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基于隐含狄利克雷模型的文献主题演化预测

茅利锋,张 伟
(南京邮电大学 计算机学院,江苏 南京 210023)

摘 要:利用隐含狄利克雷分配模型(LDA),根据科技文献往年的主题变化来分析科技文献主题的演化,是目前主题演化

研究的热点。 根据科技论文的主题演化具有无后效性的特点,使用马尔可夫链来预测主题的演化信息。 该方法利用 LDA
模型获取不同时段的主题,使用相似度等方法对相邻时间窗口的主题进行关联,并根据主题的强度将主题分为热门主题、
普通主题和冷门主题,最后利用马尔可夫链得到主题之间的强度转移概率矩阵,对主题的强度变化趋势进行分析和预测。
对 NIPS论文集进行实验表明,科技论文主题在长时间演化后,其状态占比趋于稳定,热门主题、普通主题和冷门主题占比

将保持在 30% 、60%和 10%左右。 说明该方法能有效地根据现有的主题演化结果对主题在未来几年的演化信息进行

预测。
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Topic Evolution and Prediction of Scientific Papers Based on Latent
Dirichlet Allocation Model

MAO Li-feng,ZHANG Wei
(School of Computer Science & Technology,Nanjing University of Posts and Telecommunications,

Nanjing 210023,China)

Abstract:According to the change of the topic of scientific papers in previous years,to analyze the evolution of scientific papers based on
Latent Dirichlet Allocation (LDA) is the current research focus. Through the aftereffect for topic evolution of scientific paper,Markov
Chain is used to predict the evolution information of topic. In this method,LDA is used first to obtain the topics in different time win-
dows,then some calculation method like similarity is used to associate with topics in neighboring time window. According to the intensity
of topics,these topics are divided into 3 states including popular,normal and cold. Finally,the state transition matrix which is gained by
the Markov Chain is used to analyze and forecast the trend of topic evolution. The experiment on proceedings of NIPS shows that after a
long period evolution,the state proportion of topics of scientific papers is stabilized,with hot 30% ,normal 60% and cold 10% remained,
which shows that this method can effectively predict the trend of topic evolution in the next few years according to the existing evolution-
ary information.
Key words:Latent Dirichlet Allocation;topic evolution and prediction;Markov Chain;state transition

0 引 言
随着Web2. 0 的快速发展,如何从承载着科学研

究各个领域最新成果的科技文献中挖掘出自己感兴趣

的主题并研究其发展方向,成为了困扰科研工作者的

一个难题。 科技文献的主题演化主要研究一定时期内

期刊主题的变化程度以及不同主题随时间变化的规

律,这有助于揭示各领域在不同时期内的变化规律以

及重点研究对象,为科研工作者提供决策依据。
主题的发现和演化工作最早源于主题的探测和追

踪(Topic Detection and Tracking,TDT)研究[1]。 TDT
主要是基于统计知识,对文本进行信息过滤,然后利用

分类策略跟踪相关主题,但它不能反映不同文本间词

汇的语义信息。 为了解决这个问题,主题模型的方法

被提出。 隐含狄利克雷分配(Latent Dirichlet Alloca-
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tion,LDA)模型[2],作为主题模型的一种,因为其可以

很好地模拟大规模语料的语义信息,越来越受到研究

者的重视。
LDA模型在主题发现方面优势明显,但是普通的

LDA模型很难发现主题的演变过程[3-6],因此如何将

LDA模型应用到主题演化研究中成为了科研工作者

研究的重点。 文中认为科技论文的主题演化具有无后

效性的特点,即一个主题将来处于什么状态、取什么

值,仅与它现在的状态相关,与它过去处于什么状态、
取什么值无关。 马尔可夫链作为马尔可夫过程的一种

特殊情况,它表明事物的状态由过去转变到现在,由现

在转变到将来的过程,同样具有无后效性[7]。 因此,根
据马尔可夫链的特性,可以将它应用到科技文献的主

题演化研究中,预测主题的状态演变规律。

1 相关工作
Deerwester等首先提出了潜在语义索引 (Latent

Semantic Indexing,LSI) [8],但是该方法缺乏数学理论

支撑。 随后,Hofmann 等[9]提出了概率潜在语义索引

(Probabilistic Latent Semantic Indexing,PLSI),该模型

能对文本及其隐含主题构建模型,在性能上优于 LSI
模型,但易导致过拟合问题。 为了克服这个问题,Blei
等在 PLSI的基础上,引入了超参数,提出了隐含狄利

克雷分配模型(Latent Dirichlet Allocation,LDA)。 该

模型克服了 PLSI 在理论上的缺陷,并且继承了 PLSI
的降维优势,提出后得到了广泛应用。

基于静态的主题模型方法很难发现主题的演变过

程及趋势变化,因此基于主题模型的演化模型被提出。
Wang等[10]将时间作为主题模型的内在变量,提出了

TOT(Topic Over Time)模型。 该模型可以表示主题在

不同时刻的分布强度,能很好地揭示主题强度的变化

趋势。 Xu等[11]又在此基础上,加入了作者(Author)
这一因素,提出了 ATOT 模型。 不同于 TOT 模型,
Griffiths等[12]提出了先获取主题再离散到时间窗的方

法。 该方法首先用 LDA 模型获取文本集合所有的主

题,然后再利用文本的时间信息来衡量演化,在科技会

议论文测试中取得了较好的结果。 以上两种方法都要

求将文本集作为一个整体来处理,这会导致不同时间

窗主题个数固定以及在线处理功能的缺失。 因此,目
前科研工作者主要集中于先离散到时间窗再获取主题

的方法,为以后每个时间窗内的分析提供充分的灵活

性。 Blei等[13]提出的 DTM(Dynamic Topic Model)就
是其中的代表。 该模型每个时间窗口的文本都是由

LDA模型生成,然后使用 KL 距离(Kullback-Leibler
divergence)计算不同时间窗内主题分布的相似程度。
在 DTM 模型的基础上,Ahmed 等[14]提出了 iDTM 模

型,引入了 HDP方法,解决了各时间窗口内主题数固

定的问题。 Wei 等[15] 和 AlSumait 等[16] 分别提出了

DMM ( Dynamic Mixture Model ) 和 OLDA ( Online
LDA),分别实现了连续时间模型和离散时间模型的

在线化。 Wang 等[17] 提出了 OHDP(Online HDP)模
型,解决了 HDP方法难以处理大规模以及实时性要求

高的文本流的难题。
以上方法都集中于如何使用或改进 LDA 模型以

实现对文本数据的动态挖掘,没有对其演化规律的预

测进行进一步的研究。 文中根据科技论文的演化具有

无后效性的特点,引入马尔可夫链来对主题的强度进

行演化预测。 该方法采用先离散到时间窗再获取主题

的方法,然后依据主题的强度对主题进行状态划分,根
据马尔可夫链计算主题强度的状态转移矩阵,凭借该

矩阵可以总结出主题强度的演变规律并对未来几年的

主题强度演化进行预测。

2 基础理论
2. 1 LDA模型

LDA模型[2]是一个三层变参数层次贝叶斯模型,
它假设每个文档都是由多个主题混合而成,而每个主

题都是由多个词的概率分布组成。 通过这种隐变量模

型,可以获得观测数据后面隐藏的主题分布,通过后验

概率推断来获得这个隐藏的结构。 其具体生成过程

如下:
(1)对于每个文档 d 沂 D ,根据 兹d ~ Dir(琢) ,得

到文档 d 上主题的多项式分布参数 兹d 。
(2)对于每个主题 z沂K ,根据 渍z ~ Dir(茁) ,得到

主题 z 上词汇的多项式分布参数 渍z 。
(3)对于文档 d 中的词汇 wd,j ,根据多项分布 zd,j

~ Mult(渍z) ,得到主题 zd,j ,根据多项分布 wd,j ~
Mult(兹z) 得到词汇 wd,j 。

为了得到 LDA模型,首先要对 兹 和 渍 进行推理。
由于精确的推理很困难,一般都采用近似的推理方法,
目前主要使用的有 Variational Inference 和 Gibbs Sam-
pling两种方法。 Gibbs Sampling 因为实现简单,被广

泛采用。 文中也采用 Gibbs Sampling方法。
2. 2 马尔可夫链模型

马尔可夫分析法[5]主要分析随机事件未来发展变

化的趋势,即利用某一变量现在的状态去预测其未来

的状态,以预测某未来时刻可能产生的变化,以便采用

相应的对策。
马尔可夫过程是具有无后效性的随机过程。 无后

效性是指当过程在 tm 时刻所处的状态为已知时,过程

在大于 tm 的时刻所处的状态的概率特性与过程在 tm
时刻所处的状态有关,而与过程在 tm 时刻以前的状态
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无关。 通常把时间和状态都离散的马尔可夫过程称为

马尔可夫链。
马尔可夫链中需要使用转移概率矩阵,转移概率

矩阵的定义如下:设系统的状态有 n个,系统在 tm 时刻

处于状态 i ,在下一时间 tm+1 转为状态 j 的概率为 p ij ,
则称 p ij 为一步转移概率。 将这些 p ij 依序排列,即构成

一步转移概率矩阵 P 。 若系统经过 k 次转移后在时刻

tm+k 处于状态 j 的概率为 p ij ,则 p ij(k) 称为 k 步转移概

率。 相应的构成 k 步转移概率矩阵 P(k) 。

3 基于 LDA模型的科技文献主题演化研究
3. 1 算法体系结构

对于期刊主题而言,演化主要由三个方面组成。
首先是主题在时间维度上的强度变化,也叫做主题的

活跃度变化;然后是主题随时间在内容上的变化,即主

题的内容迁移;最后是主题随时间的社会网络变化,比
如作者的变化。 文中主要讨论第一种变化,即主题的

活跃度变化。
整体流程框架如图 1 所示。

LDA

图 1 整体流程框架

首先,针对不同时间窗口的文献集,经 LDA 模型

得到每个时间窗口的主题;然后,计算各个时间窗口的

主题强度和相邻时间窗口的主题相似度,根据强度大

小对主题状态进行划分,根据相似度对相邻时间窗口

的主题进行关联;最后,根据关联信息统计计算得到状

态转移概率矩阵,凭借状态转移概率矩阵对主题演化

信息进行预测。
3. 2 主题识别及关联

在传统的 TDT中,主题定义为由一个种子事件或

活动以及与其直接相关的事件或活动的集合,而在

LDA中,主题表示为分布在一组主题词上的向量,即
T = {(v1,p1),(v2,p2),…,(vn,pn)} (1)
其中, vi 是与主题 T相关的词; p i 是主题 T在该词

上的概率分布。
同样的,文献则是这些主题上的多项分布,其表示

如下:

d = { Tt
1,p(T

t
1 | d( )) , Tt

2,p(T
t
2 | d( )) ,…, (Tt

k,

p(Tt
k | d))} (2)

其中, p(Tt
i | d) 为主题 Tt

i 在文献 d 中的概率。
经 LDA识别的主题在不同时间窗口是互相独立

的,为了分析主题的演化,需要对不同时间窗口的主题

进行关联。 研究者认为主题的演化过程中必然存在内

容的延续与改变,相邻时间窗口相关联的主题必然存

在着内容的相似性,因此文中使用基于相似度的主题

关联方法,通过计算相邻时间窗口的主题相似度来衡

量主题内容的延续性,并建立主题关联。 因为不同时

间窗口 LDA的词汇分布不相同,所以首先要把相邻时

间窗口的两个词汇表扩充为一个词汇表。 为了方便起

见,对于原本不属于当前时间窗口的词汇,其概率取

为 0。
计算主题之间的相似度的方法常使用基于 KL 散

度的方法和余弦相似度方法。 文中使用余弦相似度方

法。 主题 Tt
i 与主题 Tt

j 之间的余弦相似度计算公式

如下:

Sim(Tt
i,T

t
j) =

移
n

x = 1
p i
x 伊 p j

x

椰Tt
i椰 伊 椰Tt

j椰
(3)

其中,椰Tt
i椰为 2 范数; n为当前时间窗内词表 Vt

中词的总数。
在关联规则的选取中,采用最简单的关联规则,即

认为当前时间窗口中的每个主题与下一时间窗口中相

似度最高的主题之间存在关联。
3. 3 主题强度度量及状态划分

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。 对时间窗口 t 内的主题 Tt
i ,其主题强度 S(Tt

i) 计

算公式如下:

S(Tt
i) =
移
D t

j = 1
p(Tt

i | d j)

Dt
(4)

其中, Dt 为时间窗口 t 内文档的数目。
计算每个主题的强度后,根据强度的大小把主题

的状态划分为热门主题、普通主题和冷门主题,其具体

的划分方法如下所示:
(1)首先计算主题的平均强度:

S
-

t =
1
T

其中, T 为时间窗口 t 内的主题数。
(2)对数据进行分析,给出一个阈值 着 t 。
(3)按照以下规则对主题进行划分:如果 S(Tt

i) 逸

S t + 着 t ,则认为主题 Tt
i 为热门主题;如果 S(Tt

i) 臆 S t -
着 t ,则认为主题 Tt

i 为冷门主题;否则,认为主题 Tt
i 为普
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通主题。
3. 4 转移概率矩阵的建立及状态预测

在计算状态转移概率前,首先要对随机序列进行

无后效性检验,若序列不具备无后效性,则不能当作马

尔可夫链来对待。 常用 字2 统计量对随机序列进行马

氏性检验。
由于数据的随机性,准确地确定转移矩阵是马尔

可夫过程求解中的难题,文中使用统计估算法,其方法

如下:
首先对一组或者几组所需要研究的离散数据,按

照 3. 3 节提出的方法将状态分为 3 种,结合马尔可夫

链的概念对这些离散数据进行统计,将从 i 状态转移

到 j 状态出现的次数统计到矩阵 M( i,j) 中,最后根据

式(5)计算得到马尔可夫链转移矩阵。

p( i,j) = M( i,j)

移
3

n = 1
M( i,n)

(5)

在确定了马尔可夫状态转移矩阵后,就可以对未

来几个时间窗口的状态进行预测,具体方法如下:
(1)确定初始状态概率向量。 选取一个初始时间

窗口,以该时间窗口各主题状态所占的比例为分向量,
建立初始状态概率向量 S(0) 。

S(0) = ( s(0)1 ,s
(0)
2 ,s

(0)
3 ) (6)

式中, s(0)1 、 s
(0)
2 、 s

(0)
3 分别表示热门、普通、冷门三

种状态在主题中的比重。
(2)利用马尔可夫链预测 k 年后的状态,公式为:
S(k) = S(0) 伊 pk (7)

4 实验结果与讨论
文中选取了英文数据集 NIPS 作为研究对象。

NIPS会议是神经计算和机器学习领域最好的会议之

一,该数据集包含 1988 ~ 2001 年共 14 年会议 1 879 篇

论文的全文数据,文中仅摘取了标题和摘要作为实验

的研究对象,并去除了停用词和数词。 将数据集按照

年份分为 14 个时间窗口,其中前 10 个时间窗口用来

进行主题发现和演化实验,后 4 个时间窗口用来进行

预测分析。
4. 1 文献主题挖掘及强度演化结果

对于文档的建模过程,使用 Gibbs Sampling 进行

参数推演,迭代 1 000 次,模型参数 琢 和 茁 分别设置为

50 / K 和 0. 01, K 取值 20。 实验使用了开源的 Gibbs
Sampling工具 GibbsLDA++。 文中列举时间窗口 1 强

度最高的 5 个主题包含的主题信息(主题序号由 LDA
算法产生),如表 1 所示,其强度从上往下依次降低。

从表 1 中可知,1988 年 NIPS 会议的重点集中于

网络、模型、代码优化、模拟电路性能以及信息采集等

方面。
表 1 时间窗口 1 强度最高的 5 个主题

主题序号 主题内容

Topic 7th
network,result,rule,develop,theory,task,condition,communica-
tion,cortical

Topic 2th
model,simulation, behavior, adaptive, include, computer, struc-
ture,actual,length

Topic 5th
code,number, type, class, space, general, field, visual, found,
convergence,

Topic 3th
network,analog,design,property,large,theory,serial,event,ana-
lyze,recurrent,

Topic 13th
information,process,map, state, fire, brain, classification, unit,
epsp,potential,

  根据 3. 2 节的方法,计算主题之间的相似度,取相

似度最高的主题作为关联主题,以表 1 所列的五个主

题为例,分析这五个主题在时间窗口 1 ~ 10 的主题强

度变化,如图 2 所示。

图 2 时间窗口 1 最热门主题随时间的强度变化

观察图 2,发现主题 3 和主题 5 的曲线在时间窗口

4的曲线发生了合并,分析这两个主题在合并前的主

题内容,发现主题 3 在时间窗口 1、2 和 3 中均为关于

模拟电路的内容,而在时间窗口 4 其内容转移到了关

于代码优化等方面的内容,而主题 5 内容随时间变化

区别不大,因此分析主题 3 随着时间的进行而逐渐消

亡的可能性较大。 主题 7 在时间窗口 3 和时间窗口 5
主题强度变化程度较大,分析该主题在时间窗口 3、4、
5 和 6 的主题内容,发现时间窗口 4 的主题内容相较

时间窗口 3 关于硬件方面的词的比例显著上升,而时

间窗口 6 的主题内容相较时间窗口 5 无显著变化。 主

题 2 在时间窗口 3、4 和 5 经历了强度显著下降又明显

上升的过程,同样分析其在这三个时间窗口的主题内

容,发现在时间窗口 3 和时间窗口 4 主题内容无明显

变化,而在时间窗口 5 主题内容关于图像方面的内容

比例显著上升。 同理,观察其他主题,发现当主题强度

显著上升时,其主题内容均发生了比较明显的变化,而
主题强度明显下降时,主题内容变化不大。 说明当该

主题产生了新的技术或者有新的发现时,其主题强度
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会在短时间提升,而当主题在长时间一成不变的时候,
其主题强度自然而然会下降。 这说明一个主题要想长

时间保持热度,必须要随时保持创新。
4. 2 马尔可夫链预测

S
-
= 0. 05,取 着 t = 0. 002。 那么主题的状态划分如

下:如果 S(Tt
i) 逸0. 052,那么该主题为热门主题;如果

S(Tt
i) 臆 0. 048,那么该主题为冷门主题;否则,该主题

为普通主题。 以时间窗口 1 ~ 20 个主题为基准,分析

这 20 个主题随时间的状态变化规律。 其在时间窗口

1 ~ 10 的状态变化如表 2 所示,其中 1 表示热门,2 表

示普通,3 表示冷门。
表 2 时间窗口 1 中主题的状态变化

主题序号 状态变化(1988-1997)

Topic 0 3->2->2->1->2->2->2->2->2->2

Topic 1 2->2->2->2->2->1->1->2->2->1

Topic 2 1->2->2->1->3->2->1->2->2->1

Topic 3 1->1->1->3->2->2->2->1->2->1

Topic 4 2->2->1->2->1->1->2->2->2->2

Topic 5 1->2->2->3->2->2->2->1->2->1

Topic 6 2->3->2->3->2->2->2->1->2->1

Topic 7 1->1->1->1->1->2->2->2->1->1

Topic 8 2->2->3->3->3->2->3->1->2->1

Topic 9 3->2->1->2->2->1->1->2->2->1

Topic 10 2->3->2->2->2->1->1->2->2->2

Topic 11 2->2->1->2->3->1->2->2->2->3

Topic 12 2->2->2->2->2->1->1->2->2->1

Topic 13 2->2->2->2->2->3->1->1->2->1

Topic 14 2->2->2->1->3->2->1->2->2->1

Topic 15 2->2->2->3->2->2->2->1->2->1

Topic 16 3->2->2->2->2->3->1->1->2->1

Topic 17 2->2->2->2->2->1->1->2->2->2

Topic 18 2->2->2->2->2->1->1->2->2->1

Topic 19 3->2->1->2->3->1->2->2->2->3

  根据表 2,计算一步转移概率矩阵 P,得到:

P =
0. 30 0. 57 0. 13
0. 29 0. 60 0. 11
0. 21 0. 68 0.

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ç
ç
ç11

根据 P 对时间窗口 11 ~ 14 的主题状态进行预测,
结果如表 3 所示。

由表 3 可知,平均误差在 16. 6%左右,因主题总

数只有 20,误差在可接受范围之内。 在主题窗口 11 ~
14,热门主题、普通主题和冷门主题的数量变化不大,
说明时间窗口 1 的主题随着长时间的演变后,其状态

占比趋于稳定,热门主题、普通主题和冷门主题占比将

保持在 30% 、60%和 10%左右。
表 3 1998-2001 年主题状态预测

时间

窗口

   预测情况      实际情况   

热门 普通 冷门 热门 普通 冷门

相对

误差

11 5. 78 11. 74 2. 48 5 13 2 16. 5

12 5. 65 12. 02 2. 33 4 14 2 24. 0

13 5. 68 12. 01 2. 31 6 11 3 12. 8

14 5. 67 12. 01 2. 32 5 11 4 13. 2

  

5 结束语
文中选用 LDA模型,采用马尔可夫链预测方法对

科技论文主题的演化进行了探索,并以 NIPS会议的论

文集为例对该方法的有效性进行了验证。 实验结果表

明,该方法在主题强度的演化中有一定的准确度,能够

有效地反映出主题的热度演变规律。
但是仍存在以下不足:首先,设置每个时间窗口内

主题的数量相同,这与实际并不相符;其次,关联规则

设置过于简单,不能有效地显示出主题演化过程中的

主题消亡、合并、分裂等现象;最后,马尔可夫链状态转

移计算方法需要进一步改进。
因此,下一步研究中,将针对以上几点不足,对基

于 LDA模型的科技论文演化方法进行演化和改进。
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后,通过 Dispatcher 来更新 UI,WPF 会根据 Dispatcher
的优先顺序来更新 UI。

4 仿真结果显示及分析
在 WPF的理论基础上,实现了基于 WPF的 3D仿

真监测系统。 WPF 能够很好地实现三维仿真。 基于

WPF的 3D仿真监测系统的分析有以下几点:
(1)WPF仿真计算的模拟和图形显示分离的策略

便于开发人员对项目的开发,提高了系统的交互性。
(2)结果的显示在实体应变上以不同颜色呈现,

形象直观,画面清晰。
(3)模型显示操作支持多种视图效果,可以全方

位地预览和设计模型,同时支持上、下、左、右、前、后等

运动操作,有利于实体的改进与优化。
(4)对于同样的 3D 模型不需要进行重新构建和

导入,可以把之前导入的模型添加到模板,从而实现模

型复用,有利于快速开发。

5 结束语
文中着重论述了在 Windows 环境下基于 WPF 的

3D模型仿真的研究与实现,介绍了通过 XAML技术实

现界面与逻辑完全分离,可以使用少量的代码实现,开
发过程简单,分析了构建 3D 仿真监测系统中涉及到

的关键技术。 该方法已应用于三维仿真监测系统中。
结果表明,基于 WPF的三维仿真系统的研究与实现具

有很好的效果。
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