










  选取表中的名词,根据公共事件的具体情况,分
别构建 Victim,Hero,Evil和 Other各实体词典如

表4所示。

表4 选取案例各实体词典

Table
 

4 Individual
 

entity
 

dictionaries
 

for
 

the
 

selected
 

cases

实体词典 实体元素

Victim 老婆

Hero 警察

Evil 老公

Other 化粪池、水费、绞肉机、两吨水

  其次,计算实体-情感偏移度。通常情况下,积
极的文本用于描述英雄,消极的文本则描述受害者

和恶棍,而倾向于中性的文本则映射到其他实体。
将Victim和Evil中实体情感赋值为-1,Hero中赋

值为1,Other中赋值为0(其他公共事件中的情感

分布不一定完全与之相同)。根据表1、表2,不良模

因一般包含与公共事件相关的实体,且实体实际情

感常与应有情感发生偏移,如图4所示。基于此,提
出实体-情感偏移度Devia。

图4 实体-情感偏移示意图

Fig.4 Schematic
 

diagram
 

of
 

entity-emotion
 

migration

基于BosonNLP情感词典计算文本情感值,删
除词典中不良模因涉及的实体词语。情感值为

正,代表信息情感倾向为正;情感值为负,代表信

息情感倾向为负。实体-情感偏移度具体算法见算

法2。
对于弱不良模因来说,isMeme=Devia,即当实

体应有情感与实际情感发生偏移时,文本的is-
Meme值为1,否则为0。

算法2:实体-情感偏移度

输入:数据集 Data={text1,text2,…,textM};各实体词典

Victim,Hero,Evil和Other;两性词典Gender.
输出:各文本的实体-情感偏移度Devia
Senti(Victim.txt)=Senti(Evil.txt)=-1
Senti(Hero.txt)=1

Senti(Other.txt)=0

 Devia=[]

 for
 

i=1
 

to
 

M
 

do

Sentiment(texti)

NER(texti)//命名实体识别

If
 

not
 

entities
 

or
 

not
 

has_entity_in(entities,Victim.txt,He-

ro.txt,Evil.txt,Other.txt)

 Devia[i-1]=0
for

 

entity
 

in
 

entities

 if
 

entity
 

in
 

Victim.txt
 

or
 

Evil.txt
 

and
 

sentiment(texti)!

=-1

  Devia[i-1]=1
 elif

 

entity
 

in
 

Hero.txtt
 

and
 

sentiment(texti)! =1

  Devia[i-1]=1
 elif

 

entity
 

in
 

Other.txt
 

and
 

sentiment(texti)! =0

  Devia[i-1]=1
 if

 

len(entities)>1
 

and
 

has_entity_in(entities,Victim.txt,

Hero.txt,Evil.txt,Other.txt)
 

and
 

has_word_in(texti,Gen-

der.txt)

  Devia[i-1]=1
 return

 

Devia

2.5 基础特征

Schlosberg[21]在1954年提出了激活度的概念,
认为与愉悦情感相比,不愉悦的情感具有更高的激

活度。对于“激活度”的量化,通常可以通过测量自

主神经系统活动的变化来实现,比如心率、皮肤电导

等。这些生理指标的改变可以反映人的情感状态。
例如,当人们感到兴奋或紧张时,他们的心率可能会

加快,皮肤电导可能会增加。由于社交媒体数据对

生理指标的获取几乎是不可能的,故以文本中可以

体现情感倾向、表达个人感情的词语作为量化激活

度的指标。选取形容词、情感词、程度副词、语气词

和否定词数量作为衡量激活度的标准,各实体情感-
激活度坐标如图5所示。

图5 各实体情感-激活度坐标图

Fig.5 Coordinates
 

of
 

emotion-activation
 

of
 

each
 

entity
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