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利用 ＬＤＡ的领域新兴主题探测技术综述
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【摘要】以ＬＤＡ为基础，系统梳理新兴主题探测以及主题趋势探测技术中的ＬＤＡ以及其他ＬＤＡ改进主题模型的
发展现状。介绍ＬＤＡ的变分推导和Ｇｉｂｂｓ抽样两种参数推导算法；总结近年来 ＬＤＡ模型的改进，包括对主题演
化建模的主题模型、对文档内容和元数据联合建模的模型、采用在线式学习的主题模型及将 ＬＤＡ和引文分析相
结合的主题演化方法等，并对不同的改进模型进行深入对比和分析；梳理ＮＩＨ－ＶＢ、ＴＩＡＲＡ、ＶｘＩｎｓｉｇｈｔ等几种主要
的主题模型可视化技术。最后通过对ＬＤＡ模型的总结分析，探讨利用ＬＤＡ模型探测领域新兴主题时的关键研究
问题。

【关键词】主题模型　ＬＤＡ　引文分析　主题模型可视化
【分类号】ＴＰ３９３
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　　收稿日期：２０１２－１０－１５
　　收修改稿日期：２０１２－１２－１０
　　本文系中国科学院西部之光联合学者基金项目“基于计算情报方法的甘肃省战略新兴产业技术创新竞争与发展研究”的研究成果
之一。

１　引　言

　　作为科研人员，要跟踪所在学科的最新发展动向，就要跟踪该领域的最新会议文献、最新发表的论文及专利
文献等，分析这些文献中发表的新观点、用到的新技术，得到最新的研究热点。但是，文献资源电子化的增长速度
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很快，研究人员要从浩瀚的文献资源中发现某一领域

的科学前沿非常困难。而且新兴技术的出现往往是几

个学科相互交叉的结果，而从一个学科去发现别的学

科中出现的新技术和新主题更加困难。

　　文本挖掘技术是帮助科研人员从海量文献中快速
发现新兴主题的途径之一，而主题模型作为一套新的

能够对文献资源进行语义抽取的算法［１］，提供了一种

解决问题的新方法。主题模型已经成为国际上的研究

热点，并且引起越来越多研究人员的注意。笔者在

ＷＯＳ（ＷｅｂｏｆＳｃｉｅｎｃｅ）数据库中以“ｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌ”为检索
词，检索途径为“主题”，时间范围为２００２年１月１日
到２０１２年１２月１日，共检索到２７６条数据，结果如图
１所示：

图１　每年的论文数量及每年的论文被引次数①

　　虽然主题模型能够在语义上对文档进行表示，但
是对从事特定领域的分析人员来说，仍然需要一些主

题模型的知识，这无疑加大了对主题模型的学习难度。

如果对主题模型产生的主题进行可视化展示，就能够

帮助研究人员快速、直观地了解领域的研究进展，这是

很有意义的。

　　另外，主题模型对于文档的语义表示是一种概率
化的单词抽取，存在不确定性。如果将引文关系和主

题模型相结合，能够对主题模型存在不确定性这一缺

点进行改进。因此，本文对这个方向进行了综述。

　　以最简单的主题模型ＬＤＡ（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａ

ｔｉｏｎ）为例，介绍主题模型中的一些基本概念，总结几种

ＬＤＡ模型的主要的扩充算法，并分析几种主要的可视

化技术，接着对引文关系引入主题模型这一方向进行

分析。最后，指出主题模型存在的问题，并展望未来的

发展方向。

２　ＬＤＡ模型及其算法改进

２．１　ＬＤＡ模型简介

　　主题模型是文本降维技术的一种。最常用的文本

降维技术是词频 －逆文档频率（ＴｅｒｍＦｒｅｑｕｅｎｃｙ－Ｉｎ

ｖｅｒｓｅＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦ－ＩＤＦ），将文档集表示成

以文档为行，以单词为列的矩阵，但是ＴＦ－ＩＤＦ形成的

矩阵往往非常稀疏，而且不是以语义的形式表示文档，

只是从词频的角度表示文档。Ｎｉｇａｍ等［２］从语义上表

示一篇文档，提出了一元混合模型（ＭｉｘｔｕｒｅｏｆＵｎｉ

ｇｒａｍｓ），认为一篇文档谈论一个主题，可以用文章中的

单词表示这个主题；Ｈｏｆｍａｎｎ等［３］提出 ＰＬＳＩ（Ｐｒｏｂａｂｉ

ｌｉｓｔｉｃＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃＩｎｄｅｘｉｎｇ），认为一篇文档由条件

依赖于文档的多个主题组成，表示主题的单词服从于

主题的多项式分布；Ｂｌｅｉ等［４］提出 ＬＤＡ，认为文档是由

服从多项式分布的主题组成，每个主题由服从于主题

的多项式分布的单词组成。

　　ＬＤＡ是文档、主题和单词组成的三层贝叶斯产生

式模型［４］。一篇文档的ＬＤＡ产生过程为：

　　（１）抽取文档的长度Ｎ～Ｐｏｉｓｓｉｏｎ（β）；

　　（２）抽取文档在主题上的分布θｍ～Ｄｉｒ（α）；

　　（３）ｆｏｒｎ＝１ｔｏＮ；

　　（４）抽取一个主题ｚｍｎ～Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（θｍ）；

　　（５）抽取单词ｗｍｎ～Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（Φｚｍｎ）。

　　其中，α和 β是 ＬＤＡ的先验参数，θ和 Φ是两个

需要估计的参数。对于参数近似估计算法主要有两

类：变分推断算法，包括均值场变分推断（ＭｅａｎＦｉｅｌｄ

ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＩｎｆｅｒｅｎｃｅ）［５］和崩溃性变量推断（Ｃｏｌｌａｐｓｅｄ

ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＩｎｆｅｒｅｎｃｅ）［６］；利用马尔科夫链蒙特卡洛方

法（ＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｏ）的Ｇｉｂｂｓ抽样［１，７］。两种

算法的对比分析如表１所示。
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① 资料来源：ｈｔｔｐ：／／ａｐｐｓ．ｗｅｂｏｆｋｎｏｗｌｅｄｇｅ．ｃｏｍ，２０１２－１２－１１



６０　　　 　现代图书情报技术

表１　ＬＤＡ参数的两种近似估计算法的对比分析

算法 估计模型参数的方法 优点 缺点

变分推

断方法

利用 ＥＭ算法迭代计算贝叶斯
后验分布的概率［８－１０］

速度快
模型参数不够

精确

Ｇｉｂｂｓ抽
样算法

利用马尔科夫链蒙特卡洛方法
模型参

数精确

终止条件不明；

收敛比较慢

２．２　ＬＤＡ模型存在的问题
　　在建立ＬＤＡ模型时，提出了６个假设：
　　（１）文档之间可交换；
　　（２）主题之间可交换；
　　（３）词袋模型假设［１１，１２］；

　　（４）文档是多个主题经过有限次混合而成；
　　（５）文档是主题上的多项式分布；
　　（６）文档集中主题的个数 Ｋ是已知并且固定的
（可以使用无参贝叶斯的方法去掉这个假设［１３－１５］）。

　　其中，文档之间可交换的假设认为文档之间没有
先后顺序。而实际上文档中主题的产生往往有顺序，

比如在“天宫一号”发射之前，网上新闻集中于讨论

“天宫一号”准备的情况，而发射之后，“天宫一号”的

运行情况是关注的焦点。显然此假设存在没有对主题

随时间的演化关系进行建模的不足。

　　主题之间可交换的假设认为主题之间没有层次关
系和先后关系。实际上在一个关于体育的语料库中，

讨论的主题有篮球、足球，这些主题之间是存在层次关

系的。显然，假设存在没有对主题之间的层次关系进

行建模的不足。因此，研究人员对 ＬＤＡ模型进行了各
种改进。

２．３　改进的ＬＤＡ模型算法
　　（１）对主题演化过程建模的ＬＤＡ
　　这类模型将时间信息结合到主题模型中，得到的
主题表现出随时间轴演化的趋势。最具代表性的是

ＤＴＭ（ＤｙｎａｍｉｃＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ）［１６］。ＤＴＭ将时间离散化，
然后按照时间片将语料库分割，形成按照时间序列的

文本语料片（Ｓｌｉｃｅｓ），在每个片内主题是可交换的，对
每个时间片内的文本按照静态主题模型建模。同时，

每个时间段的主题模型的参数依赖于前一个时间片段

的参数。

　　ＤＴＭ的优点在于能够利用时间序列对整个语料
库进行建模，从而揭示一个语料库中主题随时间的演

化规律。但是，ＤＴＭ没有考虑每个时间片段内文档数
目对主题数目的影响，也没有对时间片段间主题的动

态关系进行建模。同时，ＤＴＭ存在如何寻找最优时间
切片方式的问题。

　　ｃＤＴＭ［１７］（ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｔｉｍｅＤｙｎａｍｉｃＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ）利
用布朗运动（ＢｒｏｗｎｉａｎＭｏｔｉｏｎ）对主题的演化建模，从
而将ＤＴＭ中时间细粒度的选择这一关系到计算复杂
度的问题转化为一个模型选择的问题。

　　ＴＯＴ模型（ＴｏｐｉｃＯｖｅｒＴｉｍｅＭｏｄｅｌ）［１８］和ＤＴＭ不同
的是，不利用马尔科夫性将时间离散化，而是认为每个

主题与某一个时间戳的连续分布有关，对共现词和文

档的时间戳共同建模。

　　（２）对主题间层次关系建模的ＬＤＡ
　　层次ＬＤＡ主题模型（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＬＤＡ，ＨＬＤＡ）能
够对主题之间的层次关系进行建模。ＨＬＤＡ不需要预
先指定主题的数目，在生成层次主题结构的同时自动

确定主题数目。ＨＬＤＡ的缺点在于不能拥有同一层次
的两个主题。

　　ＣＴＭ（ＣｏｒｒｅｌａｔｅｄＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ）的生成过程和 ＬＤＡ
生成一篇文档的过程非常类似，只是主题分布从一个

逻辑斯蒂分布中抽取。它能够根据一个主题推测出另

外的主题。但是，由于逻辑斯蒂分布和多项式分布不

是共轭分布，因而后验分布的计算开销比较大［１１］。

　　ＰＡＭ分布（ＰａｃｈｉｎｋｏＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）［１３］利用 ＤＡＧ（Ｄｉ
ｒｅｃｔｅｄＡｃｙｃｌｉｃＧｒａｐｈ）构建一棵层次树。树的叶子节点
对应单词，而内部节点对应主题。ＰＡＭ的主题既可以
建立在单词上，也可以建立在主题上，从而能够对主题

的层次关系建模。同时，ＰＡＭ中每个节点是其子节点
的某一任意分布，因此，可以获取任意的、嵌套的、非结

构的数据主题以及主题之间的关系。

　　（３）词序有关的ＬＤＡ
　　文档中单词的顺序包含对于理解文档的主题含义
有用的信息，下面给出几种这方面有关的模型。

　　ＢＧＴＭ（ＢｉｇｒａｍＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ）［１９］认为，当前一个单
词的主题概率的分布当且仅当依赖于前一个单词的主

题概率分布，每个单词的生成过程都是一个独立的

ＬＤＡ。和ＬＤＡ的不同之处在于：对于每个单词都抽取
一个主题分布；一个单词的生成的概率条件依赖于前

一个单词的主题分布。

　　ＬＤＡＣＯＬ（ＬＤＡＣｏｌｌｏｃａｔｉｏｎＭｏｄｅｌ）在 ＢＧＴＭ模型
的基础上，引入了一组随机变量 ｘ来标识当前一个单
词和前面一个单词是否形成一个词组［２０］。一个单词
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的生成不仅仅受到主题分布的影响，也受到一个随机

的贝努利分布的影响，这个分布决定当前词和前一个

词是否形成一个词组。

　　ＴＮＧ（ＴｏｐｉｃａｌＮ－Ｇｒａｍ）模型［２０，２１］将ＬＤＡＣＯＬ模
型进一步推广，认为主题不仅仅是一个个单词组成的

主题，而是更具有理解性和解释性的词组。Ｍａｎｎ
等［２２］利用ＴＮＧ将主题模型和文献的共引分析相结合，
提出了一套主题模型的文献计量学指标。

　　可以看出，ＢＧＴＭ和 ＬＤＡＣＯＬ模型都是 ＴＮＧ模型
的一种特殊情形，当所有ｘｉ＝１，即得到ＢＧＴＭ模型；当

σ只依赖于前一个单词时，即得到ＬＤＡＣＯＬ模型。
　　（４）对文档主题和元数据联合建模
　　主题模型本质上只是从词的共现对文档进行语义
分析，没有利用文本自身具有的元数据。最常见的是

和文档的作者联合建模的ＡＴＭ和ＴＡＭ。
　　ＡＴＭ（Ａｕｔｈｏｒ－ＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ）将文档的作者元数据
引入到模型中，对文档的内容和作者联合建模，每个作

者是主题的多项式分布，每个主题是单词的多项式分

布［２３］。ＡＴＭ通过计算作者在每篇文档的内容上的熵，
可以预测一位作者倾向于使用哪些主题或者一位作者

对哪些主题感兴趣。

　　王萍［２４］提出ＴＡＭ（Ｔｏｐｉｃ－ＡｕｔｈｏｒＭｏｄｅｌ），ＴＡＭ可
以用于研究领域的专家发现、文献标注、重要文献的发

现、文献相似度分析与文献推荐以及研究趋势分析。

　　ＴＡＭ和ＡＴＭ相同之处在于都是对文档的内容和
作者联合建模，不同之处在于ＡＴＭ是利用作者－主题
的分布生成文档中的每个单词，而ＴＡＭ是首先生成文
档的每个单词，然后从文档中随机选择一个单词，根据

该单词所对应的隐含主题生成作者。

　　除了结合元数据作者外，也有研究者结合其他的
元数据对主题模型建模［２５，２６］。

　　（５）基于引文分析的主题模型
　　ＬＤＡ是一种概率式的产生式主题模型，表示主题
的单词的生成具有不确定性，研究人员探索是否能将

文档之间的引文数量这一定量的、确定性的指标引入

到主题模型中，改进对主题演化的预测。同时，引文分

析本身具有一些缺陷：

　　①时滞性。最新的研究进展一般发表在会议论文而不

是期刊中［２７］，而由于 ＳＣＩ中的引文关系需要经过专家评审

才能入库，因此会议论文被收录到ＳＣＩ中需要更长的时间。

　　②引文收集的不完备性。Ｇｏｏｄｒｕｍ等［２８］将同一个关键

词分别在Ｃｉｔｅｓｅｅｒ和ＳＣＩＳｅａｒｃｈ中检索，无论在引文的数量还

是引文的来源上都存在较大的差异［２９］。

　　③引文分析方法的受限制性。很多数据库比如中国的

专利数据库［３０］中不存在引文数据。

　　Ｄｉｅｔｚ等［３１］和Ｈｅ等［３２］利用Ｗｅｂ中的 ＰａｇｅＲａｎｋ思
想，认为相互引用的文献之间，被引文献的主题分布对

施引文献的主题分布产生影响。Ｎａｌｌａｐａｔｉ等［２６］提出将

施引文献和被引文献构成一个文献对，将文献对放在

主题模型中联合建模，主题之间的影响是服从于一个

超参数决定的概率分布。这两种模型将主题的生成过

程引入了参考文献，但是没有将引文的数量这一定量

指标引入到对主题演化的预测中。

　　Ｍａｎｎ等［２２］提出了结合引文分析和主题模型的文

献计量学评价指标体系，比如主题影响因子（ＴｏｐｉｃＩｍ
ｐａｃｔＦａｃｔｏｒ，ＴＩＦ）。对于某个给定主题 ｋ，在某个时间
段ｔ内，其主题影响因子的定义为：

ＴＩＦ（ｋ，ｔ）＝
ｃｏｕｎｔ（ｃｉｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍＤｔｋｔｏＤｔ－２ｋ ）

｜Ｄｔ－１ｋ ｜＋｜Ｄｔ－２ｋ ｜

　　其中，Ｄｔｋ表示在时间段ｔ中，包含主题ｋ的文档数
目。但该研究没有针对具体领域进行实验和验证。

　　在实际应用方面，贺亮等［３３］利用ＬＤＡ话题模型抽
取科技文献的话题，然后计算话题的强度和影响力，最

后针对热门和冷门话题以及影响力高和影响力低的话

题，进行了趋势分析。但这种方法没有考虑时间维度

和业内领军人物等因素。

　　（６）在线式主题模型
　　ＬＤＡ是离线式地对文本进行分析，当要处理的文
本是文本流时，不可能取得所有的文本进行建模。

　　Ａｌｓｕｍａｉｔ等［３４］提出 ＯＬＤＡ（Ｏｎ－ＬｉｎｅＴｏｐｉｃＭｏｄ
ｅｌ），将ＬＤＡ主题模型用于文本流，识别出文本的主题
以及主题的演化规律。首先根据已有的文本数据构建

一个主题模型，然后对于新到的一篇文档，增量式地构

建出一个实时更新模型，这个模型同样也是每篇文档

主题的混合和每个主题的单词的混合。这种方法的优

点在于，通过新的数据流中的信息来增量式地更新当前

的模型，而不需要访问以前的数据。同时这种方法也可

以用于跟踪随时间变化的主题以及实时探测新的主题。

　　Ｈｏｆｆｍａｎ等［３５］引入了在线式的变分推断方法，利

用一种随机的自然梯度算法来判断收敛到目标函数的

程度，实验表明，相较于传统的变分推断算法，该方法
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的收敛速度以及对参数的估计的效率和准确度（以 Ｆ
值为测度）更好。

　　Ｂａｎｅｒｊｅｅ等［３６］提出了 ＬＤＡ模型的在线式版本，并
提出将在线式推断和离线式推断相结合的模型。该方

法通过在线式的学习文本流的主题内容，以离线方式

更新整个语料库的主题内容，从而在离线式方法的性

能和在线式方法的高效之间取得了平衡。

　　（７）小　结
　　当前对ＬＤＡ的改进主要有６类，这些改进中对主
题演化过程建模的 ＬＤＡ、对主题间层次关系建模的
ＬＤＡ、词序有关的ＬＤＡ是对ＬＤＡ所做的６个假设的扩
充，每个模型从一个或两个假设的角度进行了扩充。

对文档内容和元数据联合建模在文档主题基础上引入

了与文献内容密切相关的外部信息；结合引文分析的

方法则更进一步，文献的引文关系本身就能反映主题

的演化关系，将它与 ＬＤＡ结合起来，能进一步发挥二
者所长，结合引文分析的方法在未来基于科技文献的

主题演化分析或者新兴主题发现方面有着较大的应用

前景；在线式主题模型因为可以通过新的数据流中的

信息来增量式地更新当前的模型，而不需要访问以前

的数据，可以用于跟踪随时间变化的主题以及实时探

测新的主题，未来可能会成为对网上动态信息分析发

现主题演化的研究热点。

　　以上这些模型的对比分析如表２所示：
表２　各种扩展模型的对比分析

模型类别 模型 扩充假设 适应领域 模型复杂度计算开销

对主题演

化过程进

行建模

ＤＴＭ （１） ＳｏｃｉａｌＭｅｄｉａ 一般 一般

ｃＤＴＭ （１） ＳｏｃｉａｌＭｅｄｉａ 复杂 　大
ＴＯＴ （１），（２） ＳｏｃｉａｌＭｅｄｉａ 一般 一般

对主题间

关系建模

ＨＬＤＡ （２），（６） Ｎｅｗｓ 一般 一般

ＣＴＭ （２），（５），（６） Ｎｅｗｓ 一般 　大
ＰＡＭ分布 （２），（６） Ｎｅｗｓ 复杂 　大

词序有关

ＢＧＴＭ （３） 文本处理 复杂 　大
ＬＤＡＣＯＬ （３） 文本处理 复杂 　大
ＴＮＧ （３） 文本处理 复杂 　大

结合元

数据
ＡＴＭ／ＴＡＭ结合作者等元

数据
文献情报 一般 一般

在线式

ＬＤＡ ＯＬＤＡ 对文本流建模 社交网络 复杂 　大

　　（注：其中结合引文分析目前只有利用引文数量来评价产生的

主题的方法，没有相应的主题模型。）

３　ＬＤＡ模型的主题可视化

　　产生的主题如果能以一种直观、图形化、可交互的
方式呈现出来，能够避免研究者学习复杂的主题模型，

有助于快速理解文档的主题，直观地观察主题之间的

关系和发展趋势。最具代表性的主题模型的可视化技

术分为以下几种：

３．１　二维节点－连接图
　　这类图以二维的点线图表示主题以及主题之间的
相似关系。对于文档的可视化分为三步：

　　（１）将文档（主要是摘要）通过主题建模得到一组
主题，进行降维同时保持文档的语义不丢失；

　　（２）通过 ＫＬ散度计算文档步骤（１）中得到的主
题）两两之间的相似度；

　　（３）采用 ＤｒＬ（ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＲｅｃｕｒｓｉｖｅＧｒａｐｈＬａｙｏｕｔ）
算法将成对的文档以及步骤（２）中得到的相似度进行
可视化。

　　其中最典型的是 ＮＩＨ－ＶＢ（ＮＩＨＶｉｓｕａｌＢｒｏｗｓｅｒ），
它是一个面向ＮＩＨ的、对申请基金的项目的文档进行
可视化的浏览器［３７，３８］，如图２所示：

图２　ＮＩＨ－ＶＢ对ＮＩＨ数据可视化展示①

　　可以看出，ＮＩＨ－ＶＢ提供了用户交互的功能，比
如查询、放大、缩小以及导出数据等。利用 ＮＩＨ－ＶＢ
可以直观地把握某一个时间段内ＮＩＨ资助项目的主题
分布，但是不能展示主题随时间的演化。

３．２　二维河流式图
　　河流式图是一种比喻，将主题的强度表示成河流
的宽度，其随时间的演化构成一条河流。比如ＴＩＡＲＡ，
几个主题放在一个图中，横轴表示时间，纵轴表示每个

主题在各时间点上出现的强度，从而便于发现在某一

个时间点主题的对比关系［３９］，如图 ３所示。
　　图３中每一层表示一个主题，层中的多个Ｌａｂｅｌ是
从文档中抽取的具有时间代表性的关键词。虽然对关

键词的提取可以采用ＬＤＡ，但是如何评价这些关键词

　　① 资料来源：ｈｔｔｐｓ：／／ａｐｐ．ｎｉｈｍａｐｓ．ｏｒｇ／ｎｉｈ／ｂｒｏｗｓｅｒ／，２０１２－１２－１１
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图３　ＴＩＡＲＡ的图形表示［３９］

以及决定时间片最优的粒度是这种技术要解决的

问题。

３．３　三维地势图
　　该技术将文档进行主题建模，然后采用 ＶｘＯｒｄ算
法计算出每个文档的位置，然后将类似的文献聚在一

起，形成一个山峰，如果在短时间内出现大量的文献，

那么该山峰非常陡峭，不同类别的文献之间的联系形

成山脉。比如ＶｘＩｎｓｉｇｈｔ，广泛用于文本挖掘、专利发现
和领域知识管理［４０］，如图４所示：

图４　ＶｘＩｎｓｉｇｈｔ给出的主题分布图［４０］

　　每座山峰在不引起混扰的情况下，用主题的前 ｎ
个单词表示。

３．４　几种可视化技术的对比分析
　　几种可视化技术的对比分析如表３所示：

表３　各种可视化技术的对比分析

比较项 ＮＩＨ－ＶＢ ＴＩＡＲＡ ＶｘＩｎｓｉｇｈｔ

支持数据来源 单 单 单

动／静态 静态 动态 动态

Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ Ｔｏｐｉｃｓ，ＤｒＬ － Ｔｏｐｉｃｓ，ＤｒＬ
处理方式 ｏｆｆｌｉｎｅ Ｏｆｆｌｉｎｅ ｏｆｆｌｉｎｅ
开源 否 否 否

图形式 节点－连接图 河流式图 地势图

趋势分析 否 是 否

　　通过上述比较，可以看到以 ＮＩＨ－ＶＢ为代表的二
维节点连接图的方式，可以直观地把握某一个时间段

内ＮＩＨ资助项目的主题分布，但是不能展示主题随时
间的演化；二维河流图的可视化方式将主题的强度表

示成河流的宽度，并以河流方式展示了主题随时间的

演化，但也存在如何评价抽取出的关键词，并决定时间

片最优的粒度的问题；以 ＶｘＩｎｓｉｇｈｔ为代表的三维地势
图的优势在于能够很清晰地发现某个时间点上核心期

刊、核心文献是什么，哪一个领域是最热门的；不足之

处在于要观察某一个领域在某个时间阶段的发展趋

势，需要形成多份视图。

　　对于文档采用主题模型可视化，可以总结为：从一
个或多个数据源收集文档集；对收集到的文档数据清

洗；对文档集主题建模，提取出主题词；将对文档的相

似性计算转化为对主题之间的 ＫＬ散度计算；利用图
形布局算法图形化，利用主题中的前ｎ个单词标注。

４　结　语

　　主题模型作为一套新的能够对文献资源进行语义

抽取的算法［１］，提供了一种帮助科研人员在海量文献

中发现新兴主题的新方法。近年来，由于基本的主题

模型存在一些问题，业界对 ＬＤＡ模型从主题演化、主
题层次等方面进行改进，本文系统梳理了 ＬＤＡ主题模
型以及各种改进模型，将各种模型分为对主题演化过

程建模的ＬＤＡ、对主题间层次关系建模的 ＬＤＡ以及词
序有关的ＬＤＡ等６类，并认为由于ＬＤＡ本身是概率式
产生模型，存在不确定性，结合引文分析这一可以反映

主题演化的文献计量方法，能够克服引文分析的时滞

性、不完备性以及方法受限制的缺点，将充分发挥二者

的优势。该研究对于系统把握 ＬＤＡ及其改进模型的
发展脉络和各自优缺点，把握利用 ＬＤＡ模型开展科学
论文中新兴主题发现的关键问题和研究方向具有理论

和实践意义。

　　主题模型未来的发展有两个重要方向：用于在线
动态更新的网络信息发现主题演化和新兴主题，在线

ＬＤＡ将具有很好的应用前景；用于科学文献中新兴主
题的发现，将ＬＤＡ和文献中通过引文关系展现出来的
主题演进关系结合，与文献作者元数据结合将有研究

和应用潜力。

　　为了推进主题模型的实际应用，将 ＬＤＡ分析结果
以可视化形式呈现，会促进 ＬＤＡ模型分析的可理解
性，并推进ＬＤＡ模型的应用。因此，在实践上将主题
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模型技术与可视化技术结合起来应该是该算法实际支

撑应用的一个重点突破点。

　　根据对当前主题模型及其改进算法的分析和主题
模型在新兴主题探测方面应用的分析，可以预见，将主

题模型应用到新兴主题探测上，还需要解决以下几个

关键问题：

　　（１）明确新兴主题的定义及其判定指标；
　　（２）如何充分利用主题模型和文献计量学中的相
关方法，发挥文献本身的元数据的优势，实现利用主题

模型进行新兴主题的抽取；

　　（３）抽取出的主题和领域词汇集的关系，主题模
型抽取出的主题词可能并不是领域内的标准术语，因

此需要探索如何和领域词汇集结合。
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