层 Transformer实体，模型使用句子顺序预测取代

BERT模型中的下一个句子预测，能够学习到更加

细微的语义差别和句子连贯性，ALBERT模型结

构如图 2所示。图中： 表示第 个输入单词；

Ti 表示第 个输入单词对应的输出向量；Trm表示
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经过 Transformer变换。

b. BiLSTM模型

xt x′t
t ht

BiLSTM模型是一种基于 LSTM模型的记忆网

络，其思想是将同一个序列分别接入前向和后向

两个循环神经网络中，然后将两者的输出进行拼

接，使得输出的特征同时包含前后语义信息，

BiLSTM模型结构如图 3所示。图中： ， 分别

表示 时刻的输入、输出向量； 表示 t时刻隐藏

层的输出向量。

LSTM神经网络模型由遗忘门、输入门、输出

门和记忆单元组成，相关计算公式如下：

ft = σ(W f,xhxt +W f,hhht−1+ b f ) （1）

it = σ(Wi,xhxt +Wi,hhht−1+ bi) （2）

ot = σ(Wo,xhxt +Wo,hhht−1+ bo) （3）

ut = tanh(Wu,xhxt +Wu,hhht−1+ bu) （4）

ct = ft ⊙ ct−1+ it ⊙ut （5）

ht = ot ⊙ tanhut （6）

σ ft、it、ot、

ut

W f,xh、Wi,xh、Wo,xh、Wu,xh

xt

W f,hh、Wi,hh、Wo,hh、Wu,hh

ht−1

式 中 ： 表 示 sigmoid激 活 函 数 ；

分别表示第 t时刻的遗忘门、输入门、输出门、

记忆单元； 分别表示遗

忘门、输入门、输出门和记忆单元对 的权重系数

矩阵； 分别表示遗忘

门、输入门、输出门和记忆单元对 的权重系数

矩阵；bf、bi、bo、bu 分别表示遗忘门、输入门、

输出门和记忆单元的偏置向量。

h⃗i
←
hi

hi

BiLSTM模型中，正向循环和反向循环相互独

立，前向隐藏层向量 和后向隐藏层向量 经过向

量拼接后得到最终的隐藏层向量 ，更新过程

如下：

h⃗t = Lf(xt, h⃗t−1) （7）

←
ht = Lb(xt,

←
ht−1) （8）

hi = [h⃗t,
←
ht] （9）

h⃗t
←
ht t

Lf Lb

式中： 和 分别为双向 LSTM模型在 时刻的前

向和后向隐藏层向量； 和 分别代表前向循环

和后向循环。

c. TextCNN模型

TextCNN模型结构如图 4所示，由输入层、

卷积层、池化层和全连接层 4个部分组成。卷积

过程通常为使用尺寸不同的滤波器提取不同范围

的特征。将卷积层提取的特征进行最大池化操作

以保留主要特征，去除冗余信息。池化操作之

后，特征被连接起来并进入全连接层，最终被映

射到情感标签，并由输出层输出结果。

 

LSTM LSTM LSTM

LSTM LSTM LSTM

注意力机制

特征提取层 TextCNN

输入层

词向量嵌入层

特征融合层

......

......

输出层

e1 e2 e3 e4 ne

ALBERT 预训练

 
图 1    DCMAM 情感分析框架

Fig.1    Sentiment analysis framework of DCMAM
 

1

...

E
1

E
2

E
n

Trm Trm Trm

Trm Trm Trm

...

T T2 Tn

 
图 2    ALBERT 模型结构图

Fig.2    Structure diagram of ALBERT model

 

x
t−1 x

t
x
t+1

h
t−1

h
t−1

h
t

h
t

h
t+1

h
t+1

输出

逆向循环

正向循环

输入

x'tx't−1 x't +1

 
图 3    BiLSTM 模型结构图

Fig.3    Structure diagram of BiLSTM model
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d. 特征融合层与输出层

首先，将 BiLSTM模型与 TextCNN模型提取

的特征一起输入特征融合层进行拼接；然后，将

连接后的特征向量输入到全连接层，采用注意力

机制对融合的特征向量进行筛选；最后，使用

Softmax分类器计算评论文本中包含每个情感类别

的概率。计算规则如下：

C( fL, fC) = tanh(W1 fL+W2 fC) （10）

P(y|V,WC, bC) = Softmax(WCC+ bC) （11）

W1 W2 fL

fC

WC bC

式中： 和 为注意力机制的权重矩阵； 为

BiLSTM模型的输出特征向量； 为 TextCNN模型

的输出特征向量；C为融合BiLSTM模型与TextCNN
模型的特征向量；P表示求取积极、中立及消极情

感类别的概率；y表示不同情感类别变量；V为所

有情感类别构成的矩阵； 和 为权重矩阵和偏

置矩阵。 

2.3    心理距离度量指标选取

Liberman在 1998年首次提出时间解释理论，

他认为时间是一种心理距离，对个体的建构水平

会产生作用，进而影响个体的认知和行为 [26]。后

续研究中，心理学家陆续发现空间距离、社会距

离和可能性这 3个维度与时间距离会产生类似的

效应，于是将 4个维度进行统一，形成心理距离

框架。

网络舆情研究中：时间距离为网络用户接收

舆情信息的时间与舆情首次报道时间之间的距

离；空间距离为网络用户所处的地理位置与舆情

发生地之间的地理距离；社会距离是人们在社会

结构中对其他人的社会位置和关系的感知程度[28]；

可能性指个体对某种情境、事件或行为的期望程

度 [29]。心理学家认为社会距离和可能性与网络用

户的认知水平有关，即受众对客观舆情信息的价

值倾向评价之间的差距，可具体映射到是否产生

评论、点赞、转发等行为倾向上。由认知水平所

产生的个体之间在思想、经验、价值观等方面接

近或远离的程度称为认知距离。因此，本研究选

择时间距离、空间距离和认知距离 3个维度对高

校网络舆情进行情感分析。

G

Q

R

当前的网络舆情研究对心理距离度量方法的

研究较少，尚未形成统一的度量标准。本文结合

网络舆情特征及心理距离概念，选取心理距离各

维度的度量指标，如表 1所示。其中：时间距离

度量指标为时间关联度 ，反映不同时间节点下网

络用户情感的偏移程度；空间距离的度量指标为

空间关联度 ，反映某一时间节点下不同区域的舆

情情感是否发生了偏移；认知距离的度量指标为

语义关联度 ，反映同一时间节点下不同舆情主题

的情感类别波动方向及大小。
 
 

表 1    心理距离度量指标

Tab.1    Psychological distance metrics
 

度量维度 概念 度量指标

时间距离 评论时间与舆情最早报道时间的时间间隔 G时间关联度

空间距离 网络用户的IP位置与舆情发生地的地理间隔 Q空间关联度

认知距离 网络用户对舆情语义内容的认知理解差异程度 R语义关联度

  

3    实验与分析

本文选取“鼠头鸭脖”数据集评估 DCMAM
情感分析模型的有效性，并与传统情感分析模型

进行对比，验证 DCMAM模型的情感分类效果。 

3.1    数据采集与预处理

以“鼠头鸭脖”事件为例，通过计算机智能

技术获取微博平台 2023年 6月 6日至 2023年

7月 7日时间段内的原创博文及评论数据，初步获

取数据 18 510条。为增强数据的准确性与可靠

性，对原始数据进行去重、Jieba分词、去停用词

等预处理操作，最终获得 12 110条有效数据用于

构建实验语料库。 

3.2    舆情生命周期划分

“鼠头鸭脖”整个事件时间跨度大，衍生话

题多，为确保舆情事件生命周期的正确划分，本

文使用百度热度指数辅助验证。以“鼠头鸭脖”

为关键词搜索得到每日百度热度指数，如图 5所

示。图中显示，前期话题不断波动，中期呈现出

峰值分布，后期趋于平稳状态，热度呈明显的阶

段性变化。因此，本文根据生命周期理论将“鼠

头鸭脖”事件分为起始阶段、爆发阶段、衰退阶

 

输入层 卷积层 池化层 全连接层 
图 4    TextCNN 模型结构图

Fig.4    Structure diagram of TextCNN model
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段和平息阶段。 

3.3    舆情主题识别

本文以 Sklearn为框架，选用 Gensim模块中

的实例化 LDA主题模型。首先，选择区间 [2,
20]内的整数作为随机候选主题数，计算不同主题

数下的困惑度数值。综合考虑困惑度值及合理

性，确定主题数为 12。其次，通过“主题−词”概

率分布得出每个主题下所包含的高频词，表 2为

识别的主题内容与每个主题下出现概率最高的前

5个关键词。
 
 

表 2    各主题关键词及所属舆情周期

Tab.2    Keywords for each topic and their corresponding public opinion cycle
 

主题序号 主题聚类内容 关键词 舆情周期

0 市场监督管理局确认异物为鸭脖 鼠头鸭脖 市场监督管理局 欺骗 大学生 信誓旦旦 起始阶段

1 政府公信力危机 公信力 受害者 互联网 小卖部 市场监管 爆发阶段

2 江西省教育厅介入 监管部门 安全卫生 负责人 反思 教育厅 爆发阶段

3 联合调察局公布结果 责任人 说瞎话 食品卫生 法律法规 实事求是 爆发阶段

4 绝味鸭脖股价下降 绝味鸭脖 指鹿为马 股价 指鼠为鸭 弄虚作假 起始阶段

5 江西省成立联合调查组调查 调查组 管理局 领导班子 临时工 江西人 爆发阶段

6 菁禾餐饮声明与公司无关 承包商 舆论压力 毕业证 承认错误 压不住 起始阶段

7 涉事学生澄清确实是鸭脖 老鼠头 当事人 安全事件 再次发生 避重就轻 起始阶段

8 涉事学校首次正式回应 老百姓 校领导 法定代表 学校 食品行业 起始阶段

9 食堂意见反馈群内容被曝光 学校食堂 市监局 颠倒黑白 鼠鼠我鸭 年轻人 起始阶段

10 工作人员称学生点的是猪脚饭 工作人员 猪脚饭 公共卫生 副校长 无所谓 起始阶段

11 局长“指鼠为鸭” 局长 食品安全 严重危害 沸沸扬扬 查出 起始阶段

 
 

3.4    情感倾向性分析

本文基于 Python3.10和 Pytorch深度学习框架

构建 DCMAM情感分析模型。DCMAM模型使用

Adam优化器更新网络参数以有效防止欠拟合，设

置随机丢弃机制和早停机制以有效防止出现过拟

合现象。为提高模型的泛化性能，采用网格搜索
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图 5    百度指数关键词搜索趋势图

Fig.5    Trend chat of Baidu index keyword search
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技术不断调整参数，具体超参数设置如表 3所示。

图 6(a)为模型迭代次数不同时对模型的影

响。由图可见：当迭代次数小于 10时，得分呈现

快速上升的趋势；当迭代次数为 10时，得分达到

最高；当迭代次数大于 10时，得分开始缓慢下降

且趋于稳定。因此，设置迭代次数为 10次。

图 6(b)为随机丢弃率取不同数值时对模型的

影响。当随机丢弃率小于 0.4时，模型性能不断提

升；当随机丢弃率大于 0.4时，评价指标不断下

降，模型性能逐渐变低。因此，随机丢弃率设置

为 0.4。为探究 DCMAM模型的分类效果，将

DCMAM模型与 BERT-TextCNN、BERT-BiLSTM、

ALBERT-BiLSTM、 ALBERT-TextCNN、 BERT-
RCNN、ALBERT-RCNN这 6种模型进行对比，并

选取准确率、召回率和 F1值判断模型效果，实验

结果见表 4。
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迭代次数 随机丢弃率
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图 6    DCMAM 模型参数调节结果

Fig.6    Results of DCMAM model parameter adjustment
 
 
 

表 4    实验结果对比

Tab.4    Comparison of experimental results
 

模型 准确率 召回率 F1值

BERT-TextCNN 90.20 90.54 90.33

BERT-BiLSTM 88.60 88.31 88.70

ALBERT-BiLSTM 88.63 88.35 88.65

ALBERT-TextCNN 90.25 90.55 90.36

BERT-RCNN 90.78 90.88 91.05

ALBERT-RCNN 90.80 90.95 90.98

DCMAM 91.32 91.55 91.60
 

观察实验结果，DCMAM模型的准确率、召

回率和 F1值分别为 91.32%、91.55%、91.60%。其

中，将 ALBERT-TextCNN模型与 BERT-TextCNN
模 型 的 实 验 结 果 进 行 对 比 ， 发 现 ALBERT-
TextCNN模型在准确率、召回率和 F1值上分别提

升 0.05%、 0.01%、 0.03%。将 ALBERT-RCNN模

型与 BERT-RCNN模型的实验结果进行对比，发

现 ALBERT-RCNN模型的准确率和召回率分别提

升 0.02%、0.07%，F1值下降 0.07%。将 DCMAM
模型与 ALBERT-RCNN模型的实验结果进行对

比，发现 DCMAM模型的准确率、召回率和 F1值

分别提升了 0.52%、0.60%、0.62%。

对比实验证明 DCMAM模型在情感分析方面

具有一定的优势。通过该模型对评论内容的情感

进行分类，将消极情感、中立情感和积极情感分

别设为−1、0、1。 

4    融合心理距离的情感分析

结合舆情生命周期、主题识别及情感倾向

性，从时间距离、空间距离和认知距离 3个维度

 

表 3   DCMAM 模型参数设置

Tab.3    DCMAM model parameter settings
 

超参数 参数值

批尺寸(batch_size) 16

迭代次数（epoch） 10

随机丢弃（dropout） 0.4

学习率（learning_rate） ×1 10−5

卷积核数（num_filters） 100

卷积核尺寸（filter_size） 2、3、4

权重衰退（weight decay） 0.01

隐藏层尺寸（hidden layer size） 512
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对“鼠头鸭脖”事件的情感演化进行分析。 

4.1    基于时间距离维度的情感分析

时间关联度 G反映了不同时间节点网络用户

的情感是否发生了偏移，其计算如下：

G(t,v,w) = S k
(tn,vi,w)−S k

(t0,vi,w) （12）

i tn
t0

vi i

i = 0,1,2, · · · ,11 w

S k
(tn,vi,w)

式中：G表示第 个主题的情感类别在时刻 时的

情感值与在初始时刻 时的情感值之间的差值，反

映出不同情感类别受时间距离影响所产生的波动

大小及方向； 表示第 个讨论的舆情主题，

； 表示网络用户 IP显示的地理位

置； 表示在时刻 tn、区域 w，讨论主题 vi 的

第 k个情感类别信息。

将各个情感类别信息输入时间关联度公式，

在保持舆情主题及地理位置不变的情况下，计算

不同时间节点之间各个情感类别的偏移程度，部

分结果如表 5所示。在舆情起始阶段至爆发阶

段，随着时间距离增长，消极情感占比逐渐上

升，舆情爆发至衰退阶段，消极情感占比随时间

距离的增长逐渐下降。
 
 

表 5    部分时间关联度结果

Tab.5    Results of partial temporal correlation
 

t0初始时刻 消极情感/%中立情感/%积极情感/% tn对比时刻

2023-06-06 （8:00）

+7 −6 −1 2023-06-08（8:00）

+11 −7 −4 2023-06-12（8:00）

+12 −8 −4 2023-06-14（8:00）

+18 −11 −7 2023-06-18（8:00）

+8 −2 +6 2023-06-22（8:00）
 

统计舆情生命周期各阶段不同情感类别评论

量占该阶段评论总量的比例，如图 7所示。图 7
显示，舆情起始阶段，消极、中立和积极情感的

占比分别为 45%、35%、20%。调查发现，该阶段

产生消极情感的原因为受众对学校食堂食品卫生

情况的不满及对涉事学生毕业情况的担忧。舆情

爆发阶段，时间关联度逐渐下降，此时消极、中

立和积极情感的占比分别为 70%、20%、10%。消

极情感主要为对学校和基层干部的质疑、嘲讽和

气愤。随着政府部门的积极回应，舆情得到控制

并开始进入衰退阶段和平息阶段，此时网络用户

的时间距离较远，对于舆情事件的看法逐渐趋于

理性。

综上，时间距离是网络用户情感演化的重要

影响因素，时间距离与网络用户的情感演化并非

线性相关，而是跟随舆情生命周期呈现峰值分

布。“鼠头鸭脖”舆情事件中，网络用户的消极

情感随着时间距离的增加，在爆发期达到峰值，

直至舆情衰退阶段才开始缓慢下降。 

4.2    基于空间距离维度的情感分析

Q空间关联度 作为空间距离维度的度量指标，

反映了某一时间节点下不同区域的舆情情感是否

发生了偏移，计算如下所示：

Q(t,w,k) =
t−tn+1∑

t−tn

S k
(t,wq)−

t−tn+1∑
t−tn

S k
(t,wm) （13）

Q t wq wm

k S k
(t,wq)

t wq k

Q > 0 wq

Q < 0 wq

Q = 0

式中： 表示在 时刻，区域 相较区域 的第

个情感类别的波动大小及波动方向； 表示

在 时刻、区域 ，讨论主题的第 个情感类别信

息。若 ，则说明该情感类别在区域 呈上升

趋势；若 ，则说明该情感类别在区域 呈下

降趋势；若 ，则说明该情感类别在两个区域

的变化趋势相同。

依据语义内容及用户动态筛选出学生身份的

评论用户，将他们的 IP位置按照地理距离进行等

级划分。其中：用户 IP位置显示在舆情发生地的

省、自治区设为 3级；与舆情发生地相邻的省、

自治区设为 2级；与舆情发生地不相邻的省、自

治区设为 1级。将空间等级输入空间关联度公

式，计算出不同空间等级之间的情感类别偏移大

小，部分结果如表 6所示。

由表 6可知，同一时刻不同空间等级的各个

情感类别占比不同，总体 3级区域的消极情感在

所有空间等级中占比最高，随着空间等级递减，

消极情感占比逐渐下降，中立情感与积极情感占

比逐渐上升。综上，空间距离对网络用户的情感
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图 7    各阶段情感类型占比

Fig.7    Proportion of emotion types at each stage
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变化具有一定的影响作用，“鼠头鸭脖”网络舆

情事件中，舆情发生地的网络用户消极情感占比

较大，消极情感随空间等级上升而逐层减弱。 

4.3    基于认知距离维度的情感分析

R语义关联度 作为认知距离维度的度量指标，

反映了不同舆情主题的情感类别波动方向及大

小，其计算如下所示：

R(t,v,k) =
t−tn+1∑

t−tn

S k
(t,vi)−

t−tn+1∑
t−tn

S k
(t,v j) （14）

R t vi v j k

S k
(t,vi)

t

vi k R > 0

vi

R < 0 vi

R = 0 vi

v j

式中： 表示在 时刻下，主题 与主题 在第 个

情感类别中的波动大小及方向； 表示 时刻第

个舆情主题的第 个情感类别信息。若 ，则

说明该情感类别在主题 中的占比呈上升趋势；若

，则说明该情感类别在主题 中的占比呈下

降趋势；若 ，则说明该情感类别在主题 与

主题 中分布相同。

将各个主题及情感类别信息输入语义关联度

公式，计算出各个时间节点下不同主题之间的情

感类别偏移大小，按照时间结果进行排序，部分

结果如表 7所示。由表 7可知，同一时刻不同主

题之间的情感类别波动大小及方向不同，在主题

6、7、8、11当中，主题 11的消极情感占比最大。

为进一步探究各个主题的情感强度，本文利

用评论主题、评论数量、情感强度三维数据，

绘制基于认知距离的主题情感强度分布图，如

图 8所示。由图可知，网络用户由于认知水平差

异，在客观舆情信息基础上衍生出不同话题，通

过对语义内容进行分析发现，学生群体容易对认

知距离较近的主题产生行为决策，对认知距离较

远的主题产生行为决策的兴趣较低，例如对主题

0（市场监督管理局确认异物为鸭脖）、主题 7（涉事

学生澄清确实是鸭脖）、主题 8（涉事学校首次正式

回应）的关注度与参与度较高，对主题 4（绝味鸭脖

股价下降）、主题 10（工作人员称学生点的是猪脚

饭）的关注度较低。

综上，认知距离对网络用户的行为决策及情

感表达具有重要影响作用，“鼠头鸭脖”舆情事

件中，学生群体更加关注与学校食堂、涉事学

校、涉事学生相关的话题，社会群体则更加关注

与政府官员、调查局相关的话题。各个主题的情

感类别占比不同，主题 1（政府公信力危机）和主

题 11（局长“指鼠为鸭”）的消极情感占比最高，

高校及舆情相关部门对此类主题应及时采取有效

措施进行疏导，防止产生二次舆论危机。 

4.4    构建心理距离情感强度等级

综合考虑 3个心理距离对舆情事件的情感影

响，将 3个心理距离进行分级赋值。时间距离维

度方面，以舆情首次报道时间为起点，评论时间

在舆情起始阶段和平息阶段则将时间距离设为

1级，评论时间在舆情衰退阶段则将时间距离设

为 2级，评论时间在舆情爆发阶段则将时间距离

设为 3级。空间距离方面，将舆情发生地设为

 

表 6   部分空间关联度结果

Tab.6    Results of partial spatial relevance
 

时间 空间等级 消极情感/% 中立情感/% 积极情感/%

2023-06-13（10:00）
→1 2 +15 −7 −8

→1 3 +18 −11 −7

2023-06-15 （10:00）
→1 2 +10 −5 −5

→1 3 +15 −9 −6

2023-06-17（10:00）
→1 2 +8 −4 −4

→1 3 +13 −8 −5

 

表 7   部分语义关联度结果

Tab.7    Results of partial semantic relevance
 

时间 主题 消极情感/% 中立情感/% 积极情感/%

2023-06-06（10:00）

→7 6 −7 +8 +1

→8 6 −9 +6 +3

→11 6 −15 +5 +10

2023-06-07（17:00）

→7 6 −8 +6 +2

→8 6 −7 +5 +2

→11 6 −12 +2 +10

2023-06-10（12:00）

→7 6 −6 +4 +2

→8 6 −8 +5 +3

→11 6 −13 +9 +4
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图 8    主题情感强度分布

Fig.8    Distribution of emotional intensity of topics
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3级，与舆情发生地相邻区域设为 2级，与舆情发

生地不相邻区域设为 1级。认知距离方面，与政

府、公信力相关的主题设为 3级，与学校、学生

相关的主题设为 2级，其他主题设为 1级。将 3个

心理距离等级进行相加，等级越高代表网络用户

的情感越强烈，高校及政府相关部门应及时关注

并采取引导措施，部分心理距离情感强度等级如

表 8所示。
 
 

表 8    部分心理距离情感强度等级

Tab.8    Partial  emotional  intensity  levels  of  psychological
distance

 

时间 地区 主题
情感强

度等级

2023-06-06（10:00） 江西省 7（涉事学生澄清确实是鸭脖） 6

2023-06-10（10:00） 浙江省 11（局长“指鼠为鸭”） 6

2023-06-17（10:00） 安徽省 5（江西省成立联合调查组调查） 8

2023-06-18（10:00） 广东省 3（联合调察局公布结果） 8

2023-06-25（10:00） 湖南省 2（江西省教育厅介入） 6
  

5    结　论

本文以高校学生持续关注的“鼠头鸭脖”事

件为研究对象，基于舆情生命周期理论和心理学

因素，利用 LDA主题模型和 DCMAM情感分析模

型对事件各阶段评论文本进行主题识别和情感分

类。结合主题与情感，从时间距离、空间距离和

认知距离对高校网络舆情进行情感演化分析并构

建心理距离情感强度等级。

研究发现，心理距离对网络用户的情感演化

具有重要影响，受众在社会从众效应的影响下在

舆情初期情感表现尚不明显，随着时间距离的延

伸，情感由爆发转至消散。空间距离越近的网络

用户更容易受外界刺激而产生情感反应，距离越

远的网络用户对舆情的感知力及参与度较小，对

于舆情的传播具有压制作用。网络用户对自己认

知距离近的话题更加关注与重视，例如人们对政

府及高校信任危机的关注远远超过对校园食品安

全的关注。

基于此，本文针对高校网络舆情演变周期提

出相应的引导对策，帮助高校进行有针对性的舆

情引导和治理。

a. 舆情起始阶段。该阶段，在校师生与事件

的心理距离近且关注程度高，可能会在网络上发

布带有复杂情绪的评论，高校应密切关注在校师

生的情感和态度变化。以“鼠头鸭脖”事件为

例，高校可借助自然语言处理技术如 BERT和

DCMAM情感分析模型对获取的评论进行情感倾

向性判断，精准定位负面情绪聚集的话题。在此

基础上，依据情感判断优先响应学生关注度高、

心理落差显著的议题，建立心理距离缓冲机制，

实施分层分类的情绪疏导策略，从而提前遏制潜

在舆情风险的爆发。

b. 舆情爆发阶段。根据心理距离理论，爆发

期是舆情受众情绪最浓烈的时期，当负面情绪占

据主导地位时，高校需进行全方位沟通：一是确

保言行一致，避免出现前后矛盾或模糊不清的表

述，有助于提高高校的权威性和信息的可信度；

二是加强与政府、社会媒体等相关主体的合作，

通过与官方媒体的良性互动，大力提升正面信息

的传播力度，减少谣言及虚假新闻的传播机会；

三是积极回应网络用户关注的问题，对存在的质

疑和矛盾进行归纳分析并通过官方渠道进行澄

清，针对关键问题及时作出回应。

c. 舆情衰退阶段。此阶段，公众对舆情事件已

经有了充分的了解，在心理距离作用下情绪得到

了缓和，各种极端评论的消散有助于加速网络舆

情的冷却。高校应根据舆情后果的严重性制定处

置方案，对舆情处理过程中的不当行为进行追

责，明确直接责任人和舆情处理负责人。此外，

对涉事主体进行相应的责任追究，促使网络用户

从消极情感向积极情感转变。

d. 舆情平息阶段。高校可建立舆情反馈评价

机制，对容易引发舆情危机的敏感词进行持续跟

踪。此外，做好事件的复盘工作，及时总结经验

教训，并完善相应的监管机制，从根本上解决问题。

本文的研究仍存在以下不足：a. 本文仅选取了

微博平台的“鼠头鸭脖”舆情事件进行研究，后

续可尝试跨平台收集多类型事件数据，尝试扩大

研究范围；b. 本文在探究心理距离对舆情情感演

化的影响时，将时间距离、空间距离和认知距离

作为单一变量进行研究，后续可将心理距离各维

度进行交互分析，探究多变量因素对舆情情感演

化的影响。
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