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———以生猪期现货网络舆情为例
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摘　 要： ［目的 ／ 意义］ 本文提出并构建群体观点提取模型， 划分网络舆情群体观点的同时提取重点关键词

展现群体观点的实质内涵， 为舆情引导提供参考。 ［方法 ／ 过程］ 基于 ＬＤＡ 主题模型与 ＴｅｘｔＲａｎｋ 关键词模型构建

群体观点提取模型， 以生猪＋期货为关键词抓取网络舆情数据为实验样本， 计算最佳群体观点数量后进行群体观

点划分， 并提取核心关键词来体现观点的语义内涵。 ［结果 ／ 结论］ 基于 ＬＤＡ 和 ＴｅｘｔＲａｎｋ 的群体观点提取模型，
能够较好地根据语义内涵划分群体观点并提取核心关键词， 经过提取并排序后的关键词能够明确体现各个群体观

点的核心语义内涵， 有助于服务金融和舆情监管机构根据期现货市场行情、 群体观点语义内涵以及数量峰值出现

阶段合理开展舆情监控与引导工作。
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　 　 随着网络时代的发展， 网络舆情已经成为社会

舆论的一种新的表现形式， 众多网民的参与使网络

舆情呈现从众化、 去个性化、 群体极化等特点， 网

络舆情的演化与传播极易受到群体观点的影响。 同

时， 随着互联网规模的持续增长， 网络舆情的生产

速度、 内容形式、 传播态势等也发生重大变化， 网

络环境愈发繁杂， 网络舆情群体观点的内隐性逐步

显现， 通过常规手段已经较难从海量网络舆情信息

中对网络舆情群体观点进行有效辨别， 这对网络舆

情监管机构实时、 快速地响应复杂舆情危机带来了

巨大挑战。 因此， 快速洞悉网络舆情群体观点的核

心内涵是网络舆情监管机构实现舆情快速处置的重

要手段。
本文构建基于 ＬＤＡ＋ＴｅｘｔＲａｎｋ 的网络舆情群体

观点提取模型， 从实践层面对网络群体观点的分类

与挖掘进行研究， 并以期货市场中生猪期货相关的

期现货市场的网络舆情信息作为研究样本， 依靠困

惑度指标确定每个时间段内网络舆情的最佳群体观

点数量， 划分群体观点并按照语义重要性对关键词

进行重新排序， 利用核心关键词表示群体观点的主

要内涵。 相关研究结果能够作为金融监管机构合理

引导舆情、 靶向监管的重要参考依据， 为营造期货

市场良好外部环境提供支持。

１　 相关研究

１􀆰 １　 网络舆情群体观点挖掘相关研究

观点挖掘（Ｏｐｉｎｉｏｎ Ｍｉｎｉｎｇ）是指通过对用户发表

评论的文本内容进行分析， 提炼出用户对产品、 服

务等内容的情感、 态度、 观点等［１］。 目前较为普遍

是将情感作为网络舆情观点的表达， 如吴思思等［２］

利用 Ｂｅｒｔ、 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 等模型对当前较为流行的短视

频类多维度舆情信息分别进行文本、 声音、 图像等

维度数据提取， 并利用卷积神经网络的 Ｓｏｆｔｍａｘ 层

对多模态信息进行情感分类。 王萍等［３］ 提出一种

包含上下文位置潜在信息的方面级情感分析模型，
利用上下文位置调整函数设置上下文词的位置权重

来增强情感分析的结果， 最终在医疗文本上取得了

较好的效果。 随着研究的逐渐深入， 网民对社会热

点事件的评价不仅仅是针对事件本身表达出的褒义

和贬义情感来体现， 更多的是以某种具体的 “看
法” 来体现其态度。 因此， 针对网络舆情、 社会

评论等进行观点分类及语义内涵挖掘的研究逐步涌

现。 睢国钦等［４］提出一种基于双向长短期记忆神经

网络和 ＣＲＦＳ（条件随机场）的观点抽取方法， 对电

商平台评论集进行观点挖掘， 取得了较好的效果。
Ｆｒｅｓｎｅｄａ Ｊ Ｅ 等［５］采用潜在语义分析（Ｌａｔｅｎｔ Ｓｅｍａｎｔｉｃ
Ａｎａｌｙｓｉｓ， ＬＳＡ）研究了评论词汇， 从语义层面研究了

观点熵、 确证熵、 推荐熵对评论舆情有用性的影响。
卢国强等［６］ 基于 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 和 Ｋ－ｍｅａｎｓ 模型构建极

端舆情观点识别模型， 通过分析极端观点特征来对

群体极化风险下的极端舆情观点进行识别。
１􀆰 ２　 网络舆情对资本市场影响的研究

信息是资本市场构成要素之一， 网络舆情信息

的传播对资本市场的运行情况及效率具有显著影响。
Ｙａｎｇ Ｃ 等［７］研究发现， 网络评论的情绪对股票期权

具有一定预测作用， 看涨情绪将对期权价格的市场

预期产生正向影响， 反之则产生负向影响。 Ｓｍａｌｅｓ Ｌ
Ａ［８］通过分析 ２００３—２０１２ 年的新闻信息情绪与黄

金期货回报率之间关系发现， 负面新闻情绪较多时

黄金期货回报率更大。 Ｇｏｎｇ Ｘ 等［９］研究发现， 在原

油期货波动预测模型中加入通过从网络信息中提取

的投资者情绪指标， 预测能力显著提升， 模型拟合

效果得到有效改善。 Ｌｉｎ Ｃ Ｂ 等［１０］ 通过对投资者情

绪与期现货市场定价能力之间的关系进行了研究，
发现从网络信息中收集的多空观点能够对期现基差

波动产生一定的正面影响， 在看多观点较多时则期

货市场的短期定价主导作用减弱。 Ｓｅｏ Ｓ Ｗ 等［１１］ 提

出一种基于期权隐含信息的波动率预测模型， 并通

过实证发现， 在网络舆情情绪高涨阶段模型对期权

交易回报的可预测性较低迷情绪期间要更强。
综合来看， 通过从语义层面对网络舆情的群体

观点进行提取是目前网络舆情研究的主要方向。 同

时， 网络舆情对资本市场的波动性、 收益率也确实

会造成一定影响。 目前研究多是从投资者情绪即情

感维度来探讨多空情绪或积极、 消极情绪网络舆情

对资本市场的影响。 从资本市场监管角度来看， 缓

解舆情影响的关键在于合理引导舆论走向， 单纯对

网络舆情情感的分析而不能洞悉网络舆情中核心观

点难以精准掌握舆情引导的切入点， 同时结合目前

网络舆情研究趋势， 对网络舆情进行观点提取是未

来网络舆情领域研究的一个重点。 因此， 本文通过
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结合 ＬＤＡ 和 ＴｅｘｔＲａｎｋ 构建的群体观点提取模型，
对期货市场网络舆情信息中的群体观点及其语义内

涵进行挖掘， 是为资本市场舆情引导提供切入点的

有效方式。

２　 群体观点提取模型构建

２􀆰 １　 群体观点提取模型构建过程

群体观点提取模型的核心功能在于， 从观点内

涵的层面快速精准对某个时间段内网络舆情信息进

行分类， 提取出关键词的同时根据关键词对群体观

点内涵的表示效力来进行重新排序， 反映当前网络

舆情中各类群体观点所表达的主要思想， 从而实现

对网络舆情群体观点的快速理解。
ＬＤＡ 模型虽然也能对关键词进行提取， 但该

模型是通过计算词的分布和文档分布的相似度， 取

词属于主题的概率作为关键词选取的依据， 更侧重

于强调词的主题属性， 而忽略了词上下文相关词对

该词在主题中的语义体现。 ＴｅｘｔＲａｎｋ 是一种基于图

形的文本处理排序算法， 可以更充分地利用文档集

中各词之间的关系， 且经过排序后的关键词集合可

以作为快速识别网络舆情群体观点的语义内涵。 因

此， 本文基于 ＬＤＡ 的主题分类功能与 ＴｅｘｔＲａｎｋ 的

关键词提取排序功能相结合来构建群体观点提取模

型。 具体构建过程如下： 利用网络爬虫抓取文本语

料， 以每天为时间窗口将当日网络舆情文本汇聚为

一个文档集， 通过计算困惑度得出文档的最佳群体

观点分类数量， 输入至利用 ＬＤＡ 模型对群体观点

进行划分， 随后通过 ＴｅｘｔＲａｎｋ 对分属各个群体观

点的网络舆情数据集进行关键词提取并排序， 最终

依靠排序后的前几位关键词即可作为各个网络舆情

群体观点的语义描述。 群体观点提取模型构建过程

如图 １ 所示。

图 １　 网络舆情群体观点提取流程图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｆｏｒ Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ Ｇｒｏｕｐ Ｏｐｉｎｉｏｎｓ ｉｎ Ｏｎｌｉｎｅ Ｐｕｂｌｉｃ Ｏｐｉｎｉｏｎ
　

２􀆰 ２　 网络舆情群体观点提取方法

ＬＤＡ（隐狄利克雷分配模型， Ｌａｔｅｎｔ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ Ａｌ⁃
ｌｏｃａｔｉｏｎ） ［１２］作为一种无监督的概率主题模型， 能够

较好地将文档主题以概率的形式表现出来， 可以用

来识别大规模文档集或语料库中的潜藏主题信息。
ＬＤＡ 是目前较为主流的主题模型， 在对网络舆情群

体观点的分类上具有较好的效果。 同时， 将主题词

与分类情况相结合， 可以较好地反映网络舆情中群

体观点的深层次语义内涵。
ＬＤＡ 的基本原理是［１２］： 假定形成群体观点的

信息共 Ｍ 条， 第 ｉ 条舆情信息包含 ｎｉ 个关键词， 模

型输出为每条舆情信息的群体观点分类与每个群体

观点中关键词的分布， 假定每个时间段内舆情语料

中共包含 Ｋ 个话题。 由于在贝叶斯推断中， Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ
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分布作为多项分布的共轭先验应用， 在 ＬＤＡ 模型

中假定网络舆情群体观点先验分布是 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 分
布， 即对任意网络舆情语料 ｉ 其群体观点分布为

θｉ， 则 θｉ 如式 （１） 所示：

θｉ ＝Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ（􀭸α） （１）
式 （１） 中， α 为主题分布的超参数， 是一个

Ｋ 维向量， 用以控制网络舆情语料中 Ｋ 个群体观

点， 根据以往经验， α 一般设置为 １００ ／ Ｋ。 针对微

博 ｉ 中的每个词 ｊ， 可以从群体观点分布 θｉ 中取样

生成关键词 ｊ 的观点分类。
同样， 假定网络舆情群体观点中关键词的先验

分布是 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 分布， 则群体观点—关键词分布

ϕｚｉ，ｊ如式 （２） 所示：

ϕｚｉ，ｊ
＝Ｄｉｒｉｃｈｅｔ（􀭸β） （２）

式 （２） 中， β 为关键词分布的超参数， 是一

个 ｚ 维向量， ｚ 为所有网络舆情语料中关键词的数

量， β 一般设置为 ０􀆰 ０１。 从群体观点—关键词分布

ϕｚｉ，ｊ中采样生成关键词 ｗ ｉ，ｊ。

最终， 一条网络舆情信息中关键词分布 ｐ（ｗ ｉ ｜

α，β）的最大似然值估计可以通过将 θｉ 以及 ϕ 进行

积分和对 ｚｉ 进行求和得到：

ｐ（ｗ ｉ ｜α，β）＝ ∫θｉ ∫ϕ∑ｚｉ

ｐ（ｗ ｉ，ｚｉ，θｉ，ϕ ｜α，β） （３）

式 （３） 中 ｐ（ｗ ｉ ｜ α，β）的最大似然估计， 可以

通过 Ｇｉｂｂｓ 采样方法估计出模型参数。 Ｇｉｂｂｓ 采样

算法初始化是随机将每个词分配给一个群体观点，
通过多次迭代后， Ｇｉｂｂｓ 采样过程收敛， 即得到最

终的群体观点概率分布， 迭代完成后输出网络舆情

语料—群体观点矩阵和群体观点—关键词概率矩

阵。 根据每条网络舆情信息属于群体观点概率大小

即可构建各个群体观点的网络舆情信息集合， 该集

合将作为 ＴｅｘｔＲａｎｋ 的输入数据集用于提取群体观

点的语义关键词。
２􀆰 ３　 最优群体观点数量确定

最优群体观点数量是影响网络舆情群体观点提

取效果的关键因素， ＬＤＡ 模型进行群体观点提取过

程中最重要的问题是语料库中群体观点数量 Ｋ 值的

确定， 因此需要通过引入困惑度（Ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ） ［１３］指标

来确定群体观点的最优个数。 困惑度用于度量概率

分布或概率模型预测样本的优劣程度， 通过对比两

个概率分布或概率模型在预测样本上的优劣来选取

最优模型。 困惑度在评价聚类分类算法的性能上有

极好的效果， 因此可以通过对比困惑度来选取 ＬＤＡ
的最优话题数。 困惑度针对不同模型从概率分布困

惑度、 概率模型困惑度以及分词困惑度 ３ 种方法计

算困惑度， 针对自然语言处理模型通常选用 Ｐｅｒｐｌｅｘ⁃
ｉｔｙ Ｐｅｒ Ｗｏｒｄ， 即分词困惑度方法进行困惑度计算。

在语料集 Ｄｔ 上， 困惑度表达式如式 （４） 所示：

Ｐｅｒｌｅｘｉｔｙ（Ｄｔ）＝ ｅｘｐ
∑
Ｍ

ｄ ＝ １
ｌｏｇｐ（ｗｄ ｜Ｍ）

∑
Ｍ

ｄ ＝ １
Ｎｄ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

ü

þ

ý

ï
ïï

ï
ï

（４）

其中， Ｍ 是指已训练模型参数， 在 ＬＤＡ 模型

中为网络舆情语料—群体观点矩阵和群体观点—关

键词概率矩阵， Ｎｄ 为网络舆情信息 ｄ 中关键词数

量， ｗｄ 为语料集 Ｄｔ 中网络舆情信息 ｄ 的词向量形

式。 由公式可知， 中括号内分子项为测试集中网络

舆情信息 ｄ 属于模型上的概率， 其值越大代表困惑

度越小， 说明模型的分类性能越高。 通过对比选取

不同群体观点数量 Ｋ 的 ＬＤＡ 模型的困惑度作为最

优群体观点数量判断依据， 为避免选取的 Ｋ 值过

大导致划分的群体观点语义内涵不聚焦， 因此选取

困惑度变化曲线第一次发生较大变化的拐点数值作

为最优群体观点数量。
在实际操作时需要自动识别最佳群体观点数量，

但离散点组成的曲线无法直接提取最佳群体观点数

量。 因此， 本文采用曲线拟合的方式， 将离散点组

成的函数拟合成为连续函数并求其二阶导数， 利用

函数曲线二阶导数为零则为函数拐点的性质， 将困

惑度拟合曲线第一个最低点作为网络舆情群体观点

最优数量的值。 困惑度拟合曲线示例如图 ２ 所示。

２􀆰 ４　 关键词提取与排序

ＴｅｘｔＲａｎｋ 算法是一种用于关键词和文档摘要提

取的排序算法， 由 ＰａｇｅＲａｎｋ 算法改进而来， 通过

利用一篇文档内各词汇间共现关系提取关键词［１４］。

ＴｅｘｔＲａｎｋ 的主要思路为［１５］： 首先将文本数据中的

词语或句子进行分词， 将词作为节点， 计算节点间

的相似度确定节点构成的边， 并将所有节点间相似

度数值作为权值构成图模型网络。 以矩阵的形式表

示文本向量化的结果， 并对该矩阵进行迭代计算，
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图 ２　 困惑度拟合曲线示例图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｅｘａｍｐｌｅ Ｇｒａｐｈ ｏｆ Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ Ｆｉｔ Ｃｕｒｖｅ
　

求得节点的权值大小， 并根据节点的权值通过排序

确定能够体现文本内容主题的词汇作为文档的关键

词集合。 ＴｅｘｔＲａｎｋ 可以表示为一个有向有权图 Ｇ ＝
（Ｖ，Ｅ），由点集合 Ｖ 和边集合 Ｅ 组成，Ｅ 是 Ｖ×Ｖ 的

子集。 图中任意两点 Ｖｉ、Ｖ ｊ 之间边的权重为 ｗ ｊｉ，对
于一个给定的点 Ｖｉ，点 Ｖｉ 的得分定义如式（５）所示：

ＷＳ（Ｖｉ）＝ （１－ｄ）＋ｄ× ∑
Ｖｉ∈ｉｎ（Ｖｉ）

ｗ ｊｉ

∑
Ｖｋ∈ｏｕｔ（Ｖｉ）

ｗ ｊｋ

ＷＳ（Ｖ ｊ）

（５）
其中， ｄ 为阻尼系数， 取值范围为 ０ ～ １， 代表

从图中某一特定点指向其他任意点的概率， 一般取

值为 ０􀆰 ８５； Ｉｎ（Ｖｉ）为指向该点的点集合， Ｏｕｔ（Ｖｉ）
为点 Ｖｉ 指向的点集合。 使用 ＴｅｘｔＲａｎｋ 算法计算图

中各点的得分时， 需要给图中的点指定任意的初值，
并递归计算直到收敛， 即图中任意一点的误差率小

于给定的极限值时就可以达到收敛， 一般该极限值

取 ０􀆰 ０００１。
基于 ＴｅｘｔＲａｎｋ 的关键词提取就是从一段给定

的文本中自动抽取出若干有意义的词语或词组。
ＴｅｘｔＲａｎｋ 算法是利用局部词汇之间关系（共现窗口）
对后续关键词进行排序， 直接从文本本身抽取。 其

主要步骤如下： 把给定的文本 Ｔ 按照完整句子进

行分割， 即 Ｔ＝ ［Ｓ１，Ｓ２，Ｓ３，…，Ｓｍ］。 对于每个句子

Ｓｉ∈Ｔ， 进行分词和词性标注处理并过滤掉停用词，
只保留指定词性的单词， 如名词、 动词、 形容词，
即 Ｓｉ ＝［Ｖｉ１，Ｖｉ，２，Ｖｉ，３，…，Ｖｉｎ］。 然后构建候选关键词

图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）， 其中 Ｖ 为节点集， 由之前生成的候

选关键词组成， 然后采用共现关系构造任意两点之

间的边， 仅当它们对应的词汇在长度为 Ｎ 的窗口

中共现， Ｎ 表示窗口大小， 即最多共现 Ｎ 个单词。
根据式 （５）， 迭代传播各节点的权重， 直至收敛。
对节点权重进行倒序排序， 从而得到最重要的 Ｔ
个单词， 作为候选关键词。 将得到最重要的 Ｔ 个

单词， 在原始文本中进行标记， 若形成相邻词组，
则组合输出为多词关键词。

３　 实证研究

３􀆰 １　 数据源选择及数据采集

为验证本文群体观点模型在网络舆情语义内容

划分与识别上的适用性， 帮助金融监管机构快速响

应网络舆情， 本文以 ２０２２ 年 １ 月 １ 日—１２ 月 ３１ 日

生猪期货网络舆情数据为实验样本， 利用网络爬虫

抓取微博、 东方财富股吧中的评论作为数据来源，
通过实证方式来验证群体观点提取模型对于复杂网

络舆情文本的观点提取能力， 为金融监管机构开展

舆情介入与引导提供支持。 ２０２２ 年 １０ 月开始， 国

内生猪受疫情反复、 供需错配、 出栏量增多等因素

影响价格持续走低， 下跌周期延续至年末， 生猪期

货主力合约价格从最高点的２２ ５００元 ／吨跌至 ２０２２
年年末的１７ ２００元 ／吨， 跌幅达到 ２３􀆰 ６％， 这种跌

幅对于生猪这类事关国际民生的大宗商品影响巨

大， 而价格的持续下跌也使网络上产生了部分不利

于生猪期货功能发挥的新闻信息， 对国家宏观调控

政策的实施以及舆情监管机构开展舆情引导产生了

一定影响。 本文以天为单位， 利用 Ｇｏｏｓｅｅｋｅｒ 爬虫
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工具对 ２０２２ 年全年的生猪相关的网络舆情数据进

行抓取， 考虑到生猪期货的价格发现功能是产生于

现货市场的交易， 因此本文将网络舆情采集关键词

设置为 “生猪”＋“生猪期货”， 从微博、 东方财富

网生猪吧共抓取网络舆情数据３１ ３４９条， 主要字段

包括日期、 时间、 博文、 发布地址等。 生猪期货主

力合约 ２０２２ 年价格走势如图 ３ 所示。

图 ３　 生猪期货主力合约 ２０２２ 年价格走势图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｐｒｉｃｅ Ｔｒｅｎｄ Ｃｈａｒｔ ｏｆ Ｍａｉｎ Ｃｏｎｔｒａｃｔ ｆｏｒ Ｌｉｖｅ Ｐｉｇ Ｆｕｔｕｒｅｓ ｉｎ ２０２２
　

３􀆰 ２　 数据处理与分析

在数据处理阶段， 以 Ｐｙｃｈａｒｍ 作为开发环境，
Ｐｙｔｈｏｎ 版本 ３􀆰 ７。 首先对抓取网络舆情数据进行预

处理， 包括去除 “转发微博” “网页链接” 以及网

址、 表情乱码等无用字段， 并以日期为时间节点切

分数据集并利用 Ｊｉｅｂａ 分词对语料进行分词、 去停

用词后存入数据库中， 作为后续处理的输入数据。

在分词过程中需要将如生猪期货、 主力合约、 基差

等部分特有名词以及特定词添加到自定义词典中以

保证分词的准确性。 在进行话题提取前需确定各时

间点的最优话题数， 采用前文的困惑度计算方法得

出各时间点最优群体观点数量。 图 ４ 为生猪期货网

络舆情群体观点数量和 ７ 日内价格跌涨幅的对比图。

图 ４　 群体观点数量与 ７ 日内价格跌涨幅对比图
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　 　 金融市场价格跌涨幅与网络舆情之间是相互影

响的关系［１６］， 一方面， 网络上的市场信息越多， 越

容易使价格产生变动； 另一方面， 价格大幅变化同

样会激发更多网络舆情信息。 如图 ４ 所示， 生猪期

货主力合约价格涨跌趋势与群体观点数量可以看出，
如果某个交易日的 ７ 日价格跌涨幅度变化较大， 则

该交易日前后 ３ 个交易日内通常会出现一波群体观

点数量高峰， 即价格上涨引起网络中关于期现货市

场价格的讨论明显增加， 或市场突发新闻激发网络

讨论的同时也带动价格大幅变动， 如表 １ 所示。

表 １　 生猪期货价格跌涨幅与群体观点数量

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｐｒｉｃｅ Ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｌｉｖｅ Ｐｉｇ Ｆｕｔｕｒｅｓ ａｎｄ
Ｑｕａｎｔｉｔｙ ｏｆ Ｇｒｏｕｐ Ｏｐｉｎｉｏｎｓ

交易日

７ 日价格

跌涨幅

（％）

群体观点

数量峰值

交易日

３ 个交易日

内群体观点

数量峰值

３ 月 ２９ 日 １２􀆰 １１ ３ 月 ２９ 日 １１

４ 月 ２５ 日 １０􀆰 ６２ ４ 月 ２５ 日 １３

７ 月 ５ 日 ２１􀆰 ０１ ７ 月 ５ 日 １１

１２ 月 ２０ 日 －２１􀆰 ３５ １２ 月 １５ 日 １１
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根据最佳观点数量利用 ＬＤＡ 对每日网络舆情

语料进行群体观点划分， 然后通过 ＴｅｘｔＲａｎｋ 对划

分好的子观点进行关键词提取， ＴｅｘｔＲａｎｋ 利用词权

重构建图模型的思路对语料中词汇进行重新排序来

体现词的重要性， 因此结合关键词可以推断出各个

群体观点的语义内涵， 本文选取表 １ 中出现群体观

点峰值的各交易日权重前三的网络舆情群体观点，
结合其部分关键词推断其观点语义内涵， 为舆情引

导提供指引和参考。 部分交易日前三群体观点关键

词及观点内涵如表 ２ 所示。

表 ２　 部分交易日前三群体观点关键词及观点内涵表

Ｔａｂ􀆰 ２　 Ｋｅｙ Ｋｅｙｗｏｒｄｓ ａｎｄ Ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ Ｏｐｉｎｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｔｏｐ Ｔｈｒｅｅ Ｇｒｏｕｐ Ｏｐｉｎｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｅｌｅｃｔｅｄ Ｔｒａｄｉｎｇ Ｄａｙｓ

日　 期 部分关键词 群体观点语义内涵

３ 月 ２９ 日

双汇发展　 ２０２１ 年　 同比　 生猪　 公司　 猪价　 净利润 　 减

少　 ９􀆰 ７２％　 下降　 收入……
上市公司 “双汇发展” 发布 ２０２１ 年年报

农业　 工作　 疫情　 防控　 保障　 菜篮子　 稳定　 生产　 蔬菜

生猪　 市场　 落实……
各地保障疫情防控期间肉类蔬菜供应

猪肉　 价格　 生猪　 １８􀆰 ３６ 元　 公斤　 猪价　 全国　 下跌　 监

测　 内蒙古　 全省……
全国生猪价格下跌范围全线扩大

４ 月 ２５ 日

物价　 中国　 全球　 近日　 发改委　 专家　 座谈会　 生猪　 运

行　 平稳……
发改委召开发布会就生猪价格进行表态

市场　 价格　 猪肉　 生猪 　 ２４ 元 　 每公斤 　 赔钱 　 养殖户 　
上涨　 空间　 有限……

市场猪肉价格上涨空间有限

合肥　 菜篮子　 生猪　 充足　 供应　 蔬菜　 价格　 猪肉　 保供

稳产　 同比……
合肥全力保障市民菜篮子稳定

７ 月 ５ 日

生猪　 发改委　 价格司　 猪肉　 稳价　 大连商品交易所　 期货

市场　 保供　 做好　 研究
发改委表态做好期现联动监管

上涨　 国家　 储备　 生猪　 近期　 过快　 发改委　 猪肉　 价格

投放　 防范
发改委发文投放生猪储备抑制价格上涨

发改委　 生猪　 价格　 市场　 上涨　 持续　 近期　 行业　 协会

会议　 稳价　 适时　 储备
发改委召开会议讨论生猪价格上涨原因

１２ 月 １５ 日

国家统计局　 １１ 月份　 国民经济 　 　 处于 　 稳定 　 区间 　 猪

肉　 价格　 不具有　 上涨　 基础
统计局表态生猪价格不具有上涨基础

１２ 月　 监测　 显示　 市场　 生猪　 价格　 下降　 猪肉　 出栏

下跌
市场机构分析生猪价格趋势

养殖　 生猪　 公司　 建设　 １２ 月　 产能　 价格　 用电　 排查

检查　 供电
养殖相关信息汇总

　 　 从表 １ 中可以看出， 交易日 ３ 月 ２９ 日、 ４ 月 ２５
日、 ７ 月 ５ 日的当日， 群体观点数量都达到了阶段

性峰值， 以上 ３ 个交易日中生猪期货价格较 ７ 日前

价格都出现了明显的上涨。 因此交易日当日的多数

群体观点的语义内涵都在强调生猪价格上涨空间有

限、 宏观管理部门表态要积极保供稳价等， 属于价

格变动产生网络信息。 在这种情况下， 金融监管机

构则可以根据主要群体观点的语义内涵， 开展具有

针对性、 方向性的引导工作， 进一步降低市场预期、

缓解生猪价格上涨趋势。
交易日 １２ 月 １５ 日权重最大的群体观点则是国

家统计局表态生猪价格不具有上涨基础， 在随后的

１２ 月 ２０ 日， 生猪期货价格较前 ７ 个交易日下跌

－２１％， 这种情况则是国家部门发布权威市场信息

导致价格下跌， 由网络信息引发价格变动， 金融监

管部门则可以在重要信息在网络传播时提前开展舆

情引导， 强化国家部门发布权威信息对市场的引导

和调节作用。
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３􀆰 ３　 实验评估

主题模型作为一种无监督数据分析方法， 通过

对主题划分结果的评估， 可以进一步对模型进行优

化， 使主题划分效果得到提升。 因此对主题效果划

分效果评估的评估十分重要。 主题凝聚性度量方法

（Ｔｏｐｉｃ Ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ Ｍｅａｓｕｒｅ）是当前较为主流的主题聚

类评估方法［１７－１８］， 用于评估每个模型生成的话题，
其计算方式较为简单， 适用于绝大多数主题模型效

果评估［１９］。 主题凝聚性指标定义如式 （６） 所示：

Ｃ（ ｔ；Ｖ（ ｔ））＝∑
Ｍ

ｍ ＝ ２
∑
ｍ－１

ｌ ＝ １
ｌｏｇ

ＣＯＤＦ（ｖ（ ｔ）ｍ ，ｖ（ ｔ）ｌ ）＋１
ＤＦ（ｖ（ ｔ）ｌ ）

（６）

其中， Ｖ（ ｔ）＝ （ｖ（ ｔ）１ ，…，ｖ（ ｔ）ｍ ）是最能代表子话题 ｔ

语义的 Ｍ 个关键词， ＤＦ 代表包含词 ｖ（ ｔ）ｌ 的文档个

数， ＣＯＤＦ 代表包含词 ｖ（ ｔ）ｌ 和 ｖ（ ｔ）ｍ 的文档个数。 主

题凝聚性系数 Ｃ 的值越高， 则说明主题模型生成的

话题质量越高， 关键词对话题具有更好的解释效力。
因此， 本文利用主题凝聚性度量方法来对各个

模型抽取的关键词代表性进行评估， 除 ＬＤＡ、 ＬＤＡ
＋ＴｅｘｔＲａｎｋ 以外， 概率潜在语义分析模型（ ＰＬＳＡ，
Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ Ｌａｔｅｎｔ Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ａｎａｌｙｓｉｓ）作为 ＬＤＡ 模

型的前身， 加入 ＰＬＳＡ 与本文模型一起进行主题凝

聚性评估来体现本文模型的效果。 ＬＤＡ 与 ＰＬＳＡ 是

给出关键词属于主题的概率来体现词的代表性，
ＬＤＡ＋ＴｅｘｔＲａｎｋ 是在 ＬＤＡ 划分群体观点的基础上，
利用词权重对词进行重新排序来体现词的代表性，
因此 ３ 个模型都能给出每个群体观点中各个词的重

要性， 但作为舆情监控的参考要素， 关键词过多将

扰乱词对每个群体观点的代表性， 因此选取各个模

型提取的所有关键词中前 ５０ 个关键词作为最能代

表子话题语义的关键词合集进行主题凝聚性测度。
各模型提取关键词的主题凝聚性如表 ３ 所示。

表 ３　 各模型主题凝聚性结果表

Ｔａｂ􀆰 ３　 Ｔｏｐｉｃ Ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ Ｅａｃｈ Ｍｏｄｅｌ

模　 型 主题凝聚性

ＰＬＳＡ －１７４

ＬＤＡ －１６７

ＬＤＡ＋ＴｅｘｔＲａｎｋ －１５９

通过表中结果可以看出， 根据前文解释， 主题

凝聚性指数越大则主题凝聚性越高， 本文的 ＬＤＡ＋

ＴｅｘｔＲａｎｋ 的主题凝聚性指数数值要大于 ＰＬＳＡ 和

ＬＤＡ， 表明本文模型提取的关键词对生猪期货网络

舆情群体观点的代表性要更加优越， 关键词词组对

群体观点的解释效力也更强。

４　 结　 语

本文基于 ＬＤＡ 模型与 ＴｅｘｔＲａｎｋ 模型构建网络

舆情群体观点提取模型， 以 “生猪＋期货” 为关键

词， 抓取 ２０２２ 年相关网络舆情数据进行群体观点

提取， 并选取生猪期货主力合约价格跌涨幅度较大

的交易日内网络舆情数据作为实验样本， 根据提取

的关键词总结群体观点语义内涵， 最后对模型进行

主题凝聚性测度以验证模型的观点提取能力。 通过

对实证结果的讨论发现： ①本文以生猪期货 ２０２２
年网络舆情数据作为研究样本， 对网络舆情群体观

点提取模型的效果进行了验证， 结果表明， 该模型

能够根据网络舆情数据的语义内涵对群体观点进行

合理划分； ②在对网络舆情划分群体观点的同时，
该模型能够按照重要性给出关键词排序， 排序后的

关键词对于每个群体观点的实际内涵具有较好的解

释效力； ③结合各个群体观点的关键词， 金融监管

机构能够快速、 充分地了解特定时间段内期现货市

场中网络舆情的演化态势， 进而进行精准引导。
本文在研究中同样存在一定局限性： 一是对部

分主题不明确的网络信息的观点划分不够准确， 部

分繁杂信息会被归为一类， 提取的关键词不能较好

地反映该类群体观点的语义内涵； 二是本文方法适

用于网络舆情的文字内容， 缺少对多媒体内容变化

的判断。 因此在下一阶段工作中， 将对网络舆情群

体观点提取模型做进一步改进， 以更精确地识别各

类群体观点， 并且尝试将数据集中多媒体内容纳入

网络舆情群体观点提取模型的划分过程中。
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