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摘要：互联网金融，自其作为一个概念被提出，其发展便伴随着

媒体的不同声音；近年来，随着“互联网金融”这一名词逐渐污名化，

金融科技，或 FinTech 因其更好的概念包装与国际沟通遍历，逐渐成

为业界与媒体描述的主要表达。为了能够科学、准确、量化地刻画互

联其发展变化脉络，我们利用逾 1700 万条新闻全文数据，借助自然

语言处理、机器学习等方法，编制了一套覆盖 2013 年 1 月至 2017 年

9 月的互联网金融情绪指数，指数包含了对于金融科技整体与 P2P 网

络借贷、互联网支付等 12 个子类的关注度与正负情感的度量。指数

表明，金融科技的整体关注情况呈现出波动上扬的趋势，而对其整体

的正负情感态度，则振动较为剧烈。而金融科技各子类，在关注程度

与正负情感态度上，则有着较大分化。 
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1.引言 

互联网金融，自作为一个独立概念，在四十人论坛 2012 年年会被谢平提出，

其发展过程始终伴随着来自不同源头、秉持不同态度的声音。互联网金融得益于

信息技术，其发展速度远超传统金融，据北京大学互联网金融发展指数度量，在

2014 年 1 月至 2016 年 3 月期间，增长了 4.3 倍（郭峰等（2016））；而同时，截

止至 2015 年 11 月，累计爆发问题的 P2P 网贷平台较 2012 年之前的数字增长了

72.31 倍,而《网络借贷信息中介机构业务活动管理暂行办法》中提出的监管框架

似不能有效解决 P2P 网贷所 面临的问题（黄益平等（2016））。2015 年 12 月至

2017 年 9 月间，据网贷之家数据统计，爆发问题或停业退出平台数量达到 2442

家，是之前累积问题平台数量的 1.65 倍。这些负面新闻的密集出现，则令公众对

于互联网金融产生了质疑，甚至大有“污名化”之势。另一方面，曾建光（2015）

的研究则发现，公众可以有效地通过信息化手段，感知网络安全风险，而公众对

于风险的规避，则影响了互联网金融资产的价格。互联网金融的发展情况，与对

应的新闻报道的舆论情绪间的相关分析，对于学术界、政府与业界均有较高的价

值。 

伴随本土概念“互联网金融”遭遇污名化，舶来词 FinTech 及其中文译名金融

科技受到业界与媒体的宠爱。虽然指数算法具有较强的稳定性，在 2016 年 6 月

的初版中，我们的算法便能够将金融科技或 FinTech 的最近义词识别为互联网金

融；但是由于 FinTech 一词在国际交流上的便利，以及规避互联网金融伴随的天

然化负向情绪，自 2017 年 9 月，本指数更名为金融科技指数。然而，笔者仍认

为，在当前中国，金融科技与互联网金融并无本质的区别，只是一件事物出于不

同原因获得的两个名字。 

然而，截至目前，虽然金融科技发展情况有大量的结构化数据与指数可以度

量，但对于新闻报道这种非结构化信息，尚无一个有效的量化分析。故此，我们

编制了本北京大学金融科技情绪指数（下简称情绪指数），以资后续研究。 

为使所得数据具有足够的覆盖广度与稳健性，我们收集了 2013年 1 月 1日，

至 2017 年 9 月 30 日，1702 万余条新闻数据，原始数据规模逾 700GB，数据来

源为和讯网①。虽然和讯网自身对于新闻有所分类，并且“互联网金融”单独成类，

                                                             
① 作者本人与所在单位与和讯网无合作关系或直接利益关系，选择其作为数据来源，是综合考虑新闻覆盖
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但数据收集整理过程中我们发现，这一分类存在着较大的遗漏，例如在 2013 年

10 月 25 日之前，“互联网金融”类目下不存在任何新闻，我们分析中的一个重要

环节，便是重新在全部新闻中寻找“互联网金融”相关新闻，并将其归类到金融科

技几个子类之中。 

分析方法上，我们主要使用了 Baker et al. (2015)构建经济政策不确定性指数

时使用的关键词查找法，自然语言处理中较为经典的隐含狄利克雷分布（LDA）

和层次狄利克雷过程。综合使用这三种算法，我们在数据处理能力和算法精度间

找到一个较为适宜的平衡。随着本文所使用开源工具 Gensim①的发展，未来还会

引入动态主题模型（DTM）。 

文章后续安排如下，第二节介绍指数的指标构建方法，第三节汇报指数的主

要结果，并做出初步分析。 

 

2.关注度指数构建方法 

情绪指数的目的，是以度量金融科技及其重要组成部分，在不同时期的受关

注情况；同时，描绘新闻媒体对于它们的正负评价情况。那么，构建工作其实可

以分为三个步骤，第一步，从 1700 万条新闻中，寻找金融科技相关的新闻；第

二步，将这些新闻归类至金融科技的不同子类中；第三步，构建对新闻的正负情

感的量化描述。 

其中，前两步对于指数的正确性有着很重要的影响，在逾 1700 万各色新闻

中寻找金融科技（互联网金融）这样一个不算主流的主题，并进一步区分至各个

子主题，要求算法一方面能够高效处理大量数据，另一方面在一定规模的数据量

的计算中，收敛至一个较为精确的结果，为此我们设计了一套如图表 1 所示的流

程。 

                                                             
广度、报道专业性、收集处理可行性的结果，数据获得方式为友好、无欺诈的爬虫。作者仅保证对于和讯

网目前公开、正常网页的完整准确采集，而对于和讯网收集过程中的完整、准确则无法做出相应承诺。采

集时间为 2016 年 6-7 月，此间部分过去时间的网页已无法正常访问，对于这部分网页的缺失原因与缺失

带来的影响，作者无法准确度量，但缺失数量小于样本总体的 0.1%。 
① http://radimrehurek.com/gensim/ 
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2.1 朴素过滤器 2.2 LDA过滤器 2.3 HDP过滤器 2.4 LDA归类器

1.  数据准备 2.  主题过滤及筛选 3.  关注度指数化

指数化

关注度指数

归类文档库

HDP过滤器朴素过滤器
爬虫抓取

文档解析

分词

文档库

新闻网站

专业词库

补充订正

...

50 主题

300主题

池化器

20主题

30主题

...

110主题

池化器

120主题

 

图表 1 关注度指数计算流程图 

按照功能划分，该流程可以被视为三个部分：1.对数据进行准备，从网页抓

取到生成分词完毕的待处理数据；2.对数据进行主题过滤及其结果的筛选，这一

部分为该流程的核心，完成了识别文章主题并正确归类的任务；3.对归类完毕的

文档进行指数化，刻画关注度指数。下文将具体地对每个流程进行详细介绍。 

2.1 数据准备 
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本部分完成了从采集网络数据到构建筛选用文档数据库的工作，主要包括新

闻网站的选取，爬虫抓取与文档解析，金融科技专业词库补充订正，分词几个部

分。 

新闻网站的选取，需要综合考察三个方面，第一

是网站所覆盖的广度，是否能够较为全面的将媒体的

声音容纳；第二是网站的专业性，我们不希望数据库

中充斥着大量重复、无用的报道，特别是这些报道集

中在那些我们不关注的领域，比如娱乐、体育；第三

是网站的数据易抓取和解析性，对爬虫友好、网页模

板清晰统一的网站，可以节约我们大量时间与计算资

源。综合以上三点，我们最终选取了和讯网作为数据

来源，这里需要再次强调的是，作者本人和所在单位

与和讯网并无任何合作关系，我们做出这样的选择，

是基于上述三个标准的最优选择，而我们所能保证的

也只是在数据采集期间，和讯网可采集的数据的完整

性，而对于和讯网是否全面包含所有金融科技相关新

闻，我们并不能做出相关推断。 

爬虫抓取和文档解析并无特别的地方，且受网站

结构、网页模板限制没有什么可扩展的余地，所以这

部分省略。唯一需要说明的是，因为和讯网对于爬虫

有较高的包容度，所以我们并不需要进行欺诈等“灰色

操作”，采集时程序有所限速，并没有直接证据表明我

们“有礼貌的爬虫”影响到了网站的正常运作。文档解

析则使用 Beautifulsoup①，在本地对网页进行操作。 

分词算法，我们使用较为准确易用的 jieba 分词②。专业词库的打造及对部分

词义的补充修订，则是数据准备阶段较具特色的一环。分词一直是中文自然语言

处理相当重要的一环，虽然算法经历了多年发展，已经相当成熟，但如果我们能

够先验地给出一个分词词典，仍能极大提高算法效率与准确度。而互联网金融作

                                                             
① https://www.crummy.com/software/BeautifulSoup/ 
② https://github.com/fxsjy/jieba 

图表 2 数据准备阶段流程 
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为一个新兴的、发展迅速的领域，既有分词词典并不能完整包含；加之，分词词

典往往包含着该词出现的先验概率以解决中文分词中的歧义问题，但是我们针对

的文档集中在互联网及金融领域，某些关键词出现概率应当有所调节。词库扩充

中，我们首先增补了互联网子类和其主要从业者的公司名和代表人物名字，例如，

我们的自定义词库包含了黄益平等（2016）中纳入考量的 3600 余家 P2P 网贷平

台平台名、公司名；其次，我们继而在一个较为纯净、稠密的金融科技语料库—

—《互联网金融十二讲》使用 jieba 分词的搜索引擎模式，自主识别新词，对分

词结果进行逐一人工筛查，判别其是否属于金融科技专业分词词典、正负情感词

词典；最后，在前两步的基础上，我们对 2013 年 1 月至 2016 年 6 月和讯网归类

为金融科技的文章进行切词，并对出现频率大于 20 的词汇进行人工筛查，判别

是否应纳入分词专业词库与正负情感词词典。 

如是，我们完成了数据准备阶段，构建了用于后续分析的文档库。 

2.2 主题过滤及筛选 

主题过滤及筛选为整体流程中最为重要的一环，其输入为数据准备阶段完成

的文档库，而输出则是分类完毕的文档，这个环节实际上决定了那些文档是否属

于金融科技范围，以及具体属于金融科技的那个子领域。主要可以细分为四个子

环节：朴素过滤器、LDA 过滤器、HDP 过滤器、LDA 归类器，类似于其命名方

式，前三个环节主要完成了从文档集中过滤出可能与金融科技相关的子集，在前

三部得到一个较为纯净的文档集的基础上，最后一步归类器计算文档归属于某个

主题的对应概率。 

其主要流程如图表 3 所示： 
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专业词库

补充订正

2.  主题过滤及筛选

2.1 朴素过滤器 2.2 LDA过滤器 2.3 HDP过滤器 2.4 LDA归类器

HDP过滤器朴素过滤器 ...

50 主题

300主题

池化器

20主题

30主题

...

150主题

池化器

160主题

 

图表 3 主题过滤及筛选流程 

2.2.1 朴素过滤器 

朴素过滤器为本流程的第一个环节，其所面对的处理量是较大的，近 1500

万份文档，如果使用后文的 LDA 主题模型进行处理，一方面计算资源和时间的

消耗是很惊人的，另一方面，如此大量的语料库①，所应预设的包含主题也是相

当大的，即便 LDA 模型能够计算成功，对其千余乃至数千主题进行人工筛选，

也是惊人的工作量。 

所以我们借鉴了 Baker et al.(2015)的方法，我们定义了一系列的关键词，并

对文档集中的每篇文档进行筛查，如果这篇文章没有包含任何关键词，那我们便

认为这篇文章与金融科技有关的概率很低，可以从文档集中剔除，以便于在后续

流程中使用一些更为复杂的方法。这些关键词包含一些非常宽泛的词汇，比如“金

融”、“互联网”，所以这个筛选实际上是较为宽松的。需要指出的是，Baker et 

al.(2015)的筛选逻辑是同时包含四个列表里的关键词，便识别为该文档属于他们

感兴趣的主题；而我们的逻辑是，如果一篇文章没有包含任何我们列表里的关键

                                                             
① 语料库为自然语言处理常用术语，在这里可认为是所有文档的集合 
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词，便不属于我们感兴趣的主题；产生这样的不同，主要是由于和讯网相较于

Baker et al.(2015)使用的南华早报包含更多更杂的新闻种类，所以我们只能在这

一步完成一些粗筛，而更加细致、可信的筛选则由后续部分完成。 

2.2.2 LDA 过滤器 

LDA 过滤器实际上是将上一步朴素过滤器的输出，输入至一系列预设主题

数不同的 LDA 模型之中，继而将这些不同主题的 LDA 模型的输出输入到一个

池化（pooling）器中，池化器的作用实际上是综合每个 LDA 模型的结果，给出

每篇文章的主题归属。 

为了阐释 LDA 过滤器有效的原因，我们必须对 LDA：隐狄利克雷分布进行

一个简单的介绍。LDA 是主题模型中最为经典的算法之一，而主题模型的目的

则是将语料库中一系列的文档，归结为不同的主题，而每个主题则可以用一系列

词语表述，它认为词语、文档、主题三者之间存在一个如下的概率联系： 

p(词语|文档) =  ∑ 𝑝(词语|主题) ×  p(主题|文档)

主题

 

这个公式实际上陈述的了一个朴素的推定，一篇文档包含很多词语这个直观

事实，背后隐含着一篇文章包含多个主题，而每个主题则又对应着若干词语，则

“词语|文档”的概率分布其实是“词语|主题”、“主题|文档”两个分布的联合概率。

所以，当有足够多的“词语|文档”的训练集，我们便能够推算出隐含在其中的主题。 

Blei et al.(2003)提出的 LDA 是对这一思想的一个很好实践，其主要算法的

主要流程使用“盘子表示法”（plate notation）如图表 4 

 

图表 4 LDA 模型示意① 

盘子表示法是图模型的一种常用表示法，图表 4 中涉及的相关语法有两单需

                                                             
① 图引自 Blei et al.(2003) 



  

8 

北京大学金融科技情绪指数 
 
 

http://idf.pku.edu.cn                  8                     2017 年 11 月 

要阐明，其一，两个矩形框代表着重复，外层的表示对于语料库中 M 篇文档重

复使用框外元素，内层的则表示对每篇文档中 N 个单词套用框外元素；其二，图

中阴影表示的圆圈表示可见（每篇文章中每个词语 w 是可见的），而空白的圆圈

则表示隐含（一系列参数） 

图表 4 中各个参数的含义如下，w 是每篇文档中的每个词语，z 为 w 所属于

的主题，θ则是在文档层面，对于每个词的主题 z 的分布，而α、β分别是语料库

层面，对θ和 w 的先验狄利克雷分布的参数。至于狄利克雷分布，这里不做展开，

我们只需要知道它是一族连续多元概率分布，在贝叶斯统计中常被用来作为分类

分布（categorical distribution）和多元正态分布的先验。所以狄利克雷分布在这里

起到一个寻找合理先验起点的作用。对于一篇有 N 个词𝐰 = (𝑤1, 𝑤2 … 𝑤𝑁)的文

章而言，其主题θ的概率分布为： 

p(θ, 𝐳, 𝐰|α, β) = 𝑝(θ|α) ∏ 𝑝(𝑧𝑛|θ)p(

𝑁

𝑛=1

𝑤𝑛|𝑧𝑛, 𝛽) 

这里的算法略显晦涩，而其结果却较为直观，我们只需要给出一个先验的主

题数量 T，即我们认为语料库中的诸多文章应当归属于多少个主题，之后算法收

敛后会返回这 T 个主题，每个主题用一系列关键词及其代表当前主题的概率。得

益于 pyLDAvis①,我们能够相当直观地了解到每个主题的含义及相关性。 

 

图表 5 一个 LDA 模型的结果示例 

图表 5 即为 LDA 过滤器阶段，我们使用的 50 主题 LDA 得出的语料库的 50

                                                             
① https://github.com/bmabey/pyLDAvis 
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个主题，每个主题即是图表 5 左侧的一个圆圈，这五十个主题按照前两个维度的

主成分在二维坐标轴分布①，红色的为当前选择的主题，这时画面右侧出现了这

个主题对应的一系列关键词，和每个关键词对于该主题形成的影响力。LDAvis②

对于 LDA 的直接输出结果一大改进便是，有了更为科学的影响力算法：LDA 对

于每个主题会直接给出一系列代表主题词和概率，但是这里主题词的概率收到其

在全语料库的分布的强烈正向影响，即一个词在全语料库出现的越多，它越可能

成为描述某个主题的主题词。所以 LDAvis 的作者 Sievert & Shirley(2014)在

Chuang et al.(2012)的基础上给出了一种更为避免这一影响的算法，并给出了一个

可调节的超参数λ，λ越靠近 1，便越受到改词在在语料库的总体概率影响，越靠

近 0，则越剥离了这种影响。在该篇文章中，作者建议使用λ = 0.5，本文后续模

型如无特殊说明，均按照这一数值进行筛选。 

接下来，对于每一个主题，我们进行手工筛选，结合每个主题对应的关键词

和其各自的影响力，标定每个主题是否属于金融科技相关；加之我们又能取得每

一篇文档归属于各个主题的概率，这样，我们实际上通过 LDA 确定了一篇文章

从属于金融科技领域的概率。 

至此，我们完成了对于 LDA 的介绍。LDA 过滤器则是使用主题数分别为 30、

50、100、150、200、300 的 LDA 进行计算，并将它们输出的结果进行池化。所

谓池化，这里是指对不同主题数 LDA 的结果进行综合汇总：对于每一篇文章，

我们有其在不同主题数 LDA 的主题归属，池化将这些不同模型进行综合，给出

这篇文章能否进入下一阶段的判断。这里的池化策略为，对每一篇文章，其是否

能进入下一阶段，取决于它在各个主题数的 LDA模型中的结果，是否存在某LDA

的结果，概率最大的两个主题有否属于金融科技领域。逻辑表达式为③： 

⋃(最高主题 ϵ𝑇𝐼𝐹,𝑛 ∪ 次高主题 ϵ𝑇𝐼𝐹,𝑛)

𝑛

 

其中，𝑛为 LDA 的主题数，𝑇𝐼𝐹,𝑛即为主题数为𝑛的 LDA 计算出所有属于金

                                                             
① 主成分分析是一种有效、常用的降维手段，可以简单地将每个主题看做一个高维向量，我们分析所有这

些向量，找到两个其投影方差最大的维度，然后将这些高维向量投影在这两维组成的平面上，可以粗糙地

认为，两个圆如果离得越近，那么它们对应的主题越有更大概率相似。比如上图中 9 号圆圈对应的是征

信，而 27 号圆圈对应的则是社交营销。 
② https://github.com/cpsievert/LDAvis LDAvis 的最初版本为 R 语言，前文提及的 pyLDAvis 为 LDAvis 的

python 语言版本。本文所实际使用的是 pyLDAvis，但相关算法的提出者实际上是 LDAvis 的作者 
③ 特殊的，对于 n=30，即 30 主题的 LDA 模型，我们只取其最高主题 

https://github.com/cpsievert/LDAvis
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融科技的主题中。 

至此我们完成了 LDA 过滤器的介绍。 

2.2.3 讨论：为什么不将 LDA 的结果直接输出作为关注度指数 

在进行后续介绍之前，我们先要回答一个问题，既然 LDA 模型能够将不同

文档分配至不同的主题，为什么不将此时的输出作为最终的关注度指数结果？ 

之所以将这个问题单独列为一个小节，是因为这个问题的答案对整个流程构

成有着很重要的指导意义：为什么要叠加多层过滤器？为什么要对于过滤器，筛

选的尺度较为宽松？ 

事实上，本指数的早期版本（发布于外滩峰会）就是将这部分 150 主题 LDA

输出直接作为指数。但之后的复核中发现，因为只经历过一个朴素筛选器，语料

库中存在着大量的和金融科技不相干的文档，这些文档的存在，让 LDA 的主题

数选择存在了较大问题：如果主题数太少，则无法识别金融科技的不同子类——

比如 P2P 网贷和支付混在了一起，毕竟这二者的关系要比它们和黄金的关系近

的多——而如果主题数太多，则会造成最后主题输出的结果过于稀疏，反映在指

数上的结果便是许多主题的指数在大段时间缺少变化，维持在低位。 

故而，我们对方法进行了一系列改进，首先，叠加多层过滤器，让最后参与

主题归类的文档尽可能地纯粹，这样我们通过叠加过滤器的方式，层层筛；其次，

由于过滤器叠加层数的增多，为了保证不错杀过多文档，我们将池化条件放松。

最后，在主题归类环节，我们依然采用了类似的池化策略，使得主题不单一地为

某特定主题数的 LDA 决定。 

2.2.4 HDP 过滤器介绍 

LDA 的一个局限性就是，我们需要人为地给出一个主题数量，而不同主题

数量的选择会对主题的生成和文档的归类产生较强的影响。一种克服它的方法便

是 Teh et al.(2006)提出的 HDP：层次狄利克雷过程，它可以自主地选择语料库应

被归结的主题数量。这种方法可以帮助我们进一步地过滤文档。 

为了阐明其作用原理，我们需要先对于 DP，即狄利克雷过程进行简介，DP

是一种应用于非参数贝叶斯模型中的随机过程，由 Ferguson(1973)给出定义并证

明其以概率 1 离散。关于其构造过程，有多种描述，其中一种较为形象的是，中

国餐厅过程（Chinese Restaurant Process） 
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图表 6 中国餐厅过程① 

想象一个有无限张桌子的中国餐厅，每个桌子上有一道菜，坐在同一张桌子

上的客人共享桌子上的菜。对于某个新来的客人𝜃𝑖，他落座桌子𝜙𝑘的概率正比于

该桌子业已存在的人数𝑚𝑘，以正比于𝛼0的概率增加一个新的桌子，即总桌子数

量 K 增加 1。而𝜙𝐾~𝐺0, 𝜃𝑖 = 𝜙𝑘。由此我们完成了以集中参数为𝛼0的基分布𝐺0的

构建，而此时餐厅里每张有人坐的桌子，即可被认为是在基分布𝐺0的基础上构建

的狄利克雷过程𝐺~𝐷𝑃(𝛼0, 𝐺0)。 

从上面的过程中我们不难发现，DP 过程天然地具有将一系列数据𝜃𝑖聚类为

若干集合𝜙𝑘的趋势，而且，这一聚类过程是完全非参的，我们不需要预设这群人

要占满多少桌。一个不甚严谨的类比，LDA 模型相当于设定了桌子数量的中国

餐厅，即使有人不爱吃某桌子上的菜，也因为没有办法开新桌而被迫坐在不中意

的的桌子上（预设主题数小于语料库需要的）同理，当设定的桌子太多时，本来

兴趣相投的顾客也会被强拆成几桌，而且他们点的菜十分类似（主题表达能力区

分度较低。） 

而 HDP，如其名字所示，是对于层次化的表达，扩展前文类比于中国餐厅的

构造过程，现在我们经营一家中国餐厅集团，即我们有多家餐厅，这些餐厅共享

菜谱，每家餐厅依然有无限张桌子，依然有很多顾客光顾每家店，坐在不同的桌

子上。但这时，坐在一张桌子上的第一个人依然可以点菜谱上的任意一道菜，即

使这道菜已经在相同或者不同的餐厅的某张桌子上点过。 

正式地，𝜃𝑗𝑖为第 j 家店光顾的第 i 个顾客；𝜓𝑗𝑡表示第 j 家店第 t 张桌子上（由

第一个人）点的菜；各家店菜单统一，每道菜用𝜙𝑘表示。每个人坐在某张餐桌上

的概率正比于这张餐桌上已经落座的人数；而每个桌子所点的菜正比于已经点这

道菜的桌子的数量（不论其处于哪个餐厅）。 

                                                             
① 图片引自周建英等（2011） 
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图表 7 中国餐厅集团过程① 

我们使用的算法，实际上使用的是 Wang et al.(2011)的在线（online）学习版

本，其在对每篇文章所属主题进行推断时，实际上是将HDP的结果，近似于 LDA，

所以如图表 8 所示，我们看见了若干极度靠近的主题（同时他们包含了大部分参

与计算的文档）： 

 

图表 8 HDP 结果 

我们达到了目的：朴素过滤器后的文档库依然包括繁杂的主题，而我们预设

的主题数不足以将它们区分出来（不能再开新的桌子，导致有不喜欢桌子上菜的

                                                             
① 图片引自 Teh et al.(2006) 
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客人坐在了桌子上），所以在 HDP 的结果中我们看见，游离于我们所需主题之外，

散布着大量含义不明的小主题，它们与所需主题较远，而且对应文档数量较少。

HDP 过滤器的用途便是清除它们。 

这里需要解释两个可能产生的问题： 

为什么不丢弃 LDA 过滤器直接使用 HDP 过滤器？主要出于两点考虑，首

先是计算的复杂度。我们使用的计算环境为 i7-6800k@3.4GHz，训练一个 LDA

模型，基本上只需要不超过 12个小时，而在计算应用于同等数据规模的HDP时，

程序运行超过 72 个小时没有得出结果。其次，是朴素过滤器筛选过的结果仍旧

包含太多的非金融科技文章，直接使用 HDP 的效果并不理想（我们在单个月的

文档集上尝试过）。 

为什么不将 HDP 的结果作为输出作为关注度指数？这一点是由于我们所用

程序实现的算法在推断文章主题时，实际使用的是 LDA 进行近似，所以最后输

出的结果比较含糊，如图表 8 所示。 

2.2.5 LDA 归类器 

在经历了数道筛选之后，我们得出了一个较为纯净的金融科技相关的文档集。

之后的操作类似于 LDA 过滤器，但由于这时文档的纯净度已经大幅度提升，我

们不需要尝试过多的主题数量。于是我们将主题数设置为区间[20,120]的所有偶

数进行训练，但由于人工精力有限，我们只分析了整十的主题数量。对于不同数

量的输出，我们使用了不同于之前 LDA 过滤器的池化策略。 

因为此时，每一篇文档可以被归结为 n=20…120 个主题里，对于这些主题进

行人工分析，我们又能够将不同主题归结到金融科技的不同子类里面，这个时候，

由于文档集的噪音的减少，当所选主题数量较多时，金融科技子类被进一步拆分。

如图表 9 所示，支付宝和银联、微信支付现在被划分为两个不同的主题，虽然此

时微信支付和银联仍然混杂在一起，但是我们有理由相信，随着预设主题的增多，

二者也将被区分开 
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图表 9 LDA 归类器识别了支付子类下的不同主题 

对于池化策略，我们使用了如下流程：首先，对于每个主题数量的 LDA 下，

将每篇文章对应不同主题的概率，按照主题-子类的方式进行加总，得到文章-子

类的概率分布；其次，将每篇文章在不同主题数 LDA 的文章-子类概率取最大值、

求平均，即不同主题概率最大值和不同概率平均值我们都有所尝试；最后，我们

便得到了每篇文章对应到不同子类的概率分布（两套，最大值和平均值）。 
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2.2.6 未来扩展：动态主题模型（DTM） 

LDA 归类器的一个弊端是，我们将 2013 年 1 月至 2016 年 9 月 45 个月跨度

的数据统一分配主题。而事实上，我们很难否认这些主题没有发生一些演进变化。

但是，如果我们针对不同季度的数据，分别使用 LDA 也是不妥的，因为这一行

为忽视了相同主题在不同时间段的内在联系。2013 年一季度的支付相关主题和

2015 年一季度的支付主题不应视作两个相似的主题，而应该是一个主题在不同

时间点的演进。故而，比较理想的应该是使用 Blei & Laffery(2006)的动态主题模

型（DTM）。 

 

图表 10 动态主题模型① 

DTM 是 LDA 的一种扩展，通过允许先验分布参数α, β在不同时间片进行变

动，保证了不同时间段内所得主题的演进与内在一致。 

但是遗憾的是，我们所使用的开源工具 Gensim 的动态主题模型目前还处于

开发阶段，我们尝试了其初期版本，训练了一个星期仍旧没有获得结果。但是鉴

于这篇论文在计算机顶级会议 ICML2016 中被评为最具时间价值奖（近十年影响

力最大的论文），相关工具的开发应该会进入一个较为活跃的阶段，相信在可预

期的时间内，我们可以寻找到合适的工具，更新流程与结果。 

 

2.3 关注度指数化 

                                                             
① 图片引自 Blei & Laffery(2006) 
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接下来，便是将 LDA 归类器的输出结果进行指数化，完成关注度的指数指

数化；同时，生成的归类文档库，作为下一阶段正负情感分析的输入数据。 

指数化的流程如图表 11 所示，首先，根据 LDA 归

类器的结果，根据文档-子类的概率，将它们分配到归属

于不同子类的归类文档库，准备下一阶段计算正负情感

时使用；之后，根据各个文档所在的日期，将它们归属

于每个子类的概率按照月份进行加总，形成当月指数，

即某月互联网支付的关注度指数，即为当月所有文章归

属于互联网支付这个子类的概率的加总。虽然我们有每

篇文章精确至秒的发布时间，构建日度、周度频率的指

数没有技术上的困难，但为了与北京大学数字金融研究

中心其他指数产品保持一致，我们暂时只公布月度指

数，周度指数业已支持本中心若干研究；最后，为了剔

除月度总体数量对于指数的影响，我们使用每个月的总

体新闻（所有抓取的数据，不论其分类）数量进行平减，

计算每个月加总值除以总体新闻数量的值，并将 2013年

1 月总指数的结果标准化为 100，其他时间、子类的指数值做出相应调整。 

 

3.正负情感指数构建 

在完成将所有文档划分至金融科技不同子类，构建关注度指数之后，接下来

的问题便是衡量这些文档对于金融科技及其各个子类的正负情感态度。这个任务

是较为困难的：首先，我们评价的对象是一篇完整的文章，不同于常见的衡量一

个评论，文章的长度与复杂度远高于评论，而且又因为是新闻文章，同一篇里可

能包含多种情感，而每种情感的表达也远不如评论来的直接强烈；其次，我们面

对文档集是一个无标签的数据集，即我们没有精力去人工标定足够数量的文本，

来训练一个有监督的方法；最后，类似于关注度指数编制中遇见的问题，在金融

科技的情感分析中，一方面出现了大量和行业紧密相联的专业词汇包含强烈情感，

比如 P2P 网贷平台中的“自融”，包含很强的负面色彩，另一方面，一些词汇也在

金融科技语境中发生了异变，比如“雷了”是投资人常用的表达某 P2P 网贷平台爆

图表 11 关注度指数化 
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发问题，拥有强烈的负面情感。 

归类文档库
朴素情感

评分器

词向量模型

关键词扩展

词向量版本

情感指数化

情感指数化 情感指数

（朴素）

情感指数

（词向量）

 

图表 12 情感指数构建流程 

情感指数的构建流程如图表 12 所示：数据基于关注度指数生成的归类文档

库；较为重要的一环是，通过词向量模型，扩展我们人工挑选的有限的正负情感

关键词，从而在一定程度上解决情感词异变的问题；而对于情感的指数化，我们

现在还使用的是一个朴素的方法，将在下文情感指数化一节中展开介绍；同时，

受到词向量模型启发，我们也在尝试使用词向量方法，从一个新的角度度量金融

科技情感的变化，并以关键词迭代这样一个公众接受程度高的方式呈现。相较于

关注度指数，我们自明正负情感的衡量还处于一个较初级的阶段，我们十分期待

更为了解这一领域的学者可以提供宝贵意见或者加入研究！ 

3.1 词向量模型关键词拓展 

词向量模型（word2vec①）是一种适用于大规模样本集、简单有效的自然语

言处理方法，对于语料库中的每个词，计算一个向量来描述这个词。这之后，任

何两个词的关系就可以通过二者所对应的向量进行计算得出。比如词 A 和词 B

分别对应着向量 a 和向量 b，那么计算词 A 和词 B 语义的相近性，我们只需要

计算 a,b 两个向量的相似性（比如，最简单的，计算两个向量的余弦值）。 

Mikolov et al.(2013)提出了两种易行且精确的词向量模型训练方法，使得原

来无法扩展到大数据集的神经网络方法在处理十亿规模的语料库时依然可行。这

                                                             
① https://code.google.com/archive/p/word2vec/ 
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两种方法分别是连续词包 CBOW（continuous bag of words）和 Skip-gram，其算

法思路如图表 13。 

 

图表 13 CBOW 和 Skip-gram 模型示意图① 

CBOW 是一个三层的神经网络，输入层和输出层

均为 V 个神经元，V 是整个语料库词语的数量；隐藏

层则有 N 个神经元，各个层之间全连接（如图表 14 所

示）。每个词语对应一个V × 1的向量，这个向量有且只

有一个分量为 1，其余为 0，表示着当前单词是哪个；

将这个向量作为输入，即输入层 V 个神经元只有一个

为 1，其余为 0。而隐藏层 N 个神经元，可以视作我们

对这个词语有着 N 个维度的解释，N 是自定义的超参

数，一般根据 V 的大小进行选择。而输出层则使用

softmax 的方法，输出结果也是一个V × 1的向量，有且

只有一个分量为 1，其余为 0，也就是说，这个向量代表着词语库里的一个词。

而 CBOW 的训练方式便是，将一句话中，某个词语 w(t)的前若干个词 w(t-1),w(t-

2)…和后若干个词 w(t+1),w(t+2)…作为输入，而将这个词本身 w(t)作为输出的训

练目标。对于所有词 w(t)及其前后文，这个三层神经网络共享权值，所以我们可

                                                             
① 图片引自 Mikolov et al.(2013) 

图表 14 三层神经网络示意 
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以形象地理解，我们预设了 N 个维度来让机器学习 V 个词语，机器以句子为单

位阅读这些词，最后找到了一个最优的 V 到 N 的映射，来理解这些词语。而这

个V × N的映射，左乘一个代表某词语的1 × V向量，便成为了一个1 × N的向量，

这个向量便代表着这个词语在该语料库中含义对应的向量。而 Skip-gram 算法和

CBOW 类似，不同的则是它的输入输出的数据和 CBOW 相反，输入为某个单词，

而输出的目标则是该单词的上下文，但共享权值以及将词语表达为 N 维向量的

内核则是一致的。 

词向量模型在本指数中的应用有着直观的效果，正如前文所说，我们只能手

工挑选出一些较为明显的情感词，而有更多的情感词，因为其专业性和在特殊语

境下的含义变化让我们难以事先察觉，所以我们使用词向量模型，寻找我们手工

挑选的词库里每个词和其含义最为接近的 10 个词，比如，我们对手工词库里“庞

氏骗局”这个词寻找近义词，模型返回的结果如图表 15： 

排序 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

词语 骗局       自融       旁氏       拆东墙补西墙   拆标      传销      击鼓       阴谋       谎言       圈钱       

相似度 0.564  0.536  0.524  0.509  0.500  0.494  0.482  0.480  0.478  0.472  

图表 15 词向量模型，“庞氏骗局”近义词输出结果 

于是，我们对每个手工词库中的关键词的前十个近义词进行人工复查，选取

其中符合要求的，构成新的情感词库。这样便能很大程度上弥补纯人工构建词库

的主观性和局限性。 

3.2 情感指数的计算 

到目前为止，我们业已获得了一个正向情感词表、一个负向情感词表，一个

经过筛选的文档集和它们分属于金融科技和各个子类的概率。接下来，我们对于

每一个正向情感词表里的每一个词语W𝑘，对其在每一篇文章𝐷𝑖的出现次数进行

计数（以𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡(W𝑘, 𝐷𝑖)表示）文章𝐷𝑖属于金融科技领域的概率为𝑃𝑟𝑜𝑏𝑖反向运算

出一个参数𝑃𝑜𝑠𝑘使得以下等式成立： 

𝑃𝑜𝑠𝑘 =  
100000①

𝐾 × ∑ 𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡(W𝑘, 𝐷𝑖) × 𝑃𝑟𝑜𝑏𝑖𝑖
  

对于负向情感列表里的词，我们采用类似的计算的方法计算参数𝑁𝑒𝑔𝑚，只

是将 100000 替换成-100000。 

                                                             
① 100,000 这里可以是任何常数，类似于关注度指数中对初期指数标准化为 100， 
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上述计算公式事实上遵循了两个思路：其一，我们将样本期间：2013 年 1 月

至 2016 年 9 月所有金融科技相关新闻的平均情感设为 0；其二，我们认为那些

出现频次较低的情感词，其单次出现造成的影响将更大一些。 

这样，对于每个子类𝑆𝑗在一个时间段 t（比如，自然月）内的正负情感指数

𝐸𝑗𝑡即是： 

𝐸𝑗𝑡 =  ∑ 𝑃𝑟𝑜𝑏𝑖𝑗 × ( ∑ 𝑃𝑜𝑠𝑘 × 𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡(W𝑘, 𝐷𝑖) + ∑ 𝑁𝑒𝑔𝑚 × 𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡(W𝑚, 𝐷𝑖)

𝑀𝑁𝑒𝑔

𝑚=1

𝐾𝑝𝑜𝑠

𝑘=1

)

𝐷𝑖∈𝐶𝑡

𝑖

 

上式中W𝑘、W𝑚分别是正向情感词和负向情感词列表中的词，𝑃𝑟𝑜𝑏𝑖𝑗表示文

档 i 属于子类 j 的概率（在关注度指数的计算中得出）。𝐶𝑡表示在时间段 t 内所有

文档的集合𝐾𝑝𝑜𝑠与𝑀𝑁𝑒𝑔分别是正向情感词和负向情感词列表的总数。 

3.3 词向量版本的情感描述 

词向量模型在帮助扩充情感词库的同时，为我们提供了新的角度来描述金融

科技及其子类的关注点与情感变化。比如，我们可以以不同季度的文档集作为样

本进行训练，这样，对于每个季度，我们可以计算一些关键词的近义词，以度量

在该季度舆论环境下，这些关键词受到关注的方面；同时，我们也可以计算在不

同季度两个关键词的相似性，比如“P2P”和“监管”，“P2P”和“诈骗”，这是对于情

感态度的一个较为直接表达，但将其量化为一个可使用的指数，仍需要更多的尝

试。受限于纸面媒介有限的传递方式，我们将在中心网站搭建成熟之后，以交互

的方式呈现，即我们可以为感兴趣的人提供任意关键词的查询，返回在每个季度

中该关键词含义最接近的几个；或者查询两个关键词在不同季度之间的变化。 

 

4.主要指数结果汇报 

在这里，我们只对指数结果做一个简单的汇报。更多的分析以及学术应用将

在后续报告及论文中呈现。同时我们也欢迎感兴趣的研究者使用指数进行更多角

度、更加深入的研究。 

4.1 关注度指数 
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图表 16 金融科技情绪指数-关注度指数 

图表 16 即为北京大学金融科技情绪指数-关注度指数的结果。从图中我们可

以发现两个重要的时间点：其一，从 2013 年 6 月，至 2014 年 3 月，金融科技关

注度逐步攀升，2013 年 6 月是余额宝推出的时间，而 2014 年 3 月，金融科技第

一次写入政府工作报告；其二，2015 年 12 月，随着“e 租宝”事件的爆发与发酵

扩大。其三，2017 年 5 月以降，随着比特币狂飙与现金贷等问题再次发酵，关注

度再次猛升。 

4.2 正负情感指数 

 

图表 17 金融科技情绪指数-正负情感指数 
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图表 17 即为北京大学金融科技情绪指数-正负情感指数的结果，从中我们仍

能发现两个重要的时间点：其一，从 2014 年 3 月，互联网金融写入政府工作报

告，金融科技的正负情感进入一个上升通道；其二，2015 年 12 月，“e 租宝事件”

及人们对于 P2P 网贷的恐慌使得金融科技的正负情感出现断崖式下落。 

 

5.展望与扩展：开源 

我们决定将北京大学金融科技情绪指数开源，即我们会将编制指数的所有源

代码①公布，欢迎任何对这一主题有兴趣的人参与其中。 

我们将其开源主要是基于三点考虑： 

其一，虽然金融科技的本质是金融，但我们也希望为其带来更多积极的互联

网色彩。我们在编制指数过程中，先后使用了 Beautifulsoup、Jieba、Gensim、

pyLDAvis 等开源项目的产品，在这里再次感谢。 

其二，我们明白现阶段的指数编制手段并不完善，只是应用了较为成熟的算

法，受精力所限，我们无法探索那些处于学术前沿的方法。将其开源，我们希望

能够吸引一些更专业的人员来参与其中。毕竟，我们兴趣与专长更多地是在指数

结果的分析而不是指数编制。 

其三，我们也希望类似的分析方法应用于其他领域，为经济学研究带来更多

的素材。在指数编制过程中，我们发现了其他一些有意思的话题，比如对于“人

民币汇率”的情绪，比如对“网约车”的情绪，这些问题无疑是有意思的，但受限于

精力我们不能尽数去做。将代码公开，可以让不甚熟悉相关程序的研究者较为容

易地去指数化这些内容。将这套方法应用于其他数据我们是欢迎的，但请遵守以

下两个基本准则，其一，请合规引用本文；其二，请将指数结果公开，为大家提

供更多的研究素材。 

 

  

                                                             
① 因为我们希望分析的对象是一般化的文档集，爬虫和网页分析的代码只是针对特定网站，加之，将之公

布可能对和讯网产生不可预估的影响，所以我们并不会公布数据准备阶段的代码 
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北京大学数字金融研究中心简介 

2015年10月，北京大学数字金融研究中心（Institute of Digital Finance, Peking 

University）经北京大学校长办公会批准正式成立。 

中心致力于开展对数字金融、普惠金融、金融改革等领域的学术研究，向社

会提供权威的科研成果，为行业发展提供理论指导，为政府决策提供科学参考。

中心施行常务理事会领导下的主任负责制，理事长由北京大学社会科学调查中心

主任李强教授担任。中心主任由北京大学国家发展研究院副院长黄益平教授担任，

上海新金融研究院执行院长王海明、国家发展研究院教授黄卓、沈艳担任副主任。

学术委员会在常务理事会授权下负责中心学术管理工作 。中心目前已有20余名

全职、兼职研究人员。 

自成立以来，中心研究人员已经独立或联合开发、发布了四个数字金融方面

的指数。此外，中心开展了关于数字技术推动普惠金融实践、个人征信体系建设、

商业银行应对互联网金融转型策略、个体网络借贷平台的风险、大数据金融等多

项课题研究，发表学术论文数十篇。中心还支持China Economic Journal出版了一

期关于互联网金融研究的专刊，并出版了《互联网金融12讲》、《数字普惠金融

的中国实践》《金融科技的中国时代：数字金融12讲》《蚂蚁金服：从支付宝到

新金融生态圈》等图书。2017年，中心创设了“北京大学数字金融研究中心新金

融书系”，力图打造兼具理论、实践、政策价值的权威性书系品牌。 

中心围绕数字金融、普惠金融等重要议题，定期举办政策研讨会、北大数字

金融讲坛等活动，为学界、商界、政府决策部门提供了交流平台。中心每年召开

学术会议，发布年度研究报告和数字金融相关指数等研究成果，除中心研究团队

外，参会嘉宾还包括“一行三会”官员、高校学者和业界代表。此外，中心还在

北京大学国家研究院开设了数字金融讲座课。 

在大量企业调研的基础上，中心研究人员也积极参与政策研究与咨询，包括

网络借贷平台监管和支持央行推动G20框架下以数字金融推动普惠金融发展的

议程等。 


