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〔摘要〕　目的／意义 探索卫生健康领域媒体数据主题及其演化趋势。方法／过程 以深圳广电媒资数据库中
的１６０５４９条卫生健康领域媒体数据为研究对象，采用隐含狄利克雷分布模型结合时间序列进行主题聚类分
析，并结合专家经验，进行对比分析。结果／结论 得到２５个与卫生健康领域强相关的主题，根据主题强度
演化趋势分为６组。主题建模的内容划分和强度变化有效反映了卫生健康领域热点事件的发生及其演进过
程。利用隐含狄利克雷分布模型进行主题建模，结合时间序列分析主题分布、解读主题意义，有助于探索

媒体数据在卫生健康领域的应用，为卫生健康公共事业赋能。
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１　引言

通过对卫生健康领域媒体数据的主题建模和分

类分析，能够揭示公众的关注焦点、舆论倾向以及

社会对细分问题的态度，帮助各层级用户从多维度
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全面了解行业动态、趋势、议题及热点，为政府和

相关机构提升舆情与智库分析能力、科学制定政策

提供参考［１］。由于人工处理此类庞大数据成本高且

主观性强，自动化主题建模算法辅助主题分类具有

极高的实用价值［２］。目前，卫生健康领域主题分类

多应用于在线健康社区和社交网络信息的归集整

理［３－４］，医疗机构患者满意度的主题分布和情感分

析［５］，以及对医疗信息化政策主题的提取与热点分

析［６］等，针对卫生健康新闻的主题建模研究相对较

少。世界卫生组织国际家族分类 （ＷｏｒｌｄＨｅａｌｔｈＯｒ

ｇａｎｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅｆａｍｉｌｙｏｆｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ，

ＷＨＯ－ＦＩＣ）［７］专业性过强，不适用于大众传播及舆

情热点分析。总的来说，国内外对卫生健康领域媒

体信息的全面主题建模研究尚显不足，现有分类体

系难以涵盖行业的各类主题，尤其是涉及政策、改

革、基建、技术创新、人才培养等多元维度的精细

化多级主题分类。

本研究以深圳市传统电视媒体数据作为研究对

象，经过多模态数据转换、适于传统电视媒资的数

据预处理、卫生健康相关信息抽提，训练隐含狄利

克雷分布 （ｌａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）模型，

确定主题数、主题标注和主题词；通过时间序列分

析追踪深圳市卫生健康相关主题的演化趋势，探索

将自动化主题建模与人工专家经验相结合，构建易

于理解、传播并适用于卫生健康行业舆情和智库分

析的主题分类体系。

２　ＬＤＡ模型

２１　ＬＤＡ模型简介

ＬＤＡ是一种广泛使用的主题模型，由 ＢｌｅｉＤＭ

等［８］于２００３年提出。该模型以无监督学习方式对内

容数据进行主题聚类或文本分类，通过文本中词与词

的共现概率来挖掘隐含主题信息，从而推测文档的主

题分布。尽管 ＬＤＡ模型本身不直接考虑时间因素，

但可以通过将时间因素引入模型来实现动态主题建

模，分析主题如何随时间演化。ＬＤＡ模型具有很好
的可解释性，能够与人工专家经验相结合，为海量

数据集的分门别类、相对完整的分类建模提供了可

能性。ＬＤＡ模型应用广泛，特别是在文本挖掘、信

息检索和社交媒体分析等领域［９－１０］。其能够发现文

本数据中的主题结构，揭示潜在语义信息，并支持

更高级的文本分析任务。此外，ＬＤＡ模型还可以与

其他机器学习方法相结合，如聚类、分类和推荐系

统，进一步提升文本数据的处理和理解能力［１１－１２］。

２２　ＬＤＡ模型评估

主题数的选择直接影响ＬＤＡ主题建模结果的准

确性和可解释性。困惑度和主题连贯性可用于确定

最佳主题数［１３］。困惑度用于评估主题模型的优劣程

度 （泛化程度）。理论上，困惑度越小，说明模型

性能越优，对新文本有更好的预测作用，困惑度曲

线的最低点或拐点处对应的主题数通常被视为最佳

主题数，但也要考虑主题数过多可能导致的主题概

括范围小、语义内容差异小、主题划分困难问题。

主题连贯性用于评估主题的可解释性。如果一组陈

述或事实相互支持，则称之为连贯的。主题模型学

习到的主题结果通常为一组重要的词，主题下词的

语义关联性越紧密，一致性越高，模型的可解释性

就越好。主题连贯性有多种测量方法，如 Ｃ＿Ｖ、Ｃ

＿ＵＭａｓｓ、Ｃ＿ＵＣＩ等［１４］，这些方法包含不同的测量

指标。其中，Ｃ＿Ｖ测量方法是目前最流行的测量指

标，是Ｇｅｎｓｉｍ库 ＣｏｈｅｒｅｎｃｅＭｏｄｅｌ类中的默认指标，

通过计算每个主题中前Ｎ个词的共现频率来衡量主
题的连贯性，使用词的共现频率创建词的内容向

量，然后使用归一化逐点互信息和余弦相似度计算

分数。ＧｒｉｆｆｉｔｈｓＴＬ等［１５］提出主题强度的定义，通

过文档的时间属性统计抽取出主题在时间维度的分

布情况，以此考查固定时间窗口内每个主题的强

度。利用主题强度进行主题挖掘研究，能够直观显

示主题随时间的演化进程［１６－１７］。

３　卫生健康媒体数据主题建模

３１　数据来源

选取深圳广播电影电视集团 （简称深圳广电）

１９８７—２０２２年媒体数据作为研究对象，主要包括各

类新闻栏目的新闻报道、人物访谈、专题报道等题
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材，涵盖文字、视频、音频、图片等多种模态形

式。采用语音转文字、光学字符识别等智能处理系

统，得到文本数据。处理格式转换过程中产生的各

种文字噪音和特殊字符，整合得到用于分析的数据

集。通过特征词匹配筛选符合条件的数据，如医

院、医术、医疗、医药、医生等，得到与卫生健康

领域相关的媒体数据共１６０９６４条。统计每年报道
数量，见图１。２０００年之前报道数量过少，因此主

要分析 ２０００—２０２２年的 １６０５４９条数据。可以看
出，从２００５年开始，卫生健康领域的媒体数据逐
步增多，到 ２０１０年呈现井喷式增长。这主要归因
于自 ２００５年开始，电视台频道和节目快速发展，
电视节目制作播出系统的数字化、网络化程度日渐

提高，媒体内容数据不断增多。同时，涉及卫生健

康领域的报道内容更加精细、专业，报道数量也在

持续增长，于２０２０年达到数十年来的最高峰值。

图１　１９８７—２０２２年深圳卫生健康领域每年报道数量

３２　数据预处理

数据预处理阶段包括拼接、清洗和分词３个步
骤。原始媒体数据中主要包含标题和正文两个字

段，将二者拼接得到一个长文本，作为原始文档。

使用Ｐｙｔｈｏｎ语言编写程序，完成对纳入数据的清
洗、去停用词和分词等处理。针对涉及广播电视系

统自带的特殊字符标记，如 “【正文】”“【导语】”

“【标题】”“【同期声】”等，以及涉及既往敏感人

物和敏感事件的报道等，使用正则清洗。使用 ｊｉｏｎ
ｌｐ库 （ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂｃｏｍ／ｄｏｎｇｒｉｘｉｎｙｕ／ＪｉｏＮＬＰ）进
行文本清洗，去除文本中的时间、日期、异常字

符、冗余字符、ＨＴＭＬ标签、括号信息、ＵＲＬ、Ｅ－
ｍａｉｌ、电话号码，将全角字母、数字转换为半角，
去除长度小于 ２的词。引用百度停用词表，去除
“主张”“举行”等无实际意义的词。使用 ｊｉｅｂａ库
（ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂｃｏｍ／ｆｘｓｊｙ／ｊｉｅｂａ）进行分词，并结
合自定义词表将文档切分为词语［１８］。

３３　ＬＤＡ模型训练参数

使用ｇｅｎｓｉｍ库建立 ＬＤＡ主题模型［１９］。将清洗

后的文档导入 ｇｅｎｓｉｍ库的 Ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ类中，得到相

应词典，利用该词典将数据集转化为词袋模型向

量，保存为ｃｏｒｐｕｓ。为了充分利用服务器多核心优

势加速模型训练，选择 ｇｅｎｓｉｍ库的 ＬｄａＭｕｌｔｉｃｏｒｅ类

实现ＬＤＡ模型，设置参数为 ｐａｓｓｅｓ＝２０、ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

＝１００、ｅｔａ＝‘ａｕｔｏ’、ｅｖａｌ＿ｅｖｅｒｙ＝Ｎｏｎｅ，固定 ｒａｎ

ｄｏｍ＿ｓｔａｔｅ，主题数量ｎｕｍ＿ｔｏｐｉｃｓ为变量 ｋ，词典和

ｃｏｒｐｕｓ使用当前数据集对应的数据，其余参数使用

默认值。在分析每条数据的主题分布时，使用系统

默认的概率阈值 ｍｉｎｉｍｕｍ＿ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ＝００１，每条

数据可被划分到多个主题。ＬＤＡ训练完成后，使用

ｌｏｇ＿ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ函数计算困惑度，使用 ＣｏｈｅｒｅｎｃｅＭｏｄ

ｅｌ函数计算主题连贯性。ＬＤＡ主题模型得到的结果

使用 ｐｙＬＤＡｖｉｓ库 （ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂｃｏｍ／ｂｍａｂｅｙ／

ｐｙＬＤＡｖｉｓ）进行可视化，以辅助确定最优主题数。
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４　基于时间序列的主题分析

４１　全量数据分析

４１１　主题数实验分析　针对上述数据预处理

后得到的约 １６万条全量数据，进行主题分类建
模。主题模型的困惑度、主题连贯性与主题数目

间的对应关系，见图 ２。综合考虑困惑度与连贯
性的评价结果，将主题数确定为 ４３，作为最
优解。

图２　困惑度和连贯性分数曲线

４１２　主题词及主题标注分析　邀请来自医学临
床、医院宣传科和信息科、广电部门以及卫生健康

智库机构的多位具有高级职称的专家作为主题审议

人员。针对ＬＤＡ主题模型得到的４３个主题，每个
主题挑选出现频次最高的１０个主题词。结合专家
经验，参照实际业务中常见的卫生健康领域主题类

型，进行主题摘要总结和标注解读。经过过滤与卫

生健康相关性不高的主题，最终得到２５个卫生健
康领域强相关主题，见表１。主题强度值越大，表
明该主题在所有文本中越突出。可以看出，这些强

相关主题基本覆盖了卫生健康领域大众传播和舆情

热点的主要方面，其中，数量最多的主题依次是

“警情处置及救治”“手术治疗”和 “新生儿救治”，

均是大众持续关注的舆情热点；而数量最少的主题

依次是 “无偿献血”“国际突发公共卫生事件”“传

染病防治”，已被公众熟知或具有时段性特征，因

此总报道数量相对较少。被过滤的与卫生健康领域

无关或低相关的主题多为数据筛选阶段引入的噪音

数据，这与新闻报道中同时报道多个人物或事件的

特点有关，同时也揭示了ＬＤＡ模型在处理海量内容
数据时的另一个重要功效———从数据集中剔除一部

分噪音数据。

表１　ＬＤＡ主题标注和主题强度分析

主题编号 主题词 主题标注 数量（次） 占比（％） 主题强度
Ｔ０１ 医院、老人、派出所、现场、监控、发生、调查、受伤、救人、送往 警情处置及救治 ４２０８９ ２５９８ ００２６３９
Ｔ０２ 医院、患者、医生、手术、治疗、患者、病情、护士、抢救、检查 手术治疗 ４１２２８ ２５４５ ００３５８１
Ｔ０３ 孩子、妈妈、医院、父母、出生、孕妇、照顾、婴儿、治疗、新生儿 新生儿救治 ３９０１３ ２４０８ ００２６９３
Ｔ０４ 公司、律师、负责人、赔偿、责任、事件、调查、法律、医院、鉴定 受伤治疗赔偿纠纷 ３６１５８ ２２３２ ００２９３１
Ｔ０５ 医院、工人、受伤、伤者、骨折、现场、事发、工地、意外、烧伤 工伤意外 ３２６１２ ２０１３ ００２００９
Ｔ０６ 捐献、希望、生活、故事、器官、生命、全国、精神、遗体、英雄 器官捐赠 ３１８０２ １９６３ ００２４０６
Ｔ０７ 健康、医生、疾病、治疗、运动、糖尿病、近视、睡眠、预防、高血压 预防保健 ３１７５５ １９６０ ００２２２９
Ｔ０８ 社区、工作、街道、居民、人员、服务、工作人员、现场、保障、物资 社区医疗保障 ３０６０９ １８８９ ００４２６５
Ｔ０９ 医院、医疗、社康、患者、门诊、预约、诊疗、看病、挂号、就医 预约挂号 ３０４６８ １８８１ ００１３２１
Ｔ１０ 医保、政策、参保、社保、老人、医疗保险、家庭、保障、费用、标准 医保事务 ２８７１５ １７７２ ００２５４６
Ｔ１１ 活动、培训、服务、社区、健康、公益、爱心、知识、急救、义工 社区健康宣传 ２８７１０ １７７２ ００２７１５
Ｔ１２ 国际、科技、创新、研究、团队、发展、人才、实验室、生物、基因 科技创新 ２８５２３ １７６１ ００３１０９
Ｔ１３ 事故、现场、爆炸、受伤、医院、原因、伤者、火灾、救治、抢救无效 事故救援 ２７８０４ １７１６ ００２６０５
Ｔ１４ 症状、医院、食物、中毒、细菌、呕吐、腹泻、感染、过敏、不适 食物中毒 ２７７６５ １７１４ ００３９６４
Ｔ１５ 孩子、家长、儿童、医院、幼儿园、小朋友、医生、手足口、儿科、牙齿 儿童疾病 ２７５６４ １７０１ ０００４４６
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续表１

主题编号 主题词 主题标注 数量（次） 占比（％） 主题强度
Ｔ１６ 司机、事故、车辆、交警、现场、医院、肇事、受伤、伤者、交通事故 车祸救治 ２７２９２ １６８５ ００１４８２
Ｔ１７ 市场、执法、检查、食品、餐厅、卫生、监管、食品安全、非法、超市 市场卫生监管 ２７２４９ １６８２ ００２９０５
Ｔ１８ 药品、检测、销售、药店、消费者、成分、市场、合格、质量、超标 药品监管 ２５４５７ １５７１ ００１４３１
Ｔ１９ 信息、网络、广告、保健品、诈骗、宣传、网上、老人、虚假、养生 保健养生 ２５３２２ １５６３ ００２５９３
Ｔ２０ 医生、医院、美容、手术、医疗、整形、注射、资质、美容院、整容 美容整形 ２３９６４ １４７９ ００２４８１
Ｔ２１ 救援、应急、地震、被困、紧急、灾区、搜救、群众、伤员、救灾 灾害救援 ２２８７８ １４１２ ００３８７８
Ｔ２２ 新增、病例、隔离、报告、输入、防控、本土、措施、境外、风险 本土突发公共卫生事件 ２２２３７ １３７３ ００１０７１
Ｔ２３ 疫苗、接种、感染、病毒、流感、病例、预防、患者、传播、症状 传染病防治 ２１８６４ １３５０ ００２６３９
Ｔ２４ 美国、英国、印度、全球、死亡、口罩、组织、确诊、世卫、抗疫 国际突发公共卫生事件 １８７４７ １１５７ ００１８４２
Ｔ２５ 血液、献血、志愿者、无偿献血、爱心、干细胞、捐血、毫升、用血 无偿献血 １４７７６ ９１２ ００３４８８

４１３　主题强度变化分析　主题强度值越大，表
明该主题在所有文本中越突出，本研究中最突出的

主题是 “社区医疗保障”“食物中毒”“灾害救援”

等。以年为单位划分时间窗口，分别计算每个主题

在２０００—２０２２年之间每年的主题强度，并绘制主题

强度随时间演变的折线图。根据演化趋势，将 ２５
个卫生健康主题分为 ６组，分别为上升型、下降
型、上升－下降型、下降 －上升型、波动型和平稳
型，见图３。

图３　主题强度随时间演变

　　通过分组分析，可以了解大众媒体对卫生健康
领域各类主题关注程度的变化趋势。例如，随着医

疗信息化水平的不断提高， “预约挂号”主题报道

呈下降型趋势，而近年来 “儿童疾病”的关注度不

断上升，“保健养生”“无偿献血”等主题报道则常

年较为稳定。“灾害救援”“传染病防治”“突发公
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共卫生事件” “社区医疗保障”等具有典型时间阶

段性特征的主题，其强度变化呈现波动型规律。主

题强度随时间变化的趋势，可作为舆情监测评估与

政策反馈的重要依据。

４２　年度数据分析

采用上述相同方法，对各年数据分别进行 ＬＤＡ

主题建模和主题总结标注。需要注意的是，主题构

建的结果可能是二级甚至三级主题，需结合实际进

行分析。逐年进行主题建模和标注后，除了上述经

常出现的主题外，还发现一些独特的主题，如２００８

年北京奥运会和汶川大地震、２００９年 Ｈ１Ｎ１甲型流

感、２０１４年Ｈ７Ｎ９禽流感和埃博拉病毒疫情、２０１５

年中东呼吸综合征等。这些主题都是具有深刻影响

的事件，具有较强的时效性，很好地反映了在一些

重大时事中涉及卫生健康主题的内容。

５　结语

本研究以深圳市权威媒体数据库数十年积累的

新闻内容为研究对象。首先，进行数据预处理和统

计分析，包括数据清洗、从多模态媒体数据中筛选

并整理出一份可用于 ＬＤＡ主题建模的文档数据集。

在ＬＤＡ主题建模分析中，基于主题聚类的连贯性、

困惑度指标共同确定模型主题数量的合理选择，并

由人工专家根据经验进行主题筛选与标注。其次，

通过主题强度来判断并解读主题随时间的变化趋

势。然后，针对时间切片的数据集进行ＬＤＡ迭代计

算，逐级细化主题聚类分析。最终，提出融合 ＬＤＡ

主题建模和人工总结标注的方法，用于对大规模媒

体数据进行主题分类建模，建立了一套适用于卫生

健康领域行业资讯内容的分类主题标签体系。该体

系可以应用于行业舆情热点分析和智库分析等领

域，具有很大的实用价值。

本研究仍存在以下不足。一是数据预处理采用

目前流行的分词工具ｊｉｅｂａ，未来研究应对比新兴分

词工具［２０］后选用最优工具，通过提高分词效果优化

ＬＤＡ模型的计算结果。二是建模方法方面，ＬＤＡ模

型需经历多次计算后由人工确定主题数量，这需要

更多的辅助手段和评价指标来确定最佳主题数，未

来可考虑采用基于深度学习的 ＢＥＲＴｏｐｉｃ主题模型
进行分析［２１］。一般而言，面对海量数据时，可先采

用ＬＤＡ算法持续深化挖掘多级分类，再结合人工专
家经验，快速形成达到一定质量水平的多级分类主

题标签及对应的数据集，可为后续采用深度学习模

型进行训练提供有力的数据支撑。

作者贡献：吴旭生负责研究设计、项目管理、论文
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析、论文撰写；刘宇锋负责数据收集与预处理；和
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