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摘  要: 自动挖掘科技文献话题，总结发展趋势及最新研究动态，有助于科技工作者的研究。本文提出一种话题发

现和趋势分析的方法，该方法首先利用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。本文提出的话题强度和影响力计算方法，可

以针对任何文集。对 ACL 论文集的实验，显示了计算语言学领域过去的发展状况。和其他方法的对比实验，也验

证了本文提出的话题强度和影响力的计算方法是正确和可行的。  
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Abstract: Automatically extracting topics from scientific literature and finding the research trends 

will help researchers a lot. In this paper, we use LDA model to generate topics from the scientific 

literature; then calculate the strength and impact of the topic; finally, find the trends of the hot 

topics vs. cold topics, high vs. low impact topics. The method of calculating topic strength and impact 

is suitable for any document. The experiments on ACL anthology have shown the research trend in 

computational linguistics. And the contrast experiment also proved the proposed calculating method. 
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1  引言  

在这个信息爆炸的时代，科学技术的发展也日新月异，对于科技工作者来说，需要快速的获

取相关领域的最新研究动态。为了了解最新的研究工作，科技工作者会关注该领域的关键问题，

这些问题都用到了什么样的技术，在众多的技术中，哪些是目前的研究热点，哪些逐渐被人们淡

忘。因此，对于科学技术趋势的自动分析研究，旨在帮助科学工作者从大量的学术会议和科技文

献中提取出有用的信息，具有重要的现实意义。 

要进行趋势分析，首先需要从大量的语料集合中提取出潜在的语义信息，亦可称之为话题。

传统的 VSM 模型使用关键字来表示话题。但这种表达方式比较局限于对文档贡献较大的词，很

多用于表示文档的词语，由于存在二义性，对于文档的语义上的描述，效果往往差强人意。为了

克服VSM模型的这些缺点，有学者提出了语义模型[1,2]。首先是LSI模型[1]，可以利用SVD技

术对文本降维；进一步，在 LSI 模型中引入概率模型，得到 pLIS 模型[2]，该模型是生成模型，

它假设每篇文档是由多项式随机变量（话题）混合而成，而文档中每个词，由一个话题产生，文

档中不同的词可有不同的话题生成。但是 pLSI模型参数数量随着文集增长而线性增长，并且对于

没有观测到的文本没有很好的预测。Blei[3]提出的LDA模型可以挖掘大规模语料的语义信息，是
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机器学习、信息检索等领域很流行的一个模型。LDA 模型继承了 pLSI 模型的所有优点，可以很

好的产生话题的分布；同时，LDA模型的参数数量也不会随着文集增长而线性增长，有很好的泛

化能力。因此，本文将采用基于LDA模型的方法对科技文献进行分析研究。 

本文的主要贡献包括两个方面： 

 利用话题模型即 LDA 模型对语料建模，挖掘出该领域中的研究热点及相关技术，提出

一个针对话题的热门程度和影响力衡量标准； 

 基于话题的强度，研究这些子领域以及技术在整个时间段上的趋势变化。 

本文的组织结构如下：第二章介绍相关的工作，在第三章给出了我们的研究方法，第四章是

实验结果和分析，第五章为结论及展望。 

2  相关工作 

目前对于科技文献的研究，主要利用了科技文献的作者、文本信息、引用信息和时间信息，

去进行话题的发现和趋势的分析工作。 

首先是发现话题（topic），即是挖掘文献中的隐含的语义信息。目前主要有两类方法可以发

掘话题，第一类利用话题模型进行话题发现，这里话题的定义是一组词的概率分布。根据文集的

文本信息可以利用LDA 以及其拓展模型（CTM、DTM等）进行建模[4,5]，发现话题；如果结合

作者信息，有作者话题模型（ATM）以及其拓展模型（ACT、TATM 等）[6-8] ，通过对该模型

的推导可以得到每个作者在话题空间上的分布，通过分析该分布就可以了解在某一特定领域（话

题）都有哪些专家，以及这些专家关注的研究领域（话题）是什么；结合文献引用信息，既考虑

到了文献间引用关系对生成过程中的影响，有继承话题模型（ITM）[9]。第二类方法则通过构造

网络图，利用文献的文本信息以及文献间的引用信息进行话题发现。有学者使用词组（term）来

表示话题，然后利用词组（term）在文集中的分布关系并结合文集之间的引用关系发现话题[10]。 

从文集中发掘出话题信息后，就可以在这话题空间上进一步分析这些话题的特点。有学者利

用 LDA 对文集建模得到的话题空间，再加入文献之间引用的信息，去研究话题的特性。这些特

性有话题的影响因子，用于衡量话题对文档的影响；有话题的影响多样性，衡量话题的影响范围；

有话题的年龄，衡量话题的新旧程度；还有话题的转移度，衡量话题之间相互的影响[11]。 

更进一步，加入时间的信息，进行话题的趋势分析。有学者利用话题的后验概率去定义话题

的强度，通过计算每个时间点上的强度得到其强度的趋势变化[12,13]，对这些话题的趋势变化进

行分析，以获得科技发展的一些特点，例如一些技术的应用走向，是偏向理论性的研究还是偏向

于实际应用等等[13]。斯坦福大学的一个开源话题建模工具1（tmt）也是基于这种方法进行分析，

通过简单地统计不同时间段词频能得到话题内容随时间的变化。有学者使用分时间段进行话题建

模,考虑各个时间段话题之间关联的方法，可以从内容上去分析话题的变化趋势[5,9,14]。有学者在

作者话题模型的基础上，加入时间信息，利用话题与作者间对应关系，从而可以分析这些作者的

研究兴趣如何随时间推移而变化[8]。 

为了提出一种方法能够针对任何文集, 例如新闻报道[14，数字文献等, 我们只考虑文献的时

间和文本信息，忽略作者和引用信息。采用LDA话题模型，找到潜在话题, 借鉴文献[11-15]对话

题的强度和影响力这两个特性进行研究，提出了不同的计算公式，通过这两个特性的分析可以找

到热点话题和有影响力的话题，然后根据话题的强度再对它们进行趋势分析。 

3  研究方法  

 首先对文本集合应用 LDA 建模，抽取文章的话题，然后，定量分析话题的强度和影响力，

提供一套可靠有效的评价标准，最后对热点话题和有影响力话题进行趋势分析。话题强度主要描

述了话题的受关注度，比如说，讨论某话题的文章数越多，就说明该话题的强度越高，可以认为
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是热门话题。话题的影响力则是指当前话题对其他话题的影响力，如果一个话题对多个话题都有

一定程度的影响，该话题可以认为是具有影响力的话题。 

3.1  话题建模 

首先，表1列出了本文使用的符号。 

表1  文中使用到的符号 

符号 符号的描述 

α LDA 模型的Dirichlet 先验参数，表示文档-话题分布的先验 

β LDA 模型的Dirichlet 先验参数，表示话题-词分布的先验 

𝜃𝑑  文档d的话题多项式分布 

𝜑𝑧 话题 z的词表多项式分布 

K 话题个数 

𝐷𝑡  t时间内所有的文档集合 

𝐷z
𝑡  t时间内话题z的支持文档集合 

S(z, 𝑡) 话题 z在 t时间段的文档支持率 

I(z) 话题 z的影响力 

 

LDA 模型是一个生成概率模型，是三层的变参数层次贝叶斯模型，首先假设词由话题的概

率分布混合产生，而每个话题是在词汇表上的一个多项式分布；其次假设文档是潜在话题的概率

分布的混合；最后针对每个文档从Dirichlet分布中抽样产生该文档包含的话题比例，结合话题和

词的概率分布生成该文档中的每一个词汇。该模型描述文档的生成过程，有以下步骤： 

1） 对于每个文档d，根据𝜃𝑑~𝐷𝑖𝑟(𝛼)，得到多项式分布参数𝜃𝑑 

2） 对于每个话题 topic z，根据𝜑𝑧~𝐷𝑖𝑟(𝛽)，得到多项式分布参数𝜑𝑧 

3） 对文档d中的第 i个词𝑤𝑖: 

a) 根据多项式分布z~Mult(𝜃𝑑)，得到话题 z 

b) 根据多项式分布𝑤𝑖~𝑀𝑢𝑙𝑡(𝜑𝑧)，得到词𝑤𝑖 

3.2  话题强度计算  

在一段时期内，如果文集中大多数文档都是关于某一个话题的，那么该话题是热门的。谈及

该话题的文档数越多，就说明话题越热门。一般地，话题的热门程度通常使用话题强度进行量化。

话题强度描述了一个话题的受关注程度，本文使用文档支持率作为话题强度的表示，具体定义如

下： 

根据 LDA 话题抽取的结果，我们知道一个文档上话题的分布并不均匀，也就是说文档对于

每个话题的贡献度不同。也就是说，针对一个话题，有的文档属于重要文档，有的文档对于该话

题并不是很重要。综上，我们定义话题的支持文档如下：假设某一文档 d中有至少10%的词是由

话题 z生成的，那么该文档是话题 z的支持文档。 根据该定义，一篇文档可以支持多个话题。 

话题 z在时间间隔 t的文档支持率计算公式如下： 

S(z, 𝑡) = 
|𝐷z

𝑡|

|𝐷𝑡|
                                   （1） 

其中，|𝐷z
𝑡|表示 t时间段话题 z的支持文档个数，|𝐷𝑡|表示该时间段文档的总数。 

3.3  话题影响力计算 

话题的影响力使用其影响的多样性（Impact Diversity）来衡量。我们基于这样的假设，一个

话题在产生之后，可能会对之后的时间段的话题有影响，这种影响将通过文档之间的关联来体现，

如果前一时间段 t 话题 z 的支持文档 d 与后一时间段 t’话题 z’的支持文档 d’是关联的，那么可以



认为话题 z对话题 z’有一定的影响作用。 

计算影响力时需要统计属于不同话题的文章之间的关联数量。每篇文章可表示为在话题空间

上的分布𝜃(𝑛1, 𝑛2, … , 𝑛𝑘)，𝑛𝑘表示话题 k出现在该文档中的概率，通过计算话题空间上分布的 JS

距离（Jensen-Shannon divergence）来判断文章之间是否关联。假设时间段 t 话题 z 的支持文档 d

与后一时间段 t’话题 z’的支持文档 d’，在话题空间中的分布分别为𝜃𝑑和𝜃d’，则它们的 JS 距离计

算公式如下： 

𝐷𝐽S(𝜃𝑑||𝜃d’) =  
1

2
(𝐷𝐾L(𝜃𝑑||𝜃𝑚) + 𝐷𝐾L(𝜃d’||𝜃𝑚))                  （2） 

其中𝜃𝑚 =
1

2
(𝜃𝑑 + 𝜃d’) 

 话题之间的影响作用可以使用这些话题的支持文档关联数量来计量，我们定义话题 z对话题

z’的影响程度为话题 z 对 z’的影响作用占所有话题对 z’影响作用的比例，提出一个计算话题影响

程度的公式如下： 

𝑃𝑧(𝑧′) =
∑ ∑ #relations 𝑏𝑒𝑡𝑤𝑒𝑒𝑛 𝐷𝑧′

𝑡′ 𝑎𝑛𝑑 𝐷𝑧
𝑡

𝑡′>𝑡𝑡  

∑ ∑ #relations 𝑏𝑒𝑡𝑤𝑒𝑒𝑛 𝐷𝑡′ 𝑎𝑛𝑑 𝐷𝑧
𝑡

𝑡′>𝑡𝑡
                     （3） 

其中，分子表示话题 z的支持文档与后续所有时间段的话题 z’的支持文档关联数量，分母表

示话题 z的支持文档与后续所有时间段的文档关联数量。 

为了计量一个话题对其他所有话题的影响程度，我们定义话题 z的影响力为话题 z对所有话

题的影响程度的熵，计算公式如下： 

I(z)  =  𝐻(𝑃𝑧)  =  − ∑ 𝑃𝑧(𝑧′)𝑙𝑜𝑔𝑃𝑧(𝑧′)𝑧′                       （4） 

 通过该公式计算出一个话题的影响力越大，说明它的影响范围越广；反之则说明它的影响范

围较狭隘。 

4  实验结果与分析 

实验主要包括三个方面，一是热门话题的实验，采用文献[14]提出的系统作为对比；二是研

究话题的影响力，采用文献[7]提出的方法作为对比；三是研究它们随时间变化的趋势，采用斯坦

福大学的TMT分析工具作为对比。 

4.1  实验数据 

ACL论文集（ACL Anthology）2作为实验的数据集，它包括1985年至2009年的ACL、COLING、

EACL、EMNLP 等众多会议，总共 11072篇文章。以上语料只取标题和摘要，并过滤停用词、低

频词等。本实验利用Gibbs Sampling方法进行参数的推理。实验使用了开源的Gibbs Sampling工

具3，模型参数α，β分别设置为 50/K和0.01，话题个数K设为100。 

4.2  热门话题分析 

通过公式（1）计算话题每年的强度，比较话题的强度，可以发现每年的热门话题。表 2 展

示了2006年至2009年每年最热门的五个话题，话题名称均为人工标签。 

表2.  2006年至2009年热门话题 

2006 2007 2008 2009 

话题 强度 话题 强度 话题 强度 话题 强度 

Dependency Parsing 0.063  Stat. MT 0.110  Stat. MT 0.111  Stat. MT 0.121  

Stat. MT 0.062  Dependency Parsing 0.075  Sentiment 0.072  Dependency Parsing 0.062  
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Q&A System 0.055  WSD 0.061  Dependency Parsing 0.055  Sentiment 0.056  

Named entity 0.054  Sentiment 0.048  Named entity 0.051  CRF 0.051  

Info. Retrieval 0.050  Named entity 0.046  Summarization 0.046  Semantic Role 0.046  

 

从表 2 可以看到，基于统计的机器翻译（Stat. MT）是近几年来最热门的话题。众所周知，

自从统计技术在机器翻译领域取得成效后，人们对其的研究热情一直未减。统计技术也同样应用

于计算语言学的其他方面，如依存关系句法分析（Dependency Parsing），热门程度仅次于基于统

计的机器翻译。值得一提的还有情感分析（Sentiment）在近年的研究热度迅速提升。 

为了对以上结果进行验证，我们选择使用文献[16]提出的一种基于句法分析（Parsing）和语

义元组提取（Semantic Tuple Extraction）方法专门针对ACL论文集进行分析的Searchbench系统。

将我们得到的话题在该系统中查询，得到每年的文章数量，除以当年文章总量得到话题权重，通

过比较话题权重可以得到每年的热门话题，与我们的结果进行对比。表 3展示了ACL-Searchbench

系统得到的结果。 

表3.  2006年至2009年热门话题（ACL-Searchbench） 

2006 2007 2008 2009 

话题 权重 话题 权重 话题 权重 话题 权重 

Stat. MT 0.039  Stat. MT 0.061  Stat. MT 0.046  Stat. MT 0.042  

Named entity 0.030  Info. Retrieval 0.044  Semantic Role 0.030  Semantic Role 0.037  

Semantic Role 0.028  WSD 0.035  Summarization 0.019  Info. Retrieval 0.034  

Sentiment 0.016  Dependency 

Parsing 

0.028  Sentiment 0.018  Dependency 

Parsing 

0.026  

Dependency 

Parsing 

0.015  Clustering 0.022  Dependency Parsing 0.017  Sentiment 0.025  

 

通过与 Searchbench 系统得到的结果对比，可以看到找到的热门话题大体上是一致的，只存

在少量的话题或者是位置排名的差异，这说明了我们的方法是有效的。 

4.3  话题影响力分析 

文献[7]提出一种话题影响力的计算方法，它利用文档之间引用关系计算话题间影响概率，再

计算这些影响概率的熵值，作为话题影响力。该方法作为Baseline与我们的方法进行对比。 

首先使用公式（2）计算文档之间的关联度，阈值定为 0.07，然后，利用公式（3）（4）计算

话题的影响力。表4分别列出了影响力前五和后五的话题。 

表4  话题影响力得分情况 

我们的方法 Baseline-Impact 

话题 影响力 话题 影响力 

Kernel Method 5.17 SVM 7.00 

Probabilistic Model 5.14 Tagging 6.99 

SVM 5.09 Probabilistic Model 6.74 

Sentiment 5.08 Sentiment 6.73 

Ngram Model 4.99 Kernel Method 6.70 

Stat. MT 4.26 WSD 5.94 

Spell Correction 4.24 Stat. MT 5.86 

Speech Recognition 4.12 Summarization 5.68 

WSD 3.40 Word Segmentation 5.56 

Word Segmentation 3.05 Morphology 5.48 

 

结果显示了影响力高的话题都是一些使用比较广泛的技术，例如核方法（Kernel Method）、

支持向量机（SVM）等在数据挖掘、机器学习领域很流行的分类技术，它们在计算语言学领域也



发挥着很大的作用。而影响力较小的话题都是一些偏应用方面的领域，比如说机器翻译、词义消

歧（WSD）以及分词（Word Segmentation）等，这些领域的特点是比较专一，影响面比较窄。 

实验结果与Baseline-Impact 方法的结果大体一致，虽然我们的方法计算量比 Baseline-Impact

大，但是不需要额外的文档之间相互引用的信息，可以应用于任何文档集合。 

4.4  话题趋势分析  

本小节的实验是利用话题逐年的强度变化来分析话题的变化趋势，这些话题包括热门话题，

冷门话题，影响力大的以及影响力小的话题，以此了解计算语言学领域近二十多年发展情况。我

们使用斯坦福大学提供的一个开源话题建模工具（TMT）作为baseline方法对ACL文集进行建模

分析，与我们的方法得到的实验结果进行对比以及验证。 

首先来看最近几年的热门话题的强度变化趋势。从图 1可以看出基于统计方法的机器翻译技

术作为最热门的话题从 1999年开始，进入了一个飞跃上升的阶段。出现这个变化的原因，就是在

1999年出现了一个机器翻译的热潮，其最主要的特征是基于统计的方法在这一领域开始占据主导

地位，机器翻译的质量出现了一个跨越式的提高。这股热潮持续至今，仍未现衰减之势。同时，

基于统计的句法分析的强度也随着这股热潮不断提升。而情感分析在 2000年前一直都是比较冷门

的话题，但现今研究者对它的青睐不断增加。 

    

图1 热门话题强度变化趋势                         图2 热门话题强度变化趋势(baseline-TMT) 

根据实验结果，图 3 列出了一些冷门技术的变化趋势，包括语言识别（Speech Recognition）

和联并方法（Unification）。 

    

图3 冷门话题强度变化趋势                         图4 冷门话题强度变化趋势(baseline-TMT) 

联并方法是八十年代末九十年代初的研究热点，其后渐渐地淡出了研究者的视线。而语音识

别技术的变化趋势比较奇特，它在 1989年至1994年有一个爆发式的高峰。究其缘由，是因为这

几年举办的DARPA语音及自然语言研讨会（DARPA Speech and Natural Language Workshop），这

些研讨会产生了大量这方面技术的研究论文，而之后该技术的研究就进入低谷。 

通过对热门话题和冷门话题的趋势分析，可以看到统计技术的兴起对这些热门话题的强度上

升起了很大的推动作用；另一方面，冷门话题的下降趋势也有不同的表现形式，有的是缓慢下降，

有的是急速下降。 

接下来看影响力比较高的话题变化趋势情况，见图 5。 



    

图5 影响力高的话题强度变化趋势               图6 影响力高的话题强度变化趋势（baseline-TMT） 

这几个话题都是一些流行的技术，首先是概率模型（Probabilistic Model），它在计算语言学的

领域一直都是比较主流的技术，它的强度变动在 2000年前呈波动形式，之后呈上升趋势。而支持

向量机和核方法在九十年代末开始兴起，此后也越来越受到研究者重视，保持着上升的形式，成

为了计算语言学领域中比较重要的分析方法。 

而影响力较低的话题比较偏应用，趋势变化没有固定的特点，从图 7可以看到，有的呈现上

升趋势，例如基于统计的机器翻译；有的呈现下降趋势，例如语音识别。 

    

图7 影响力低的话题强度变化趋势                图8 影响力低的话题强度变化趋势（baseline-TMT） 

通过对影响力大的和影响力小的话题进行趋势分析，可以发现它们的强度变化趋势与影响力

大小是无关的，这也说明了话题强度和话题影响力这两个指标是相互独立的两个标准，可以从不

同方面去描述话题的特性。 

通过与baseline-TMT方法得到结果进行对比，我们发现这些话题的趋势跟我们的方法得到的

趋势大体一致，且在变化方向上是一样的。这也验证了我们方法的正确性和有效性。而在某些话

题例如情感分析话题（sentiment），我们的方法得到它在 2000 年前的大部分年份强度都为零，说

明当时还没产生这个话题，与实际情况相符。这也说明了我们的方法更为精确。 

5  结论与展望 

本文利用话题模型对科技文献进行建模分析。首先使用 LDA 话题建模，发现文集中隐含的

话题。接着，使用两个指标——话题强度和话题影响力去研究话题的特性。同时，对这些研究领

域或技术受关注程度随时间变化的趋势进行分析，发现它们的变化特点。 

通过分析实验结果，可以发现利用话题模型能够从大量文献中发掘出有意义的信息。实验结

果与实际情况相符合，说明我们的方法对科技文献的分析是行之有效的。以下是对 ACL 论文集

分析研究得到的一些结论： 

1) 最近比较热门的研究领域包括机器翻译、句法分析以及情感分析等； 

2) 理论型的技术（例如核方法、概率模型）往往有较大的影响范围，可能会应用到多个子

领域，而应用型的研究领域（例如机器翻译）的影响范围比较窄； 

3) 通过趋势分析，可以了解计算语言学近二十多年来的发展情况，包括统计技术的流行大

大促进了机器翻译和句法分析的研究，语音识别技术的研究热潮兴起与回落，联并语法



研究的逐步衰落等等。 

今后的工作将考虑如何进一步挖掘话题的特点，更好地探索话题之间的关联。另外，从更多

的角度去分析话题的变化趋势，比如从内容上分析话题在各个时间段的特点。 
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