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摘 要 提出一种基于 LDA(Latent Dirichlet Allocation)潜在语义模型、全面研究科技期刊主题演化过程的方法。该

方法根据科技期刊的特点引入时间因素，使用困惑度确定最优主题数目，通过 LDA 主题提取结果及 JS 散度，实现主

题在强度和内容两方面的演化研究，并对不同时间窗口的主题稳定性做出相应分析。实验结果表明该方法可以较

好地分析某一特定科技期刊的主题随时间的强度演化规律以及主题内容的演化趋势。
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On Topic Evolution of a Scientific Journal Based on LDA Model

Li Xiangdong Zhang Jiao Yuan Man
(School of Information Management，Wuhan University，Wuhan 430072)

Abstract This paper proposed a method based on LDA (Latent Dirichlet Allocation) Latent semantic model to comprehensively study

scientific journal’s topic evolution，which according to the characteristics of the scientific journals，added time factor into the model，then

confused degree method was used to determine the optimal number of topics． Through LDA topic extraction and JS divergence，we tracked

the journal topic trends in different time intervals and conducted topic evolution analysis on aspects of both contents and strength，and the

stability of topics over time were also included． The results show that this method can analyze scientific journal’s topic strength evolution

over time better，in addition，the evolution trend of the journal topics contents can be described as well．
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0 引 言

随着计算机与互联网的蓬勃发展，科技期刊由于

其承载着科学研究在各个主题方面的最新成果而日益

重要。因此，对科技期刊( 以下简称期刊) 主题进行研

究具有重要的意义。期刊主题演化是指期刊主题在时

间维度上的发展变化过程，主要是分析某一时期内期

刊主题的变化程度以及不同主题随时间变化的规律，

它有助于揭示学科领域在不同时期研究内容的变化程

度及研究重点。近年来，使用不同方法对学科领域的

研究主题进行分析，识别新兴领域、主题演化趋势成为

科学结构及其演化研究的前沿热点问题。通过分析学

科结构及其演化过程来把握不同领域研究主题的发

生、发展、转移、汇聚等趋势，有助于科学家更快地捕获

学科发展前沿及热点，有助于为科研决策者和管理者

提供决策依据
［1］。

1 相关工作

对期刊主题展开演化研究的方法众多，从定性分

析到定量分析，从简单图表到信息可视化分析，从基于

词频统计到基于模型的机器学习方法等
［2］。这些传统

的方法大都以文本中出现的词语作为主题的代表开展

统计和分析，由于未涉及文本或者词语所包含的语义，

使用这些传统方法开展主题演化研究的成果较为宏观

和粗略，且受制于文本来源的期刊编辑部、数据库商或

者研究者本人等人为设置的主题范围。LDA 模型由

于可以很好地模拟大规模语料的语义信息的特点开始

引入到期刊主题演化研究领域。
1． 1 LDA 建模过程中主题数目的确定 在 LDA

建模时，现有研究通常采用文本聚类、贝叶斯模型或者
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困惑度计算等方法确定最优主题数目。学者贺亮
［3］

利

用 LDA 模型抽取科技文献话题时，使用文本聚类方法

确定主题提取数目，研究了 ACL 文集和 NIPS 文集的

主题特性，文献［4］也用到此方法。由于聚类需要设

定聚类的终止条件，操作需要人工干预，与传统方法研

究期刊主题时一样，主题数目的确定掺杂较多的主观

性和随意性，研究者们也在探索其他的方法。如学者

Griffith T L，Steyvers M ．［5］
在验证所提出的马尔科夫

蒙特卡洛方法(Markov Chain Monte Carlo:MCMC) 可

以近似推理 LDA 模型参数时，采用贝叶斯模型确定主

题数目，提取 PANS 文集的隐含主题，并跟踪文档之间

的相似性变化，随后文献［6］和［7］也参考该方法确定

主题数目，对相关文本材料进行研究。贝叶斯模型有

较好的数学原理作为其理论基础，但缺乏直观性。在

使用 LDA 为期刊主题建模的研究中，更多学者
［8 － 12］

使

用了更为直观的困惑度计算方法确定主题数目。作为

语言模型中标准的评判准则，困惑度计算可以对分组

数据建模，来评价各种模型的性能，困惑度越低，说明

模型的泛化能力越强。该方法和贝叶斯模型一样，既

具有较好的数学原理作为其理论基础，同时也不需要

人为设定参数，即主题数目的确定排除了主观性和人

为性，能够客观一致地体现出分析对象实际所包含的

隐含主题。
1． 2 基于 LDA 的期刊主题演化研究内容 主题演

化是主题随时间逐渐发生改变的过程，其中包括新主

题的产生、主题的消亡、主题的强度，以及主题内容向

其他主题的迁移或渗透等，还包括主题的属性的变化，

即主题本身的特征研究。
一方面，现有文献使用 LDA 分析期刊的主题属性

时，研究内容主要有主题挖掘
［11，13］、热点主题和冷门

主题识别
［3 － 5］、影响力主题

［3］
识别，还包括主题的交叉

和融合
［7，12］。具体看来，其中文献［3］定义了一种影响

力话题的判定公式，基于文档的相似值判定，若某个主

题被越多的主题关联，则它越具有影响力，并以期刊论

文集进行实验证明方法的有效性;文献［5］对 PNAS
文集提取隐含主题，识别热点主题和冷门主题并分析

其强度变化;文献［12］对期刊 LIS(Library Information
Science)1930 － 2009 年间的文集主题建模，得到各时

间段的主题 － 词汇概率表，并对高频率主题排名，基于

相似度衡量比较不同阶段的主题交叉情况。
另一方面，主题的趋势演化研究主要包括主题的

强度演化和内容演化，其中内容演化又可分为两类:一

是局部主题内容演化，例如计算每个主题的内容偏移

量及其随时间的演化趋势以及每个主题的内容发展脉

络;二是全局的主题内容演化，即整个全局时间段内主

题内容变迁的宏观发展趋势。学者李勇等
［9］

以传染病

学领域代表性期刊 LID(Lancet Infectious Diseases) 为

研究对象，采用基于 KL(Kullback － Leibler) 距离的主

题相似性度量识别同一主题，通过监测不同时间段的

主题 － 词汇分布，再用 Z － Score 方法计算同一主题随

时间的偏移值，重点了分析 HIV 主题偏移量演化趋

势。学者 Andrew McCallum et． al［14］
结合 TOT(Topics

over time)和 LDA 模型，对 NIPS 文献集的隐含主题也

进行主题偏移的相关研究。其次，文献［5，8］是对文

本材料的主题强度演化研究，文献［11］中学者王萍对

三种国际教育技术期刊的进行主题挖掘，基于 LDA 文

档建模和相似度测量，对具有相似主题内容的文档，使

用多维坐标 MDS(Multidimensional Scaling) 方法直观

地输出文档随时间的簇集分布情况。文献［10］中学

者张才东等人获取干细胞领域的文本集，提取和识别

具体主题，进而分析同一主题的内容偏移计算及其随

时间的演变。也有一些学者
［3，4，7］

以多种期刊为实验

对象研究，涉及的研究主题内容较全面。如文献［4］

以管理学领域内十种主要期刊为研究对象，使用基于

LDA 模型的 CTM 模型( 相关主题模型)，对主题的属

性特征以及主题的内容演化做了详细地实证分析;文

献［3］对于 ACL 和 NIPS 两个文集进行 LDA 主题建

模，通过文档 － 主题矩阵计算主题的文档支持率值作

为其强度值，进而刻画随时间的强度变化;通过主题 －
词汇分布计算话题词在不同时间段的权重，得到话题

的内容演化路径。文献［7］采用 LDA 对管理学领域

三种核心期刊的 4244 篇文章的标题、摘要、关键词和

发表时间的整合文本进行建模，通过主题间转移概率

的计算，设置阈值构建主题的时序链，实现主题强度曲

线和主题内容发展脉络的演化。
总之，现有的文献使用 LDA 模型研究期刊主题

时，一是并没有很好地发挥 LDA 模型的数据效应，导

致主题的特征研究不够全面和深入。二是对于某种特

定期刊进行详细的实践研究时，仅仅涵盖了主题的少

数方面特征的演化，对期刊主题演化研究在实践中的

应用缺乏指导性和具体的可操作性。
本文在前人的研究基础上，将时间因素引入 LDA

建模中，采用困惑度计算方法确定最优主题提取数目，

以 Journal of Information Science 期刊为实验材料，阐

述了如何使用 LDA 建模研究某一期刊的主题特征演

化，即通过 LDA 主题建模从大量的文献数据中获得抽

象的主题信息，利用提取的主题词汇以及文献的发表

时间来构建主题关联网络，用 JS 距离对期刊主题相似

度进行衡量，并利用时间段的连续性分析主题的强度

变化和主题内容的覆盖情况。最后通过实验，深入挖

掘 LDA 模型数据，从活跃主题识别、主题强度计算、主
题内容变化趋势分析以及主题稳定性评价方面比较系
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统和全面地分析该期刊主题的演化特征，并根据实际

背景对演化结果进行合理的讨论。

2 LDA 基本原理

为了更加符合现实世界中的文本特点，学者 Blei
等在 2003 年 提 出 了 潜 在 狄 利 克 雷 分 配 ( Latent
Dirichlet Allocation)模型

［1 5］，简称 LDA 模型。它是一

个三层贝叶斯概率生成模型，主要思想是假设每个文

档均是由多个主题混合而成，而每个主题则是多个词

汇上的概率分布
［1 6］。其后，T． L． Giffiths 在研究中对

该模型做了改进，增加了主题 － 词汇分布的 Dirichlet
分布先验，改进后的模型如图 1 所示

［17］。

图 1 LDA 模型图

图中隐含变量包括超参数 α、超参数 β、文档 － 主

题分布和主题 － 词汇分布，可观察变量仅有关键词 w，

有向箭头代表条件概率，方框 M 代表的是文档集中每

个文本迭代抽样的主题概率分布，方框 N 表示从主题

分布中迭代抽取产生的文档的词汇。LDA
模型中生成文档的步骤如下所示:

a． 对于每个文档 d∈D，根据 θd ～ Dir(α)，得到文

档 d 上主题的多项式分布参数 θd ;

b． 对于每个主题 z∈K，根据 φZ ～ Dir(β)，得到主

题 z 上词汇的多项式分布参数 φz ;

c． 对于文档 d 中的词汇 wd，j ，根据多项分布 zd，j ～
Mult(φz) ，得 到 主 题 zd，j ，根 据 多 项 分 布 wd，j ～
Mult(φz) ，得到词汇 wd，j 。

在 LDA 概率生成模型中无法直接获得参数 θ 和

φ ，因此，一般通过参数估计的方法近似推理参数值，

常用 的 方 法 有 变 分 推 理 (Variational Inference)、La-
place 近似、Gibbs 抽样算法和期望 － 扩散(Expectation
Propagation)。其中 Gibbs 抽样算法实现简单，计算速

度快，现广泛地应用 LDA 概率生成模型中。本文参考

文献［12］的 Gibbs 抽样算法求解 LDA 模型的相关参

数。

3 期刊主题演化研究框架

3． 1 演化模型 对于期刊主题而言，演化主要由

主题的三个方面组成，一是主题在时间轴上的强度变

化，即主题的活跃度变化;二是主题在内容上的变化，

即主题的内容迁移;三是主题的社会网络变化，即作者

或科研机构的变化。对于本文而言，主要探讨前两种

演化模式。以下是建模过程中的相关问题阐述。
3． 1． 1 文本预处理 本文对英文期刊进行主题

演化分析实验，其预处理工作主要包括分词、去停用

词、词根还原以及去标记信息等。英文文本由于其语

言特点，可直接通过文本的空格、标点符号将单词划

分。去停用词主要是将那些不能为文本分析提供有效

信息的词语去除，通常如英文中的助词、代词、连词及

副词等;其次，针对实验材料的特点，本文将停用词表

进行扩充，加入一些本实验特有的、出现频率高且对实

验结果没有意义的词语( 如 journal; study; base 等)，

以避免对实验结果造成影响。词根还原则是将英文单

词恢复成词根，这样处理之后可以较大程度地减少实

验材料所包含特征项的数量，提高效率。本研究利用

Lucene 开源工具包完成对英文文本的去停用词和词

根还原工作。
3． 1． 2 困惑度确定模型最优主题数目 主题是

一个抽象的概念，根据不同的粒度划分语料集中的主

题可以得到不同的主题数量，在 LDA 模型中主题的数

量 K 需要预先给定，一般来讲语料集越大主题的数量

越多，在不同的时间窗口主题的数量也是动态改变的。
本文使 用 统 计 语 言 模 型 中 常 用 的 评 价 指 标 即 困 惑

度
［18］

来确定最优主题数。困惑度为文档集中包含的

各句子相似性几何均值的倒数，随句子相似性的增加

而逐步递减。计算公式为

Perplexity(D) = exp{ －
∑M

m = 1
logD(wm)

∑M

m = 1
Nm

} (1)

其中: Nm 表示第 m 个文档的长度，M 为文档集，

p(wm) 表示 LDA 产生文档的概率:

p(wm) =∑ d∏
N

n = 1∑
T

j = 1
p(wj | zj = j)·p( zj = j

| wm)·p(d) (2)

困惑度随着主题数目的增加而逐渐减小，困惑度

越低模型的泛化能力越强，性能越优。
3． 2 期刊主题演化的度量方法

3． 2． 1 主 题 相 似 性 度 量 本 文 采 用 Jensen －
Shannon 散度方法来衡量主题相似度。对于测试文本

集合 C，其词汇表为 V，经过 LDA 建模后，可以得到词

汇 V 的分布，也就是 LDA 中的主题 T，为了将 LDA 模

型的主题扩展到测试集中，本文采用平滑技术将不同

主题的词分布进行扩展，汇总到一个整体的词汇表上。
假设经过 LDA 建模之后有 T1、T2 这两个主题，其中 T1

是词汇表 V1 上的分布，T2 是词汇表 V2 上的分布，利用

平滑技术将 T1，T2 扩展为 T1
’，T2

’，此时 T1
’，T2

’
是在词

表 V = V1∪V2 上的分布，假定 P 是主题 T1
’

在词表 V

上的分布，q 是主题 T2
’

在词表 V 上的分布。则 T1
’

和
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T2
’

的主题相似度使用 JS 距离衡量为:

Similarity (T＇
1，T

＇
2 ) = Jensen － Shannon(p，q) (3)

其中

Jensen － Shannon (p，q) = 1 /2［(D(p | | m) + D(q
| | m))］m = 1 /2［(p + q)］

JS 距离的区间为［0，1］，两个主题的 JS 距离越

小，相似度就越大，关联的可能性也越大。因此本文通

过设定阈值来决定期刊各年间刊载的论文主题之间是

否具有演化关系。即当两个主题的相似度小于该阈值

时，就判定这两个主题在内容上是具有继承关系的。
3． 2． 2 主题强度度量 主题强度主要描述了主

题热门程度，在某一时刻关于某个主题的文章数量越

多，说明该主题的强度越高，可以被认为是热门主题。
本文借鉴了文献［19］的主题强度度量方法，假定 θd

k 为

文档 d 中主题 k 所占的比例，则 t 时间窗口 k 主题的

强度 θt
k 表示为

θt
k =
∑M

d－1
θd
k

M (4)

用 θt
k 表示当前时间窗口的主题 k 的强度，可以得

出期刊主题文档中一系列随时间变化的主题强度的不

同值，依据此可绘制出主题强度变化曲线图，从宏观上

分析该主题的趋势。同时，主题强度配合代表主题的

各关键词和文章列表联合分析可以得出期刊主题文档

中一系列随时间变化的主题强度的不同值，依据此可

绘制出主题强度变化曲线图，从宏观上分析该主题的趋

势。同时，主题强度配合代表主题的各关键词和文章列

表联合分析可以得出该主题具体的含义，区分背景词汇

和通用词汇所代表的主题，识别出有价值的主题。
3． 2． 3 主题稳定性 期刊主题稳定性分析是观

察期刊所收录论文的主题在一定时间周期里的发展及

波动状况，并对这种波动进行分析，期望为描述期刊不

同方面的发展趋势做出依据。基于此本文在期刊主题

强度演化的基础上，借鉴统计学中变异系数的思想提

出主题稳定性度量方法，用来衡量期刊主题的稳定程

度，稳定性系数具体定义为:对主题的一系列强度值

θt
k，计算其在所有时间窗口中的变异系数 Vk ，然后计

算所有主题的变异系数的平均值，得到整个时间段的

主题稳定性系数 V。具体计算公式如下:

Vk =
σθ t

k

X
－

θ t
k

( σ 为标准差，X
－

为平均值) (5)

V = mean(Vk) (6)

相对于影响因子来说，期刊的稳定性是一个相对

的评判标准。如果主题的发展缓慢或波动较小，那么

稳定性相对较好，相反如果主题发展剧烈或者波动较

大则稳定性差。对期刊的稳定性研究有助于发现学科

的发展趋势以及学科演变、发展的规律。

4 实验结果与讨论

本实验 选 取 信 息 科 学 领 域 中 较 为 权 威 的 期 刊

《Journal of Information Science》( 以下简称 JIS) 作为

研究对象，从 ProQuest 数据库中抽取了其 1981 － 2011
之间刊载的学术性文章的 内 容 ( 共 2 608 篇 论 文 条

目)，选取内容特征中的标题、主题词、摘要组成短小

文本作为实验材料，并将期刊数据按年代划分成 31 个

时间窗口并存档。由于论文发表存在较显著的时滞

性，2011 年 JIS 文献数据并不全面，不能完全客观反映

该年度的科研成果，因此，本文实验结果主要呈现 30
个时间窗口的主题分析。
4． 1 期刊隐含主题的挖掘结果 对 JIS 文献主题

建模时，根据困惑度确定最优主题数目，实验表明当主

题数设为 21 时困惑度值最小，因此最优主题数目为

21。
本实验设定每个主题下关键词的提取个数为 40

个，各词汇按概率依次由大到小输出，由于篇幅原因，

此处列举了 6 个最活跃主题，并选取每个主题包含的

概率排在 top10 的关键词作为主题的含义代表，并结

合其他输出词汇提供的信息，得到热点主题的识别结

果，如表 1 所示。
表 1 热点主题识别结果

Topic 0 Topic 1 Topic3 Topic4 Topic5 Topic9

information information data electronic electronic studies
science knowledge systems technology sites library
analysis systems online uk analysis academic
retrieval libraries statistical system presented citation
methods research analysis issues science universities
algorithms management searches region activities colleges
networks development project usage web publishing

comparative theory models search journal technological
index dissemination metadata national internet communication
web social mining area network copyright

由此可知，JIS 文献的主题集中在 Knowledge man-
agement，Information science theory and policy，Applica-

tion and practice，Information technology and process-
ing，Education and government。通过主题 － 词汇的分
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布可以具体分析主题的内容含义，例如主题 0 主要是

信息 检 索 领 域 的 内 容，包 括 retrieval，algorithms，net-
works，index，methods 侧重于方法的创新;主题 1 则主

要是信息管理领域的内 容，包 括 knowledge manage-
ment，information dissemination，social ，research，theory
侧重于理论的研究和探索;主题 3 主要是数据挖掘领

域，包括 metadata，statistical，models，analysis，project 侧

重于对数据统计分析方法的研究;主题 4 主要是信息

领域各国的发展状况，包括 journals，uk，region，nation-
al，issues 探讨世界范围内的信息科学发展对比研究;

主题 5 是计算机与网络相关的，包括 electronic，inter-
net，web，sites，activities 侧重于信息领域对新兴技术的

应用;主题 9 主要是图书情报与教育领域，包括 librar-
y，colleges，universities，academic，citation 探讨图书情报

在高校图书馆的发展及科研机构的科研能力评价。
4． 2 期刊主题的强度演化结果 为了能够从宏观

上更好的展现主题强度，本文将实验得到的主题强度

值分段进行呈现，利用线性分段方法，对不同时期的主

题强度演变进行分析(本文选取 10 个主题为例呈现结

果)，依次分为 1980s、1990s、2000s 三个时间段，并对

每一个时间段的文档进行主题强度计算，得出每个主

题的强度变化规律。

图 2 1980s 主题强度演化趋势

图 3 1990s 主题强度演化趋势

图 2、图 3 和图 4 分别展示了这三个时间段所选取

10 个主题的强度变化趋势图，其中横轴代表时间，纵

轴主题的强度值。通过对比和分析三个时间段内 10
个主题的强度变化情况，可得出以下结论:1980s 的前

期同一时间主题的强度值跨度较大，主题之间的强度

值差异也较大，而到了后期主题强度差异减小，并趋于

平衡和稳定，说明这一时期期刊主题波动不大，主题较

分散;1990s 的主题强度特点是前期有些主题强度特

别大，持续性的集中报道较多，在 1996 年出现汇聚，各

个主题的强度几乎相等，说明该年度的主题分布比较

平均，同 时 也 说 明 一 些 高 热 度 的 主 题 也 开 始 降 温;

2000s 的趋势与 1980s 情况正好相反，前期的主题强度

值跨度较小，最小的仅限于 0． 03，说明报道的主题的

较分散，且这期间主题的波动不大，但是在后期主题强

度值的波动性非常大，某些主题的强度特别高，说明该

阶段出现了新的研究热点。

图 4 2000s 主题强度演化趋势

其次，通过本文提出的主题稳定性指标公式得到

1980s 的主题稳定指数是 8． 19，1990s 的主题稳定指数

是 14． 71，2000s 的主题稳定指数是 6． 83。由于稳定指

数越低说明稳定性越强，说明期刊刊载的文章内容具

有较强的连续性，并注意主题的均衡，因此从 JIS 主题

稳定指数的动态变化来看，1980s 稳定指数较高，这个

跟 1980s 刊载的文章篇数有一定的关系，因为这个时

间段，该期刊刊载的文献数量不稳定，同时也与期刊的

办刊能力和办刊风格有很大的关系。1990s 该期刊的

主题稳定指数很高，稳定性较差，而该时期该期刊的文

献数量逐渐稳定，这与当时的期刊主题热点变动有很

大关系，据估计与信息科学领域的学科结构或新旧主

题交替的原因有关，因此本文认为需要对具体的主题

强度进行研究，以分析出原因。
通过追踪 30 年间的主题热度的变化趋势，提取出

在 1990s 非常活跃的主题进行判断，强度演化如图 5
所示，图中横轴表示时间，纵轴代表活跃主题的强度。
从图 5 可以看出，1990s 出现了较多新的主题，比如 E-
lectronic information，Online database，Electronic journal

图 5 活跃主题的强度变化
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等主题，这是由于 1993 美国推出“信息高速公路”计

划，互联网、通信等技术飞速发展，对信息学科也产生

了很大的影响，电子信息也逐渐成为学者关注的焦点。
因此，这些主题自出现后持续受到学术界较高的关注，

这些变化对 1990s 主题的分布产生了影响，因而引起

主题强度趋势的变化。其次，可

以发现该期刊非常注重信息理论

的研究，在 1990s 期间引文相关的

研究 相 当 活 跃，其 中 Citation in-
dex ，Citation analysis 热度很高，

这期间学术界对于引文分析进行

了改进研究，特别是提出了许多

对影 响 因 子 的 改 进 或 者 补 充 研

究。1998 年，美国科技信息研究

所所长尤金·加菲尔德 (Eugene
Garfield) 博 士 在《科 学 家》( The
Scientists) 杂 志 中 叙 述 了 影 响 因

子的产生过程，引起了学术界的

热烈讨论。同时，随着全球化趋

势的到来，在 1990s 图书情报领域

出现了许多世界范围内的学术研究能力、学科研究发

展状况等对比研究，采用引文分析方法对世界各地区

的高校和科研机构的学术能力以及不同学科结构之间

的对比研究。
4． 3 期刊主题的内容演化结果 通过 LDA 建模工

具，已获得不同主题的主题 － 词汇概率分布以及主题

在不同文档上的概率分布。因此，主题之间的关联则

转变成两个概率密度的关联，根据 JS 距离公式，得到

主题相似性度量结果。其次，通过分析不同时间窗口

主题词的特点，获得主题含义，并将主题内容映射到不

同的时间窗口内，最后分析主题内容演化。具体步骤

为:

a． 根据 LDA 主题提取获得相邻时间窗口的文档

－ 主题分布及主题 － 词汇分布，并利用 JS 相似度计

算，获得主题相似度的分布矩阵。
b． 根据矩阵分布，设定主题相关度的阈值进行主

题间关系的判定，如果取值低于阈值则说明主题相关

性较高，具有延续性，如果取值高于阈值则说明主题相

关性较低，反映了主题的消亡现象。
c． 根据连续多年的主题间相似度情况，构建内容

演化网络图。
为了能够较好的展现多年主题变迁的宏观发展趋

势，把握 JIS 期刊主题内容的全局演化，本文将以上获

得的实验数据，导入内容分析和文本挖掘工具 Word-
Stat 中，研究主题内容的发展脉络。WordStat 包含大

量探测性的数据分析和文字工具，可以用来检测文档

信息内容之间的关系，使用其等级聚类和多维标度分

析可以断定词或类之间的关系，相关性分析 (Corre-
spondence Analysis)则可以断定关键词和不同组别个

体之间的关系
［20］。通过对 JIS 期刊的主题随时间的

相关性分析，得到主题的内容演化如图 6 所示。

图 6 JIS 期刊主题内容演化结果

图中每个年代值的位置代表了该年度主题的集中

趋势，整体图形展现了随着时间的变化，研究主题的逐

渐更新和变迁。1980s 的大部分年代和 1995，1996 分

布在一个象限，侧重于信息服务方面，如 Information
Service，Information Process，Information System 等主题

领域，1990s 的大部分年代集中在信息科学领域的相

关理 论 和 应 用，如 Expert System，Citation Analysis，
Statistical Data，Health Care 等，2000s 以后逐渐趋向于

计算机网络技术和数据挖掘，电子图书馆等，如 Digital
Library，Data Mining，Ｒetrieval Abstract 等。从这些离

散的年代分布图，可以看出主题随时间变化的大小，如

1983 与 1984 的距离较远，说明主题的变动较大，而

1995 和 1996 的距离较近，说明主题的变动缓慢，稳定

性较强。而这一趋势与学者用自组织映射的方法
［21］

得出的研究结果是相吻合的。同时，观察 1990s 的相

对分布位置可以发现，相比较 1980s 和 2000s，1990s 中

的年代分布地较为分散，如 1994，1992 其他相近年份

分隔较远，说明这段时间主题的差异较大，这也很好地

论证了本文在主题强度演化 1990s 期间的主题稳定性

相对较差的结论。

5 结论与展望

本文在近年来国内外研究工作的基础上，提出了

基于 LDA 模型和 JS 散度相结合的、使用困惑度自动

确定文本建模的最优主题数，以研究某一特定期刊的
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主题演化趋势方法，从强度、内容和稳定性等方面，全

面研究了期刊主题的演化特点。结论表明该方法可以

较好地分析某一特定期刊的主题随时间的强度演化规

律以及主题内容的演化趋势。
然而，为了增强本研究的实践意义，可以扩展期刊

主题的研究模式，加入如主题生命周期、主题寿命等其

他更加复杂的影响主题的因素，从而更加深入地研究

期刊主题的特征演化规律。其次，对期刊主题的稳定

性测度，还需进一步系统的研究，力图为期刊的评价以

及更深层次的期刊主题趋势预测提供更多的依据，这

是我们下一步的研究方向。
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