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国家治理政府注意力指数构建 
及其应用*

  

——基于新闻文本的测度 

方匡南  戴明晓  郑挺国  林洪伟 

内容提要：推进国家治理现代化包括推进国家治理体系和治理能力两个方面的现代化。为实现

国家治理现代化的长期目标，根据政府注意力分配理论，政府需要持续保持相当的注意力于国家治

理建设，因此有效测度政府在国家治理建设的注意力具有重要意义。鉴于政府注意力具有不可直接

观测性等问题，本文提出一种用于提取文本特定主题信息的定向隐含狄利克雷分布（LDA）模型，

以人民日报、光明日报和新闻联播文字稿等官方媒体为语料库，首次构建基于新闻文本的国家治理

政府注意力指数，有效测度政府在国家治理领域所投入的注意力，并基于该指数实证研究政府注意

力的治理效应与信息效应。研究发现：定向LDA模型可以提炼得到更纯净的定向LDA的关注度，无

需设定主题数、不过度依赖人工构建的词典且无需人工审核；基于新闻文本构建的国家治理政府注

意力指数能有效反映政府对国家治理现代化关注度的动态变化；政府对国家治理现代化的重视可以

有效转化为治理效能的提升，同时政府透过官方媒体的宣传也能有效带动公众对国家治理的关注度。

对国家治理政府注意力的测度与研究，可以加快国家治理现代化理念在各级政府与民众间的传播与

实现，为推动国家治理现代化进程提供参考。 
关键词：国家治理现代化；定向LDA；政府注意力；文本分析 
DOI: 10.19343/j.cnki.11–1302/c.2025.03.010 
中图分类号：F222.1，TP391.1，D630  文献标识码：A  文章编号：1002–4565(2025)03–0131–15 

——————––—– 
*基金项目：国家社会科学基金重大项目“国家治理能力现代化的测度理论、方法与进展评价研究”（21&ZD146）。感谢计量经济学

教育部重点实验室（厦门大学）迟语寒工程师在数据收集和处理的技术协助。 

The Construction of Government Attention Index for  
National Governance and Its Application: Based  

on the Measurement of News Texts 

Fang Kuangnan  Dai Mingxiao  Zheng Tingguo  Lin Hongwei 

Abstract: Advancing the modernization of national governance involves the modernization of both 
the national governance system and governance capacity. In order to achieve the long-term goal of 
modernization of China’s governance, according to the theory of government attention allocation, the 
government needs to maintain considerable attention to the construction of national governance, so it is of 
great significance to measure the government’s attention to the construction of national governance 
effectively, but the government’s attention has such problems as being unobservable. This paper proposes a 
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specific LDA model for extracting topic-specific text information, and takes official media such as People’s 
Daily, Guangming Daily and the text transcripts of CCTV News Broadcasts as the corpus, constructs for the 
first time a government attention index for national governance based on news texts, effectively measures 
the attention invested by the government in the field of national governance. Based on this index, the 
governance effect and information effect of government attention are empirically studied. The study finds 
that: the specific LDA model can be refined to obtain a purer directed LDA attention, and does not need to 
be given the number of topics, does not overly rely on manually constructed dictionaries, and does not need 
to be manually audited; the government attention index of China’s governance based on the news texts can 
better reflect the changes in the government’s attention to the modernization of China’s governance; the 
government’s attention can be effectively translated into the improvement of the governance effectiveness, 
and the government’s publicity through the official media can also effectively drive the public’s attention to 
national governance. The measurement and study of government attention for national governance can 
speed up the communication and realization of the concept of modernization of national governance, and 
provide support for the progressing of the modernization of China’s governance.  

Key words: Modernization of China’s Governance; Specific LDA; Government Attention; Textual 
Analysis 

一、引言与文献回顾 

随着我国经济社会的快速发展，国家面临着经济转型升级、社会结构变化、生态环境压力以及

国际竞争加剧等诸多挑战。为有效应对挑战，实现国家长治久安与可持续发展，推进国家治理体系

和治理能力现代化成为必然选择。2013年，党的十八届三中全会首次指出“全面深化改革的总目标

是完善和发展中国特色社会主义制度，推进国家治理体系和治理能力现代化”，开启了国家治理现

代化的探索之路。党的十九届四中全会进一步明确国家治理现代化的内涵，涵盖提升执政能力、完

善社会民主政治、提升民生福利保障、促进经济高质量发展、健全法治体系、完善行政体制、建设

生态文明、推进独立自主和平外交、强军治军的实施以及权力制约监督机制的健全等诸多领域。党

的二十大将国家治理体系和治理能力现代化作为中国式现代化的重要目标之一，明确“两步走”递

进式全面建成社会主义现代化强国的战略安排（张维群和严少东，2025）。政府注意力是指政府在特

定时期内对不同政策议题的聚焦程度和资源分配方向，是决定某一时期内政策产出和执行的重要基

础，能够引导政府资源向关键领域倾斜，反映政府的战略重点和治理目标。政府注意力的有效配置

不仅影响政策的制定和实施效果，还直接关系到国家治理效能的提升。因此，为实现政府注意力聚

焦于国家治理进而提升治理效能，对其开展测度与实证检验具有重要意义。 
公共管理学的政府注意力分配理论指出政府有限的注意力会优先分配给其重点关注的对象，从

而推动相应的决策行动。诺奖得主Simon认为，基于有限理性假设，组织的决策者仅能部分处理环境

中的信息，决策过程中真正稀缺的资源是“注意力”，高效配置注意力资源才是决定发展的关键

（Simon，1983）。相较其他组织，政府具有多元价值导向，工作任务涵盖政治、经济、社会等各方

面，需要与各类社会主体互动。面临复杂多变的治理问题时，政府只能依靠有限的注意力应对无限

变化的现实，这表明从政策科学角度研究政府注意力分配的重要性（孙柏瑛和周保民，2022；Li等，

2023）。政策注意力理论认为，要注重政府对具体政策的注意力分配的因果链条分析（孙柏瑛和周保

民，2022）。在政策视角下，学者们着重研究影响政策注意力分配的因素（姚怡帆和许正中，2024；
Sevenans，2018），以及研究政府注意力分配对政策实施的影响效果（伍业锋和周晓彤，2024；Jennings
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和John，2009）。部分学者研究通过考察政府对政策注意力分配的变化规律，阐明政策变迁的机理和

逻辑（王印红和李萌竹，2017），也有学者研究地方政府对某项具体政策的注意力与政策扩散或执行

力的关联（张楠等，2023；陶鹏和初春，2022）。综上所述，政府注意力分配理论是研究国家政策制

定、实施和扩散的主流视角之一，但目前从政府注意力视角研究国家治理现代化相关问题，测度国

家治理政府注意力以及实证检验其治理效应和信息效应的研究，尚属空白领域。 
政府注意力分配的研究前提在于对政府注意力进行有效的测度，而政府注意力难以通过现有的

统计指标进行直接测度，因此早期有关政府注意力的研究以定性分析为主。随着文本分析技术的发

展，使用非结构化的文本数据来测度政府注意力已成为可能。文本数据作为一种新兴的数据形式，

是人类互动、沟通和文化的载体（Gentzkow等，2019），承载着丰富的信息。文本数据作为叙事和信

息的载体，已经广泛应用于测度政策及经济的不确定性、关注度、情绪等（沈艳等，2019）。从文本

数据中提取目标信息时，主要使用规则提取和主题模型两种方法。规则提取方法是基于“数词”的

思想，人工构建词典和逻辑筛选文档将其分为与主题相关或不相关（张一帆等，2024；Baker等，2016；
Huang和Luk，2020）。主题模型是以非监督学习的方式对文本的隐含语义结构进行主题提取的统计

方法（Papadimitriou等，2000），具有能够识别文本中信息含量的优势（王靖一和黄益平，2018）。其

中，最常用的主题模型是Blei等（2003）提出来的隐含狄利克雷分布（Latent Dirichlet Allocation，LDA）

主题模型，假定文本由诸多潜在主题构成，将文章主题以概率分布的形式给出并进行主题聚类，广

泛应用于经济和金融领域（王成龙和吴忧，2024；Thorsrud，2020）。然而，这两种方法各有其局限

性。首先，规则提取的核心是基于特定词典的数词操作，非黑即白的硬分类方法过度依赖于建模前

人工构造的带有主观色彩的词典，并且人工审核筛选出的新闻也需要耗费极大的时间精力，具有较

大主观性。其次，LDA主题模型则在一些应用场景内可能出现主题关键词混杂、主题间的关系混乱

等问题，尤其是LDA方法难以识别与聚合小主题，例如无法直接使用LDA模型从新闻语料库中提取

出国家治理的相关主题。 
为此，本文开发一种可以定向提取特定主题信息的定向LDA模型，基于《人民日报》、《光明日

报》与《新闻联播》等高频率的官方新闻文本大数据语料库，构建国家治理政府注意力指数。通过

定向LDA模型提取主流官方媒体在报道国家治理主题概率分布，以此测度政府在国家治理领域所投

入的注意力，进一步通过向量自回归模型（VAR）实证检验政府注意力指数在政府行政方面的治理

效应与信息效应。本文的边际贡献主要体现在以下三个方面。第一，本文提出一种用于提取特定主

题信息的定向LDA模型，弥补了传统LDA模型无法提取特定主题和小主题的不足，该模型可以提取

到更纯净的定向LDA的关注度，且不需要事先给定主题数、不过度依赖于人工构建的词典以及无需

人工审核。第二，基于官方主流媒体新闻文本构建国家治理政府注意力指数，有效测度政府凝聚在

国家治理领域的注意力，提供一套测度国家治理政府注意力变化的工具性数据，为进一步研究国

家政策信息扩散等奠定基础，拓宽国家治理现代化的研究视角。第三，厘清并证实政府注意力指

数在政府行政方面的治理效应与信息效应，为国家治理理念在各级政府与民众间的传播提供理论

支撑。 

二、定向LDA模型 
为克服传统LDA模型无法提取特定主题和小主题的缺陷，本文开发用于在文本数据中定向提取

特定目标信息的主题模型，即定向LDA模型。假设所有文本仅由两个主题构成（图1），即为研究所

关心的目标信息主题与其他信息主题，其中，其他信息主题包括非目标信息和噪声。不同的文本有
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不同的主题概率分布，两个主题均由词汇表中所有词语的概率分布来表示。定向LDA模型的目的在

于，求解各篇文本中目标信息主题的概率比重和目标信息主题的词语概率分布。 

 

图1  文本数据的定向信息提取示意图 

定向LDA模型与传统LDA模型的差异体现在以下三个方面。第一，定向LDA模型假设不同文本

的主题分布以及不同主题的关键词分布由各自对应的狄利克雷分布生成，不再假定不同文本的主题

分布和不同主题的关键词分布均由同一个狄利克雷先验分布生成，其允许在不同的文本、不同的主

题中使用不同的先验信息，因此可以更好地吻合文本数据的实际情况。第二，传统LDA模型的主题

数是要事先给定的，不同的主题数设定得出的结果会不一样，而定向LDA模型中的主题数固定为2，
因为该模型只关注目标主题的提取，而把其他主题的信息都合并到非目标信息中。第三，传统LDA
模型本质上是一种无监督学习方法，对提取到的主题进行解释有时是比较困难的，而且往往无法提

取到研究所关心的目标主题，尤其是当目标主题是一个小主题时，而定向LDA模型通过设定目标主

题的先验词以便定向提取主题信息。 
（一）符号说明 

语 料 库 。 语 料 库 ( )1 , , , ,m M

ΤΤ Τ Τ=w w w w… … ， 其 中 M 为 语 料 库 中 文 本 的 总 数 ；

( ),1 , ,, , , ,
mm m m n m Nw w w

Τ
=w … … 为第m 篇文本， ,m nw 是其中的第 n个词语， mN 为第m 篇文本的词语总数。 

词汇表。词汇表{ }1, , , ,v Vw w w… … ，其中V 为词汇表中的词语总数，v 为词语在词汇表中的索引。 

主题。每篇文本含有 K 个主题， k 为主题索引，定向LDA模型中 2K = ，即只包含目标主题和

非目标主题； z 为主题矩阵， ,m nz 为第m 篇文本中第 n个词语的主题。 

文本主题分布。 ,m nz 服从多项分布 ( ),m n mp z θ ，其中 ( ),1 ,, ,m m m Kθ θ
Τ

=θ … 为 1K × 维向量，

( )1 , , M

ΤΤ Τ=θ θ θ… ；假设 mθ 的先验分布为狄利克雷分布 ( ) Dirm ∼θ α ，其中  α为狄利克雷分布的参数；

在定向LDA模型中， 2K = 且允许各文本使用不同的先验分布参数， ( )Dirm m∼θ α ，此时退化为贝塔

分布 ( )Betam m∼θ α ， ( )1 , , M

ΤΤ Τ=α α α… 。 

主题词语分布。 ,m nw 服从多项分布 ( ),, m nm n k zp w =φ ，其中 ( ),1 ,, ,k k k Vϕ ϕ
Τ

=φ … 为 1V × 维向量，

1( , , )K
Τ Τ Τ=φ φ φ… ；假设 kφ 的先验分布为狄利克雷分布 ( ) Dirk ∼φ β ，其中  β 为狄利克雷分布的参数；

在定向LDA模型中， 2K = 且允许各主题使用不同的先验分布参数， ( )Dirk k∼φ β ， ( ) 1 , , K

ΤΤ Τ=β β β… 。 
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吉布斯抽样。 mn 为第m 篇文本的 1K × 维主题计数向量， ,m kn 为第m 篇文本在第 k 个主题上的计

数； kn 为第 k 个主题的 1V × 维关键词计数向量， ,k vn 为第 k 个主题在第 v 个词语上的计数； ( )
,

k
m in ¬ 为扣

除 ( ),i m n= 词后，第m 篇文本在第 k 个主题上的词语计数； ( )
,k i
tn ¬ 为扣除 ( ),i m n= 词后，第 k 个主题

在第 t 个词语上的词语计数。 
（二）生成文本 
文本生成的依据是文本主题分布 ( ),m n mp z θ 和主题词语分布 ( ),, m nm n k zp w =φ 。在生成一篇文本时，

首先根据先验参数α和  β 的狄利克雷分布生成文本主题分布的参数 mθ 和主题词语分布的参数φ，其

次依据文本主题分布 ( ),m n mp z θ 确定文本中各个词语位置的主题 ,m nz ，最后根据每个位置对应的主题

,m nz 及其主题词语分布 ( ),, m nm n k zp w =φ 生成具体的词语 ,m nw ，遍历每个位置依次生成主题和词语。 

文本–主题生成过程需确认每个词是否属于目标主题，使用二项分布表示，假设贝塔分布为先验

分布，即狄利克雷分布退化为二维的特殊情形。与传统的LDA主题模型不同的是，先验分布参数α为

2M × 维，每一个维度代表某一篇具体文本的先验信息。狄利克雷分布根据的每个 α维度都随机生

成一组值 mθ ，一共随机生成 M 组值，构成 M 个二项分布的参数，分别代表序号为m 的文本中主题

的分布情况。主题–词语生成过程需要确认具体用以代表主题的词汇表中的词，使用多项分布表示，

假设狄利克雷分布为先验分布。与传统的LDA主题模型不同的是，先验分布参数  β 为 2 V× 维，分别

代表目标主题的词语分布和非目标主题的词语分布的先验信息。狄利克雷分布根据  β 的两个维度各

自随机生成一组值 kφ ，构成2个多项分布的参数，分别代表目标主题和非目标主题由某个特定词代

表的概率。 
主题生成过程 ,m m m nz→ →α θ 表示在生成第m 篇文本时

①
 ，首先生成文本的主题分布的参数 mθ ， 

然后据此主题分布生成文本中第 n 个词的主题编号 ,m nz ： ( ) ( ) ( ),
1 1

,
mNM

m n
m

m m m
n

p p z p
= =

= ∏∏z θ α θ θ α 。词

语生成过程 , ,k k m n m nw k z→ → =β φ 表示生成语料中第m 篇文本的第 n个词的时候，首先根据主题编

号 ,m nz ，选择代表目标主题的词语分布或者代表非目标主题的词语分布
,m nk z=φ ，然后据此多项分布生

成具体的词形式： ( ) ( ) ( ) ( )
2 2

, , , ,
1 1 1 1 1 1

,, , ,
m mN NM M

m n m n m mk k kn n
m n k m n

k
k

p p w z k p w z k p
= = = = = =

= = = =∏∏∏ ∏∏∏w φ z β β φ φ β 。

因此，生成语料库中所有文本的联合分布为 

,, , ,
1 1 1

( , , , , ) ( ) ( ) ( ) ( , )
m

m n

a

D

Multinomi l Multin

al

omial
NK M

k k m m m

t

n m m n

B

m n k z
n

ir
m

ic e
k

h et

p p p p z p w z =
= = =

=∏ ∏ ∏w z θ φ α β φ β θ α θ φ
■—■—■ —

■—■—

■———■—— ■

■ ■■ — —■  

其中，仅有 w 可观测。生成语料库中所有文本的分布为 

( )
2 2

, ,
11 1 1

( , ) ( ) ( ) d d( )mNM

k k m m m n m m n l m k
lk m m

p p p p z l p w
== = =

■ ■■ ■= =| || |
■ ■■ ■
Σ∏ ∏ ∏∫ ∫w α β φ β θ α θ φ θ φ  

（三）后验分布 
与文本生成不同，在实际研究中，文本语料库W 是给定的，而主题 z 未知。当下的任务是根

据现有的文本中的词 ,m nw ，来推断其所代表的主题 ,m nz ，确定主题词语分布的参数 φ和文本主题分

布的参数 θ 。此外，文本主题分布的先验分布 ( )Dir α 和主题词语分布的先验分布 ( )Dir β 也是事先

给定。在利用二项分布给每篇文本中的每个词 ,m nw 初始化其所代表的主题 ,m nz ，以及在吉布斯抽样

——————––—– 
①因篇幅所限，定向LDA模型的概率图模型以附图1展示，见《统计研究》网站所列附件。下同。 
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过程中计算条件概率时，会涉及到词和主题这两个狄利克雷分布。即模型需要求解的问题为 

( ) ( )
( ) ( ), ,

, , , ,
,

p
p p

p
= ∝

z w α β
z w α β z w α β

w α β
。进一步拆分为 ( ) ( ) ( ), , , , ,p p p= × =w z α β w z α β z α β  

( ) ( ),p p×w z β z α 。其中第一项 ( , )p w z β 即为主题词语生成分布 
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, ,1
, ,

1 1 1 1 1
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k v k v
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其中， ( ), , 1
,1

dk v k vV n
k v k kv

nβϕ ϕ+ −

=
= +∏∫ βB ， ( )⋅B 为贝塔函数。 

类似的，第二项为 ( ) ( ) ( ) ( )
( )1

d
M

m m

m m

n
p p pθ θ θ

=

+
= ∫ = ∏

α
z α z α

α
B
B

。 

结合第一项和第二项，可得 z 的后验分布为 ( ) ( )
( )

( )
( )1 1

, ,
K M

k k m m

k mk m

n n
p

= =

+ +
∝ ∏ ∏

β α
z w α β

β α
B B
B B

。 

令 ( ),i m n= 代表第 m 篇文本中的第 n个词语， i¬ 代表除了 i 以外的语料库其他所有词语， iz 的 

条件分布为 ( ) ( )1, , , , ,i i
i

p z p
Z¬ =z w α β z w α β 。其中 iZ 为分布归一化因子。进一步化简为 
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根据狄利克雷分布的性质可得 

( )
( )

( )

( )

( )
, , , ,

, , , ,1 1Gibbs Sampling p.d.f.

, , ,
( ) ( )

k
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吉布斯抽样生成主题实际上为文本–主题–词语的路径概率。采样概率由两个部分组成，一是文

本中各个主题的概率，二是各个主题中取到该词语的概率。 
（四）参数估计 
通过吉布斯抽样可以得到 ( , , )p z w α β ，即语料库中词语主题的分布，接下来进一步估计文本主

题分布的参数θ 和主题词语分布的参数φ。 
θ 的后验分布也是狄利克雷分布： 

( ) ( ) ( ) ( ),
1

1,
m

m

N

m m m m n m m m m m m
n

p p z p Dir n
Z =

= = +∏
θ
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其中 ( , )d
m m m m mZ p= ∫θ θ z α θ ，因此θ 的后验估计为 
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… … 。   
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类似的，φ的后验分布也是狄利克雷分布，即 

( ) ( ) ( ) ( )
1

1, ,
k
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k i k k k k k k
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= = +∏
φ
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其中， ( , , )d
k k kZ p ϕ= ∫φ φ w z β ，因此ϕ 的后验估计为 
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（五）算法步骤 
定向LDA模型基于吉布斯抽样进行参数估计的具体算法步骤如下： 

算法输入：语料库 ( )1 , , , ,m M

ΤΤ Τ Τ=w w w w… … ，其中第m 篇文本 ( ),1 , ,, , , ,
mm m m n m Nw w w

Τ
=w … … ，循

环迭代次数 itern 、词语主题更新比例 updater 或一致性得分阈值  coherencethresh 。 

算法输出：后验分布 ( , , )p z w α β ，参数θ 、φ，超参数：α、 β 。 

第一步，计数初始化。将计数 ,k vn 和 ,m kn 初始化为0。 

第二步，主题初始化。遍历语料库中的每一篇文本 , 1,2, ,m m M=w … ，对于文本中的每一个词

,m nw ， 1,2, , mn N= … ，抽样确定该词的主题 ( ), ,m n m n mz p z∼ θ ，假设其在词汇表中的位置为 v 、主题

为 k ， , , 1m k m kn n= + ， , , 1k v k vn n= + 。 
第三步，循环迭代模型。进入迭代过程，每次迭代更新每个词的主题分配。主题更新数 0updaten = ，

对于语料库中每一篇文本 , 1,2, ,m m M=w … ，对于文本中的每一个词 , 2,  1, , ,m n mw n N= … 。 
一是假设其在词汇表中的位置为 v 、主题为 k ，删除原计数： , , 1m k m kn n= − ， , , 1k v k vn n= − 。 
二是根据条件分布进行抽样： 

( )
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( )
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三是增加新计数：假定 ,m nw 抽到第 kΤ 个主题，
, ,

1
m k m k

n nΤ Τ= + ，
, ,

1
k v k v

n nΤ Τ= + ，如果 k kΤ ≠ ，则

1updaten + = 。 

四是根据更新后的计数 ,k vn 和 ,m kn 更新后验分布 ( , , )p z w α β ，计算主题一致性得分 coherencescore 。 

第四步，收敛条件判断。重复第三步，直至满足以下三个条件之一： 

循环迭代次数＞ itern ； coherence coherencescore thresh> ；

1

update
updateM

mm

n
r

N
=

<
Σ

。 

第五步，输出结果。根据最终的计数 ,k vn 和 ,m kn 估计模型参数。 
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本文开发的定向LDA模型融合了规则提取和传统LDA两类方法的优点。一方面，定向LDA模型

基于传统LDA模型的思路构建而成，可以完全自动化地抽取定向LDA信息，将每篇文本的主题以概

率分布的形式给出并根据主题进行聚类，能够克服规则提取法的主观性问题。另一方面，定向LDA
模型借鉴了规则提取的思想，通过给定目标主题的先验词定向提取主题信息，且允许目标信息主题

与其他信息主题使用不同的先验信息，可以克服传统LDA模型主题数难以确定和无法提取小主题等

问题。 
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三、国家治理政府注意力指数构建与趋势分析 
（一）数据来源 
本文选取我国主流官方媒体《人民日报》、《光明日报》与《新闻联播》在2009年1月至2021年8

月期间发布的新闻报道作为文本分析语料库
①

 。《人民日报》创刊于1948年6月15日，是中国共产党中

央委员会机关报。本文于人民日报图文数据库获取到样本期内4615份报纸，共计446164篇新闻。《光

明日报》创刊于1949年6月16日，是中共中央主办，以知识分子为主要读者对象的思想文化大报，其

是中共中央直属的历史悠久、独具特色的全国性、综合性日报。本文于光明数字报网站，获取到样

本期内4615份报纸，总计314579篇新闻。《新闻联播》节目于1978年1月1日起每日19:00在中央电视

台综合频道首播，是中央电视台综合频道推出的晚间新闻节目，1982年《新闻联播》进一步被明确

规定为官方发布新闻的渠道。本文于gopup数据开源网站获取到样本期内总计82147篇《新闻联播》

新闻稿。
② 

（二）国家治理政府注意力指数构建及趋势分析 
国家治理政府注意力指数构建步骤具体如下。首先，基于百度新闻获取到同国家治理现代化直

接相关的200篇新闻，通过专家阅读所有新闻后整理出国家治理相关的先验词，包括窄口径和宽口径

先验词
③
。其次，基于2009年1月至2021年8月期间《人民日报》《光明日报》以及《新闻联播》的所

有842890篇新闻为语料库，使用本文提出的定向LDA模型求解得到新闻的主题后验概率分布以及主

题的词语后验概率分布，并以此计算每日语料库内所有新闻属于国家治理主题的概率，生成日度的

主题概率时间序列。接着，基于主题概率时间序列构建国家治理政府注意力指数，参照相关学者构

建关注度指数的方法（Baker等，2016；王靖一和黄益平，2018；沈艳和王靖一，2021），将日度时

间序列加总为月度主题概率时间序列，再除以当月新闻数量计算得到初步的月度指数。最后，将国

家治理现代化概念首次提出的时间节点（2013年11月）设为基期，将各个月份的指数除以基期指数

并乘以100得到最终的国家治理政府注意力指数。 
图2展示了2009年1月至2021年9月基于全语料库构建的国家治理政府注意力的月度指数。从图2

可以看出，本文构建的国家治理政府注意力指数有效刻画了政府对国家治理关注度的变化情况，指

数的峰值基本都符合我国国家治理的重大事件，验证了指数的有效性。党和政府在重要会议上做出

关于国家治理现代化的相关决策，官方媒体报道中的措辞会体现为国家治理政府注意力指数的变化。

此外，通过图2可以发现该指数存在明显的三个阶段：分别为2009年1月至2013年10月的第一阶段，

2013年11月至2018年2月的第二阶段，以及2018年3月至2021年8月的第三阶段。在第一阶段，国家治

理政府注意力指数的保持在较低的水平，直至2013年11月12日，“推进国家治理体系和治理能力现

代化”概念被首次提出，之后政府对国家治理现代化的关注骤然提升，进入第二阶段。党的十八届

四中全会明确设定国家治理体系和治理能力现代化分三步走的目标，党的十九大将国家治理现代化

纳入到第二个百年奋斗目标。第二阶段的国家治理政府注意力指数均值相比第一阶段明显提高，说

明随着我国政府对国家治理现代化的认识不断深化，对国家治理现代化的关注程度也逐渐增大。第

三阶段起始于2018年3月两会的召开，党的十九届三中全会通过《国务院机构改革方案》，十三届全

——————––—– 
①本文所设定的样本区间，主要因百度指数数据的可获取性以及部分治理效能指标采集方面的限制而确定。该区间覆盖了国家治理现

代化理念提出、政策转型推进以及制度塑造构建的关键阶段，能够充分支撑本文的核心结论。 
②人民日报图文数据库网址为https://data.people.com.cn/rmrb/20220306/1；光明数字报网址为https://epaper.gmw.cn/；gopup网站网址为

https://github.com/justinzm/gopup。 
③因篇幅所限，先验词词典以附表1展示。 
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国人大一次会议通过《监察法草案》《宪法修正案》，构建了系统完备、科学规范、运行高效的党和

国家机构职能体系，标志着我国国家治理体系与治理能力现代化的制度框架更加成熟，政府对国家治

理现代化的关注上升至更高的层次。2019年10月31日，党的十九届四中全会对国家治理现代化理论

体系进行系统性的完整论述，政府对国家治理现代化的注意力再次攀升。之后党的十九届五中全会

将“国家治理效能得到新提升”作为今后五年我国经济社会发展的主要目标之一，并对“十四五”时

期推进国家治理体系和治理能力现代化作出重要部署。十三届全国人大四次会议表决通过第十四个

五年规划和2035年远景目标纲要，进一步明确推进国家治理体系和治理能力现代化的目标。因此，第

三阶段的国家治理政府注意力指数均值相对于第二阶段提升到了更高的层次。总体上，三个阶段的

国家治理政府注意力指数是呈逐渐增大的趋势，这说明我国政府对国家治理的关注度是越来越高的。 

 
图2  国家治理政府注意力指数 

（三）与不同文本分析方法构建的指数对比分析 
为进一步验证基于定向LDA模型的国家治理政府注意力指数的效果，本文尝试采用传统LDA模

型和规则提取方法去构建国家治理政府注意力指数，并比较不同方法构建的国家治理政府注意力指

数的优劣。首先，使用传统LDA方法构建国家治理政府注意力指数。基于与定向LDA模型相同的语

料库，采用传统LDA方法提取主题信息，并将主题数量分别设定为30、90、120以及200，然而传统

LDA均无法提取到同国家治理现代化相契合的主题。主要原因是国家治理现代化主题虽然近几年随

着我国政府的重视，新闻媒体对该主题的报道越来越多，但是在整体的官方新闻媒体里，该主题报

道所占的比重还是很低，属于小主题，而传统LDA方法本质上是一种无监督的主题提取方法，无法

提取到这种小主题信息或者某个特定主题的信息，因此无法使用传统LDA方法政府注意力构建指数。 
接着，使用传统的规则提取方法构建国家治理政府注意力指数。参照Baker等（2019）的做法，

本文采用机器学习方法结合专家审核的方式以及基于国家治理现代化的特点，制定一套提高人工审

核效率的三层关键词筛选检索方法
①

 。具体步骤如下：第一步，如果新闻含有一级关键词中的任意词，

则为一级相关新闻。一级关键词词典包括同“国家治理体系和治理能力现代化”理念直接相关的词

——————––—– 
①因篇幅所限，关键词词典以附表2展示。 
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语，因此筛选出的新闻不需要进行人工审核，共计筛选出8290篇一级相关新闻。第二步，二级相关

新闻只包含二级关键词不包含一级关键词，即新闻有很大概率报道同国家治理现代化的核心概念相

关的内容但也可能存在误判，共计11381篇，需要再进行人工审核。第三步，基于相似的思路筛选出

三级相关新闻，共计9248篇，也需要进行人工审核。第四步，将筛选出的新闻以月份为单位加总，

采用相同的指数构建方式，将每月筛选后的新闻除以当月新闻数量得到月度指数，再以2013年11月
为基期对月度指数进行标准化，最终获得基于规则提取的国家治理政府注意力指数，记为 lexConcern 。

将 lexConcern 同基于定向LDA模型计算得到的指数 OR LDAConcern − 进行对比，结果如图3所示。从图3
可以看出两个指数的趋势具有很强的一致性，都能反映出重要事件的时间节点，并且两种方法计算

得到指数间的相关系数为0.897，相关性很高。但本文提出的定向LDA模型相比传统的规则提取方法

的优势有以下两个方面。一方面，本模型并不过度依赖于人工构建的词典，模型可以自动从文本语

料中识别出各个词语对定向信息的重要程度，还可以挖掘对定向信息具有重要影响的词典外的词语，

放松了被词典限制的程度，对词典的确定也无需过于严格，具有更好的可扩展性。另一方面，规则

提取法属于针对局部信息的硬分类方法，而本文提出的定向LDA模型是属于软分类方法，假设所有

的文章都有涉及这个目标信息，只是在不同文章中定向信息的比例大小不同而已，这个假设更符合

实际情况。 

 

图3  两种文本分析方法构建的国家治理政府注意力指数对比 

（四）稳健性检验 
为进一步检验本文提出的定向LDA模型所构建的国家治理政府注意力指数的稳健性，进行两种

稳健性检验。第一，本文开发的定向LDA模型需要事先提供目标信息主题的先验词，为检验先验词

的选择对指数的影响，尝试只使用窄口径的先验词构建指数。第二，检验指数构建方式对指数结果

的影响，尝试将基于定向LDA模型提取的日度主题概率时间序列进行90天移动平均后计算得到最终

指数。以定向LDA构建的指数作为标准指数，对比结果发现以窄口径的先验词构建指数和90天移动

平均后计算得到的指数均和标准指数有很强的相似性，这说明定向LDA模型对先验词的选择和指数

的计算方式均具有很好的稳健性
①

 。 
——————––—– 

①因篇幅所限，国家治理政府注意力指数的稳健性分析以附图2展示。 
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四、国家治理政府注意力的治理效应与信息效应检验 
（一）国家治理政府注意力的治理效应检验 
国家治理现代化的广义内涵涉及内政外交、党建治军、文化建设、生态文明等多方面，本文单

独就政府行政能力这一方面展开研究。国家治理效能是指国家将治理目标转化为治理成果的能力及

其所取得的治理效果。党的十九届五中全会强调“国家治理效能得到新提升”，要求国家行政体系

更加完善，政府作用更好发挥，也是国家治理体系和治理能力现代化建设中的主要目标之一。根据

公共管理学中“有限关注理论”与“注意力分配理论”，组织中管理者的关注主导了管理决策，政

府处于复杂的多层次结构场景内，面对的是具备多元价值导向的目标，这种背景下政府注意力对决

策的影响很重要（孙柏瑛和周保民，2022；陶鹏和初春，2022）。治理效应理论认为政府注意力具有

治理效应，即政府注意力可以有效推动国家治理现代化建设，从而提高政府治理效能，并且政府治

理效能的提升也将进一步吸引政府更多的注意力，二者之间存在一种动态的相互作用关系，如图4
所示。因此，本文使用VAR模型实证检验国家治理政府注意力指数的治理效应。 

 
图4  治理效应和信息效应理论分析框架 

关于政府治理效能的测度，学者普遍使用年度频率数据构建的政府治理效能指数，从政府的财

政收支效率、行政管理效率、医疗卫生、福利保障、教育等角度测度政府的总体治理效能（刘海英和

董宇婧，2021）。综合考虑数据的可获得性以及政府治理全面性的考量，本文从7个子维度综合考察政

府治理效能水平。政府治理效能指数的架构与各子维度的投入–产出指数的衡量参考林细细等（2022）
的具体做法。依据党的十九届四中全会《决定》对国家治理现代化各方面的具体要求，本文具体指

标体系详见表1所示。 
表1中的数据来源于Wind数据库、CEIC宏观经济数据库、中国研究数据服务平台与国家统计局

数据库等。投入指标中的财政支出金额、国内生产总值、授权专利数、碳排放均可以通过数据库与

政府报告获取到季度数据。学生数量虽然只可获取到年度数据，但由于我国的学期制，因此设定每

学期即当年第三、四季度与次年第一、二季度的学生数量相等以获取季度数据。产出指标中的财政

供养人口、福利床位数、卫生人员数、养老与医保人数，只可获取到国家层面的年度数据，利用Python
软件使用多项式曲线插值法估计得到季度数据（范如国，2018）。为便于比较，本文对所有数据进行

人均化、去价格化和去季节性趋势处理。最后，参照林细细等（2022）的研究，采用DEA-Malquist
方法构建政府治理效能指数，该指数为季度频率指数。为便于实证，将前文构建的指数做同频化处

理，即将月度指数转换为季度指数。 
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表1 政府治理效能指标体系 
总指标 子维度 投入 产出 

国家治理效能 

行政管理 人均行政管理财政支出 每万人财政供养人口 

医疗卫生 人均医疗财政支出 每万人卫生人员数 

教育治理 人均教育财政支出 每万人在校学生数 

社会保障 人均社会保障财政支出 

每万人福利床位数 

养老保险覆盖率 

基本医疗保险覆盖率 

经济发展 人均一般预算财政支出 人均国内生产总值 

科学技术 人均科学技术财政支出 每万人授权专利数 

节能环保 人均节能环保财政支出 每万人碳排放 

分析国家治理政府注意力与国家治理效能的互动效应，还需排除经济因素可能产生的干扰影响，

考虑到满足模型的自由度需求，必须使用季度或更高频率的变量作为控制变量，因此将季度国内生

产总值纳入VAR模型中，如式（1）所示： 

( )
1

1

1

_ _
t t

t t t

t t

Dgdp Dgdp
Gov eff L Gov eff v
Concern Concern

−

−

−

■ ■ ■ ■
| | | |= Φ +| | | |
| | | |■ ■ ■ ■

  （1） 

其中， tConcern 表示 t 期政府对国家治理的关注程度， _ tGov eff 表示 t 期政府的治理效能， tDgdp 为 t
期的国内生产总值增长率， ( )LΦ 代表滞后因子， tv 则代表随机扰动项。由图4展示的治理效应框架

可知，国家治理政府注意力指数对政府决策的影响具有明显的滞后效应，可以认为政府注意力指数

无法对当期的政府决策产生即时影响；另外由于媒体报道的即时性，通过媒体报道构建的政府注意

力指数会受到当期政府决策的影响，因此设定VAR模型中政府注意力指数 tConcern 位于政府效能指

数 _ tGov eff 之后。基于类似的原因，政府治理效能变动对经济的影响是长期的过程，很多政策的生

效需要时间发酵，因而政府治理效能无法对同期的经济变量产生影响，但国内经济状况的变化会即

刻影响到政府的相关决策，故在模型中设定政府效能指数 _ tGov eff 位于经济指数国内生产总值增长

率 tDgdp 之后。对国家治理政府注意力指数的对数、政府治理效能指数和国内生产总值增长率指数

进行平稳性检验，所有变量皆通过平稳性检验
①

 。 
滞后阶数检验确定式（1）中的滞后因子阶数为2，标准VAR模型得到的脉冲响应分析如图5所

示
②
。由图5（a）政府治理效能 _Gov eff 的脉冲响应图可知，政府治理效能对政府注意力冲击的响应

为正。治理效能在1~3季度内产生正向反馈，是符合常理的，因为治理效能的提升需要一定时间。治

理效能在第2.5季度达到最大响应值，第3至第4季度存在短暂负向的响应，最终正向响应在第6季度

消减为0。结果表明国家治理政府注意力会持续对政府治理效能产生正向的推动作用，验证了注意力

的治理效应。此外，由图5（b）中政府注意力Concern的脉冲响应图可知，政府注意力面对政府治理

效能的冲击也会产生正向的反馈，响应在1.5期时达到最大值，正反馈长期存在并逐渐收敛为0。这

也证实，政府的决策行为会借助官方媒体的宣传对政府注意力产生反馈作用，因为官方媒体不仅要

宣传国家治理现代化等宏观理念与长期规划，也会报道现有的国家治理现代化建设成果。因此，政

府治理效能的提升会促使官方媒体对国家治理现代化的更多报道，进而提升了政府注意力指数。 
——————––—– 

①因篇幅所限，平稳性检验结果以附表3展示。 
②图5展示冲击变量在0时刻产生一单位标准差的冲击，响应变量对冲击的反馈。每个图的横坐标为滞后期间，纵坐标为响应程度，下同。 
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图5  国家治理政府注意力治理效应脉冲响应分析图 

（二）国家治理政府注意力的信息效应检验 
国家治理现代化是中国共产党领导下的“一核多元”主体的协商共治（赵中源和黄罡，2023）。

作为核心的党中央领导多元主体为实现共治共建共享的社会发展新局面，需要通过“自上而下”的

信息传播渠道，以其强大的公信力与影响力宣传并号召公众关注国家治理现代化。公众对国家治理

的积极关注，会提升公众参与治理的意愿与积极性（王宇哲和赵静，2018），并生成“自下而上”

的间接参与治理渠道。这正是政府注意力指数的信息效应，如图4所示。若政府宣传力度不够，则无

法有效驱动信息传递链条，无法引起公众对国家治理的关注和重视，自然无法实现共建共治共享。

在当今信息爆炸的时代，公众周围的信息纷繁复杂，为政府的宣传效果达成预定目标增添难度。因

此，检验国家治理政府注意力的信息效应具有重要的意义，接下来通过VAR模型实证检验国家治理

政府注意力对公众关注度的信息效应。 
国家治理公众关注度也具有不可直接观测性，本文使用我国规模最大的搜索引擎公司百度提供

的百度指数计算国家治理公众关注度。当今时代，搜索引擎的广泛应用深刻地改变了公众的信息获

取行为和认知行为，搜索引擎和互联网正在成为公众的外部记忆资源（Sparrow等，2011）。因此，

公众对特定事物的关注会反映在同互联网搜索引擎的交互行为之上，搜索引擎数据能够反应公众的

关注度。百度指数是2006年推出的基于百度网络搜索和新闻服务的大数据分析服务，可以用于衡量

和表征数亿网民的在线搜索行为。百度指数以搜索量为统计依据，计算特定关键词在百度网页上的

搜索频率加权和，并以图表的形式展示，反映网民对该问题的信息获取情况，也反映了该主题的受

欢迎程度以及用户的兴趣（Fang等，2020）。 
基于国家治理的百度搜索指数，本文测算得到2017年1月至2021年8月间月度频率的国家治理公

众关注度指数
①

 。基于国家治理政府注意力指数与公众关注度指数构建月度频率的VAR模型： 

( ) 1

1

ov ovt t
t

t t

G G
L

Public Public
ν−

−

■ ■ ■ ■
= Φ +| | | |

■ ■ ■ ■
  （2） 

其中， ovtG 为国家治理政府注意力指数， tPublic 为国家治理公众关注度指数， ( )LΦ 代表滞后因子，

tν 则代表随机扰动项。上述两个指数均通过了平稳性检验
②
。由信息的传导过程可知，政府宣传会对

当期的公众关注产生影响，因此在设定VAR模型中将公众关注度指数 tPublic 置于政府注意力指数

ovtG 之后。滞后阶数检验确定式（2）中的滞后因子阶数为3，VAR模型的脉冲响应分析结果如图6
所示。 
——————––—– 

①因篇幅所限，基于百度搜索指数构建的国家治理公众关注度指数以附图3展示。 
②因篇幅所限，平稳性检验结果以附表4展示。 
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图6  国家治理政府注意力信息效应脉冲响应分析图 

由图6（a）可知，政府通过官方媒体宣传的冲击对公众关注具有显著的正向影响。公众关注度

的响应程度在第1月时达到最大，在第2~4月内响应逐渐变小，在第5~10月内响应程度仍保持较高的

水平，由此可见，国家治理的官方宣传确实可以带动公众对该主题的关注度。政府在历次会议后通

过官方媒体开展对国家治理现代化相关命题的大规模宣传，在短期内可以极大地吸引公众的关注度，

公众在关注国家治理现代化后并通过互联网搜索更多的相关信息，体现为公众关注度指数的急速攀

升。这种影响会在1个月后缓慢减弱，符合公众关注度指数的变化趋势，指数具有较大的波动且每次

波峰并不会持续很久。再则，较低程度的正向脉冲响应仍能维持10个月，也契合公众关注度指数虽

然有较大的波动但是在样本期间内仍维持整体上升的趋势。此外，由图6（b）可知，政府注意力对

公众关注冲击的响应为正，响应在2月内达到最大，在长期内缓慢缩减，证实了公众对某些主题的关

注可能会对政府政策注意力分配产生影响，同Jennings和John（2009）的研究结论一致。 

五、结论与启示 
政府注意力分配对政府行为有重要影响，有限的注意力通常优先分配给重点关注对象，从而推

动决策行动。政府注意力分配的研究前提在于对政府注意力进行有效的测度，而政府注意力具有不

可直接观测性。本文提出提取文本特定主题的定向LDA模型，以《人民日报》《光明日报》《新闻联

播》为语料库，构建月度国家治理政府注意力指数，测度政府在该领域的注意力投入。通过重大事

件分析验证指数有效性与稳健性，并用VAR模型检验政府注意力的治理与信息效应。研究发现：第

一，定向LDA模型在提取特定主题信息时相比传统方法更具优势，能计算每篇文本归属特定主题的

概率。第二，基于主流官方媒体构建的国家治理政府注意力指数能较好地刻画政府对国家治理现代

化关注度的变化，指数峰值基本符合我国国家治理现代化的重大事件，并且指数具有逐渐递增的长

期趋势。第三，政府注意力在行政方面具有治理效应，与政府治理效能指数有正向相互反馈作用。

此外，政府注意力在行政方面也具有信息效应，对公众关注度指数有正向刺激作用，表明对国家治

理现代化的官方宣传确实可以带动公众的关注度。 
本文的研究结论证实了政府注意力在国家治理现代化建设中的重要性，为实现国家治理体系和

治理能力现代化目标，需要政府持续保持对国家治理的高度关注和通过官方媒体的信息传播效应吸

引各社会主体对国家治理现代化的关注和参与，带动国家治理的自上而下的信息传播链条，践行“共

建共治共享”理念，各社会主体共同努力实现国家治理体系和治理能力现代化。后续研究，将以各

省份的官方主流报纸作为语料库，采用定向LDA模型，构建各个省份的地方政府治理注意力指数，

实证研究现代化的治理信息在各层级政府间的政策扩散情况以及治理信息生效所依赖的路径与

机制。 
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