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1 绪论
随着人工智能技术和大数据分析技术的不断成熟，

技术发展带来的高效率使得对海量数据进行捕捉、管理和

处理成为了可能且正被广泛适用于各个领域。人工智能的

不断发展使得并行计算变得更快、更便宜、更有效，从而

推动了机器学习的长足发展实现了弱人工智能。为了克服

机器学习对算法的僵化依赖和对强人工智能的追求，算法

的进一步发展推动了深度学习的快速兴起，发展了机器学

习的技术。目前深度学习的两大主流之一便是自然语言处

理。本研究旨在众多自然语言处理的算法中寻求一个合适

的模型，对央行货币政策执行报告中的文本语料进行深入

分析。目前文本语料的分析处理大多集中在两个问题上，

第一个问题就是文本的表示，也就是对词的分解。第二个

问题是文本的学习问题。目前许多文本分类的方法已经应

用在了文本语料的挖掘上。

2 LDA 模型介绍及数据处理
2.1 概率模型基础

2.1.1 Beta 分布

在概率统计中，Beta 分布是指一组定义在（0，1） 

区间上的连续概率分布，存在参数 ,（ ）

故Beta分布的概率密度函数为：

上式中Γ（x）= d ，且随机变量X 满足x

（ ）。图2.1为Beta 分布的概率密度函数图像

图2.1：Beta分布的概率密度函数

2.1.2 狄利克雷分布

狄利克雷（Dirichlet）分布可以看做是Beta 分布在

多维情况下的应用，概率密度函数可定义为：

式中， =（ ）为狄利克雷分布的

参数，且 ，B（ ）表示狄利克雷

分布的归一化常数, d 。

狄利克雷分布的期望为：

E（ ）=（ ），（ ），…，（ ） 

2.2 语言模型

2.2.1 一元语言模型

语言模型就是确定一串词序列的概率分布，即是判断

一句话是否通顺，是否符合该语言的语法。具体来说，语

言模型就是为一个长度为k 的文本确定一个概率分布p，从

而确定这段文本存在的可能性。假设以S= , ,…,  

表示一个句子中的词语序列，其概率可以用下式来表示：

P（S）=（ , ,…, ）=P（ ）P …P

如果文本的长度较长，P

的估算会非常困难。该方法在应用过程中存在两个不足，

一是参数空间会过于庞大，二是现实的数据往往都十分

稀疏，导致语言模型应用过程中出现严重的数据稀疏性问

题。为了解决参数空间过大的问题，我们引入了马尔可夫

假设：随机抽取一个单词，他能够出现的可能性只与它前

面出现的一个或者有限的几个词有关。如果一个单词的出

现的可能性仅仅依赖着它前面出现的一个词，我们就将其

定义为bigram：

P（S）=（ , ,…, ）=P（ ）P P

P   

一般来说，N 元模型就是假设当前词的出现概率只与

在他之前的N-1 个词有关，而上述所说的这些概率参数模

型，都是可以通过大规模的语料库来计算。根据以上的理

论基础，我们可以将一元语言模型的概率重新定义为：
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分析，进一步得到了贷款主题与GDP、M2、贷款总额，以及金融主题与GDP、M2、贷款总额以及人民币汇率之间的线性回归

关系，并且通过显著性检验之后，证实了模型的有效性。
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P（S）=（ P（ …P（ ））

上一小节文章描述了Dirichlet 分布的相关知识。

其中关键点就是：Dirichlet 先验概率+ 多项分布的数据

=Dirichlet 后验分布，其表达式如下所示：

Dirichlet + MultCount = Dirichlet

这样，在给定参数 的先验分布Dir ，每个词出现

的频次的数据为：

 Mult
由于上式为多项分布，所以我们无需通过计算就可以推

出后验分布：

p =Dir =

本研究中，我们将均值作为参数估计值并结合狄利克雷

分布可得到该文本语料产生的概率为

2.2.2 PLSA 主题模型

2.2.1 节的Unigram Model 是一个简单的语言处理模

型；在该模型中，由于假设过于简单，与人类写作过程中

产生单词的方式有很大的差异，因此我们需要寻找一个更

为贴合人类实际的模型。

从人类构思主题并形成文章内容的过程出发：如果

我们想撰写一篇人工智能的文章，我们必须首先想好文章

会出现的出题，比如，机器学习占一部分，计算机占一部

分，另外还会涉及到其他主题。对应于每个主题，我们需

要寻找与之相关的词语，比如计算机主题下，我们会涉及

到CPU、计算速度；机器学习主题下，会出现诸如分类的的

词语，这是因为不同的词语在不同主题下出现的概率是不

一样的。Hoffmn 对以上过程进行了数学化并建立起PLSA 模

型：多个主题（Topic）共同构成了一篇文章，多个词语构

成一个主题，且每个主题都是词汇上的概率分布。在第m 篇

文档中，每个词的生成概率为：

p = p =   

所以整篇文档的生成概率为：

p = p =

  

由于文档之间相互独立，我们也容易写出整个语料的生

成概率。求解PLSA 这个Topic Model 的过程汇总，模型参

数求解可以使用著名的EM 算法求得局部最优解。

2.2.3 LDA 主题模型

类似于Hoffmn 对Unigram Model 的贝叶斯改造，当我

们在如下两个概率参数前加上先验分布，就可以把PLSA 的

游戏过程变成贝叶斯过程。当把PLSA 模型的先验分布改

为狄利克雷分布，我们就可以得到LDA(Latent Dirichlet 

Allocation) 模型。

我们发现LDA 的模型生成过程：先按照概率p  选

中一篇文档 ，然后从狄利克雷分布 中抽样生成文档 的

主题分布 ，紧接着从主题分布 中抽取文档 的第j 个

词的主题 ，再接着抽样生成主题 对应的词分布

，最后从词分布 中生成抽样词 。为了方便求

解。前两个过程可以用到Unigram Model 的结论，即对整个

语料库下所有主题词进行编号并生成以下概率：

p =

对于词的生成过程（主题编号的选择不会改变K 个主题

下的词分布），可表示为：

p =p =

因此，LDA 模型语料库的生成概率可以表示为：

p =

2.2.4 文本预处理与实验设计

《中国货币政策执行报告》是中国人民银行自2001 

年开始按季度对外公开发布的有关货币政策执行情况的报

告。该报告是从官方的角度为大家深入分析宏观经济金融

形势，介绍上一季度的货币政策操作，并展望下一季度的

政策及其走向。一般报告内容主要包括以下部分：一、货

币信贷概况；二、货币政策操作；三、金融市场分析；

四、宏观经济分析；五、预测与展望。该报告中包含了官

方对过去经济市场发展的总结，以及政策展望，因此对于

中小投资者来说是非常重要的，可用于指导投资工作的有

力武器。

本研究涉及到的数据资源包括2001-1 季度到2019-1 

季度的《中国货币政策执行报告》，其中2016-1 季度报告

缺失，共计72 个PDF 文档。所有数据均从中国人民银行官

网货币政策司下载得到。对文本的预处理包括原始文档的

格式转化，分词、以及修正为符合LDA模型的输入格式. 处

理过程如下：

(1) 使用Python对原始72个PDF文档的文字部分进行批

量读取并写入到TXT格式，保存文本文

件；

(2) 使用jieba 进行分词，去除stopwords，并保存；

(3) 将分词之后的文本文件进一步修改格式，输入到

LDA 模型。

LDA 模型参数设置：主题数为6 类；迭代次数3000 

次； = 0.1， = 0.1，每个类的高频词显示个数为20 个。

2.3 结论与分析

2.3.1 LDA 模型结果及其可视化

(1)增长主题所占面积最大，该主题占比在60% 到70% 

范围内波动，这完全符合人民银行保证经济增长的目标。

(2)改革主题在2003-1 季度到2012-2 季度出现面积较

大，最大值出现在2007 末，达到34%，说明央行在该时间

段内除增长以外对改革这一话题的关注度最高。经查阅发

现，2013 年十五届三中全会国务院国有资产监督管理委员

会挂名成立，到2012 年十七届三中全会国资委出台规定，

民间投资主体可通过出资入股等形式参与国企改制重组。
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这两个事件为国企改革的标志时间，与我们的改革主题模

型吻合。

(3)融资主题出现在2008-1 到2013-2 季度，在时间上

正好对应了2008 年以及2012年的经济金融危机时期。2010-

4 季度占比最大值为32%，这一时间段除增长以外央行对融

资主题关注度最高。

(4)贷款主题出现在2001-1 到2006-4 季度，最高值

为60%, 出现在2001-3 季度，高于增长主题的35%。金融主

题从2014-2 季度进入央行的视野，并且一直增加，在2018 

年-4 季度达到峰值39%。

(5)在该报告中，并非6大主题每次都会出现；例如

2001-1季度到2006-4季度，基本上只有增加、贷款跟改革

主题出现；在2014-2季度至今，只存在增长、金融跟政策

三大主题。这说明了货币政策的发布紧跟时下热点经济问

题，同时也表明中国的央行在调控宏观经济中注重时效性、

目的性明确。

3 LDA 主题与经济数据相关性分析
3.1 主要经济指标的选择与处理

根据上述章节所得到的主题，我们选择与主题密切相

关的宏观经济指标，包括：GDP（国内生产总值）、CPI（

居民消费价格指数）环比、企业景气指数、企业家信心指

数、上证所A 股成交金额、M2 （货币供应量）、人民币汇

率（兑美元）、贷款总额（数据来源：东方财富网数据中

心）。由于上述部分指标只有月度数据，根据指标意义的

不同，我们采用不同的方法得到该指标的季度数据。处理

过程如下所示：

（1）人民币汇率（兑美元）：以每季度对应的月度数

据求平均所得： = ，式中 为人民币汇率季度数

据， 为该季度所对应三个月的汇率月度数据。

（2）M2（货币供应量）、贷款总额：以每季度对应的

月度数据求和所得： = ，式中 为经济指标

季度数据， 为该季度所对应三个月的经济指标月度数据。

（3）CPI（居民消费价格指数）环比：假设现在有月

份0;1; : : : ; 6 对应月环比数值为 ， ， ，…

，第0 月代表要计算的第一个季度前的那个月，因为我们只

有环比数据，所以考虑到该季度的第1 个月的环比数值包含

第0 月的信息；那么月份1; 2; 3 对应的则为第0 季度的

CPI 环比数据b0，同理4; 5; 6 则可以求出第1 季度的环比

数据 。计算方法如下：

(a) 先将每个月的环比数据变成实际比例：Pi=

，式中Pi为实际比例；

(b) 然后得到每个月相对于第0 月的增长比例: Ci=

，式中Ci为每个月相较于第0 月的比例；

(c) 最后即可得到第一季度的环比数据 ：

=   

同理，可以得到每个季度CPI 环比数据。

3.2数据分析
3.2.1 数学模型

对主题数据进行正态性检验，我们可以发现其并不

满足正态分布，因此不能使用Pearson 相关系数来描述变

量之间关系.2.。在这里，我们采用Spearman 秩相关系

数。Spearman 秩相关系数是Spearman 在1904 年提出的一

种秩统计参数，用于度量变量之间的单调性特征，其与数

据分布无关，即：非参数性质。

定义3.1 (Spearman 秩相关系数). Spearman 秩相关系

数，是在Pearson 相关系数的基础上，利用两个变量中元素

在各自集合中的排序来计算其相关性。

假设原始变量为x; y，长度为n，按照升序或者降序进

行排序，得到x′; y′，则x′; y′ 为每对变量在排序之

后的秩次。原始位置相同的变量的秩次差为di = x′—y′

。Spearman 秩相关次数计算公式如下：

=1-   

Pearson 相关系数研究的是变量之间的线性相关性，当

变量之间线性关系越强（正相关或逆相关），Pearson 系

数的绝对值越趋近于 。而Spearman 则研究单调相关性，

即：两个变量之间满足单调递增，则Spearman 系数趋近于1

；反之，两变量之间跃接近于单调递减变化，则趋近于-1。

3.2.2 结论与分析

在本文中，我们将研究基于LDA 主题模型得到的6 个主

题数据与7 个宏观经济数据之间的相关性关系。

(1) 贷款主题与GDP、上证所A 股成交金额、M2 和贷款

总额存在的明显的负相关关系，最高值为 0:9，说明这些经

济指标随着贷款主题数据的增大而减小，也就是当央行货

币执行报告中统计与贷款相似词频越高，即可得GDP、上证

所A 股成交金额、M2 和贷款总额的预测值越低，该数值只

能说明变量之间的单调性关系，因为不能根据贷款主题数

据，直接预测经济指标的数值大小。

(2) 金融主题同样与GDP、上证所A 股成交金额、M2 和

贷款总额存在正相关，相关系数为0.59。

(3) 政策主题与GDP 的正相关性与人民币汇率的负相

关性。融资主题与宏观数据之间不存在明显的相关性，因

此，这一主题对于我们分析LDA 模型与宏观数据之间相关性

影响不产生作用。

(4) CPI 环比与6 个主题数据的Spearman 系数绝对值

很小，说明CPI 环比说明与LDA 主题不存在相关性关系。因

此，我们不能用LDA 模型得到政策执行报告与CPI 这一指标

之间的关系。

(5) 在上图中，我们可以看到GDP 列与M2 列、贷款总

额列数值基本一致。由Spearman 秩相关系数的意义，可以

得到这三个宏观数据之间应该满足强相关性。

3.3 分时段线性回归分析

3.3.1 回归分析简介

回归分析是一种经典的数理统计分析方法，根据研

究变量的数量可以分为一元回归分析：常常用于研究两个

变量之间的关系；或多元回归分析，即变量与多变量的关

系。除了研究变量之间线性关系的线性回归之外，也存在

非线性回归分析方法。回归分析一般也可用于预测及控制

模型。在线性模型中，我们通常使用一元线性方程描述两

个变量之间的关系，即：y=a+bx+   

式中，a 和b 为回归系数，“为误差项，代表随机因

素。对于该线性回归模型，一般满足误差项”的正态性、

无偏性、共方差性等假设。

对回归分析的求解，最后落到对回归系数a; b 以及误

差项的估计。最小二乘法是最常用的参数估计方法，其思

想为使数据集中的每个点到该样本的回归方程的点最近。

即：
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=

式中，a; b 为回归系数，为误差项。

3.3.2 结论与分析

根据截取的分段主题数据与对应时间的宏观经济数学

进行线性回归分析并进行t 检验；得到如图3.3表所示：

根据图3.3，可以得到，贷款主题与GDP、M2 和贷款总

额的决定系数r2 分别为0.766、0.743、0.726，可以视为线

性回归的拟合效果较好；在对这三个模型进行t 检验时，P 
值远远小于0.05，因此，可以得到贷款主题的权重数值与

这三个宏观指标的函数关系为：  

该结果与Spearman 模型的相关性相吻合，但是又明显

地增加了相关性分析的分辨率。在Spearman秩相关性分析

中，我们得到贷款数据与GDP、M2 以及贷款总额之间的相

关系数基本相同，也就是只能得到贷款数据与这三个宏观

指标满足明显的单调关系，但是在线性回归分析中，我们

发现贷款与这三个宏观经济指标之间的决定系数r2 并不相

同。

另外，LDA 模型结果与宏观数据之间的强线性关系为

我们提供了另外一种预测宏观指标的方法，即：可以通过

过去三个月的经济状况来预测接下来的季度报告中主题权

重大小，也根据该数据预测宏观经济数据。

下图为金融主题数据与宏观经济数据所做回归分析的结

果：

根据图3.4，金融主题数据与M2 和贷款总额的决定系数

r2 为0.924 和0.883，线性回归模型的效果很好；同时，该
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主题数据同样与GDP、人民币汇率的决定系数也大于0.6，

说明模型效果较好。

下式为金融主题与GDP、M2、人民币汇率以及贷款总额

之间的回归方程：

图3.5为政策主题仅与人民币汇率线性相关性稍微明

显，与其他指标的散点图成混乱状态；可以视为没有线性

关系。

同样，在对融资、增长和改革主题数据进行相同的回归

分析之后发现，这个三个指标对经济数据没有任何线性回

归，因此不能用来做预测模型。

4 结论 与展望

4.1 论文主要结论

在量化投资以及利用人工智能方法进行数据挖掘的大背

景下，我们摒弃了以往直接采用宏观数据或者股票市进行

机器学习等方法，对央行报告这一类文本信息进行挖掘，

得到其有效信息，并研究该信息与宏观经济指标之间的关

系。根据本文对LDA 方法的介绍以及LDA 模型在金融经济领

域的应用，本文获得如下研究成果:

(1) 本研究基于LDA 模型对2001-1 季度到2019-1 季度

的央行货币政策执行报告进行主题研究，提取了报告中主

要的六大主题，并将其定义为贷款、改革、金融、融资、

增长、政策主题。及其次，文章对提取的六大主题的时间

序列数据进行可视化展示，结果发现增长为央行的第一大

宗旨，且6 个主题并不会出现在央行的每一次执行报告中，

即央行执行报告的关注点每次仅关注部分主题。

(2) 对LDA 模型进行灵敏度分析。文章对参数主题个

数的选取进行调整，验证LDA 模型的稳定性。结果发现，

参数增大时，LDA 模型结果仅表现为原始主题到新主题的

分裂；LDA 模型具有非常好的稳定性，其结果是可信赖的。

(3) 本研究分析了研究主题与宏观经济指标的相关性：

由于主题数据序列存在大量的0 值情况，因此主题数据不满

足正态分布特性；我们选择Spearman 相关系数研究其单调

相关性，得到贷款与GDP、M2 和贷款总额满足明显的单调性

特征；另外，又根据该单调性间接验证了宏观数据GDP、M2 

和贷款总额之间的强线性特征。

(4) 为了消除主题时间序列中0 值产生的影响，我们采

用分时段的方式，截取非0 段的主题时间数据与宏观经济

指标进行线性回归分析，并绘制散点图，可以得到贷款与

GDP、M2、贷款总额，以及金融与GDP、M2、人民币汇率和

贷款总额之间的强线性关系。

4.2 工作展望

本文基于LDA 模型对央行货币政策执行报告进行主题挖

掘，得到了上述研究成果的同时，也存在着一定的不足。

(1) LDA 模型是自然语言处理中的一种文本挖掘算法；

未来的研究中，可以采用其他NLP 算法对央行货币政策执行

报告进行主题挖掘，并比较不同算法之间的联系与区别；

(2) 在本文进行主题分类过程中发现每类主题下的高频

词出现了不可避免的重复，这也对主题的确定产生了一定

的影响。在后续工作中，我们可以调整每个主题下高频词

的显示个数和调整停用词的方式进行模型修正。

(3) 本文在对LDA 模型结果与宏观数据指标进行相关

性分析的过程中采用了简单明了的相关性分析得到大致走

势，然后利用线性回归得到部分指标之间的强线性关系。

在后期的研究中，可以考虑数据滞后性的滞后性对结果的

影响。
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