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2020 年第五届“数维杯”大学生

数学建模竞赛论文

题 目 关于舆情监测情感倾向的分析建模

摘 要

公共危机事件爆发时，相关信息在短时间内迅速传播，其中负面消息甚至影响到政

府及公共单位的公信力和企业的形象及口碑。通过舆情的情感倾向预测，有助于企业及

时对口碑进行维护。问题 1是对于抓取的部分媒体或网民评论的数据，提供一个针对某

一主题的舆情筛选方法；问题 2是提供一个全新数据的抓取方法，包含具有深层次分析

价值的数据；问题 3是提供一种能够合理引导网民们情感倾向逐步转向对政府或企业有

利的干预方法；问题 4是提供一个充分考虑疫情传播时间、规模及网民情感倾向的舆情

处理等级的划分方法。针对于问题 1采用 LDA 主题模型的方法解决；针对于问题 2采
用 TF-IDF 模型的方法解决；针对于问题 3，在问题 1和问题 2的基础上提供相应的一

种合理引导网民们情感倾向逐步转向对政府或企业有利的干预方法；针对于问题 4，采

用聚类分析和已有数据集得结果进行分析解决。

对于问题 1，对于抓取的部分媒体或网民评论的数据，提供一个针对某一主题的舆

情筛选方法这个问题，我们建立了狄利克雷分布（LDA）主题模型。首先，选取了部分

所给数据，进行了数据的预处理，即对特殊符号进行处理，对词的长度进行预览；其次，

使用 jieba进行分词，优化主题使其显得更加集中；最后，通过 LDA模型来对进行文本

处理和分词后的文档进行分类，从而达到分类主题的目的。

对于问题 2，对于提供一个全新数据的抓取方法，其中尽量包含诸如发表时间、评

论人数、关注人数及具体内容等具有深层次分析价值的数据这个问题，我们使用了四种

不同的方法以适用不同情况，分别为建立 TF-IDF模型，词性标注，正则表达式和自建

序列标注平台。首先，先对文章的常用词进行分析，使用序列标注模型中的词性标注对

于特定词的提取，使用正则表达式直接对特定内容进行搜索。建立序列标注平台对所需

的特定内容进行标注，达成标注要求后，标注完的文本可以作为训练样本，再利用 bert
等框架对模型进行训练；最后，完成训练后的模型即可对任意输入的语料标注出所需的

特定内容，达到抓取具有深层次分析价值的数据的目的。

对于问题 3，对于提供一种能够合理引导网民们情感倾向逐步转向对政府或企业有

利的干预方法的问题来说，根据问题 1和问题 2所得出得结果，分别制定合理引导网民

们情感倾向逐步转向对政府或企业有利的干预策略。

对于问题 4，对于提供一个充分考虑疫情传播时间、规模及网民情感倾向的舆情处

理等级的划分方法这个问题，首先，我们搜集了情感倾向统计的相关数据，并对这些数

据进行聚类分析；其次，根据聚类分析的结果，以及现有收集到的已经标注好的疫情传

播时间和情感倾向数据；最后，找到充分考虑疫情传播时间、规模及网民情感倾向的舆

情处理等级的划分方法。

关键词 LDA主题模型；jieba分词；TF-IDF模型；正则表达式；聚类分析
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一、问题重述

如今多媒体发展迅速，信息的传播渠道多种多样，而在公共危机事件爆发时，如拍

石击水，相关信息在短时间内迅速传播，引起群众的广泛关注其中负面报道或者主观片

面的一些失实评判常常在一定程度上激发人们普遍的危机感，甚至影响到政府及公共单

位的公信力，影响到企业的形象及口碑。如果不及时采取正确的措施分析和应对，将对

相关部门或者企业造成难以估计的后果。所以关注相关舆情对政府或者企业来说非常重

要。同时，通过舆情的情感倾向预测，有助于企业能够了解媒体或网民对相关事件或者

品牌的舆情情感倾向分布和情感倾向趋势，同时能快速识别负面情感倾向的文章或评

论，及时对口碑进行维护。

图 1-1 文本挖掘情感分析数据统计

问题 1的研究意义在于，通过技术手段抓取的部分媒体或网民评论的数据，提供一

个针对某一主题的舆情筛选方法，对于某一主题的舆情筛选在生活当中对于创业公司极

其重要。舆情能够结合关键信息，第一时间获取预订的与企业产品密切相关的价值信息，

针对企业的情况个性化定制数据源并对其进行系统的分类处理，筛选最具价值的信息进

行分析总结[1]，是对于企业来说具有参考价值的。

问题 2的研究意义在于，提供一个全新数据的抓取方法，其中尽量包含诸如发表时

间、评论人数、关注人数及具体内容等具有深层次分析价值的数据，对于企业来说能够

准确抓住情感倾向方向。数据挖掘的技术水平和获取信息的能力是各大舆情服务平台的

核心竞争力，而信息源就尤为关键，信息源的广度与深度直接决定了数据的质量，抓取

具有深层次分析价值的数据更是能提供更加准确的信息，有利于能快速识别负面情感倾

向的文章或评论，及时对口碑进行维护。

问题 3的研究意义在于，合理引导网民们情感倾向逐步转向对政府或企业有利的干

预方法，有利于阻止另外一种形式继续传播舆情，及时制止传播。当网络中公众从舆论

传播的接受者转变为传播者和评论者，其身份不再局限于传播媒介，甚至在事件的舆论

中同时扮演着多种身份于一体的角色[2]，因此需要合理、有效的干预策略。

问题 4的研究意义在于，充分考虑疫情传播时间、规模及网民情感倾向的舆情处理

等级的划分方法，对于政府或企业而言对处于不同阶段的舆情需要进行干预的等级不

同，等级的划分能够更好地制定干预方法。
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二、问题分析

2.1问题 1的分析

问题 1探究的舆情筛选方法，属于分类的数学问题。为解决此类问题，我们进行了

数据预处理，以及对特殊符号进行处理、对词的长度进行预览，然后选用前部分文本进

行分类，也有助于使用自建的停用词库，并找到针对某一主题的舆情筛选方法。

由于以上原因，我们首先使用 jieba进行分词，并且通过优化，让主题显得更加集

中，随着文本选取的扩大化，主题会逐渐增多。我们通过 LDA 模型来对进行文本处理

和分词后的文档进行分类，从而达到分类主题的目的。

2.2问题 2的分析

问题 2探究的全新数据的抓取方法，其中尽量包含诸如发表时间、评论人数、关注

人数及具体内容等具有深层次分析价值的数据，属于文本数据挖掘的数学问题。为解决

此类问题，我们对于无监督模型中关键词的提取，使用 TF-IDF 模型：用于反映一个词

对于某篇文档的重要性，过滤掉常见的词语，保留重要的词语

由于以上原因，我们首先对文章的常用词进行分析，其次考虑到文章或评论的长度，

对于特定词的提取，使用序列标注模型中的词性标注，另外考虑到文本本身的复杂性，

如上下文等，还需要通过类似于命名实体识别模型 NER，来辅助去获得更精确的结果，

达成标注要求后，标注完的文本可以作为训练样本，再利用 bert等框架对模型进行训练，

完成训练后的模型即可对任意输入的语料标注出所需的特定内容。最后，考虑到如果文

本较为复杂，有上下文对结果造成影响的和对于具体内容等如对人名，时间，地名等有

特殊要求的，可以自建序列标注平台进行标注，训练模型，达成对文本进行分析的结果。

2.3问题 3的分析

问题三探究的提供一种能够合理引导网民们情感倾向逐步转向对政府或企业有利

的干预方法，是寻找引导、干预的策略问题，基于问题 1和问题 2的分析，以及不同的

舆情对不同的人群存在着不同的价值，期间不同的人员在舆情传播过程中起到了不同的

作用的情况来看，面向不同的人群需要有不同的干预方法。

2.4问题 4的分析

问题四探究的对于政府或企业而言对处于不同阶段的舆情需要进行干预的等级不

同，提供一个充分考虑疫情传播时间、规模及网民情感倾向的舆情处理等级的划分方法，

是一个聚类分析的数学问题，在整理统计的相关情感倾向数据表格基础之上进行聚类分

析，并结合现有的收集到的已经标注好的疫情传播时间和情感倾向数据，找到合适的舆

情处理等级的划分方法。



Team#202021830

3

三、模型假设

1.假设题目所给的数据真实可靠；

2.选用前部分文本进行分类也能保证文本传递的讯息的完整性；

3.优化缩小主题数，仍保留主题的类别；

4.过滤词语的时候，重要的词语能较多地被保留；

5.利用 bert等框架对模型进行训练后的模型准确性较高；

6.自建序列标注平台进行标注能满足特殊要求。

四、定义与符号说明

符号定义 符号说明

LDA 生成式模型

XX 需要建模的数据

YY 标签信息

W 词

M 词构成的词汇表矩阵

K 主题数量

V 词汇表大小

D 文档集合

T 主题集合

wi 文档中第 i个单词

VOC 文档集合中每一个单词的大集合

Topic 主题

表 4-1 符号说明

对每个 D中的文档 d，对应到不同 Topic 的概率 d < 1tP ,..., tkP >，其中， tiP 表示 d

对应 T中第 i个 topic 的概率。计算方法是直观的， tiP =nti/n，其中 nti表示 d中对应第

i个 topic 的词的数目，n是 d中所有词的总数。

对每个 T中的 topic，生成不同单词的概率φt< 1Pw ,..., nwP >，其中， iwP 表示 t生

成 VOC 中第 i 个单词的概率。计算方法同样很直观， iwP = wiN /N，其中 wiN 表示对应到

topic 的 VOC 中第 i个单词的数目，N表示所有对应到 topic 的单词总数。

LDA 模型核心公式： ①
Topic 作为中间层，可以通过当前的 d 和 t 给出了文档 D中出现单词W的概率。

其中 p(t|d)利用 d 计算得到，p(w|t)利用 t 计算得到。
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实际上，利用当前的 d 和 t ，我们可以为一个文档中的一个单词计算它对应任意一个

Topic 时的 p(w|d)，然后根据这些结果来更新这个词应该对应的 topic。然后，如果这

个更新改变了这个单词所对应的 Topic，就会反过来影响 d 和 t 。

五、模型的建立与求解

数据的预处理：

图 5-1 数据展示

对特殊符号进行处理：

图 5-2 特殊符号处理

对词的长度进行预览：

图 5-3 词的长度预览

5.1问题 1的模型建立与求解

5.1.1 LDA模型的建立

LDA 模式是生成式模型，在这里，假设需要建模的数据为，标签信息为 YY。

判别式模型：对 YY 的产生过程进行描述，对特征信息本身不建模。判别式模型有

利于构建分类器或者回归分析生成式模型需要对 XX 和 YY 同时建模，更适合做无监督
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学习分析。

生成式模型：描述一个联合概率分布 P(X,Y)P(X,Y) 的分解过程，这个分解过程是

虚拟的过程，真实的数据不是这么产生的，但是任何一个数据的产生过程可以在数学上

等价为一个联合概率分布。

LDA 是一种矩阵分解技术，在向量空间中，任何语料（文档的集合）可以表示为文

档（Document - Term，DT）矩阵。下面矩阵表达了一个语料库的组成：

LDA 文档生成流程如下：

LDA假设文档是由多个主题的混合来产生的，每个文档的生成过程如下：

从全局的泊松分布参数为β的分布中生成一个文档的长度 N；
从全局的狄利克雷参数为 alpha的分布中生成一个当前文档的θ；
对当前文档长度 N的每一个字都有：

１、从θ为参数的多项式分布生成一个主题的下标 nZ
２、从θ和Ｚ共同为参数的多项式分布中，产生一个字 nW
这些主题基于词的概率分布来产生词，给定文档数据集，LDA 可以学习出，是哪

些主题产生了这些文档。对于文档生成过程，则有，首先对于文档Ｎ中的每一个字，都

先从文档矩阵 1M 中的 i 中产生一个下标，告诉要从主题矩 2M 中的哪一行 m 生成当前

的字[2]。

5.1.2 LDA模型的求解

在进行了数据预处理过后，发现文本内容过大，因此选用前部分文本进行分类，有

助于使用自建的停用词库：
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图 5-4 使用的部分文本

加载停用词库如下：

图 5-5 停用词库

使用 jieba 进行分词，对分词后的文本使用 LDA 主题模型如下：

图 5-6 LDA 模型应用后的 10 个主题

由于选取文本的原因，大部分主题都与车有关，但是可以大致分为‘AI 汽车’‘共

享汽车’‘NVIDIA 汽车项目’等，主题但是过于重复，因此优化缩小主题数，可以使主

题更加明确：

图 5-7 优化后的主题
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5.1.3结果

通过优化，主题显得更加集中，主要围绕‘汽车车型’，‘NVIDIA汽车’‘AI
汽车’三个主题，随着文本选取的扩大化，主题会逐渐增多。因此通过 LDA模型来对

进行文本处理和分词后的文档进行分类，从而达到分类主题的目的。

5.2问题 2的模型建立与求解

5.2.1 TF-IDF模型的建立

首先对于无监督模型中关键词的提取可以使用 TF-IDF模型：用于反映一个词对于

某篇文档的重要性，过滤掉常见的词语，保留重要的词语。

如果某个词在一篇文档中出现的频率高，则 TF 高；并且在其他文档中很少出现，

则 IDF 高，TF-IDF就是将二者相乘为 TF*IDF，这样这个词具有很好的类别区分能力。

考虑到点赞数，评论数每篇文章或评论都会有，可能会具有较高的词频，因此先对文章

的常用词进行分析：

图 5-8 常用词分析

发现大部分常用词均为英文单词或数字，再考虑到文章或评论的长度：
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图 5-9 字数分析

发现平均字数为近 40 词，最长的一篇为将近 40 万词，最短的仅 1个词，文本的内

容相差较大，因此对于词频即 TF-IDF 模型的分析，并不能够有很好的效果。

5.2.2 词性标注

对于特定词的提取，如发表时间，评论人数，具体内容等，可以使用序列标注模型

中的词性标注，即根据词性对词进行标注，如发表时间如 2020-3 即为 2020（数词/m）

3（数词/m），只需要提取特定的词性组合，就可以识别出时间，比如 2020-3 的词性组

合为 m，m。对于微博等发表具有特定的时间标注，可以较好的识别出来:

图 5-10 基于原文本中可能是发表时间的评论经行的词性分析

但是由于时间格式具有普遍性，如果没有特定的指明，经常会提取出词性均相同但

并不是评论时间。如结果中展示的特斯拉发布的时间就可能与微博发布时间的格式相

同。因此简单的词性标注有可能在在实际中表现不好。
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5.2.3 正则表达式

正则表达式(regular expression)描述了一种字符串匹配的模式（pattern），可

以用来检查一个串是否含有某种子串、将匹配的子串替换或者从某个串中取出符合某个

条件的子串等。

如果仅仅通过特定词，如点赞人数，评论人数等，可以通过正则表达式来得到相应

的结果，如点赞人数为 点赞人数+数字的形似，可以表现为 点赞人数+\d*\.?\d 的形

式来提取具有特定字符串的信息。但是如果想要提取特定的文本内容等其他更深层次的

信息需要对文章文本进行分析。

5.2.4 建立序列标注平台

考虑到文本本身的复杂性，如上下文等，还需要通过类似于命名实体识别模型 NER，

来辅助去获得更精确的结果，但是 NER 模型的识别实体类型为人名、地名、组织机构名，

但是我们往往也会有识别其它实体的需求，比如时间、点赞人数，具体内容等。如果是

对所需内容进行识别的话，可以首先自建序列分类平台，自建的序列标注平台需要大量

的人工对特定所需内容进行标注。即输入特定的文本，会对文本进行标注，其中特定的

文本会被用 BIO 规范标注。
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图 5-11 序列标注平台应达到的效果图

达成标注要求后，标注完的文本可以作为训练样本，再利用 bert 等框架对模型进

行训练。完成训练后的模型即可对任意输入的语料标注出所需的特定内容。但是这种方

法所需时间太大，需要对大量数据进行标注训练才能达到较好的效果。

5.2.5结果

综上所述，如果对于有特定格式的，如发表日期，评论人数，可以使用词性标注或

正则表达式进行搜索，如果文本较为复杂，有上下文对结果造成影响的和对于具体内容

等如对人名，时间，地名等有特殊要求的，可以自建序列标注平台进行标注，训练模型，

达成对文本进行分析的结果。

5.3问题 3的分析与结论

5.3.1 问题分析

问题三在于提供一种能够合理引导网民们情感倾向逐步转向对政府或企业有利的

干预方法，是寻找引导、干预的策略问题，基于问题 1和问题 2的分析，以及不同的舆

情对不同的人群存在着不同的价值，期间不同的人员在舆情传播过程中起到了不同的作

用的情况来看，面向不同的人群需要有不同的干预方法。
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5.3.2 结论

企业在舆情监测发现任何问题时需要尽快开展舆论的引导，通过各种方式或策略积

极开展公众之间的沟通，再着手实施其他应对或处理策略，并以避免和解决危机为目标

持续完善危机管理预案中舆情引导部分的内容[1]。

网络舆论情况，错综复杂，尤其是对于那些知名企业或者是知名品牌而言，当他们

发生危机事件的时候，舆情的复杂程度将会进一步加剧。网络舆情情况难以捉摸，因为

所有人都不知道群众的关注点会从哪一个角度看待问题，从源头把握有影响力的观点，

是企业引导舆论情况的基本理念。

因此，在网络环境下，有这么一类人群他们所提出的观点会更容易成为影响力舆论

点，他们对于舆论发展情况，更具备决定性导向力。

1、网络红人

网红是个特殊群体，他们是这个快速发展网络环境下的产物，他们对于自己粉丝情

绪的引导力和观点的认可率，都是非常高的。

3、专业领域的专家

他们本身就代表着权威。他们用自己的专业知识和傲人的头衔，对广大吃瓜群众造

成“成吨”的冲击力。

4、行业内公认具备影响力的人物

我国市场内各行各业，都存在一些领军人物，他们对于国内某行业的发展，起到了

推动性的历史作用。因此，他们所说的一些观点或言论，更容易得到群众认可。

通过上述四类关键人群的列举和分析，我们不难他们都拥有的特性都会存在差异。

但只要某人具备这些特性的一种或多种，都有成为“引导性”人群的潜质[3]，因此要对

以上四类可能成为引导性的人物进行沟通向导，才能把控舆情的方向。

5.4问题 4的模型建立与求解

5.4.1 R型聚类分析模型的建立

模型建立的数据的获取:

第四问要综合考虑网民的舆论倾向，规模和时间来划分处理等级。因此引用了

datafunation 疫情期间网民情绪识别竞赛的数据集。通过分析处理数据中规模，时间，

情感倾向，进行聚类，再将其方法运用到本数据集中来达到实际要求:

图 5-12 数据集预览
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图 5-13 数据集基本信息

通过分析数据集，发现所需的规模即发布数量，发表时间，情感倾向均能得到。因

此对数据集进行进一步分析。

图 5-14 情感倾向的分布图

发现本数据集的情感倾向分为三类，0为中立态度，1代表正面态度，-1 代表负面

态度，情感标签的分布较为符合实际。因此对发布数量（规模），发布时间，情感态度

进行整合。
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图 5-15 基于微博数量，时间，情感分析的概览

因此，根据疫情传播时间从 2020 年 1 月 1 日起到 2020 年 2 月 15 日为止分别对正

面、中立、负面的情感倾向下的微博数量进行聚类分析。

5.4.2 R型聚类分析模型的求解

聚类分析的结果即反应对于等级的划分：

（1）对情感倾向为正面的微博数量进行分析，结果如下：

图 5-16 聚类结果

聚类树结果如下：
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图 5-17 聚类树结果

由图可知，可划分为两大类。划分为第一类的为从 2020年 1月 1日到 2020年 1月
22日为止;第二类为从 2020年 1月 23日到 2020年 2月 15日为止。

（2）对情感倾向为中立的微博数量进行分析，结果如下：

图 5-18 聚类结果

聚类树结果如下：

图 5-19 聚类树结果

由图可知，可划分为两大类。划分为第一类的为从 2020年 1月 1日到 2020年 1月
20日为止;第二类为从 2020年 1月 21日到 2020年 2月 15日为止。

（3）对情感倾向为负面的微博数量进行分析，结果如下：

图 5-20 聚类结果

聚类树结果如下：
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图 5-21 聚类树结果

5.4.3结果

由求解过程可知，可划分为两大类。划分为第一类的为从 2020年 1月 1日到 2020
年 1月 19日为止;第二类为从 2020年 1月 20日到 2020年 2月 15日为止。据此，我们

将划分为两类，可以发现随着疫情的传播，舆论的规模和情感分析是随之变化的，因此

对于 1月 19号之前，舆论的管控等级可以为低级，进入 2号，随着发布规模的剧增，

网民的不满情绪也是激增，因此需要加大管控力度，可以划为高级的层次。如果迁移运

用到题目所给的数据集，也需要提前提取出日期等关键词，并以日期统计发布数量，并

预先对文本给出标签，之后再通过聚类的方法，得到分类结果，由此调整监控等级。

六、模型的评价及优化

6.1问题一的 LDA模型

LDA是一种非监督机器学习技术，可以用来识别大规模文档集(document collection)
或语料库(corpus)中潜藏的主题信息。运用 LDA简化了问题的复杂性，同时也为模型的

改进提供了契机。每一篇文档代表了一些主题所构成的一个概率分布，而每一个主题又

代表了很多单词所构成的一个概率分布。过程如下:
1.对每一篇文档，从主题分布中抽取一个主题;
2.从上述被抽到的主题所对应的单词分布中抽取一个单词;
3.重复上述过程直至遍历文档中的每一个单词;
其优点为: 它采用了词袋(bag of words)的方法，这种方法将每一篇文档视为一个词

频向量，从而将文本信息转化为了易于建模的数字信息。能够较好的通过分析关键词词
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频的方式来得到主题，通过停用词库能很好的降低一些没有特征的词的权重，因此关键

词在一篇评论中出现越多，词频越高，越能反映出主题。

其缺点为: 词袋方法没有考虑词与词之间的顺序，难于区分同类型的评论，即这些

词在同类型的评论重复出现，但并不能通过停用词库解决，因此会降低部分与主题相关

词的频率，造成部分主题相似但无法区分。

6.2问题二的 TF-IDF模型

TF-IDF 是一种统计方法，用以评估一字词对于一个文件集或一个语料库中的其中一

份文件的重要程度。字词的重要性随着它在文件中出现的次数成正比增加，但同时会随

着它在语料库中出现的频率成反比下降。TF-IDF 加权的各种形式常被搜索引擎应用，作

为文件与用户查询之间相关程度的度量或评级。除了 TF-IDF 以外，因特网上的搜索引

擎还会使用基于链接分析的评级方法，以确定文件在搜寻结果中出现的顺序。

TF-IDF 的优点为: 实现简单，相对容易理解。可对频率进行分析,认为文本频率小

的单词就越重要，文本频率大的单词就越无用。通过四种模型分别分析每种模型在提取

关键词的优劣，并给出每种模型的适用方法，挖掘更深层次的信息。

TF-IDF 的缺点为: 严重依赖语料库，需要选取质量较高且和所处理文本相符的语料

库进行训练, 不能反应词的位置信息，在对关键词进行提取的时候，词的位置信息，例

如文本的标题、文本的首句和尾句等含有较重要的信息，应该赋予较高的权重。

6.3问题四的 R型聚类模型

在实际工作中，为了避免漏掉某些重要因素，往往在一开始选取指标的时候尽可能

考虑所有的相关因素，而这样做的结果，则是变量过多，变量间的相关度较高，给统计

分析与建模带来极大不便，因此人们希望能够研究变量间的相似关系，按照变量的相似

关系把他们聚合成若干类，进而找出影响系统的主要因素，引入了 R型聚类方法。

其优点为：既可以了解个别变量的模型关系，还可以了解各个变量的模型关系。聚

类分析模型通过外部数据进行划分，较为符合实际。

其缺点为：针对于过多数据的分类标准，结果无法直观的得到细致的分类，只能得

到粗略分类，从而聚类树和聚类结果无法统一。聚类分析模型受制于数据集的局限性，

无法运用 25号以后的数据，因此只能针对前期的舆论严重性进行划分。
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附录

（一）问题 1的 Python 源代码

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

plt.style.use('seaborn')

sns.set(font_scale=2)

plt.rcParams['font.sans-serif']=['SimHei'] #用来正常显示中文标签

plt.rcParams['axes.unicode_minus']=False #用来正常显示负号

f = open(r'G:\附件 1.csv',encoding='utf-8"')

df= pd.read_csv(f,delimiter='\t',sep='\t',error_bad_lines=False)

df.head()

df['char_length'] = df['正文'].astype(str).apply(len)

np.percentile(df['char_length'].tolist(),75)

from gensim import corpora, models

import jieba.posseg as jp, jieba

texts=['部分数据

。'

flags = ('n', 'nr', 'ns', 'nt', 'eng', 'v', 'd') # 词性

stopwords = ('根据', '图片','Moment','是','不','也','到') # 停词

# 分词

words_ls = []

for text in texts:

words = [w.word for w in jp.cut(text) if w.flag in flags and w.word not in

stopwords]

words_ls.append(words)

# 构造词典

dictionary = corpora.Dictionary(words_ls)

# 基于词典，使【词】→【稀疏向量】，并将向量放入列表，形成【稀疏向量集】

corpus = [dictionary.doc2bow(words) for words in words_ls]

# lda 模型，num_topics 设置主题的个数

lda = models.ldamodel.LdaModel(corpus=corpus, id2word=dictionary,

num_topics=3)

# 打印所有主题，每个主题显示 5个词

for topic in lda.print_topics(num_words=5):

print(topic)

# 主题推断‘

print(lda.inference(corpus))
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（二）问题 2的 Python 源代码

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

plt.style.use('seaborn')

sns.set(font_scale=2)

plt.rcParams['font.sans-serif']=['SimHei'] #用来正常显示中文标签

plt.rcParams['axes.unicode_minus']=False #用来正常显示负号

f = open(r'G:\附件 1.csv',encoding='utf-8"')

df= pd.read_csv(f,delimiter='\t',sep='\t',error_bad_lines=False)

df.head()

import jieba

import jieba.analyse

import jieba.posseg

def dosegment_all(sentence):

'''

带词性标注，对句子进行分词，不排除停词等

:param sentence:输入字符

:return:

'''

sentence_seged = jieba.posseg.cut(sentence.strip())

outstr = ''

for x in sentence_seged:

outstr+="{}/{},".format(x.word,x.flag)

#上面的 for 循环可以用 python 递推式构造生成器完成

# outstr = ",".join([("%s/%s" %(x.word,x.flag)) for x in

sentence_seged])

return outstr

import jieba.posseg as pseg

words =pseg.cut("2020-05-18 11:32:51 特斯拉新汽车")
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for w in words:

print(w.word,w.flag)

import pandas

#平均字数为 39 个词，最少的仅有一个词，做多的一篇有 40 万词

#预览常见词

freq = pandas.Series(' '.join(df['正文']).split()).value_counts()[:20]

freq

df.word_count.describe()

（三）问题 3的 matlab 聚类分析子程序

a=[x]; %日期矩阵

d=1-abs(a); % 进行数据变换,将相关系数转换为距离

y=linkage(d,'average'); % 按类平均法聚类

j=dendrogram(y); % 画聚类图

L=cluster(y,'maxclust',2) % 把样本点分为 2类

for i=1:2

b=find(L==i); % 求第 i类的对象

b=reshape(b,1,length(b)); % 变成行向量

fprintf('第%d 类的有%s\n',i,int2str(b)); % 显示分类结果

end
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