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摘  要 

非洲猪瘟自2018年8月爆发以来，对我国生猪产业和人民生活带来了重大的影响。为了实现猪瘟舆情的

量化以及研究非洲猪瘟舆情与猪价的传导关系，以及猪价空间分布情况。本文利用从LDA主题模型，支

持向量机、随机森林、梯度下降等机器学习构造情感分类器，TF-IDF计算特征词权重加权计算出非洲猪

瘟舆情指数，并通过VAR模型研究舆情指数与猪价的传导关系，最后再利用空间自相关分析方法分析猪

价的省域特征，并用聚类分析加以验证。本文丰富了非洲猪瘟舆情分析的研究方法，并首次将舆情的文

本处理方法应用于猪瘟舆情分析，为国内相关企业和政府对于生猪的生产调控和猪肉定价等提供了参考

意见。 
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Abstract 
Since the outbreak of the African Swine Fever in August 2018, it has had a significant impact on my 
country’s pig industry and people’s lives. In order to quantify the public opinion of swine fever and 
study the conduction relationship between the public opinion of African swine fever and the pri- 
ces of pigs, as well as the spatial distribution of pig prices. This paper uses machine learning from 
the LDA topic model, support vector machine, random forest, gradient descent to construct senti-
ment classifier, uses TF-IDF to calculate the weight of feature words to calculate the African swine 
fever public opinion index, and uses the VAR model to study the conduction relationship between 
the public opinion index and pig prices. Finally, the spatial autocorrelation analysis method is used 
to analyze the provincial characteristics of pig prices, and cluster analysis is used to verify it. This 
article enriches the research methods of African swine fever public opinion analysis, and for the 
first time the text processing method of public opinion to be applied to the public opinion analysis 
of swine fever, and provides reference opinions for domestic-related enterprises and governments 
on pig production regulation and pork pricing. 
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1. 引言 

1.1. 研究背景 

非洲猪瘟是影响生猪产业的主要传染病之一，我国深受其影响[1] [2]。非洲猪瘟[3]自 2018 年 8 月 2
日传入我国后，对我国的养猪行业造成了巨大冲击，使我国猪价产生频繁、剧烈的波动，对国民的生活

产生巨大影响。在经过政府的防控后，非洲猪瘟传播速度放缓，疫情总体可控，而在 2020 年 3 月 3 日，

非洲猪瘟疫情再次出现，而且非洲猪瘟疫苗的研发离生产上市还需要至少 2 年以上的时间[4]，这表示非

洲猪瘟疫情在我国仍未完全被控制住，我国的非洲猪瘟疫情防控任务依旧任重道远。突发事件的冲击会

使得猪肉价格波动产生杠杆效应，导致猪价波动呈现非对称性、集簇性、持续性与记忆性特征[5]，研究

非洲猪瘟疫情如何影响猪价的波动，分析猪价的空间依赖性，这对有效应对非洲猪瘟疫情，稳住猪肉市

场定价具有重大的参考价值和现实意义。 

1.2. 研究现状 

目前，我国对非洲猪瘟舆情指数的建立方法[6] [7]仅有利用百度指数或谷歌趋势，通过对搜索量进行

加权合成，这类方法虽然获取数据简单方便，但没有充分利用非结构化数据，对文本的主题和情感进行

进一步分析，存在忽略文本信息的缺点。非洲猪瘟舆情的数据挖掘关键是文本数据处理[8]。长期以来，

国内外都在积极探索如何有效、准确和快速地处理文本数据，从运用较简单的文本情感词典[9] [10] [11] 
[12]，到运用机器学习[13]-[18]，以及近一两年崛起的深度学习[19] [20] [21] [22]。同时与国外相比，我
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国在文本挖掘相关研究上起步稍晚，主要原因是中文文本的处理难度远大于英文文本且中文语义较为复

杂[23]。总体来说，文本数据处理主要是依靠情感词典与机器学习结合，准确率和处理效率都不高[24] 
[25]，无法满足准确了解猪瘟舆情信息的需要。 

在猪价的空间传导方面，国外学者主要关注于分析国内外市场价格的空间传导[26]，在国内，谭莹[27]
等发现我国猪价波动在空间上有省际间的溢出传导效应，王刚毅[28]等得出我国各省区间的生猪价格具有

跨区域的空间溢出效应。 
综上，在舆情分析领域，已有很多学者提出建立舆情指数的可行方法，但对于突发疫病如非洲猪瘟

的舆情指数的研究还很少，且缺少对舆情的文本信息的数据挖掘。另外，对于猪肉价格在空间上的分布，

已有部分学者提出相关的结论，但有关研究还是较少，且未与非洲猪瘟等动物疫病进行联系。 

1.3. 研究目的 

针对“非洲猪瘟疫情”焦点话题和舆情新闻的文本主题和情感倾向难以分类的问题，本文提出了一

种结合 LDA 主题模型挖掘和机器学习文本情感分析的非洲猪瘟舆情指数建立方法，并将其作为非洲猪瘟

舆情信息的测度指标，构建 VAR 模型分析不同时间非洲猪瘟舆情信息对猪肉价格的影响。另一方面，本

文运用莫兰指数探究猪价的空间自相关性，并且对各省份的猪价进行聚类，将聚类结果与空间自相关的

结果进行相互验证，从而寻找猪价在空间上的影响因素，解决由于忽略空间自相关而带来的猪价预测问

题，有利于政府和企业根据非洲猪瘟舆情信息变化对猪价变化做出对应的决策。 

1.4. 研究创新 

现有舆情指数的测度方法多为利用舆情量进行简单加权合成，忽略了舆情文本中的有效信息，目前

已有文献的非洲猪瘟舆情指数的度量方法也是如此。因此，本文提出利用特征词向量权重、文本主题分

类和情感倾向分类对舆情信息进行提取，构建非洲猪瘟舆情指数，有效地利用了舆情中的文本信息，更

加客观地对非洲猪瘟舆情进行度量。 
另外，现有的猪价分析大多分析其在某地区或某时段的走势特征，很少将其与所在空间联系起来。

因此，本文提出空间分析方法引入我国猪价的空间分布特征分析，研究我国猪价在空间上的自相关性与

空间聚集特征。 

2. 研究方法 

2.1. 研究思路 

通过爬取各大网络平台上关于非洲猪瘟的网络舆情数据，文本信息包括标题，时间，正文等，并进

行数据预处理，包括去重、中文分词、去停用词等，将处理后的数据储存为语料库。 
结合 LDA 主题模型、机器学习情感分类算法和特征词权重对非洲猪瘟舆情文本进行数据挖掘，建立

非洲猪瘟舆情指数。 
从布瑞克中国农业大数据和中国国家统计年鉴获取到去皮带骨猪肉的价格数据，结合非洲猪瘟舆情

指数建立 VAR 模型，通过 Grange 检验、脉冲响应和方差分解研究两者的时变特征和动态影响关系。 
对猪价数据进行空间自相关检验，并结合聚类分析验证其结果。 
技术路线图见图 1 所示。 
技术路线主要可以分为对舆情文本数据的处理和舆情指数的综合计算，舆情指数与猪价的传导分析

以及猪价在省域范围的空间相关性分析三部分。 
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Figure 1. Technology road-map 
图 1. 技术路线图 

2.2. 数据挖掘方法 

2.2.1. 主题挖掘 
隐含狄利克雷分布(LDA)是由 Blei 等[29]提出的一种文档主题生成模型。模型假设每个主题是各个词

的频率分布，文档表示为一系列主题的多项式分布。 
本文基于 LDA 主题分类模型，利用 TF-IDF 算法计算特征词权重值 Wd。TF-IDF 是基于文档频率的

统计方法，基本思想为，一个词语能视为该文档的特征词，必定可以划分该文档和其他文档，即认为该

词语在该文档中匹配次数较高，但在其他文本中匹配次数较低。其优点是能够过滤掉无关的词，同时保

留文本的重要特征词。计算公式如下： 

( )TF-IDF TF IDFi ii = ∗                                   (1) 

其中 ( )TF-IDF i 值越高，说明该特征词对文本的重要性越大。 
在主题模型领域，模型性能的度量常用困惑度(perplexity)作为指标。模型性能与困惑度成反比，困

惑度越小，则语言模型越有效。其计算方法如下： 

( ) ( )ln
perplexity exp mm

mm

p W
W

N
 

= −  
 

∑
∑

                           (2) 

其中，W 为测试集，Wm 为测试集中可观测到的单词，Nm 为测试集的单词数。为了比较概率主题模型的

性能，需要绘制对应的困惑度图来对概率主题模型的性能进行评价。 

2.2.2. 情感分类器 
为了分析非洲猪瘟舆情情感倾向，本文选择了表 1 所示的 8 种机器学习情感分析算法。通过对比各

个分类算法的测试结果，选出最优的情感分类器并通过情感分类器对待分类的文本进行情感倾向分类。 
 
Table 1. Principles of sentiment classification algorithm 
表 1. 情感分类算法原理 

情感分类算法 原理 

朴素贝叶斯 基于贝叶斯定理，利用类别和特征项的联合概率来估计文档的类别概率。 

支持向量机 在于找到一个分离超平面 H，使数据能够正确划分并且不同类别间距离最大化。 

随机森林 是决策树的组合，通过对原始数据集中的训练数据进行训练生成决策树，多数决

策树的决策结果构成最终的随机森林决策结果。 
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Continued 

AdaBoost 通过降低每个个体学习器的分类误差，增加效果好的个体学习器的权重，进而得

到最终的集成学习器。 

多层感知机 基于梯度下降法不断更新参数使损失函数减小 

随机最速下降法 能够自动逃离鞍点，自动逃离比较差的局部最优点 

梯度提升 每一次建立模型时，都是在之前建立模型损失函数的梯度下降方向，即通过优化

损失函数(loss function)来生成这些模型 

LightGBM 是一个梯度 boosting 框架，使用基于学习算法的决策树 

2.3. 舆情指数的建立 

定义文档 d 的特征权重 Wd为该文档所有特征值的权重和，计算公式： 

( )1 TF-IDF , 1,2, ,dN
d di iW i N

=
= =∑                              (3) 

其中，Nd为文档 d 的特征词数。 
定义主题权重 td为该类主题中文档数量占全体文档数量的比例，计算公式： 

1

1

2

1

1

topic 1

topic 2

topic

ii

id i

m

ii

m

m

m

n
n

n
nt

n
m
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=

=

=

 =


 == 




=


∑

∑

∑



                                 (4) 

其中，m 为主题类别个数，ni为第 i 个主题中文档数量。 
定义文档的情感值，公式如下： 

1
0
1

dE
−
= 



情感类别为负面
情感类别为中性
情感类别为正面

                               (5) 

定义文档 d 的舆情指数为该文档的情感值 Ed、特征权重 Wd、主题权重 td的乘积，用 Indexd来表示，

计算公式如下： 

d d d dIndex E W t∗ ∗=                                   (6) 

2.4. VAR 模型的建立 

VAR 模型通过对模型中的内生变量的滞后性进行回归，从而预测和分析全部内生变量的动态关系，

其一般形式为： 

1 1t t p t p r t r tY AY A Y B X ε− − −= + + + +                            (7) 

其中 [ ]1,2,3, ,t n∈  ，Yt表示 k 维度内生变量向量；Xt表示 d 维度外生变量向量；p 为滞后阶数。 
本文中将非洲猪瘟舆情指数作为模型的外生变量建立 VAR 模型。通过 VAR 模型衡量非洲猪瘟舆情

信息对猪价的影响。 
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2.5. 空间自相关分析 

考虑到猪价可能存在空间相关性，省份与省份之间的猪价可能互相影响，为了验证是否存在这种空

间相关性，本文采用莫兰指数进行分析。 

2.5.1. 空间权重矩阵 
定义邻接权重矩阵，公式如下： 

1,
0,ij

i j
w

i j


= 


与 空间邻接
与 空间不邻接

                                (8) 

其中，wij为区域 i 与区域 j 之间的距离。 
由于相邻省份之间的猪价的相互影响可能更大，当超过关键距离时，影响权重可能会出现快速下降。

故本文定义地理距离矩阵，将“反距离”和“固定距离范围”二者结合，在距离范围指定的距离范围内

的相邻要素具有相等的权重，距离范围外的权重为距离取倒数。 

2.5.2. 莫兰指数 
莫兰指数分为全局莫兰指数和局部莫兰指数。定义全局莫兰指数为如下公式： 

( )( )1 1

2
1 1

ij i ji j
n n

n n
iji j

w x x
I

S

x

w

x
= =

= =

− −
=
∑ ∑

∑ ∑
                             (9) 

其中 xi和 xj分别代表空间要素(猪价) x 在空间单元(省级行政区) i 和 j 的值， x 为猪价 x 的均值， 

( )2
2 1

n
ii x

S
x

n
=

−
= ∑ 为样本方差，wij为空间权重矩阵的元素，n 为省级行政区的数量(本文为 30 个)。全局 

莫兰指数是空间相关性的度量，用于判定空间相互之间是否存在相关关系。 
某个省份附近的空间集聚情况可用局部莫兰指数表示，定义局部莫兰指数为如下公式： 

( ) ( )1
2

n
i ij jj

i

x w xx x
I

S
=

− −
=

∑
                             (10) 

iI 的取值介于−1 和 1 之间，当 iI 小于 0 时，表示为不同属性之间聚集，即高值与低值集聚； iI 大于

0 时，表示为相同属性之间聚集，即高值与高值集聚，低值与低值集聚；如果 iI 接近 0，则不存在空间相

关性。 

2.6. 聚类分析 

聚类分析是研究样本分类的分析方法。本文基于 K-means 聚类算法，将各省级行政区的猪价之间的

价差作为评估猪价相似程度的评价指标，按照价差，将各省级行政区划分为 k 个地区集合，集合内价差

越小，则集合之间的相似性越大。若省份之间的猪价存在空间自相关关系，则省份与省份之间的猪价会

相互影响，从而呈现相近的变化趋势和价格，因此在聚类分析中具有空间自相关性的省份会归属于同一

个类别[30]。 
若样本被划分为 k 个类别，设为 ( )1 2, , , kC C C ，则误差平方和可以表示为： 

1 i ii x C
kE x µ
= ∈

= −∑ ∑                                 (11) 

其中， iµ 表示为集合 Ci的质心，为 Ci的均值向量，表示为： 
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1
ii x C

i

x
N

µ
∈

= ∑                                    (12) 

其中，Ni表示为 Ci的样本数。在聚类过程中，E 表示为所有样本子集的总误差平方和。对于不同样本集

得到的不同分类结果，集合 Ci 的质心 iµ 和样本子集也会发生改变，从而得到不同的 E 值，在 E 达到最

小时，聚类的效果最好。 

3. 实证分析 

3.1. 数据采集及预处理 

3.1.1. 舆情数据来源 
采集各大网站平台上 2016 年 1 月至 2020 年 8 月关于“非洲猪瘟”相关网络舆情数据，共计 47,541

条。对“非洲猪瘟”文本数据的来源进行统计分析，得到文本数据来源分布图，如图 2 所示。由图 2 可

知，新闻媒体、搜索引擎是“非洲猪瘟”舆情信息的主要来源。 
 

 
Figure 2. Data sources 
图 2. 数据来源 

3.1.2. 猪瘟数据来源 
猪价数据来自布瑞克中国农业大数据和中国国家统计年鉴，选取省级行政区 2018 年 6 月到 2020 年

7 月的猪价月度数据和 2016 年 1 月 1 日至 2018 年 9 月 4 日的去皮带骨猪肉全国周度数据进行分析，没

有考虑其中，除西藏、台湾、香港和澳门猪价数据缺失，其他 30 个省级行政区。 

3.1.3. 数据预处理 
新闻数据预处理包括缺失值处理(剔除新闻时间或正文这类关键字段缺失的新闻)，去重，对文本数据

进行文本分词，停用词过滤。通过预处理，可以减少无效信息的干扰，保留文本的有效信息，提高文本

处理的效率和精确度，最终得到有效数据 28,473 条。之后，从时间维度对每月的舆情数据量进行统计，

得到每月舆情量变化如图 3 所示。 
由图 3 可知，从 2016 年 2 月至 2018 年 7 月，我国未发现非洲猪瘟病例，此时舆情量较低。 
直到 2018 年 8 月 3 日，沈阳发现中国首例非洲猪瘟病例，相关舆情总量迅速上升达到峰值。由于政

府扑杀病猪、补贴养殖户、稳定物价等有力措施，舆情量于 2018 年 10 月跌落至较低水平，此后一直略

有波动。 
2020 年年初，河南和四川排查出多起有关违法违规调运引发的非洲猪瘟病例。自此，舆情量再度飙

升。 
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Figure 3. Monthly changes in public opinion 
图 3. 每月舆情变化量 

3.2. 非洲猪瘟舆情指数的建立 

3.2.1. 主题挖掘 
① LDA 主题模型 
对非洲猪瘟舆情数据应用 LDA 主题模型建模，并计算模型困惑度如图 4 所示，其纵坐标即困惑度的

负自然对数值。 
由图 4 可知，当主题数设置为 5 时，困惑度最低，模型效果最佳。应用对应的 LDA 主题模型进行训

练，得到每个模型内的主题词及对应权重，生成最终的主题分类结果。 
 

 
Figure 4. Perplexity graph 
图 4. 困惑度图 

 
计算五个主题对应的主题权重值如下： 
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② 词云图分析 
通过 python 对各个主题下的特征词 TOP100 进行词云再现，凸显文本中出现频率高的词，从而更加

直观了解各个主题下特征词情况，判断主题分类的准确性，结合图 5~9 这五份词云图看，如“猪瘟”、

“生猪”、“价格”、“疫情”等特征图多次在词云图中出现，可以看出养猪产业在非洲猪瘟疫情中受

到了较大波及的情况下，人们对养猪产业、猪价变化、疫情影响等关注程度比较大。因此，生成最终的

主题分类结果分别为政府工作、猪瘟疫情、养猪行业、生猪市场和猪肉价格五个主题。 
 

 
Figure 5. Top 100 feature words of topic 1 
图 5. 主题 1 的特征词 TOP100 

 

 
Figure 6. Top 100 feature words of topic 2 
图 6. 主题 2 的特征词 TOP100 

 

 
Figure 7. Top 100 feature words of topic 3 
图 7. 主题 3 的特征词 TOP100 
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Figure 8. Top 100 feature words of topic 4 
图 8. 主题 4 的特征词 TOP100 

 

 
Figure 9. Top 100 feature words of topic 5 
图 9. 主题 5 的特征词 TOP100 

 
五个主题如表 2 所示，其中，养猪行业主题权重最高，说明社会对养猪行业的关注度较高，养猪行

业在非洲猪瘟疫情中确实受到较大波及，主题权重结果与非洲猪瘟疫情的实际影响吻合。 
 

Table 2. Subject classification 
表 2. 主题分类 

主题序号 主题名称 
Topic 1 政府工作 
Topic 2 猪瘟疫情 
Topic 3 养猪行业 
Topic 4 市场因素 
Topic 5 猪肉价格 

3.2.2. 舆情信息分析 
本文通过运用词频统计方法抽取数据特征，表 3 为通过训练集对各个分类器算法测试的结果。 

 
Table 3. Classification results of each classifier 
表 3. 各分类器的分类结果 

情感分类 
朴素贝叶斯 多层感知机 

精准率 召回率 F 值 精准率 召回率 F 值 

正面 0.34 0.39 0.36 0.38 0.29 0.32 

中性 0.77 0.84 0.80 0.72 0.86 0.78 

负面 0.47 0.30 0.37 0.56 0.32 0.41 

准确率  0.656  0.658 
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情感分类 
支持向量机 随机最速下降法 

精准率 召回率 F 值 精准率 召回率 F 值 
正面 0.70 0.08 0.15 0.27 0.11 0.15 
中性 0.70 0.97 0.81 0.81 0.76 0.78 
负面 0.56 0.27 0.37 0.43 0.66 0.52 
准确率 0.686 0.645 

情感分类 
随机森林 梯度提升 

精准率 召回率 F 值 精准率 召回率 F 值 
正面 0.62 0.12 0.21 0.49 0.22 0.30 
中性 0.73 0.91 0.81 0.76 0.91 0.83 
负面 0.58 0.47 0.52 0.63 0.50 0.56 
准确率 0.701 0.719 

情感分类 
AdaBoost LightGBM 

精准率 召回率 F 值 精准率 召回率 F 值 
正面 0.32 0.20 0.25 0.37 0.11 0.17 
中性 0.71 0.92 0.80 0.77 0.90 0.83 
负面 0.53 0.21 0.30 0.57 0.54 0.55 
准确率 0.657 0.709 

 
精准率是所有被预测为正的样本中实际为正的样本的比例，召回率是实际为正的样本中被预测为正

样本的改了，而 F 值则是描述精准率和召回率的关系，即 ( )2∗ ∗精准率 召回率 精准率+召回率 。最后得

出的准确率即为预测正确的结果占总样本的百分比。 
由表 3 的测试结果可知，梯度提升分类算法准确率最高，达到 0.719，同时由于负面情感被误判的代

价比较高，在兼顾精确率和召回率下，梯度提升分类算法的负面情感所算得的 F 值较其他分类算法高，

故认为梯度提升分类算法为最佳的情感分类器。接着，用训练好的分类算法对非洲猪瘟舆情文本数据进

行情感倾向性分类，得到的分类结果如图 10 所示。 
 

 
Figure 10. Proportion of public opinion 
图 10. 舆情占比 
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Figure 11. Changes in public opinion 
图 11. 舆情变化 

 
由图 10 的情感分布来看，全网有关非洲猪瘟信息的情绪以中性为主，主要内容为非洲猪瘟引起的肉

价变动，政府采取的相应措施及社会各界对于疫情状况的理性分析。正面舆情和负面舆情数量相当，各

占据总量的 9%。负面舆情主要为非洲猪瘟传播引起的担忧和恐慌，养殖户对于生意亏损的焦虑不满，市

民对于非洲猪瘟过后肉价上涨的抱怨。正面言论则主要与政府针对非洲猪瘟采取的得力措施及非洲猪瘟

得到控制、猪肉价格逐步恢复正常的良好情况有关。 
根据非洲猪瘟舆情文本数据的情感倾向分类结果，统计每月的舆情情感变化如图 11 所示，由于中性

数据量较多，不易观察正负面的结果，绘制了每月正负面的舆情变化图，如图 12 所示。 
 

 
Figure 12. Positive and negative public opinion changes 
图 12. 正负面舆情变化 

 
由图 11，图 12 可知，从 2016 年 1 月至 2018 年 7 月，我国尚未出现非洲猪瘟病例。网上有关猪瘟

的舆情，主要为普及相关知识的中性言论。 
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2018 年 8 月，中国出现首例非洲猪瘟病例。从 2018 年 7 月至 2019 年 4 月，中性舆情达到峰值后略

有下降，但一直维持在较高水平。负面舆情和正面舆情数量上升，且负面舆情多于正面舆情。这说明非

洲猪瘟引起了社会各界的广泛关注，其对人民生活造成了较大困扰。 
从 2019 年 1 月至 2019 年 3 月，中性舆情仍然维持在较高水平，负面舆情略有下降，这说明政府补

贴养殖户、调节肉价等一系列举措起到了一定成效。 
2019 年 7 月以后，由于非洲猪瘟再度接连发生，加上猪瘟对于生猪存栏量和肉价的后续影响逐渐显

现，舆情总体呈上升趋势，言论情绪以中性为主，正面舆情多于负面舆情。 

3.2.3. 舆情指数建立 
为了更好观察各月非洲猪瘟疫情舆情指数变化趋势，本文根据舆情指数计算公式各个文档的舆情指

数，将每个文档的舆情指数求绝对值再求代数和得到每月舆情总数，绘制 2016 年 1 月至 2020 年 8 月各

月非洲猪瘟舆情指数折线图如图 13 所示，直观反映每月舆情指数及其变化趋势。 
 

 
Figure 13. Line chart of monthly public opinion index 
图 13. 每月舆情指数折线图 

 
由图 13 可知，从 2016 年 1 月开始，非洲猪瘟疫情在各媒体平台开始有一定的搜索量，舆情指数较

低且趋于平稳；在 2018 年 8 月，非洲猪瘟在国内爆发，各搜索引擎舆情指数暴涨，波动较大，并在 2018
年 8 月达到局部高峰，表明非洲猪瘟在此时是社会关注热点问题，在之后一年时间内，非洲猪瘟一直有

较高的热度；2019 年 9 月，非洲猪瘟疫情舆情指数飙升，在调查过程中我们发现，在 2019 年 9 月非洲

猪瘟在国内大面积爆发，全国多省生猪供应不足，猪价飙涨，猪瘟疫情成为全民讨论热点，这与舆情指

数折线图所反映的结果一致。 

3.3. 基于 VAR 模型的猪价与舆情指数传导研究 

3.3.1. 猪肉价格数据处理 
本文对猪肉价格用线性插值方法进行插值补缺数据处理，得到图 14。 
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Figure 14. Line chart of pork prices and public opinion index 
图 14. 猪肉价格与舆情指数折线图 

 
从图 14 可以看出，猪肉价格与舆情指数的变化趋势较为接近，峰值的位置存在一定的滞后关联。为

了准确地衡量这种影响的大小和方向，本文通过 VAR 模型进行分析。 

3.3.2. 模型建立 
① ADF 平稳性检验 
由表 4，猪肉价格原始数据不平稳，一阶差分后，猪肉价格和舆情指数均平稳，故猪价和舆情指数

同阶单整。 
 
Table 4. Stationarity test results 
表 4. 平稳性检验结果 

变量 ADF 统计量 
临界值 

P 值 平稳性 
1% 5% 10% 

猪肉价格 Y −1.7373 −3.9963 −3.4284 −3.1376 0.7317 不平稳 
舆情指数 X −8.8796 −3.9961 −3.4283 −3.1375 0.0000 平稳 

Y∆  −6.8982 −2.5745 −1.8421 −1.6528 0.0000 平稳 

X∆  −9.9602 −2.5748 −1.8422 −1.6158 0.0000 平稳 

注： ∆ 表示一阶差分后的变量。 
 

② 滞后阶数选择 
 
Table 5. Lag order and each criterion information 
表 5. 滞后阶数与各准则信息 

Lag LogL LR FPE AIC SC HQ 

0 −1321.41 NA 267.0071 11.26303 11.29247 11.2749 

1 −1239.75 161.2214 137.8823 10.60215 10.69048 10.63776 

2 −1228.52 21.98163 129.6555 10.54062 10.68784 10.59997 
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3 −1214.43 27.35191 118.9831 10.4547 10.6608 10.53779 

4 −1203.24 21.52428 111.9244 10.3935 10.65849 10.50033 

5 −1197.15 11.60504 109.9603 10.37574 10.69961 10.50631 

6 −1191.85 10.01818 108.7579 10.36465 10.74742 10.51896 

7 −1171.25 38.57362 94.43898 10.22336 10.66501 10.40141 

8 −1151.86 35.96632 82.86163 10.09242 10.59296* 10.29421* 

9 −1145.19 12.26117* 81.01636* 10.06970* 10.62912 10.29523 

注：*号标注为该准则下最优数值。 
 

AIC 又称赤池信息量准则，它可以权衡所估计模型的复杂度和此模型拟合数据的优良性；HQ 统计量

构造思想如 AIC 类似，也是依照自变量个数施加“惩罚”，只是力度不同；SC 又称施瓦兹准则，是通

过比较不同分布滞后模型的拟合优度来确定合适的滞后期长度；LR 又称似然比准则，是反映灵敏度和特

异度的综合指标；FPE 准则即最小最终误报误差准则。以上准则都能在一定角度对模型的优劣进行评价。 
由表 5 可得，滞后阶数为 9 时，LR、FPE、AIC 达到最优；滞后阶数为 8 时，SC 和 HQ 达到最优，

因此最终选定 VAR(9)模型作为拟合模型。 
 

 
Figure 15. AR characteristic polynomial inverse root graph 
of VAR(9) 
图 15. VAR(9)的 AR 特征多项式逆根图 

 
由图 15 的结果，可以看出各点均在单位圆内，故 VAR(9)模型是平稳的。 

3.3.3. Granger 因果关系检验 

Table 6. Granger causality test results 
表 6. Granger 因果关系检验结果 

H0 Chi-sq Df Prob Result 

X 不是 Y 的 Granger 原因 22.84736 9 0.0065 拒绝 H0 

Y 不是 X 的 Granger 原因 85.04049 9 0.0000 拒绝 H0 
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由表 6 中 Granger 因果关系检验结果可得，猪肉价格 Y 和舆情指数 X 互为 Granger 原因，说明非洲

猪瘟舆情信息会对猪价产生冲击，同时猪价波动又会引起网络舆情的增长，影响非洲猪瘟舆情指数，它

们之间存在着传导关系。 

3.3.4. 脉冲响应分析 

 
Figure 16. Impulse response results 
图 16. 脉冲响应结果 

 
由图 16 的脉冲响应结果，当猪肉价格受到非洲猪瘟舆情的一单位标准差的冲击时，先是在滞后 3、

4 期时达到最大冲击，而后呈现波动下降的趋势，这说明随着非洲猪瘟舆情对猪价产生了一定地冲击，

但这种冲击随着非洲猪瘟舆情的控制而逐渐减弱。 
从另一个方面看，当猪肉价格对非洲猪瘟舆情的一单位标准差的冲击时，先是逐步上升直到滞后 8

期达到峰值，而后快速下降，这说明猪价价格的波动先是导致非洲猪瘟舆情的长期逐步增长，而后在政

府对猪价采取调控后，对舆情的冲击开始快速减弱。 

3.3.5. 方差分解分析 
本文采用 CholeskyDecomposition 法研究非洲猪瘟舆情指数对猪肉价格冲击的贡献度。 
由图 17 可知，猪肉价格在第 1、2 期时仅受自身影响，在第 3 期时受到非洲猪瘟舆情影响，冲击的

影响逐渐增大并在第 4 期趋于稳定，这说明舆情的快速增加，使得公众对猪肉产生一定恐慌情绪，市场

需求随之受到一定影响而下降，而非洲猪瘟疫情又导致猪肉的出栏量不足，猪肉价格随之逐步增长，非

洲猪瘟舆情在一定程度上加剧了猪肉价格的波动。 
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Figure 17. Variance decomposition results 
图 17. 方差分解结果 

3.4. 猪价的空间相关性分析 

3.4.1. 全局自相关 
本文利用地理邻接和地理距离理论构建两类空间权重矩阵，计算猪价的莫兰指数，见表 7。 

 
Table 7. Moran index based on pig prices of 2 spatial weight matrices from June 2018 to July 2020 
表 7. 2018 年 6 月至 2020 年 7 月基于 2 种空间权重矩阵猪价的莫兰指数 

时间 
邻接权重矩阵 地理距离矩阵 

Moran’s P 值 Moran’s P 值 

2020 年 7 月 0.218224 0.021529 0.136239 0.000914 

2020 年 6 月 0.246812 0.011425 0.167627 0.0001 

2020 年 5 月 0.215296 0.025387 0.182928 0.00003 

2020 年 4 月 0.199286 0.035402 0.175088 0.000055 

2020 年 3 月 0.375094 0.000288 0.231631 0 

2020 年 2 月 0.554598 0 0.308624 0 

2020 年 1 月 0.465327 0.000011 0.26857 0 

2019 年 12 月 0.325592 0.001487 0.224644 0.000001 

2019 年 11 月 0.265814 0.007823 0.141642 0.000801 

2019 年 10 月 0.213677 0.025626 0.093706 0.013567 
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2019 年 9 月 0.151371 0.093333 0.078304 0.029377 

2019 年 8 月 0.090024 0.224444 0.036967 0.149007 

2019 年 7 月 0.187286 0.047461 0.093132 0.014446 

2019 年 6 月 0.09064 0.238966 0.005599 0.42458 

2019 年 5 月 0.150852 0.08842 0.004652 0.443586 

2019 年 4 月 0.254875 0.008553 0.058882 0.069986 

2019 年 3 月 0.29031 0.003619 0.104184 0.007759 

2019 年 2 月 0.334083 0.001027 0.140802 0.000805 

2019 年 1 月 0.361753 0.000402 0.184619 0.000027 

2018 年 12 月 0.337916 0.000932 0.176018 0.000059 

2018 年 11 月 0.316364 0.001551 0.148246 0.000421 

2018 年 10 月 0.325498 0.000598 0.106754 0.004499 

2018 年 9 月 0.270586 0.003917 0.050959 0.087608 

2018 年 8 月 0.157958 0.087088 0.017522 0.32082 

2018 年 7 月 0.118275 0.175246 −0.01225 0.671702 

2018 年 6 月 0.103775 0.221529 −0.00631 0.592231 
 

由表 7 可知，基于邻接权重矩阵计算的莫兰指数显示，猪价在空间上具有正相关性，在显著性水平

为 0.05 的检验水准下，除部分月份如 2018 年 6 月至 8 月等的检验 P 值没有通过检验，接受了不存在空

间相关性的原假设，其余月份的莫兰指数的检验 P 值均通过了检验。 
基于地理距离矩阵计算的莫兰指数总体上为呈正值，且绝大部分月份的莫兰指数的检验 P 值都通过

了检验。 
因此，我国猪价在空间上存在高值与高值集聚、低值与低值集聚的分布，且空间依赖性可能具有动

态性或仅存在于局部省级行政区，且由图 18 所示，两个空间权重矩阵计算的莫兰指数都不平稳，这表明

猪价之间的空间相关性相对不稳定。 
 

 
Figure 18. Pig prices moran index from June 2018 to July 2020 
图 18. 2018 年 6 月至 2020 年 7 月猪价莫兰指数 
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3.4.2. 局部自相关 
为了更清晰地看出各省级行政区的空间相关性，本文选取了猪价有显著空间自相关的月份，进行局

部自相关分析。 
从个别省份来看，其类型变化分别为： 
1) 江苏：2018 年 9 月到 10 月从高–高型变成低–高型，说明江苏的猪价受到邻省猪价的抑制。2019

年 3 月变为高–高型，猪价上升，逐渐与相邻猪价高水平省份齐平。 
2) 内蒙古：猪价类型变化较大，在 2018 年 9 月到 10 月从高–低型变为低–低型，说明此时内蒙古

猪价对相邻省份有抑制作用，后在 11 月又变为高–低型，说明内蒙古自身猪价是较低的，但逐渐超过相

邻省级行政区成为猪价高水平地区，在 2019 年 1 月变为低–低型，后在 2020 年 5 月从低–低型变为高

–低型，而在 6 月又变为低–低型，猪价下降，又变为与猪价低水平地区齐平。 
3) 东三省：黑龙江、吉林和辽宁在 2018 年 9 月到 10 月都从低–高型变为低–低型，自身猪价逐渐

降低，对相邻区域猪价有抑制作用。 
4) 四川：2019 年 7 月从高–高型变为低–低型，自身猪价和相邻省份由高水平变为低水平，说明此

时四川省与相邻省份的猪价关系密切，且呈正相关关系，后在 10 月从低–低型变为了高–低型，四川省

的猪价自身较低，但逐渐超越相邻省份成为猪价高水平地区，此时四川省对相邻省份的猪价无带动作用。 
从总体上来看，猪价的高–高集聚型主要集中在东部地区和中部地区，可以看出这些省份的猪价都

持较高水平，东北地区的猪价主要呈低–低型，猪价持较低水平，西部地区的猪价类型较不稳定，受相

邻省份的影响较大。 
本文选取了 2019 年 11 月 2020 年 1 月这两个有代表性意义，能描述这种集中效应的猪价图，见图

19、图 20。由图 19 和图 20 可以看出猪价在各省水平相差不大，但东部和中部地区的猪价较高，西部地

区猪价会偏低。 
 

 
Figure 19. Local autocorrelation of pig prices in 30 provinces in November 2019 
图 19. 2019 年 11 月 30 个省的猪价局部自相关情况 
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Figure 20. Local autocorrelation of pig prices in 30 provinces in January 2020 
图 20. 2020 年 1 月 30 个省的猪价局部自相关情况 

3.5. 聚类分析 

当省份之间的猪价存在空间自相关关系时，各个省份的猪价变化趋势会受到周围省份的影响，此时

存在空间自相关性的省份的猪价变化趋势会由于其相互影响而相近，则可以以猪价的时间变化数据建立

指标体系，进行聚类分析，寻找具有相同类别的省份集合。当省份之间存在自相关关系时，这些省份会

由于变化趋势上和价格上的相同而聚集为同一个类别，根据聚类结果对空间自相关分析结论进行验证。 
为保证结论的可靠性，本文的聚类分析选取空间自相关分析中应用的各个省份 2018 年 6 月到 2020

年 7 月的猪价数据，以每个月度的猪价数据作为聚类指标，对各个省份进行聚类，对聚类的结果以地图

的形式可视化。 
 

 
Figure 21. Results of the elbow method 
图 21. 手肘法结果图 
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在进行聚类分析之前，利用手肘法和 Calinsky 法对聚类应取的类别个数进行判断，由图 21 可知，手

肘法函数图像的拐点在 4 和 7 取到，则聚类应该取定的类别数为 4 或者 7。由图 22 可知，Calinskicriterion
在 2 和 4 取到极小值，而在 7 取到最大值，聚类应该取定的类别数为 2 和 4 且不能选择 7。而结合实际

情况分析，当聚类个数取定为 2 时，虽然聚类的结果较好，但是由于类别个数太少，将无法对省份之间

的空间自相关关系进行分析，聚类为 2 的结果没有分析的意义。因此，取定聚类个数为 4 进行聚类分析。 
 

 
Figure 22. Calinsky criterion method result graph 
图 22. Calinsky 准则法结果图 

 
由图 23 的聚类结果可以看出，聚类结果将省份大致切分为东部地区，东北部地区，西部地区和中部

地区四个部分。 
结合图 19 和图 20 的结果，这四个部分的分布特征为： 
1) 东部地区类别对应的省份在空间自相关分析中呈现了高–高型空间自相关关系，这些地区的猪价

较为接近且比较高； 
2) 中部地区类别对应的省份在空间自相关分析中也呈现了高–高型空间自相关关系，这些地区的猪

价较为接近，但没有东部地区高； 
3) 东北部地区类别对应的省份在空间自相关分析中呈现了低–低型空间自相关关系，这些地区的猪

价较为接近且比其他省份要低； 
4) 西部地区分类仅有两个省份：新疆和内蒙古，这两个省份的猪价类型不稳定，这两个省份的猪价

变动幅度比较大。 
从图 23 可以注意到，归属于中部地区类别的省份越接近东部地区类别，则它们的价格相比起远离东

部地区类别的省份会更高一点，这说明了东部地区在猪价的相互影响作用中起到了主导因素，即东部地

区在空间上对猪价的影响相比起中部地区更大一点。 
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Figure 23. Pig prices clustering result map 
图 23. 猪价聚类结果地图 

4. 研究结论与对策建议 

4.1. 研究结论 

非洲猪瘟舆情文本资料中富含公众以及媒体关注的主题焦点、情感倾向、关注热词，因此衡量非洲

猪瘟舆情指数时，不能仅从舆情量进行简单加权计算，还要结合舆情的文本信息，提取其中的有效信息

并进行量化，结合舆情的主题、情感、关键词等进行综合评价。 
猪肉价格受非洲猪瘟舆情信息的冲击和影响，并且在非洲猪瘟舆情指数发生变动后的不同时期对猪

肉价格的冲击大小存在差异，即非洲猪瘟舆情指数滞后影响于猪肉价格，这种冲击再滞后 3、4 期时强度

最大。因此，通过对舆情指数进行监控预警，可以指导生猪企业对猪肉进行合理定价，以及政府相关部

门对猪价的宏观调控等。 
非洲猪瘟舆情指数同样也会受到猪肉价格变动的冲击和影响，并且舆情指数在猪价变动后的一定时

期内这种冲击逐渐增强，持续时间较长，达到峰值后开始快速减弱。因此，可以从舆情管理的视角，对

网络舆情进行监测与预警。 
猪肉价格在我国存在全局空间相关性与局部空间相关性，即一个省份或地区的猪价会与其相邻或距

离较近的省份或地区具有空间上的关联，一个省份或地区的猪价降低或增长会对相邻省份起到抑制或带

动作用，并且会形成猪价上的高–高、高–低、低–低和低–高聚集区域，但这种聚集区域并不是恒定

的，随着时间的推移聚集区域也会有一定的转移。 
我国 30 个省份的猪价空间聚集大致可划分为四块区域，分布为猪价水平较高、呈现高–高聚集且猪

价易于影响其他地区的东部地区，猪价水平中等偏高、呈现高–高聚集且猪价易受东部区域影响的中部

地区，猪价偏低、且呈现低–低聚集的东北地区和猪价类型不稳定易受外部影响的西部地区，这与我国

的四大经济区域划分较为接近，说明了各地区猪价之间存在着普遍的空间经济联系。 
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4.2. 对策建议 

结合本文的研究结论，为更好地对非洲猪瘟舆情变化情况进行反映，保证猪肉产业稳定发展，提出

以下对策建议： 
生猪企业和政府部门应该加强对非洲猪瘟等突发重大事件的监测，基于互联网大数据的背景下，建

立非洲猪瘟舆情预警系统，设置非洲猪瘟舆情预警线，当网络舆情超过一定阈值后，指导生猪企业和政

府部门及时对猪瘟舆情做出反应，对猪价进行合理的定价与调控，从而稳定猪肉行业市场，以降低非洲

猪瘟冲击下的经济损失。 
从舆情管理的视角，政府应做好非洲猪瘟疫情的防控与宣传，普及相关疫情知识，为民众答疑解惑，

及时辟谣，对网络舆情进行有序引导，避免突发重大疫情导致的网络负面舆情爆发，从而影响人民正常

生活与猪肉市场的供求平衡，降低非洲猪瘟舆情带来的负面影响。 
政府要协调好各个经济区域的猪价水平，避免猪价的不稳定波动和区域间价格的传导产生的不良影

响。如对于经济不发达且猪价不稳定的西部地区要加强对猪肉价格的调控，防止不稳定的猪价对于人民

的生产生活造成不良影响；对于经济发达且猪价偏高的东部地区进行猪价的合理定价，防止过高的价格

水平影响人民的生活质量；对于易受东部地区价格影响的中部地区，要及时关注其猪价水平，防止其受

影响而产生较大波动；对于猪价持续偏低的东北地区，政府要关注生猪养殖户的生产经营情况，防止“肉

贱伤农”。 
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