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摘  要: 随着经济活动数据的不断丰富,互联网平台上产生了大量的财经文本,其中蕴含了经济领域发展状况的

影响因素.如何从这些财经文本中有效地挖掘与经济有关的经济要素,是实现非结构化数据在经济研究中应用的关

键.根据人工构建非结构化经济指标的局限性,以及主题模型在非结构化经济指标挖掘中存在的问题,结合已有经济

领域分类标准、词语之间的语义关系和词语对主题的代表性,定义了文档的领域隶属度、词语与主题的语义相关度

和词语对主题的贡献度,用于分别描述 CRF(Chinese restaurant franchise)中餐厅的菜肴风格、顾客之间对菜肴要求

的一致程度和顾客对菜肴的专一程度;结合文档领域属性、词语语义和词语在主题中的出现情况,提出了 PSP_HDP 
(combining documents’ domain properties, word semantics and words’ presences in topics with HDP)主题模型.由于

PSP_HDP 主题模型改进了文档-主题与主题-词语的分配过程,从而提高了经济主题的区分度和辨识度,可以更有效

地挖掘与经济有关的经济主题和经济要素词.实验结果表明:提出的 PSP_HDP 主题模型不仅在主题多样性、内容困

惑度和模型复杂度等评价指标方面的整体性能优于 HDP 主题模型,而且在非结构化经济指标挖掘和经济要素词抽

取方面能够得到区分度更好、辨识度更高的结果. 
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Abstract:  With the increasing enrichment of economic activity data, a large number of financial texts have emerged on Internet, which 
contains the influence factors of the economic development. How to mine these economic factors from these texts is the key to conduct 
economic analysis based on unstructured data. Due to the limitation of manual selection of economic indicators, and the inaccuracy of 
modelling economic indicators in unstructured texts, the CRF (Chinese restaurant franchise) allocation processes in HDP topic model are 
extended to a more efficient pattern. In order to describe the dish style in a restaurant, the existing economic taxonomies are used to 
determine the domain membership of a document. The semantic similarity between words is exploited to define the semantic relevance 
between words and topics, which reflect the similarity of customers' requirements for dishes. For each word, its representativeness of each 
topic is employed to evaluate its contribution to the topic, which explains the loyalty of a customer to each dish. By combining 
documents’ domain properties, word semantics and words’ presence in topics with HDP topic model, a novel model, PSP_HDP topic 
model, is proposed. As the PSP_HDP topic model improves documents-topics and topics-words allocation processes, it increases the 
accuracy of identifying economic topics and distinctiveness of the topics, which leads to a more effective mining of economic topics and 
economic factors. Experimental results show that the proposed model not only achieves a better performance in terms of topic diversity, 
topic perplexity and topic complexity, but also is effective in finding more cohesive unstructured economic indicators and economic 
factors. 
Key words:  HDP topic model; economic taxonomy; semantic relevance; unstructured economic indicator; economic factor 

随着经济活动数据在数量、质量和表现形式上的不断丰富,以及自然语言处理、数据挖掘和机器学习等技

术的迅速发展,经济研究不仅仅局限于结构化数据,也认识到非结构化数据的重要作用.文本数据是非结构化数

据的主要形式之一,互联网平台中存在大量与财经领域相关的文本数据(财经文本),其中蕴含了个人或媒体对

经济运行和发展中所遇到关键问题的观点和态度,间接反映了经济在投资、消费、进出口、政府财政和人口就

业等方面的状况;同时,这类信息的产生和传播速度快,可实时反映经济的发展现状.因此,财经文本在获取经济

信息、分析经济实时状况、辅助经济预测等方面有着独特的优势.在这种应用需求背景下,基于非结构化数据

的经济研究面临了前所未有的机遇和挑战. 
研究者证明:通过文本挖掘可发现与宏观经济有关的潜在影响要素(经济要素或经济要素词),利用搜索指

数或情感指数量化这些经济要素,帮助预测经济发展趋势,弥补传统统计指标的时滞性和数据有意造假等问题

带来的影响[1].已有研究主要通过人工筛选或结合 LDA 主题模型结果、手工选择这些经济要素词[2,3],再基于领

域类别或主题划分,构建经济指标与经济要素词之间的概念隶属关系,称为非结构化经济指标(体系),最后,通过

经济要素词的搜索指数量化非结构化经济指标,用于经济分析和预测.针对以上分析,实现非结构化数据在经济

研究中的应用需要经过 3 个步骤:(1) 经济要素词的抽取和非结构化经济指标体系的构建;(2) 非结构化经济指

标体系的量化;(3) 非结构化经济指标量化值在经济预测模型中的应用.其中,经济要素词的抽取和非结构化经

济指标体系的构建,是研究的基础和关键步骤,也是本文主要关注点. 
在经济要素词抽取和非结构化经济指标体系构建方面,已有研究主要通过手工或半自动的方式实现,存在

抽取效率低、工作量大、人工成本高、数据覆盖率低以及领域的可移植性弱等缺陷.基于主题模型的主题-词
语分析可对应于非结构化经济指标体系构建和经济要素词抽取 ,常用的主题模型包括 LDA(latent dirichlet 
allocation)和 HDP(hierarchical dirichlet process)模型.由于 LDA 主题模型对主题数目有很大依赖性[4],本文将采

用 HDP 主题模型解决这个问题,实现非结构化经济指标体系构建和经济要素词抽取过程的全自动化. 
然而,在经济领域中直接使用 HDP 主题模型生成经济主题、抽取经济要素词,存在如下主要问题:(1) 主题模

型生成的主题无法体现经济主题的领域性;(2) 经济要素词无法准确对应到经济主题中,经济主题涵义不明确; 
(3) 很多经济要素词是中低频词,无法被有效地抽取出来.导致这些问题的根本原因是:在主题模型中,文档主题

分布是由词语的共现情况决定,主题词是通过统计词语在文档中出现的频繁程度确定.所以,本文预期目标是结

合财经领域的的分类信息提高文档主题与经济主题的匹配程度,利用词语之间的语义相似性改善词语在相同

领域的共现频率,并基于词语的逆主题频率改进经济要素词在经济主题中的出现频率. 
为了提高模型的领域适用性,本文将结合财经领域背景知识和词语之间的语义关系,改进 HDP 主题模型的

CRF(Chinese restaurant franchise)构造过程,实现财经文本中非结构化经济指标体系的自动构建和经济要素词
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的自动抽取.基本思路是:根据已有经济领域分类标准定义文档的领域隶属度,改进 HDP 主题模型的文档-主题

分配过程,明确财经文本的领域属性;为了提高经济要素词抽取的准确性,根据词语对经济主题的描述能力,基
于词向量定义词语与主题的语义相关度,改进 HDP 主题模型的主题-词语分配过程,以便将语义相近的词语尽

量分配到相同或相近的经济主题中,即:明确词语的经济主题属性,提高经济主题的区分度;为了进一步凸显经

济要素词对经济主题的解释力,根据词语对经济主题的代表性定义词语对主题的贡献度,进一步改进 HDP 主题

模型的主题-词语分配过程,以便能够抽取到有效的、中低频的领域主题专用词语,提高经济主题的辨识度. 
本文的主要贡献是根据经济领域分类标准、词语对经济主题的描述能力(即词语之间的语义关系)以及词

语对经济主题的代表性,定义文档的领域隶属度、词语与主题的语义相关度和词语对主题的贡献度,并分别映

射到餐厅的菜肴风格、顾客之间对菜肴要求的一致程度和顾客对菜肴的专一程度.通过餐厅的菜肴风格、顾客

之间对菜肴要求的一致程度以及顾客对菜肴的专一程度,改进CRF构造过程,对应于改进文档-主题分配过程和

主题-词语分配过程,提出了 PSP_HDP 主题模型,并设计了相应的采样方法实现模型参数推导.在财经文本中进

行实验,验证模型在构建非结构化经济指标体系和抽取经济要素词方面的有效性. 
本文第 1 节将介绍财经领域中经济要素词抽取和非结构化经济指标体系构建的研究现状,以及主题模型

的相关研究进展,并分析使用主题模型及其改进模型在非结构化经济指标体系构建和经济要素词抽取时存在

的问题.第 2 节分析 HDP 主题模型的理论基础,并结合第 1 节提出的问题,定义文档的领域隶属度、词语与主题

的语义相关度和词语对主题的贡献度等概念,通过概念映射改进CRF构造过程,目的是改进主题模型中的文档-
主题和主题-词语分配过程,最终提出 PSP_HDP 主题模型.第 3 节为参数设置说明和实验结果分析.最后总结全

文,并对未来值得关注的研究方向进行初步探讨. 

1   相关研究 

在抽取经济要素词和构建非结构化经济指标体系方面,刘涛雄等人[2]根据经济领域类别人工筛选经济要

素词,构建非结构化经济指标;通过百度搜索指数对其量化,综合考虑非结构化经济指标和传统统计经济指标,
提出基于“两步法”的经济指标预测模型,实现国内生产总值(gross domestic product,简称 GDP)预测.在金融风险

和股票预测方面,类似的方法也用于实现金融指标的量化[3,4]. 
除了人工筛选经济要素词,Yakovleva[5]利用互联网新闻报道,基于 LDA 模型生成主题-词语分布,从中选取

与采购经理人指数(purchase management index,简称 PMI)相关的主题词,结合 SVM(support vector machine)生成

主题情感极性,结合主题情感时间序列模拟和预测 PMI,分析经济发展动态.Siegel[6]利用公司管理报告,基于本

体的方法和 GRI(global reporting initiative)标准,提取关于社会、经济和生态方面的词语,实现句子分类. 
综上可知,结合机器学习和自然语言处理技术抽取经济要素词和构建非结构化经济指标体系的研究还处

于初级阶段,其中,主题模型提供了关键技术支持.本节接下来先综述主题模型的发展动态,再分析主题模型在

构建非结构化经济指标体系和抽取经济要素词时存在的问题. 
主题模型是基于概率的生成式模型,一篇文档的每个词语是通过“以一定概率选择了某个主题,并从这个主

题中以一定概率选择某个词语”的过程得到.如果已知文档的词语分布,则可以通过概率推导得到文档的主题分

布和主题的词语分布.主题模型是挖掘文档主题的重要工具,主要包括参数贝叶斯模型和非参数贝叶斯模型. 

1.1   参数贝叶斯模型 

Blei 等人[7]在文档-主题和主题-词语的先验分布中引入 Dirichlet 分布、设置相应超参数,构建 3 层贝叶斯

模型,即 LDA 模型;利用主题分布差异和文档中词语共现信息,采用贝叶斯推断方法(Gibbs 采样或变分推断)计
算文档-主题和主题-词语的后验概率分布,生成文档-主题分布和主题-词语分布.关于 LDA 主题模型的研究主

要有以下几类. 
(1) 基于领域知识的 LDA 模型 
为了抽取文档中与领域相关的影响因素,即领域特征或领域词语,基于领域知识的主题模型 MDK-LDA 

(LDA with multi-domain knowledge)[8]和 AMC(automatically generated must-links and cannot-links)[9]通过频繁项
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集、同义词等方法获取领域知识,目的是把语义相近的词语放在 must-link 集合中,不共现的词语放在 cannot- 
link 集合中,用于约束主题-词语的分配过程.AKL(automated knowledge LDA)模型[10]首先从不同领域的商品评

论中自动获取先验知识,然后在主题模型中加入先验知识,指导商品特征的识别,改善商品特征的提取. 
(2) 基于词向量的 LDA 模型 
随着神经网络方法的广泛使用,词向量对词语的表达变得更加丰富,使得词语之间的语义关系可以度量得

更加准确.基于词向量的主题模型可以增强语义相似的词语在同一主题上的分配概率,提高主题模型的性能.人
们在分析文档中某个词语的涵义时,不仅考虑与其共现的词语,还考虑词语之间的语义关系.主题模型主要根据

词语的共现信息计算主题 -词语的概率分布 ,缺少词语之间的语义信息 .GPU-DMM(generalized polya urn 
dirichlet multinomial mixture)模型[11]针对主题模型中存在的上述问题,从大规模语料中学习词语的语义关系,在
主题模型的采样过程中,通过 Bernoulli 分布决定是否利用词向量抽取文档在某个主题下的相关词语,目的是将

语义相近的词语尽量分配在相同的主题中,同时剔除无关词语,提高主题词对主题的解释效果,改善主题模型的

效果. 
由于 LDA 主题模型中文档-词语的生成概率是由文档-主题和主题-词语的概率分布共同决定,导致一些在

主题-词语概率分布中主题隶属概率较高的词语,即高频词,在主题中占有明显优势.为了捕获与目标主题相关

的中低频词语,TWE(topic word embeddings)模型[12]基于 LDA 主题模型建立主题-词语关系,并且在构建词向量

的同时引入主题向量,使得这两种向量处于同一向量空间;通过比较词向量和主题向量之间的相似性,选取与文

档主题最相关的词语. 
(3) 基于 LDA 模型的微博主题挖掘 
在微博主题挖掘中,Das 等人[13]通过挖掘主题短语或特征词发现当前关注度较高的热点话题,用于趋势分

析和观点挖掘.张晨逸等人[14]利用微博中的转发和回复信息与被转发和被回复信息之间存在相似主题的特点,
综合考虑微博的联系人关系,改进主题分配概率,提出了 MB-LDA(micro blog LDA)模型.庞雄文等人[15]利用微

博用户之间的转发、对话、点赞和评论关系计算微博之间的相关性,基于同一用户、相邻时间片段间微博主题

具有强相关性的假设,改进文档主题概率分布,提出了 MRT-LDA 模型,改善微博主题聚类效果. 
然而,这类 LDA 主题模型都需要预先设定主题数目,在不具备任何先验知识的情况下,很难准确给定固定

的主题数目;随着时间推移,文档主题会有新旧主题的更替,增加了主题数目的不确定性;通过不断测试来确定

主题数目的方法,将耗费大量的时间和精力,限制了模型的应用推广. 

1.2   非参数贝叶斯模型 

HDP 主题模型[16]是 LDA 主题模型的非参数形式推广,可实现主题共享,用于构建无穷多个主题的混合模

型;给定文档集,通过后验概率推导可以自动确定主题数目,增强了模型的适用性.HDP 主题模型假设数据是可

交换的:一是“对内”,假设文档内部词语次序的交换并不影响主题的概率分布;二是“对外”,假设文档之间的次序

与主题分布无关.然而,可交换性假设破坏了文档之间的依赖性和时序性.关于 HDP 主题模型的研究主要有以

下几类. 
(1) 考虑依赖关系的 HDP 模型 
Kim 等人[17]考虑到数据“外部信息”之间的依赖关系,提出了 ddCRP(distance dependent Chinese restaurant 

process)模型,对于不可交换的、序列数据的主题聚类,在“餐桌-菜肴”分配的先验概率中考虑了相邻文档之间的

距离关系,通过衰减函数调整距离对主题划分的影响,改善文档-主题概率分布,降低了模型的内容复杂度.Li 等

人[18]在文档内容的基础上添加关键词、引用信息、链接信息和合作者信息,计算文档间距离,改进 CRP 结构,
提出了 SID-CRP(side information dependent CRP)模型,用于提高文档集主题聚类效果.与此同时,Blei 等人[19]从

数据“内部关系”的角度,根据数据的时间和空间距离关系决定“顾客-餐桌”分配过程,基于数据本身的依赖关系

改善数据聚合机制. 
Ahmed 等人[20]考虑了文本之间的时间依赖关系,解决 HDP 主题模型中数据的可交换问题,提出了 iDTM 

(infinite dynamic topic models)模型.该模型通过在 CRF 中加入固定的时间段设置,以便发现主题-词语的时序分
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布、动态的主题数和主题的流行度.Ma 等人[21]利用 HDP 模型分析固定间隔的时间片段间主题和主题词的变化

规律,获取主题进化模式.Zhang 等人[22]提出了 Evo-HDP(evolutionary hierarchical dirichlet process)模型,考虑到

文本之间的时间依赖性,为每个固定时间段的多个语料库同时建立 HDP 模型,基于马尔可夫链假设,相邻时间

段的聚类模式是强相关的,用 HDP 实现语料库内与不同语料库之间在不同时间段的主题共享和主题演化模式.
为了挖掘和建模主题演化的分支结构,Wang 等人[23]提出了 EDP(evolving dirichlet processes)和 EHDP(evolving 
hierarchical dirichlet processes)模型,用于构建时序文本数据集的非线性主题进化轨迹. 

(2) 基于领域知识的 HDP 模型 
在领域主题挖掘方面,刘少鹏等人[24]提出了 MB-HDP(micro blog HDP)模型,在微博主题挖掘中考虑了微博

发布时间、用户信息和话题标签,用 ddCRP 改进 HDP 的顶层结构,把发布时间、用户信息和话题标签相同的文

档聚在相同主题下,改进文档-主题的分配过程,解决短文档主题聚类问题.Qian 等人 [25]提出了 sHDP(social 
HDP)模型,结合文档内容和社会网络结构信息,利用不同的社会群体结构设计文档-主题参数的混合权重,改善

短文档主题聚类效果.Yang 等人[26]提出了 HDPauthor 模型,结合作者列表信息,在 HDP 模型中增加一层用于表

示作者之间共享的主题分组,并将混合的文档-作者-主题分布代替 HDP 模型中的文档-主题分布,构建基于作者

列表信息的生成模型,用于挖掘相关文档中作者的主题兴趣. 
在财经领域应用方面,有监督的主题模型 HDP-IR[27]可用于分析产品质量和预测产品销售;向量自回归无

限隐马尔可夫模型[28]利用自动学习的状态数捕获股票市场收益对未来经济增长率的预测能力. 
在主题结构研究方面,由于 LDA 主题模型假设主题是孤立的,导致模型无法研究主题之间的关联关系.Blei

等人[29]基于 nCRP(nested CRP)的原理提出了 HLDA(hierarchical LDA)模型,解决 LDA 模型中主题孤立问题,结
合改进的采样算法提取文档集的主题层次结构.为了改进 nCRP 的推导效率,Chen 等人[30]在主题共享的基础上

分析主题之间的关联关系,结合 LDA 主题模型实现主题层次结构的提取,提出可扩展的推导过程(scalable 
inference),实现大规模文本语料库主题结构和数目的自动推导. 

目前,HDP 主题模型除了为文本主题挖掘提供有效的分析工具,还在视频监控分析、图像理解与标注、认

知研究等方面得到了广泛应用[31]. 
上述 HDP 改进模型主要利用文本的时间信息、用户信息等附加信息改善主题聚类效果,并实现主题共享

和主题数目自动生成.但是这类模型仍然存在一些不足:一是在确定文档-主题分布时没有考虑文档的领域特

性,导致主题的领域类别不明显;二是在生成主题-词语的分布时没有考虑词语对主题的描述能力和代表性,导
致无法提取到财经文本中蕴含的大量经济要素词.具体表现如下. 

• 词语存在领域归属问题,例如“外卖”“快递”“手机”“奶粉”“酒”“书”等能够反映经济指标在消费领域的

表现 ,“贷款”“融资”“利率”“基金”“房价”等能够反映经济指标在投资领域的表现 ,“石油”“关税”“芯
片”“期货”“奶粉”“大豆”等能够反映经济指标在进出口领域的表现,“收入”“税收”“增值税”“教师”“税
率”“农民工”等能够反映经济指标在政府财政领域的表现,“兼职”“费率”“社保”“个税”“工伤”等能够反

映经济指标在人口就业领域的表现; 
• 有些词语并不能描述经济主题.例如,某财经文档的分词结果为“甲醛 房租 蛋壳 租金 居室 房子 房

租 房屋 时间 拆除 身体 红包 机构 房间 甲醛 人员 理论 对方 时间 App 甲醛 房租 蛋壳 租
金”,该文档反映了经济指标在消费领域的主题信息,其中,“甲醛”“房租”“房子”等词语与该文档主题存

在较明确的语义相关性,但“时间”“红包”“机构”“人员”“理论”“对方”等词语与该文档主题的语义相关

性并不大; 
• 领域主题专用词语在主题-词语概率分布中分配了较低的概率 .例如在人口就业领域 :一方面 ,“企

业”“人员”“个人”“制度”“社会”“公司”等高频词语与该领域有关联,但是这些词语无法凸显该领域的主

题内容;另一方面,“税法”“待遇”“个税起征点”“医保”“补贴”等中低频的领域主题专用词语,能够较好

地代表该领域的主题信息. 
基于上述问题,一方面,本文将利用已有的经济领域代表性词语集指导经济主题划分过程,建立主题和经济
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领域之间的相关关系,明确主题在经济领域的涵义;另一方面,结合词语对主题的描述能力(即词语之间的语义

关系)以及词语对主题的代表性,辅助经济要素词的筛选,不仅提高经济主题之间的区分度,也提高经济主题的

辨识度. 

2   HDP 主题模型建模 

2.1   HDP主题模型 

HDP 主题模型包括两层 DP(Dirichlet process,狄利克雷过程):第 1 层 DP 以基分布 H 和超参数γ为参数,抽样

生成全局随机概率测度,记为 G0;第 2 层 DP 以全局随机概率测度 G0 和超参数α为参数,为第 j 篇文档抽样生成

一个概率测度,记为 Gj.如公式(1)所示: 

 0

0 0

| , ~ ( , )
| , ~ ( , )j

G H DP H
G G DP G

γ γ
α α

 (1) 

由公式(1)可知,第 j 篇文档的概率测度 Gj 均来源于参数为 G0 的 DP 过程,保证了文档之间的主题共享.设
{θj1,θj2,…,θji}是服从 Gj 的独立同分布的随机变量序列,该序列的先验分布来源于基分布 H,其中,θji 对应词语 xji

的主题分布参数,F(θji)表示在给定参数θji 下词语 xji 的主题分布,如公式(2)所示: 

 
|

| ~ ( )
ji j

ji ji ji

G

x F

θ

θ θ
 (2) 

HDP 主题模型通过 CRF(Chinese restaurant franchise)构造方法实现采样过程,进而推断模型参数的后验概

率分布.假设所有餐厅共用一份菜单,每张餐桌只供应一道菜肴,顾客-餐桌-菜肴分配过程如下:首先给新顾客分

配餐桌,当餐桌中分配了第 1 位顾客后,需要为该餐桌分配菜肴;后续顾客可选择已有餐桌,享用已有菜肴,也可

选择新的餐桌,并为该餐桌选择新的菜肴或已有菜肴.整个分配过程允许多个餐厅中的多个餐桌分配相同菜肴. 
为了叙述方便,先基于 CRF 构造方法定义如下符号. 
• J 表示所有餐厅的集合,j 表示某个餐厅; 
• Xj 表示第 j 个餐厅中的顾客集合,xji 表示 j 餐厅第 i 个顾客,则 X={xji|1≤j≤|J|,1≤i≤|Xj|}表示所有顾客

集合,|⋅|表示集合中的元素个数; 
• T 表示所有餐桌的集合,Tj 表示第 j 个餐厅中已分配顾客的餐桌集合; 

• tji 表示第 j 个餐厅第 i 个顾客所坐的餐桌, | , ,{ }ji j
t
j i jix x X t T t tX ∈ ∈ == 表示第 j 个餐厅中就座餐桌 t 

的顾客集合; 
• θ j i 表示分配第 j 个餐厅中第 i 个顾客就座餐桌的分布参数,顾客选择一张新的餐桌就座,则需要 

分配菜肴,记分配菜肴的分布参数为 jit
jϕ ,因此结合餐桌和菜肴的对应关系可知,θji 与

jit
jϕ 一一对应; 

• Φ表示菜单上菜肴的集合,φk 表示菜肴 k 的分布参数,Tk 表示供应菜肴 k 的餐桌集合; 

• | ,1{ | |, }t t
j jk k j J t TK Φ∈= ∈≤ ≤ 表示所有餐桌已供应的菜肴集合,由于每个餐桌只供应一道菜肴,因

此 t
jϕ 与

t
jkφ 一一对应; 

• t
jϕ

δ 表示顾客在第 j 个餐厅中就座餐桌 t 的概率分布参数; 

• kφ
δ 表示分配菜肴 k 的概率分布参数. 

在 CRF 中,为新顾客分配餐桌时,新顾客被分配到已有餐桌的概率与该餐桌所坐顾客的数量成正比,被分配

到新餐桌的概率与超参数α成正比,生成第 j 个餐厅中第 i 个顾客 xji 就座餐桌的分布参数θji,如公式(3)所示;为新

餐桌分配菜肴时,分配已有菜肴的概率与供应该菜肴的餐桌数成正比,被分配到新菜肴的概率与超参数γ成正 

比,生成第 j 个餐厅中餐桌 t 供应菜肴的分布参数 t
jϕ ,如公式(4)所示: 
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整个 CRF 分配过程与文档-主题分析中的主题-词语分配、文档-主题分配过程是对应的,通过采样和参数

后验概率推导构造 HDP 主题模型,生成文档-主题概率分布和主题-词语概率分布. 

2.2   PSP_HDP主题模型 

在财经文本挖掘中,假设一篇文档只关注一个经济领域,这种假设对于大部分财经文本主题分析是合理的.
结合财经文本领域属性、词语语义和词语在主题中的出现情况改造 HDP 主题模型,构建 PSP_HDP(combining 
documents’ domain properties, word semantics and words’ presences in topics with HDP)主题模型.假设餐厅对应

文档、顾客对应词语、菜肴对应经济主题,餐厅的菜肴风格对应财经文本的领域属性.根据 HDP 主题模型在财

经文本主题分析中存在的问题,结合 HDP 主题模型的 CRF 构造过程,定义以下概念. 
(1) 文档的领域隶属度 
在CRF构造餐桌-菜肴的分配过程中,新餐桌菜肴的分配仅取决于已有菜肴被分配的餐桌数,没有考虑餐桌

所在餐厅的菜肴风格.给某个餐厅的餐桌分配菜肴之前,应分析该餐桌所在餐厅的菜肴风格,目的是对同一餐厅

的餐桌以及具有相同菜肴风格的其他餐厅的餐桌分配相同风格的菜肴.相当于在文档-主题分配时,应明确文档

所属经济领域类别. 
参照已有研究[2]对经济领域类别的划分,记经济领域类别集合为Ω,给定ρ∈Ω,dρ表示经济领域类别ρ的代表

性词语集合;利用文档与经济领域类别词语集的相似度,划分文档的经济领域类别.设 dj 和 dj'分别表示文档 j 和
j′的词语集合,I表示指示函数,sim表示词语集之间的相似度计算函数;根据与文档 j 的经济领域类别相同的文档

数,定义文档 j 隶属于该经济领域类别的程度,即文档 j 的领域隶属度,记为 Aj,如公式(5)所示: 
 ( ( ( , )) arg max( ( , ))r m )a g ax ρ ρ

ρ Ω ρ Ω
′

∈ ∈′≠

= =∑j j j
j j

A I sim d d sim d d  (5) 

财经文档的领域隶属度描述了文档的领域属性,明确了财经文档的领域类别归属,建立了财经文档主题与

经济领域间的相关性.但是文档词语对主题的解释能力依然不明确,因此需要进一步改进顾客-餐桌的分配过

程,改善经济主题的区分度和辨识度. 
(2) 词语与主题的语义相关度 
一个经济领域类别下会有多个经济领域主题,如消费领域类别下可能会有家电消费、餐饮消费等消费领域

主题,相当于一个菜肴风格下可能会有多个菜肴类别.在 CRF 构造顾客-餐桌的分配过程中,新顾客的餐桌分配

取决于已有餐桌的顾客数,忽略了顾客之间对菜肴类别要求的差异性.新顾客分配餐桌时,应根据新顾客与已分

配餐桌的顾客之间对菜肴类别要求的一致程度,决定顾客所坐的餐桌,即对菜肴类别要求一致或相近的顾客应

该分配在相同的餐桌.在财经文本中,词语之间的语义相似性可反映词语在经济领域主题空间上的距离信息,即
语义相似性较高的词语在潜在经济领域主题空间中应该距离更近,在主题分配时更应该被分配在相同的经济

领域主题中.缺少词语语义分析,将导致一些与经济领域主题语义相关性不高的词语,也分配到该主题中,降低

了经济领域主题的区分度.本文把词语之间的语义相似性对应成顾客之间对菜肴类别要求的一致性,语义相似

性高的词语表示对菜肴类别要求一致或相似的顾客. 
新顾客选择餐桌时,需要度量新顾客与已分配餐桌的顾客之间对菜肴类别要求的一致程度,选择与自己菜

肴类别要求相同或相近的餐桌就座.因此,本文需要在当前已分配餐桌的顾客中,计算每张餐桌中与新顾客对菜

肴类别要求一致的顾客数. 
为了考察词语对经济主题的描述能力,本文通过词向量计算词语之间的语义相似性,统计待分配主题的词

语 wi在主题 k 的词语集 Wk中语义相似的词语个数,称为词语 wi与主题 k 的语义相关度,记为 A(wi,Wk),如公式(6)
所示.其中,sr 表示词语之间的语义相似性,ξ表示语义相似性的阈值: 
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 A(wi,Wk)=|{wj|sr(wi,wj)≥ξ,wj∈Wk,wj≠wi}| (6) 
在主题-词语的分配过程中,将待分配主题的词语 wi分配给语义相关度最大的主题.词语与主题的语义相关

度描述了词语的主题属性.在财经文本中,通过计算词语与主题的语义相关度,可以将描述相同经济领域主题的

词语分配在同一主题中,提高主题模型中词语对主题的描述能力,提升经济主题的区分度. 
(3) 词语对主题的贡献度 
顾客-餐桌和餐桌-菜肴分配完成后,主题模型按照顾客在每个菜肴中的出现频次计算顾客享用每个菜肴的

概率,用于区分不同菜肴的顾客群体.这种计算方式使得一些出现频率高、菜肴喜好特点不明显的顾客在群体

划分时将占很大优势.然而,不同顾客对菜肴的喜好存在不同的专一程度,即:有些顾客会频繁出现在不同餐桌

中品尝各种菜肴,这类顾客属于普通顾客;也有些顾客只会在特定的餐桌中出现,品尝特定菜肴,这类顾客属于

专一顾客.对应于主题-词语分配,有些词语可用在文档的各种主题中,虽然出现频次较高,但对辨识领域主题的

贡献不大,属于通用词语;有些词语只在文档的特定领域主题中出现,虽然总体出现频次不高,但能明确凸显领

域主题的内容,反映了词语对领域主题的代表性,属于领域主题专用词语.所以,在明确文档的领域属性和词语

的主题属性后,通过分析词语在领域主题中的代表性,改进主题-词语分配概率计算方法,提高中低频的领域主

题专用词语分配到相应经济领域主题中的概率,凸显领域主题专用词语对领域主题的贡献,进一步提高经济领

域主题的辨识度. 
设主题-词语分配的后验概率分布为 phi,phi(wi,k)表示词语 wi 在主题 k 中出现的概率,N(phi)表示后验概率 

推导中得到的主题数目 , ( )
iwN phi 表示在分布 p h i 生成的所有主题中出现词语 w i 的主题数目 ; 

log( ( ) / ( ))
iwN phi N phi 表示词语的逆主题频率,用于描述词语对主题的代表性.用词语 wi 在主题 k 中的出现概率

phi(wi,k)乘以词语 wi的逆主题频率 log( ( ) / ( ))
iwN phi N phi (即词语 wi在主题 k 中的权重概率值),表示词语 wi对主 

题 k 的贡献度,记为 C(wi,k),如公式(7)所示: 

 
( )( , ) * log ,  if log( ( ) / ( ))
( )( , )

,                                       else

i
i

i w
wi

N phiphi w k N phi N phi
N phiC w k

η

σ

⎧
⎪= ⎨
⎪
⎩

≥
 (7) 

其中 ,η表示词语对主题的代表性阈值 ,σ表示主题中词语的概率均值 .当词语 wi 对主题的代表性不强 ,即 
log( ( ) / ( ))

iwN phi N phi η< ,则用σ表示词语 wi 对主题 k 的贡献度. 

对照文档、主题、词语与餐厅、菜肴、顾客之间的映射关系,将文档的领域隶属度对应成餐厅的菜肴风格,
用于在餐桌分配菜肴时考虑其所在餐厅的菜肴风格;将词语与主题的语义相关度对应成顾客之间对菜肴类别

要求的一致程度,目的是将当前待分配顾客分配在符合其菜肴类别要求的餐桌中.根据餐厅的菜肴风格和顾客

之间对菜肴类别要求的一致程度,改进 CRF 分配过程,如图 1 所示. 
对于图 1,在顾客-餐桌层 CRP(Chinese restaurant process)中,根据顾客之间对菜肴类别要求的一致程度决定

顾客的餐桌选择,其中,长方形表示餐厅,大圆表示餐桌,小圆、小平行四边形、小正方形表示顾客的分布参数,
不同形状代表顾客对菜肴风格要求的不同;在餐桌-菜肴层 CRP 中,结合餐厅的菜肴风格决定餐桌的菜肴选择,
其中,大圆表示菜肴,小圆表示餐桌,不同背景表示不同菜肴风格的餐桌;通过以上两层 CRP 结构,构建 PSP_HDP
主题模型的 CRF 过程. 

根据改进的 CRF 构造过程,得到 PSP_HDP 主题模型中对应参数的概率分布.首先,当新顾客分配餐桌时,新
顾客被分配到已有餐桌的概率与该餐桌中已有顾客和新顾客之间对菜肴类别要求的一致程度成正比,被分配

到新餐桌的概率与超参数α成正比,生成第 j 个餐厅中第 i 个顾客 xji 就座于第 j 个餐厅餐桌 t 的分布参数θji.根据 

公式(6)的定义,将第 j 个餐厅 t 餐桌中已有顾客和新顾客之间对菜肴类别要求的一致程度记为 ( , ),t t
ji j jA x X X 表 

示第 j 个餐厅中就座餐桌 t 的顾客集合,顾客餐桌分配过程的参数如公式(8)所示: 

 1 2 ( 1) 00
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因此,新顾客可以选择与自己的菜肴类别要求一致程度较高的餐桌就座,即θji 对应 t
jϕ ,且餐桌编号为 t;也可 

选择新餐桌就座,并由 G0 采样生成新餐桌. 
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J

餐桌-菜肴层CRP

顾客-餐桌层CRP  

Fig.1  Depiction of CRF for PSP_HDP topic model 
图 1  PSP_HDP 主题模型的 CRF 结构 

如果新顾客选择新餐桌就座,则需要为新餐桌分配菜肴.按照餐桌-菜肴的分配原则,新餐桌分配已有菜肴

的概率与相同菜肴风格的餐厅中已有菜肴的供应数成正比,分配到新菜肴的概率与超参数γ成正比.结合公式

(5)的文档领域隶属度定义和餐桌-菜肴分配原则,计算与餐厅 j的菜肴风格相同的所有餐厅中供应菜肴 k的餐桌 

数 k
jA ,如公式(9)所示,其中,kjt 为餐厅 j 中餐桌 t 供应的菜肴,kj′t′为餐厅 j′中餐桌 t′供应的菜肴: 

 
, ,

s.t. 

arg max( ( , )) arg max( ( , ))
j j

jt j t

k
j j j

j j t T t T
k k k k

A I sim d d sim d dρ ρ
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′
∈ ∈′ ′≠ ∈ ∈

= ∧ =

⎛ ⎞
= =⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑  (9) 

结合 k
jA 的定义改进餐桌-菜肴分配过程,生成第 j个餐厅中餐桌 t供应菜肴的分布参数 t

jϕ .因此,新餐桌可分 

配与其所在餐厅菜肴风格一致的已有菜肴;也可分配由 H 采样生成的新菜肴,如公式(10)所示: 

 1 1 1 1
1 1 2 2,..., , ,..., ,..., ,..., ,| , ~ k

k

k
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H

A A
H
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 (10) 

根据顾客-餐桌分配、餐桌-菜肴分配的结果,生成菜肴-顾客的概率分布.因此,结合菜肴-顾客的概率分布和

顾客在不同菜肴中的出现情况,计算顾客对菜肴的专一程度,形成 PSP_HDP 主题模型.在财经文本主题分析中,
顾客-餐桌分配过程对应词语的参数概率分布,餐桌-菜肴分配过程对应文档-主题概率分布,用公式(8)和公式

(10)改进经济要素词的抽取和经济主题的生成.顾客对菜肴的专一程度对应词语对主题的贡献度,用公式(7)更
新词语在主题中的概率取值,以便抽取能较好地代表经济主题的、中低频的领域主题专用词语. 

2.3   模型采样 

已知文档词语和主题的先验分布,基于改进的 CRF 分配过程,完善模型参数 Gibbs 采样过程,生成模型参数 

的后验概率分布.参照 Whye 等人[16]的采样策略,不直接对θji 和
t
jϕ 采样,通过采样对应的索引变量 tji 和

t
jk ,并利

用这些索引变量和φk 重构生成θji 和
t
jϕ . 

(1) 计算变量 xji 和 xjt 的条件概率 

在采样索引变量 tji 和
t
jk 时,需要分别以单个顾客 xji 和单张餐桌顾客 t

jX 为采样对象,因此首先需要计算变

量 xji 和
t
jX 的条件概率,其中,xji∈X.在文档-主题-词语中,已知 F 和 H 的密度函数分别为 f 和 h,在采样过程中,给 
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定主题 k 以及除词语 xji 以外的其他所有词语,定义 xji 的条件概率,如公式(11)所示: 
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这里,将除某个变量以外的剩余变量部分通过上标中的减号(−)表示. 
根据基分布函数 H 和主题-词语分布函数 F 的共轭特性,化简公式(11)得公式(12): 
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其中,X 表示所有词语集合,Xk 表示主题 k 的词语集合,v 是采样过程中词语 xji 对应的索引变量,n_kv[v]表示主题

k 中索引值为 v 的词语数. 

类似地,给定主题 k 以及词语所在分组以外的其他所有词语,定义第 j 个文档中 t 组词语集合 t
jX 的条件概 

率,其中一组词语对应于 CRF 分配过程中一张餐桌的顾客,如公式(13)所示: 
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其中,Xk 表示主题 k 的词语集合,n_jtv[v],n_kv[v]分别表示词语集合 t
jX ,Xk 中索引值为 v 的词语数,β表示主题分 

布参数. 
(2) 采样 t 
索引变量 tji 对应参数θji,tji 的后验概率由 tji 的先验概率乘以 xji 的条件概率得到.当顾客选择已有餐桌时,tji 

的先验概率由 ( , )t
ji jA x X 决定,xji 的条件概率为 ( )ji

tk j

x
jif x− ,由公式(12)计算;当顾客选择新餐桌时,tji 的先验概率由 

α决定,xji 的条件概率可结合公式(10)中新餐桌菜肴分配过程计算,记为 p(xji|tji=tnew,t−ji,k),如公式(14)所示: 
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其中, ( ) ( | ) ( )d .ji
knew new new new

x
ji ji k k kf x f x hφ φ φ− = ∫  

综上,tji 的后验概率表示如公式(15)所示: 
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如果顾客选择新的餐桌就坐,需要继续为新的餐桌分配菜肴 newt
jk .结合餐桌-菜肴分配机制,新餐桌分配已 

有菜肴的概率与相同菜肴风格的餐厅中已有菜肴的供应数成正比,分配到新菜肴的概率与超参数γ成正比,如公

式(16)所示: 
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 (16) 

因为在顾客分配餐桌及餐桌分配菜肴的采样过程中,tji的更新将导致一些餐桌的顾客数变为 0,导致一些餐

桌变成空桌,因此采样过程中需要更新所有已分配顾客的餐桌信息.类似地,tji 的更新也会导致一些菜肴没有被
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分配,导致一些菜肴需要下架,因此采样过程中需要更新所有已分配餐桌的菜肴信息. 
(3) 采样 k 
由于 tji 的更新会影响菜肴的分配信息,采样 k 时,结合单张餐桌顾客 t

jX 的条件概率,计算菜肴分配参数 t
jk

的后验概率.索引变量 t
jk 对应参数 ,t t

j jkϕ 的后验概率由 t
jk 的先验概率乘以 t

jX 的条件概率得到.当餐桌分配已有

菜肴时, t
jk 的先验概率由 k

jA 决定, t
jX 的条件概率为 ( )

t
jX t

k jf X− ;当餐桌分配新菜肴时, t
jk 的先验概率由γ决定, t

jX

的条件概率可结合公式(13)计算得到.因此, t
jk 的后验概率表示如公式(17)所示: 
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3   实  验 

3.1   数据集和参数设置 

由于媒体微博的发布方具有一定的权威性和代表性,相较于个人微博更加正式、可信度更高,更利于验证

模型效果,因此本文选择媒体发布的财经类微博文本为实验数据.数据集包括 2012 年 9 月~2018 年 8 月财经网

的微博文本,共计 92 747 篇文档.在利用主题模型提取经济要素词之前,需要进行数据预处理. 
• 首先采用百度词法分析(http://ai.baidu.com/tech/nlp_basic/lexical)对微博文档实现分词以及词性标注,

并将文档中出现次数低于 10 或高于 7 000 的词语删除;然后,由于本文是挖掘经济要素词,因此仅保留

了词性为名词(含普通名词、动名词和专有名词)的词语;最后,经预处理后微博文本数据集的详细特征

描述见表 1.其中,不同的词语总数量为 267 722 个,不同的名词总数量为 95 213 个(含不同的普通名词

47 185 个、不同的动名词 12 574 个和不同的专有名词 35 454 个); 
• 根据刘涛雄等人[2]给出了 85 个代表性词语,我们通过词语间点互信息(point mutual information,简称

PMI)扩充该代表性词语集 ,构成经济领域类别的代表性词语集合 ,扩充后的代表性词语集共有 
1 447 个词语. 

Table 1  Feature description of dataset 
表 1  数据集特征描述 

微博数量 平均每篇微博字数 平均每天微博篇数 词语总数量 普通名词数量 动名词数量 专有名词数量 
92 747 88 42.66 8 167 165 1 159 093 352 961 173 635 

本文将 HDP 模型和改进的 HDP 模型中的超参数γ,α和β分别设置为 0.01,1.50 和 0.50.利用词语之间的语义

相似性可计算待分配词语与当前主题中词语的语义相似性,可用于分析待分配词语与当前主题的语义相关度,
通过词语与主题的语义相关度改进主题-词语的分配过程.过高的语义相似性阈值将导致主题中的词语大部分

是语义相近词语,使得反映主题的词语不够丰富;过低的语义相似性阈值将导致主题中的词语太宽泛,使得经济

领域的主题内涵不明确.经过调试,本文将词语之间的语义相似性阈值ξ设置为 0.3. 
词语对主题的贡献度反映了词语对主题的代表性,需要考虑词语在所有主题中的出现情况,本文用参数η

表示词语对主题的代表性阈值;如果词语在大部分主题中均出现,说明该词语对主题的代表性不强,即词语的逆

主题频率越低,词语的主题代表性越弱;结合主题-词语后验概率分布 phi,把在 20%以上的主题中出现的词语定

义为通用词语,设置词语在主题中的出现频率阈值为 0.2,结合主题数目计算该类词语的逆主题频率值约为 0.6,
将其设置为参数η的取值;因此,本文将词语的逆主题频率低于 0.6 的词语定义为通用词语.参数σ表示通用词语

对主题的贡献度,一般通用词语比领域主题专用词语在主题中的概率值高,为了凸显领域主题专用词语在主题

中的概率值,本文将σ值设置为当前主题中词语的概率均值. 
PSP_HDP 主题模型通过文档的领域隶属度、词语与主题的语义相关度和词语对主题的贡献度,改进文档-

主题分配过程和主题-词语分配过程.为了对比不同因素对抽取经济要素词和构建非结构化指标体系的影响,本
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文将考虑了文档领域隶属度的 HDP模型记为 P_HDP,将在 P_HDP模型基础上再考虑词语与主题语义相关度的

HDP 模型记为 PS_HDP,将在 PS_HDP 模型基础上再考虑词语对主题贡献度的 HDP 模型记为 PSP_HDP. 

3.2   实验结果 

本文将从两个方面比较模型的主题挖掘效果:首先,按照主题模型常用的评价标准,包括主题多样性(KL 距

离)、内容困惑度和模型复杂度 3 个评价指标,比较不同主题模型的效果;然后,从模型抽取经济要素词和构建非

结构化经济指标体系的效果评价主题模型. 
3.2.1   主题模型的评价 

对于主题中未出现的词语,标准的 KL 距离和内容困惑度均采用给定的默认值参与计算.然而,在 HDP 主题

模型中考虑了文档的领域隶属度、词语与主题的语义相关度和词语对主题的贡献度之后,主题间的重复词语会

变得越来越少,因此采用系统设定的默认值计算主题之间的 KL 距离和主题内容困惑度时,词语在主题中的概

率取值大部分来源于默认值,导致两个主题的概率分布具有较大相似性,进而使得主题之间的 KL 距离越来越

小、主题内容困惑度越来越大,也就是说,KL 距离和内容困惑度已经无法真实地评估模型的优劣了;换句话说,
对于主题中未出现的词语,系统分配的默认值无法真实地描述词语在主题中的概率分布,导致与经济领域主题

无关的词语被分配较高的概率,混淆了经济要素词对经济领域主题的辨识度和区分度,无法真实地反映经济领

域主题之间的差异性.因此,在计算以上 2 个评价指标时,本文仅考虑在主题中出现的词语. 
(1) 主题多样性 
通过主题之间的 KL 距离(kullback-leibler divergence)评价主题模型的主题多样性,当 KL 距离为 0 时,表示

两个主题是相同的;当 KL 距离为 1 时,表示两个主题是完全不相同的.由于实验中仅考虑主题中出现的词语,原
始的 KL 距离计算公式可改写成公式(18): 

 1
1 2 1

21 2

( | )
( , ) ( | ) log

( | )ji k k

ji k
k k ji k

x W W ji k

phi x W
KL W W phi x W

phi x W∈ ∩

= ∑  (18) 

其中,
1kW 和

2kW 分别表示主题 k1 和 k2 的词语集合,phi 表示主题词语概率分布. 

由于 PSP_HDP 模型生成的主题中已经剔除了大部分的重复词语,使得任意两个主题中词语集合的交集均

接近空集,继而导致任意两个主题之间的 KL 距离都接近 0,此时的 KL 距离已无法真实反映主题之间的区别. 
因此,只针对 HDP,P_HDP 和 PS_HDP 模型对比主题之间的 KL 距离,结果如图 2 所示. 

     

(a) HDP 主题模型                   (b) P_HDP 主题模型                  (c) PS_HDP 主题模型 

Fig.2  KL divergence of topic models 
图 2  主题模型的 KL 距离对比图 

图 2 的横、纵坐标均为模型生成的主题数(主题编号),主题之间的 KL 距离用灰度的深浅表示,灰度越深,
表示 KL 距离越近、主题之间的差异越小.对比发现:在生成的主题数方面,P_HDP 和 PS_HDP 模型相较于 HDP
模型更符合已有领域分类标准要求,说明考虑了文档的领域隶属度对文档集的主题生成有指导作用;在主题的

差异性方面,PS_HDP 模型的 KL 距离分布比前两者更均匀和明确,说明考虑了文档的领域隶属度和词语与主题

的语义相关度,可以提高主题词语的差别性以及主题之间的差异性. 
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(2) 内容困惑度 
内容困惑度可以度量主题模型的效果,内容困惑度越低,表示主题模型的效果越好.计算词语 xji 在文档中的

概率需要结合文档-主题概率分布和主题-词语概率分布,由于实验中只考虑主题中出现的词语,所以修改内容

困惑度计算公式,如公式(19)所示: 

 
,

1( ) exp ( , ) ( , )
| | ji j ji k

ji k k
j J x X x W

perplexity X phi x W theta W j
J ∈ ∈ ∈

⎛ ⎞
= ⎜− ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑  (19) 

其中,J 表示所有餐厅的集合,Xj 表示第 j 个餐厅中的顾客集合,Wk 表示主题 k 的词语集合,phi 表示主题-词语概

率分布,theta 表示文档-主题概率分布. 
HDP,P_HDP,PS_HDP 和 PSP_HDP 主题模型在迭代过程中的内容困惑度变化情况如图 3 所示. 

 

Fig.3  Perplexity of topic models 
图 3  主题模型的内容困惑度对比图 

从图 3 可看出,P_HDP 模型的内容困惑度收敛值最大,HDP 模型的内容困惑度在迭代 60 次附近时达到了

收敛值.虽然 PS_HDP,PSP_HDP 和 HDP 模型的内容困惑度收敛值相差不大,但是 PS_HDP 模型在迭代 38 次时

可达到与 HDP 内容困惑度相近的收敛值,而 PSP_HDP 模型则在迭代 30 次时就达到了相似的效果,不仅提高了

主题模型的分析效率,而且主题词和主题的提取效果比 HDP 更好,这点在分析非结构化经济指标体系构建和经

济要素词抽取的效果时再具体阐述. 
从图 3 还可看出,仅考虑文档的领域隶属度,并不能有效地改善模型的内容困惑度,反而减缓了模型内容困

惑度的下降速度.分析原因,主要是由于不同领域的文档中存在部分共有词语,这些共有词语的语义信息不明

确,降低了主题之间的辨识度,提高了模型的内容困惑度.另外,增加文档的领域隶属度和词语与主题的语义相

关度,不仅明确了文档的领域信息,而且还明确了词语的语义信息,对提高主题之间的区分度有促进作用,起到

了降低模型内容困惑度和加快迭代收敛速度的效果;继续考虑词语对主题的贡献度,则可进一步识别不同主题

之间词语的差别性,提高主题辨识度、降低模型内容困惑度,并进一步加快迭代收敛速度. 
(3) 模型复杂度 
模型复杂度的计算方法参考 Kim[17]和 Ahmed[20]等人提出的方法,定义为模型主题个数与所有文档中不同

主题个数之和,计算公式如公式(20)所示: 

 | | ( ) 0
j

t
j

j J k K t T
complexity K I I k k

∈ ∈ ∈

⎛ ⎞⎛ ⎞
⎜ ⎟= + ⎜ = ⎟ >⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠⎝ ⎠

∑∑ ∑  (20) 

其中,J 表示所有餐厅的集合;K表示所有餐桌已供应的菜肴集合,即模型主题集合;Tj表示第 j 个餐厅中已分配顾 

客的餐桌集合; t
jk 表示第 j 个餐厅 t 餐桌分配菜肴的索引值. 

在评价主题模型效果时,当主题模型的内容困惑度差别不大时,如果模型复杂度越低,则主题模型就越有

效.4 个主题模型的模型复杂度如图 4 所示. 
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Fig.4  Complexity of topic models 
图 4  主题模型的模型复杂度对比图 

从图 4 可以看出,随着迭代次数的增加,4 个模型的模型复杂度都在变大,并且 HDP 模型的模型复杂度的增

大速度明显快于 P_HDP,PS_HDP 和 PSP_HDP 模型.PSP_HDP 模型的模型复杂度最低,且变化范围不大,基本趋

于平稳状态.在分析模型的内容困惑度时,PS_HDP,PSP_HDP 和 HDP 模型的内容困惑度差别不大;结合模型复

杂度发现,P_HDP,PS_HDP 和 PSP_HDP 模型的模型复杂度明显低于 HDP 模型,说明考虑文档的领域隶属度、

词语与主题的语义相关度和词语对主题的贡献度,可以改善主题模型的整体性能. 
3.2.2   抽取经济要素词和构建非结构化经济指标体系的效果评价 

(1) 定性评价 
衡量主题模型效果的另一种方法是通过对比主题模型生成的主题和主题词,考察财经文本中非结构化经

济指标体系构建和经济要素词抽取的效果.刘涛雄等人[2]以 2006年~2014年的百度指数网站的百度搜索词语为

参照,根据经济领域类别人工筛选了 85 个代表性词语,结果见表 2.其中,共有 12 个词语是无法通过主题模型提

取到的,包括带实下划线的 8 个没有出现在微博文本数据集中的词语、带虚下划线的 3 个在微博文本数据集中

出现少于 10 次的词语(将会在数据预处理时被删除)、带波浪下划线的 1 个没有被正确分词的词语.主要原因是,
经济运行发展中反映经济指标的词语发生了一些变化.本文将人工划分的经济领域类别及其筛选的代表性词

语[2],以及主题模型生成的主题和主题词,分别对应于非结构化经济指标和经济要素词. 

Table 2  Manual partition of the economic sector categories and representative words 
表 2  人工划分的经济领域类别及筛选的代表性词语 

经济领域类别 代表性词语 

投资 华夏基金;证券;国债;创业;利率;邮票;融资;投资;期权;房地产;收藏品; 
保险;贵金属;贷款;外汇交易;银行;股市;基金;炒股;理财产品 

进出口 
运费;进口葡萄酒;出口;出口信贷;进口;中国进出口贸易网;进出口;进出口代理; 
出口许可证;海关编码查询;成品油;来料加工;汽车零部件;PMI;出口退税;海运费; 
铁矿石;关税查询;石油;原油;外汇;进出口银行;期货;钢材;进口化妆品;集装箱;大豆 

消费 户外;音响;首饰;餐巾纸;消费;享受;装饰;时装;电器;演唱会;促销; 
维修;书;健身房;茶;玩具;酒店;团购;自助;减肥;出国;美容 

政府财政 政府采购;工程招标;差旅费;工资;税收;招投标;公务员工资;增值税;基础设施建设 
人口就业 兼职;劳动合同法;招聘;小时工;智联招聘网;失业保险;个人所得税 

采用HDP主题模型共生成了 13个主题,主题之间的领域信息不明确,并且主题之间存在大量的重复高频词

语,具体结果见附录 1.P_HDP 主题模型生成的主题和主题词在投资、进出口和政府财政这 3 个方面具有一定

的代表意义,其他领域的主题词语较为杂乱,语义信息不明确.PS_HDP 主题模型生成包括投资、进出口、消费、

政府财政和人口就业这 5 个方面的主题,保留每个主题的前 30 个词语,结果见表 3.其中,带下划线的词语表示人

工判断明显不属于该非结构化经济指标下的经济要素词,共 76 个,在投资、进出口、消费、政府财政和人口就

业这 5 个方面的主题中,分别有 10,17,15,17 和 17 个.本文共选用具备较强财经知识的 2 位博士研究生和 1 位教

师作为判断者;当出现不一致的判断结果时,则由 3 人讨论确认判断结果. 
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Table 3  Topics and topic words that represent economic indicators based on PS_HDP 
表 3  PS_HDP 主题模型生成的非结构化经济指标和经济要素词 

非结构化经济指标 经济要素词 

投资 银行;投资;房地产;市场;经济;贷款;公司;企业;政策;股市;金融;政府;资金;融资;利率; 
风险;住房;项目;房价;钱;人民币;业务;基金;城市;个人;沪指;交易;价格;社会;行业 

进出口 企业;价格;进口;市场;经济;人员;公司;文件;汽油;账户;产品;政府;油价;情况;数据; 
记者;信息;社会;事件;人民币;出口;政策;制造业;时间;措施;消息;手机;警方;关税;钢铁 

消费 消费;男子;酒店;警方;人员;价格;社会;手机;公司;孩子;学生;游客;记者;市场;女子; 
产品;企业;事件;政经;时间;书;微博;服务;钱;消费者;政府;情况;信息;媒体;经济 

政府财政 工资;企业;收入;税收;政府;公司;员工;人员;公务员;钱;增值税;疫苗;项目;经济;社会; 
个人;改革;土地;价格;地方;单位;情况;政策;市场;财政;职工;住房;采购;官员;标准 

人口就业 企业;人员;养老保险;个人;改革;收入;养老金;招聘;制度;社会;社保;缴费;路线;公司;政策; 
违约;单位;员工;政府;职工;个税;兼职;市场;专家;工资;经济;劳动者;养老;情况;退休 

对比表 3 和附录 1 的结果,PS_HDP 主题模型生成的经济要素词对主题的解释能力更强、非结构化经济指

标的内涵相对更清晰.对比表 3和表 2,在非结构化经济指标的构建方面,PS_HDP主题模型生成的非结构化经济

指标和人工划分的结果比较一致.在经济要素词抽取方面,随着时间变化,非结构化经济指标对应的经济要素词

会有一定的变化,表 3 中的词语包括表 2 中的部分词语;但是,表 3 对应的经济要素词中存在部分高频的、与经

济指标不太相关的词语. 
PSP_HDP 模型是在 PS_HDP 模型的基础上,增加了对主题具有较高代表性的中低频词语在主题中的影响

作用,抽取的经济要素词以及对应的非结构化经济指标见表 4.表中只取对应指标的前 30 个主题词,其中带下划

线的词语表示人工判断明显不属于该非结构化经济指标下的经济要素词,共 27 个,在投资、进出口、消费、政

府财政和人口就业等 5 个方面的主题中分别有 3,3,3,11 和 7 个. 
对比表 4 和表 2,在非结构化经济指标的构建方面,PSP_HDP 主题模型生成的非结构化经济指标和人工划

分的结果比较一致.对比表 4 和表 3 中的经济要素词,表 4 中的经济要素词更加具有代表性;对比表 4 和表 2 中

的经济要素词,表 4 不仅包含了人工筛选的代表性词语,还包括一些随着经济和社会发展而新产生的经济要素

词.如在投资方面,目前主要侧重于国债、ICO、MLF、艺术品、M2、快捷支付、国债期货、购汇、创业板等

词语;在进出口方面,目前更具体地体现在汽油、成品油、芯片、水稻、高粱、棉花、钢企、矿机等;在消费方

面,更实时地反映了当前人民群众的关注领域,包括餐馆、大众点评、相亲、舞、酒席、面膜、奥数等;在政府

财政方面,出现了一些与政府政策实时相关的词语,包括消费税、营改增、竞标、营业税、招待费、投标、税

种等;在人口就业方面,出现了一些与目前就业政策相关的、且更具体的词语,包括养老保险、违约、五险一金、

工伤、养老院、参保、年金等. 

Table 4  Topics and topic words that represent economic indicators based on PSP_HDP 
表 4  PSP_HDP 主题模型生成的非结构化经济指标和经济要素词 

非结构化 
经济指标 经济要素词 

投资 融资;股市;房价;基金;利率;存款利率;收益率;外汇;跨境;国债;ICO;贷款基准利率;基点;刚需;MLF;军工; 
艺术品;知乎;M2;同业存单;净资产;快捷支付;存单;房贷利率;降息;古董;国债期货;钱庄;购汇;创业板 

进出口 汽油;成品油;PMI;出口;原油;大豆;柴油;转基因;芯片;汽柴油;进出口;危险品;期货;油箱; 
转基因作物;调价;水稻;反制;钢;高粱;棉花;运费;钢企;菜农;燃煤;口岸;用电;矿机;集装箱;玉米 

消费 酒店;游客;餐馆;大众点评;相亲;格力;舞;减肥;玩具;模特;时尚;演唱会;酒席;手镯;神医; 
果汁;音响;面膜;设计师;奥数;茶;青蛙;整形;健身房;团购;茶叶;首饰;KTV;整容;健身 

政府财政 工资;税收;增值税;采购;消费税;效价;营改增;政府采购;招投标;竞标;营业税;经济舱;药厂;中标;招待费; 
使用率;投标;头等舱;小金库;差旅费;创收;住宿费;税种;医疗器械;副职;大老虎;确权;局级;干部;媒体 

人口就业 养老保险;违约;招聘;劳动者;缴费;岗;个税起征点;五险一金;工伤;税法;费率;养老院;招聘会;参保;BOSS 直聘; 
应聘者;园林;求职者;年金;居家;教职;义工;启事;运管;基本养老保险;失业保险;医疗保险;退休;服务;项目 

(2) 定量评价 
为了定量、客观地分析主题模型抽取经济要素词和构建非结构化经济指标体系的效果,将从表 2 人工筛选
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的 85 个代表性词语集中去除 12 个未在微博文本数据集中出现的词语后的代表性词语集记为 N,即|N|=73;将主

题模型生成的经济要素词集记为 M,将从 M 中人工剔除明显不属于非结构化经济指标的主题词之后的经济 
要素词集记为 M ;将 M 中包含 N 中词语的数量与 N 中词语数量的占比定义为提取代表性词语的召回率 R,如公 
式(21)所示,定量评估模型提取经济领域类别中代表性词语的效果. 

 | |
| |

M NR
N
∩

=  (21) 

将 M 中的词语数量与 M 中词语数量的占比定义为抽取经济要素词的准确率 P,如公式(22)所示,定量评估

模型抽取经济指标中经济要素词的效果. 

 | |
| |
MP
M

=  (22) 

如果主题模型抽取 top_n 个主题词作为经济要素词,则 HDP,P_HDP,PS_HDP 和 PSP_HDP 主题模型提取代

表性词语的召回率 R、抽取经济要素词的准确率 P 的结果分别如图 5 和图 6 所示. 

 

Fig.5  R values of representative words based on top_n’s topic words in topic models 
图 5  主题模型抽取的 top_n 个主题词中代表性词语的召回率 

 

Fig.6  P values of economic factors based on top_n’s topic words in topic models 
图 6  主题模型抽取的 top_n 个主题词中经济要素词的准确率 

从图 5 和图 6 可知,P_HDP,PS_HDP 和 PSP_HDP 主题模型的 R 和 P 值均高于 HDP 主题模型,说明改造后

的 HDP 主题模型不仅能够较好地提取到经济领域类别中的代表性词语,而且也能抽取到非结构化经济指标中

更多的经济要素词. 
如果将主题模型中非结构化经济指标对应到人工设定的经济领域类别,分析每个非结构化经济指标的经

济要素词中代表性词语的召回情况,结果如图 7 所示.由于 4 种模型中只有 PS_HDP 和 PSP_HDP 主题模型生成

的非结构化经济指标与人工设定的经济领域类别较为一致,因此图 7 只展示这 2 种模型的代表性词语在不同经

济领域类别中的召回情况,图 7(a)、图 7(b)分别对应 PS_HDP 和 PSP_HDP 主题模型的结果.其中,R1~R5 分别对

应投资、进出口、消费、政府财政和人口就业领域的召回率情况. 
从图 7 可知,总体上,政府财政和人口就业领域的召回率明显高于其他 3 个领域,主要原因是政府财政和人

口就业领域中人工筛选的代表性词语较少,导致公式(21)中的分母较小,R 值整体偏大;进出口和消费领域中代

表性词语召回率整体偏低,主要原因是经济运行发展中进出口和消费领域的关注点变化较快;PSP_HDP 主题模

型的代表性词语召回率,在各个领域大部分都优于 PS_HDP 主题模型的结果. 



 

 

 

张奕韬 等:基于 PSP_HDP 主题模型的非结构化经济指标挖掘 861 

 

   

(a) PS_HDP 主题模型                                      (b) PSP_HDP 主题模型 

Fig.7  R values of representative words in different economic indicators based on PS_HDP and PSP_HDP 
图 7  PS_HDP 和 PSP_HDP 主题模型不同领域代表性词语的召回率 

通过上面的定性和定量分析可以看出,PSP_HDP 主题模型在考虑了文档的领域隶属度、词语与主题的语

义相关度和词语对主题的贡献度之后,能够抽取更加全面、实时和具有代表性的经济要素词,体现了非结构化

经济指标的内涵变化,提高了经济主题的区分度和辨识度. 
另外,PS_HDP主题模型和 PSP_HDP主题模型还生成了一个关于社会事件方面的主题,其对应的前 30个主

题词见表 5. 
Table 5  Additional topics and topic words based on PSP_HDP 
表 5  PSP_HDP 主题模型生成的附加主题及对应的主题词 

主题 主题词 

社会事件 医院;地震;爆炸;违法;航班;互联网;犯罪;患者;雾霾;污染;客机;环境;死亡;疫苗;暴力;高校;救援; 
执法;犯罪嫌疑人;网瘾;硫氰酸钠;遇害案;中华鲟;马航;病毒;汛期;脑瘫;冻肉;侦察机;可疑物 

分析表 5 发现,除了生成对应于人工划分的投资、进出口、消费、政府财政、人口就业这 5 个经济领域类

别的主题之外,PS_HDP 和 PSP_HDP 主题模型还生成了一个“社会事件”主题,该主题与经济存在着密切关联.
因为一些与人民生命财产相关的事件,例如自然灾害、事故灾害、公共卫生事件和社会安全事件,在给社会造

成严重危害的同时,也会直接或间接地影响经济发展.相关研究也证明了这类社会事件与经济之间的相互影响

关系[32]. 
实验结果说明:通过 PS_HDP 和 PSP_HDP 主题模型不仅能挖掘与经济指标相关的确定性因素,还能挖掘与

经济相关的不确定性因素. 

4   总结与展望 

不仅财经文本具有领域类别属性,而且与经济指标相关的词语(即经济要素词)也具有领域主题差异性,因
此,通过原始的主题模型挖掘出来的主题和主题词无法准确地反映这些领域或领域主题特性.人工构建的非结

构化经济指标体系中蕴含了经济指标的领域类别划分标准和对应的代表性词语,且同一经济领域的词语具有

丰富的语义关联关系,利用这些信息可指导 HDP 主题模型挖掘经济主题及其对应的经济要素词. 
本文提出的 PSP_HDP 主题模型考虑了经济领域划分标准和对应的代表性词语,通过文档的相似性,计算文

档的领域隶属度,改进 CRF 的餐桌-菜肴分配过程,指导文档-主题分配;考察了词语对经济主题的描述能力,利用

词向量对词语语义信息的描述,计算词语与主题的语义相关度,改进 CRF 的顾客-餐桌分配过程,以便将语义相

近的词语尽量分配到相同或相近的主题,提高经济主题的区分度;考察了词语对经济主题的代表性,根据词语对

主题的贡献度,进一步改进顾客在不同菜肴风格群体中的代表性,以便能够抽取到有效的、中低频的领域主题

专用词语 ,提高经济主题的辨识度 .通过改进采样方法 ,实现非结构化经济指标体系的构建和经济要素词的 
抽取. 

从实验结果中发现,综合主题多样性、内容困惑度和模型复杂度,PSP_HDP 主题模型整体性能明显优于
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HDP 主题模型.在非结构化经济指标体系构建和经济要素词抽取方面,PSP_HDP 主题模型不仅可以自动地挖掘

出人工抽取的经济指标和经济要素词,而且还能挖掘出随着经济社会发展而产生的新颖的经济要素词,同时还

能挖掘出潜在的、与经济指标相关的其他主题和主题词,验证了模型的有效性. 
下一步工作将继续分析财经文本中经济要素词的分布特点,改进主题模型的挖掘效果,提取更丰富的、具

有代表性的、实时的经济要素词.对于新的经济主题,需要进一步细化经济要素词的分类.本文研究主要侧重于

构建经济主题的两层结构,后续研究可构建经济主题的多层结构. 
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附录 1  HDP 主题模型的生成结果 

主题 主题词 

Topic0 

公司;企业;市场;信息;用户;手机;平台;人员;网络;社会;价格;服务;行为;业务;投资;产品;媒体; 
微博;员工;时间;情况;银行;个人;数据;交易;政府;股东;记者;项目;消息;机构;学生;警方;管理; 

监管;经济;钱;董事长;公告;人士;新闻;事件;城市;政策;金融;行业;互联网;图片;内容;资金;网站; 
孩子;广告;官方;发展;方面;股票;微信;方式;收入;风险;政经;人民币;影响;系统;投资者;制度; 

原因;法律;技术;iPhone;阿里;男子;改革;消费者;上市公司;措施;活动;专家;销售;标准;A 股;结果; 
违法;报告;金额;IPO;资本;法院;学校;股价;账户;计划;股份;司机;负责人;品牌;股权;案件;地方 

Topic1 

男子;人员;警方;孩子;学生;社会;事件;企业;政经;公司;记者;信息;情况;行为;女子;微博;网络; 
政府;市场;媒体;学校;老师;个人;司机;时间;家长;图片;手机;政策;官员;新闻;钱;经济;老人; 

民警;儿子;官方;消息;教育;服务;女生;原因;乘客;事故;用户;女儿;平台;父母;干部;教师;医院; 
项目;改革;领导;专家;价格;女孩;女性;法院;关系;收入;案件;内容;活动;管理;产品;网站;措施; 

违法;结果;单位;母亲;妻子;城管;负责人;机构;法律;家庭;群众;游客;过程;父亲;飞机;方面;方式; 
局长;生活;数据;组织;犯罪;地方;制度;家属;儿童;职务;电梯;员工;书记;城市;影响 

Topic2 

城市;企业;经济;政府;市场;收入;政策;房价;价格;改革;土地;公司;住房;社会;投资;人口;房地产; 
地方;项目;个人;数据;制度;发展;工资;情况;政经;人员;居民;建设;资金;财政;银行;钱;家庭; 

金融;服务;官员;成本;管理;GDP;人民币;图片;中央;房;消费;住宅;报告;时间;农村;信息;方面; 
风险;比例;记者;行为;措施;增速;媒体;楼市;产品;农民;影响;关系;人士;专家;方式;利益;学生; 
中方;政治;员工;贷款;平台;新闻;行业;公务员;交易;商品;规模;标准;微博;就业;机构;产业; 
环境;消息;生活;涨幅;资产;调控;手机;单位;原因;地区;资本;计划;领域;业务;监管;国企 
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附录 1  HDP 主题模型的生成结果(续 1) 

主题 主题词 

Topic3 

人员;警方;飞机;男子;事故;公司;事件;社会;企业;信息;乘客;政经;记者;情况;航班;市场;消息; 
微博;爆炸;客机;时间;媒体;手机;政府;司机;学生;原因;新闻;用户;女子;官员;行为;网络;钱; 

经济;图片;游客;银行;项目;官方;孩子;员工;民警;个人;家属;人士;平台;车辆;投资;活动;产品; 
数据;服务;案件;价格;系统;技术;警察;方面;专家;旅客;交警;老人;管理;组织;资金;交易;过程; 
金融;法院;结果;影响;领导;医院;网站;全部;业务;城市;机构;改革;关系;救援;政策;微信;群众; 

人民币;地方;收入;发展;失联;方式;机场;机;措施;行业;女儿;报告;电话;儿子;法律 

Topic4 

住房;政策;经济;企业;市场;政府;贷款;城市;银行;居民;家庭;房地产;房价;个人;金融;改革;价格; 
公司;投资;人民币;风险;社会;比例;人员;资金;收入;情况;地方;项目;楼市;数据;制度;户籍;监管; 

管理;措施;公积金;产品;业务;商品;人士;房;土地;首付;发展;调控;影响;图片;机构;交易;钱; 
股市;购房;时间;财政;资产;政经;信息;媒体;行业;需求;专家;服务;记者;融资;人口;货币;方式; 

行为;官员;利率;规模;消息;中央;条件;社保;标准;资本;增速;商品房;本市;建设;原因;工资;调整; 
事件;GDP;方案;债务;方面;警方;微博;新闻;基金;住宅;意见;单位;报告;房产;存款 

Topic5 

市场;企业;公司;人员;社会;政府;经济;政经;警方;记者;学生;微博;媒体;情况;事件;信息;男子; 
孩子;改革;手机;行为;时间;新闻;价格;消息;网络;产品;政策;钱;官员;收入;银行;城市;管理; 

个人;发展;项目;官方;行业;数据;图片;服务;领导;电影;机构;投资;地震;用户;活动;制度;人士; 
人民币;员工;原因;事故;学校;业务;平台;金融;法律;影响;资金;地方;方式;网站;专家;结果;方面; 
游客;标准;成本;法院;组织;监管;女子;生活;单位;教育;演员;措施;资本;内容;报告;交易;风险; 
工资;政治;互联网;医院;关系;负责人;人口;广告;会议;董事长;群众;家长;过程;干部;系统 

Topic6 

经济;企业;市场;政府;银行;政策;改革;公司;价格;城市;金融;利率;人民币;投资;房地产;风险; 
收入;地方;社会;数据;项目;房价;增速;GDP;情况;资金;贷款;发展;债务;货币;人员;股市;行业; 
国企;居民;钱;宏观;政经;影响;个人;措施;财政;产品;百分点;时间;资本;土地;增长;监管;人士; 
资产;融资;制度;记者;事件;规模;媒体;报告;图片;压力;消息;官员;员工;专家;住房;货币政策; 

管理;信息;原因;机构;成本;方面;污染;房贷;沪指;金融机构;方式;微博;业务;环境;A 股;目标;工资; 
行为;流动性;官方;建设;调整;警方;董事长;交易;服务;涨幅;地区;中央;调控;历史;存款;股东;人口 

Topic7 

警方;男子;医院;人员;医生;孩子;社会;患者;事件;政经;女子;家属;记者;学生;情况;老人;病例; 
公司;手机;微博;企业;女儿;钱;政府;儿童;民警;女孩;专家;事故;官方;儿子;消息;妻子;母亲; 

市场;父亲;媒体;原因;时间;行为;司机;村民;结果;新闻;信息;父母;官员;价格;案件;法院;图片; 
死者;警察;手术;乘客;产品;H7N9 禽流感;死亡;学校;网络;医疗;刀;家长;女生;嫌疑人;群众;家人; 

丈夫;药品;药;嫌犯;经济;病人;过程;数据;影响;员工;爆炸;生命;雾霾;报告;女性;治疗;婴儿; 
城市;市民;银行;老师;关系;律师;全部;个人;食品;研究;人士;机构;男童;女童;方式;政策 

Topic8 

警方;男子;人员;社会;学生;政经;事件;司机;记者;孩子;女子;事故;微博;情况;媒体;公司;民警; 
政府;企业;时间;手机;钱;消息;游客;汽油;信息;新闻;价格;官方;乘客;原因;行为;交警;网络; 

老人;市场;官员;医院;车辆;图片;群众;家属;警察;结果;车主;活动;爆炸;儿子;经济;员工;平台; 
学校;领导;村民;产品;专家;油价;女儿;法院;中方;案件;干部;个人;措施;母亲;银行;汽车;政策; 
女孩;过程;市民;飞机;酒店;项目;城市;女生;老师;关系;地方;方面;城管;柴油;影响;医生;父母; 

人士;数据;方式;女性;犯罪;交通;网站;父亲;对方;家长;负责人;枪;水;单位;组织 

Topic9 

地震;人员;城市;政府;企业;市场;社会;公司;警方;经济;价格;男子;政策;情况;政经;房价;微博; 
记者;项目;收入;时间;消息;改革;信息;事件;媒体;官员;钱;地方;银行;投资;数据;司机;手机; 
住房;图片;新闻;行为;房地产;学生;个人;交通;事故;官方;居民;服务;乘客;孩子;管理;原因; 

游客;影响;资金;人士;制度;专家;行业;网络;措施;领导;产品;土地;交易;女子;车辆;地铁;地区; 
金融;风险;员工;建设;老人;深度;发展;监管;人口;方式;报告;单位;机构;活动;工资;人民币; 

标准;系统;雾霾;用户;平台;出租车;震源;案件;生活;业务;楼市;调控;过程;市民;负责人;房;结果 

Topic10 

学生;警方;男子;人员;社会;政经;孩子;企业;政府;事件;记者;公司;情况;微博;学校;媒体;市场; 
钱;女子;时间;经济;收入;官员;老人;标准;医院;新闻;教育;专家;手机;官方;原因;领导;奶粉; 

信息;女生;行为;消息;价格;患者;民警;医生;网络;个人;图片;司机;游客;项目;事故;儿子;城市; 
家长;食品;产品;政策;结果;村民;地方;改革;老师;家属;干部;活动;生活;父母;网站;女儿;影响; 
女性;数据;报告;员工;教师;女孩;银行;工资;发展;管理;关系;市民;案件;妻子;群众;组织;母亲; 

居民;过程;历史;机构;服务;父亲;方式;法律;单位;乘客;高校;投资;制度;爆炸;人士 

Topic11 

人员;社会;男子;政府;企业;公司;微博;警方;学生;政经;经济;市场;记者;媒体;情况;时间;决赛; 
女子;事件;消息;官员;项目;钱;政策;比赛;城市;奥运;个人;孩子;新闻;领导;选手;价格;官方; 
信息;队;行为;收入;图片;改革;历史;手机;网络;地方;原因;投资;老人;银行;足球;事故;员工; 
冠军;学校;活动;金牌;关系;数据;制度;董事长;工资;专家;发展;游客;影响;房价;单位;机构; 

产品;人士;干部;管理;网站;司机;方式;方面;报告;法院;生活;人民币;服务;居民;儿子;医院;标准; 
法律;民警;地震;措施;主席;负责人;房地产;住房;地区;组织;政治;行业;世界杯;公务员;裁判;父母 



 

 

 

张奕韬 等:基于 PSP_HDP 主题模型的非结构化经济指标挖掘 865 

 

附录 1  HDP 主题模型的生成结果(续 2) 

主题 主题词 

Topic12 

人员;警方;男子;社会;公司;政府;事件;学生;企业;市场;政经;情况;微博;记者;事故;经济;孩子; 
消息;媒体;官员;时间;女子;钱;信息;新闻;银行;官方;老人;手机;医院;收入;价格;政策;专家; 

行为;城市;原因;项目;村民;图片;个人;司机;民警;爆炸;网络;案件;地方;家属;领导;数据;游客; 
结果;影响;市民;改革;警察;法院;人民币;乘客;员工;学校;人士;医生;产品;局长;儿子;措施; 
活动;管理;投资;董事长;地震;关系;居民;女儿;服务;女孩;报告;用户;救援;机构;方面;过程; 

方式;工资;生活;飞机;父母;总统;资金;全部;组织;风险;制度;女生;房价;书记;群众;发展;老师 
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