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今天

1. 自我介绍

2. 文本分析回顾

3. 文本与因果推断

4. 自由讨论



特色

1. 文本分析如何在研究中应用，方法服务于研究问题！

2. 文本分析与因果推断结合

3. 分享一些code
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自我介绍：付舒

工作经历

■ 2023～ 上海交通大学 国务学院国际关系系 助理教授

■ 2021～2023 芝加哥大学 政治学系与本科生院 讲师

教育背景
■ 2015～2021 芝加哥大学 政治学系 博士 美国政治 & 量化方法

■ 2008～2015 清华大学  国际关系学系 本科、硕士



研究兴趣

美国政治制度（总统、国会、官僚）
l The Filibuster and Legislative Discussion Journal of Politics (Fu & Howell 2023)
l Particularism or Policy Political Research Quarterly (Fu 2023)
l Direct Appeals of First Ladies Presidential Studies Quarterly (Fu & Savel 2020)
l Interbranch Messaging Presidential Studies Quarterly (Fu & Howell 2020)
l U.S. Ambassadors and Home-State Trade World Politics (Kim & Fu 2025)
l Moderates on Capitol Hill (Fu)

美国选举
l Primaries and Congressional Polarization (Fowler & Fu)
l 特朗普与美国民粹主义 （付舒）
l 问责与选拔：美国选举政治的逻辑谬误（付舒、罗兆天）

中美关系
l 美国涉台舆论分析《世界经济与政治》 （张传杰、付舒 2012）



研究方法

■ Evidence-based：定量分析、因果推断、量化文本分析

■ 方法训练
– 博弈论模型
– 定量方法
■ 数学与统计 Math and Statistics
■ 计算社会科学 Computational Social Sciences
■ 回归分析 Linear Models
■ 最大似然估计 MLE/Model Based Inference
■ 因果推断 Causal Inference (Hong + Grimmer + Fowler)
■ 量化文本分析 Text-as-Data

■ 开设：《定量研究方法II：因果推断》
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社会科学中的文本分析*

基于机器学习（machine learning）的文本分析（Text as Data）

■ 发现（Discovery）
■ 测量（Measurement）
■ 因果推断（Causal Inference）

机器学习与文本分析很强大，但仍要意识到其局限性。

* 特别致谢Justin Grimmer的Text-as-Data课程



文本分析的兴起

近年来，文本分析（Text-as-Data Methods）方兴未艾

■ 2000年之前：
– 贵（0.1元/条短信）
– 编码者一人一样
– 计算机算力达不到

■ 2000年之后：
– 便宜（2023: << $0.0001 / mb）
– 编码由统计模型决定
– 计算机算力强大
– AI（ChatGPT、文心一言等）

ü 系统性地分析文本数据成为可能



为什么需要？

■ 社会生活中，文字无处不在
– 法律
– 条约
– 媒体报道
– 选举活动
– 新闻稿
– 政治家发言
– Twitter/X
– …

■ 文字数量巨大，浩如烟海！



为什么需要？

不仅仅因为文字量巨大（not just for “big data”)

■ 手动把100个文件进行分类
– Bell(n) = 把n个文件分组的组合数
– Bell(2) = 2 (AB, A B)
– Bell(3) = 5 (ABC, AB C, A BC, AC B, A B C)
– Bell(5) = 52
– Bell(100) 



为什么需要？

不仅仅因为文字量巨大（not just for “big data”)

■ 手动把100个文件进行分类
– Bell(n) = 把n个文件分组的组合数
– Bell(2) = 2 (AB, A B)
– Bell(3) = 5 (ABC, AB C, A BC, AC B, A B C)
– Bell(5) = 52
– Bell(100) ≈ 4.75 ×10115

 雇700万个助研
 工作加班加点（24/7/365）
  ≈ 1.54 ×1084× (14,000,000,000）年

机器学习方法哪怕
对于小问题来说，
都十分有用！



量化文本分析能做什么？

■ 基于机器学习的文本分析能够提升阅读效率

■ Justin Grimmer关于麦子的比喻：

– 分析各种麦子：理解含义
■ 人类很强大，但是计算机不太行

– 整理麦堆：比较、整理、分类
■ 人类很挣扎，但是计算机很好！

小麦 裸麦 大麦 燕麦



量化文本分析不能做什么？

■永远不能取代人的阅读
■ 不能设计一种全面的语言统计模型

■ 不能设计一个单一的工具并应用在所有任务上



声明

■ 跨学科：计算机领域 Natural Language Processing (NLP) 、
统计学、语言学、社会科学等，今天关注政治学

■ 今天所讲的量化文本分析，都是基于英语
（后面介绍的一些概念暂不做翻译）

■ 文本分析在政治学的初创应用，甚至是从研究中文开始 
(King, Pan, Roberts, 2013, APSR)

■ 不同语言有不同的特色，对分析的前期处理要求不同

■ 但是，一旦我们把文字转化成数字，后期的处理是一样的



基本概念

■ (text) corpus a large and structured set of texts for analysis 

■ document  each of the units of the corpus (e.g. a FB post) 
■ tokens   any word – so token count is total words

Document 1:  A corpus is a set of documents. 

Document 2:  This is the 2nd document in the corpus.

This is a corpus with 2 documents, where each document is a 
sentence. The first document has 7 tokens. The second has 8 tokens.



基本概念

■ stems   words with suffixes removed (using set of rules) 

■ lemmas  canonical word form (the base form of a word 
    that has the same meaning even when different 
    suffixes or prefixes are attached)

■ stop words  words that are designated for exclusion from  
    any analysis of a text, e.g., a, an, the, it, be,  
    because, …

word win winning wins won winners

stem win win win won winner

lemma win win win win win



前期处理 Preprocessing

One (of many) recipe for preprocessing: retain useful information 

1. Remove capitalization, punctuation
2. Discard word order (Bag of Words Assumption)
3. Discard stop words

4. Create Equivalence Class: Stem, Lemmatize, or synonym 
5. Discard less useful features (depends on application)
6. Other reduction, specialization 



举例：Gettysburg Address

■ 葛底斯堡演说，是亚伯拉罕·林肯总统于1863年11月19日在宾夕法
尼亚州葛底斯堡发表的一次著名演说

■ 这次演说是在葛底斯堡战役结束后的全国公墓奉献仪式上进行的，
目的是纪念在这场内战中牺牲的士兵

■ 葛底斯堡演说以其简短、深刻和感人的特点而著名，全文只有约
272个字，却对美国历史和文化产生了深远的影响



Original Text

Now we are engaged in a great civil war, 
testing whether that nation, or any nation so 
conceived and so dedicated, can long endure.



Remove capitalization, punctuation
Discard word order (bag of words)

now we are engaged in a great civil war 
testing whether that nation or any nation so 
conceived and so dedicated can long endure



Discard stop words

now we are engaged in a great civil war 
testing whether that nation or any nation so 
conceived and so dedicated can long endure



Keep the word stems

now we are engaged in a great civil war 
testing whether that nation or any nation so 
conceived and so dedicated can long endure



Count vector: each element 
counts occurrence of stems

now we are engaged in a great civil war 
testing whether that nation or any nation so 
conceived and so dedicated can long endure

unigram civil conceive dedicate endure engage great long nation test war

count 1 1 1 1 1 1 1 2 1 1



How Could This Possibly Work?

Speech is

■ Ironic or Sarcastic: 
– I'm absolutely confident that Joe Biden is in 

perfect health and will easily make it to 
November.

■ Subtle in negations:
– Hope this is not inappropriate, …

– I ain’t got no mood tonight.

■ Order Dependent: 
– Peace, no more war 

– War, no more peace 



How Could This Possibly Work?

Three answers 

1. It might not: Validation is critical (task specific) 

2. Central Tendency in Text: Words often imply what a text is about
– war, civil, dead, died, lives, nation

– Likely to be used repeatedly: create a theme for an article 

3. Human supervision: Human judgement (coders) helps methods 
identify subtle relationships between words and outcomes of 
interest 



文本分析在政治学的常用方法

■ 发现 Discovery
– 主题模型 Topic Models

■ 测量 Measurement
– 字典方法 Dictionary Methods

*

* 王宇：“大语言模型在政治科学的应用”



主题模型

■ 主题模型是对文本进行分类的一种方法
■ 目的是发现文本中的主题/议题

■ Latent Dirichlet Allocation (LDA）是一种比较流行的主题模型
– Unsupervised
– It treats each document as a mixture of topics, and each 

topic as a mixture of words.



Latent Dirichlet Allocation (LDA）



主题模型

■ 主题模型有各种各样，有无监督的（unsupervised）
– (Vanilla) Latent Dirichlet Allocation (Blei, Ng, and Jordon 2003)
– Structural Topic Models (Roberts, Stewart, and Tingley 2017)
– …

■ 有监督的（supervised）
– Keyword Assisted Topic Models (Eshima, Imai, Sasaki 2020)
– … 

■ 主题模型的核心是把文本内的主题分类（K），测量每个主题的占比
（prevalence），展示每个主题的高频词（frequent words）



字典方法 Dictionary Methods

比如，测量有多快乐:

 
■ 一个国家人民多快乐？

■ 一首歌多快乐?？

■ 一个Twitter内容有多快乐？ 

我们可以用字典方法（Dictionary Methods）

 



字典方法 Dictionary Methods

Dodds and Danforth (2009) 采用字典方法测量快乐

■ Affective Norms for English Words (ANEW)
■ On a scale of 1-9, how happy does this word make you?
– Happy : triumphant (8.82), paradise (8.72), love (8.72)
– Neutral: street (5.22), paper (5.20), engine (5.20)
– Unhappy : cancer (1.5), funeral (1.39), rape (1.25), suicide (1.25) 

■ Happiness for text 𝑖 (with word 𝑗 having happiness 𝜃𝑗 and document 
frequency 𝑋𝑖𝑗 ) 

𝐻𝑎𝑝𝑝𝑖𝑛𝑒𝑠𝑠𝑖	 =
∑!"#
$ 𝜃!𝑋%!

∑!"#
$ 𝑋%! 	



字典方法 Dictionary Methods



字典方法 Dictionary Methods

GUESS: The happiest song on Thriller?

P.Y.T. (Pretty Young Thing) (This is the right answer!) 



举例：第一夫人演讲（Fu and Savel 2020）



■ 研究问题：第一夫人在美国政治中扮演什么样的角色？第一
夫人如何与民众沟通？

■ 传统观点：不参政，主妇角色，apolitical，hostess
■ 新的理论：
– 第一夫人讨论政策，go personal
– 第一夫人讨论政策，go purple
– “总统说官话，夫人说人话”

■ 数据：第一夫人的所有公开演讲（N=1,264）
– 希拉里·克林顿
– 劳拉·布什
– 米歇尔·奥巴马

■ 方法：LDA + Dictionary

举例：第一夫人演讲（Fu and Savel 2020）



数据前期处理 Preprocessing

遵循量化文本分析的标准：

■ 去掉无实质内容的发言

■ 去掉标点、数字和其他符号

■ 全部小写

■ 保留词根

■ 去掉stop words（a, an, the, he, she, …）

■ 去掉具体情况的无意义词语
– “mr”, “mrs”, “ms”, “obama”, “barack”, “michelle”, “audience”, 

“laughter”, “applause”, “ve”



数据前期处理 Preprocessing



LDA

…

Most frequent 2000 unigrams + 200 bigram

Document-Term Matrix



LDA结果：Go Personal



字典方法

■ 字典方法：“Fightin’ Words” 模型
（Monroe, Colaresi, and Quinn 2009）

■ 数据：国会议事大厅实录
■ 简言之，经常被民主（共和）党人

使用的词组带有民主（共和）党腔调。

■ 词组 Bigrams (two-word phrases)

■ 建立一个“党派腔调字典”



党派腔调字典



计算第一夫人演讲的党派腔调

因变量赋值：
■ 根据党派腔调字典，加权平均，计算第一夫人的演讲 i 党派腔调

■ 党派腔调是个连续变量

民主党腔
共和党腔
模糊

返回



字典方法结果：Go Purple
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文本与因果推断



文本与因果推断

■ 文本可以作为干预变量，也可以作为结果变量

■ 任何文本分析的核心是降维，把高纬度降到低维度
■ 降维的过程通过一个𝑔函数，也称codebook function
– 比如，主题模型

DY



𝑔函数

■ 𝑔函数，降维发现文本潜在的含义（latent representation）

■ 𝑔函数可以得到不同的形式

– 分类 Categorical
– 主题分布 Mixed Membership
– 零一特征 Binary Features
– 连续特征 Scales
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𝑔函数

■ 𝑔函数，降维发现文本潜在的含义（latent representation）

■ 𝑔函数可以得到不同的形式
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文本因果推断的根本问题

在降维的过程中，会遇到一个不易察觉的微妙的问题：

■ Fundamental Problem of Causal Inference with Latent Variables     
(Egami, Fong, Grimmer, Roberts, and Stewart 2018)

– 或Analyst-induced SUTVA violation
– 无法使用相同的观测点，同时发现规律并做因果推断



研究者如何做？

训练–检测分离 Train-Test Split

1. 明确训练组，用来发现
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研究者如何做？

训练–检测分离 Train-Test Split

1. 明确训练组，用来发现
2. 用训练组来构建𝑔函数，从而把高维

度的文本数据降维到所需的测量值

3. 确定好𝑔函数后，用检测组估计因果
效应

Train-Test allows for discovery while avoiding possibilities of fishing.



举例：

■ Text as Treatment

特朗普的推特如何影响选民？
（Fong and Grimmer 2023, AJPS）

■ Text as Outcome

总统的公开讲话如何影响新闻
报道？（Franco, Grimmer, and Lim 
2019）



特朗普的推特（Fong and Grimmer 2023）

■ YouGov
■ Survey equal # DEM, IND, REP: read Trump tweet + evaluate
（Great, Good, OK, Bad, Terrible）

■ Treatment: a supervised topic model (Indian buffet)
■ Outcome: Aggregate, create scale [-200, 200]

■ Train (66%), Test (33%), clustered by tweet



特朗普的推特（Fong and Grimmer 2023）



总统的公开讲话影响新闻报道
（Franco, Grimmer, and Lim 2019）

■ Treatment: 搜集所有总统的公开演讲（going public）
■ Outcome: 演讲前后的总统支持率以及新闻报道（text）
– 10家热门报纸，在总统演讲前后两周是否提到president

■ Train (10%), Test (90%)



总统的公开讲话影响新闻报道
（Franco, Grimmer, and Lim 2019）

n 总统的公开演讲对其支持率的影响微乎其微



总统的公开讲话影响新闻报道
（Franco, Grimmer, and Lim 2019）

n 总统的公开演讲后对报纸报道有显著影响，尤其在演讲后1天
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自由讨论



谢谢！  
fushu@sjtu.edu.cn


