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Ｐｒｏｐｈｅｔ预测 －修正的主题强度演化模型
　　　———以干细胞领域为实证

■ 张鑫　文奕　许海云　刘忠禹
中国科学院成都文献情报中心　成都 ６１００４１

摘　要：［目的／意义］主题演化对科技前沿探测、创新战略部署具有十分重要的作用。［方法／过程］将主题演化分析过

程分解为主题的表示、相似性关联和强度演化计算几个步骤，提出一种主题强度演化与预测模型，使用ＬＤＡ模型

进行主题的表示，提出内容、共现和趋势相似度等维度进行主题关联计算，引入基于Ｐｒｏｐｈｅｔ的预测－修正模型进

行主题演化趋势预测。并以干细胞领域为例，进行演化的实证分析。［结果／结论］实验表明，对每个研究主题采

用Ｌｏｇｉｓｔｉｃ增长模型进行预测Ｒ２Ｓｃｏｒｅ都达到０．９０以上，表明Ｐｒｏｐｈｅｔ中的Ｌｏｇｉｓｔｉｃ增长模型与该领域主题增长趋

势规律相符合，能够较好地拟合主题强度的演化趋势。提出的主题演化模型对专业领域内主题分布与演化分析

有一定的借鉴意义。
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　　研究主题演化是对研究主题的产生、扩散和发展
过程的挖掘、分析和展示。它能够帮助情报分析和科

技管理人员全面、客观地把握领域的创新发展规律，因

而成为科技前沿探测、技术预见以及科技路线图制定

中的基础性、核心性工作。深刻认识并准确把握领域

科技创新规律与演化趋势，系统谋划创新发展新路径，

对于科技前沿预测、创新战略部署具有至关重要的作

用。在大数据时代，科技文献数量爆发式增长，通过大

规模知识计算理论方法对海量科技文献进行深度、自

动化的加工和挖掘，成为目前研究主题演化的主流方

法。

１　研究现状

　　研究主题演化和创新前沿预测是情报学关注的基
本问题之一，在情报学初创时期已经被提出来，经历了

４０余年的发展，不断有新的思想、新方法融入其中，目
前主要的研究方法有基于专家知识的方法、基于引文

的方法和基于文本挖掘的方法等几类。也有学者将研

究主题演化分为基于定性研究、基于定量研究、定性定

量相结合３类方法。基于专家知识的方法主要属于定

性研究范畴，基于引文和文本挖掘的方法主要属于定

量研究范畴。

　　基于专家知识的方法。传统的学科研究主题识别

主要依靠专家知识进行判读，主要使用专家访谈方法、

德尔菲法、ＴＲＩＺ方法、形态分析方法［１］等，这些方法主

观性较强，而且成本较高，但由于领域专家的公信力较

好，这些方法也是目前被广泛采用的，准确率最好的研

究方法。

　　基于引文的方法。由于引用信息能够很好地表示

知识的传承信息，引用信息在研究主题发现和演化分

析上有非常重要的作用，此类方法主要有 Ｎ．Ｐ．Ｈｕｍ

ｍｏｎ［２］、Ａ．Ｍａｒｔｉｎｅｌｌｉ［３］、Ｌ．Ｙ．Ｙ．Ｌｉｕ等［４］等使用的引

文主路径方法和 Ａ．Ｐｉｌｋｉｎｇｔｏｎ等［５］、Ｒ．Ｊ．Ｌａｉ等［６］使

用的引文聚类方法等。

　　基于文本挖掘的方法。随着深度学习和自然语言

处理等技术的发展和计算机处理能力的提升，文本挖
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掘方法在研究主题演化分析中，发挥着越来越重要的

作用。文本挖掘的方法又可以分为：基于关键词共现

的方法［７］、基于句法结构分析的方法［７］和基于概率主

题模型的方法［８－１０］等。

　　３种主题演化分析方法的对比如表１所示：

表１　研究主题演化分析的主要方法

方法 主要思路 优势 当前不足

基于专家知识的方法 通过专家访谈等方法建构领域研究主

题演化趋势

专家解读权威性 依靠人工，花费较大

基于引文分析 文献的引用关系计算文献及主题相似

性

多种引文关系定量描述文献之间的相似性，有利

于发现主题的继承发展关系

引文覆盖面较窄，引文动机干扰，有时

滞性

基于文本挖掘 通过计算主题的词分布，及分布距离得

到主题相似性

极大地促进了主题演化分析方法的自动化与效

率，有助于主题相关性测度

依赖计算机处理，运算环节对结果影响

较大

　　目前的主题演化分析方法重现状分析、轻未来预
测。特别是，最近时间片内的主题趋势分析不准确，这

主要是由于论文发表时延或数据出版商收录数据的时

延等因素，使得最近时间片内论文收录不完全导致的。

笔者认为，最近时间片内的论文数据有如下两个特点：

　　（１）数据价值高。最近时间片内论文与现在时间
最近，最能反映近期的研究主题的分布情况，数据价值

比较高，不能完全舍弃；

　　（２）数据不完整。最近的论文数据又是不完整
的，如果只是使用这个不完整的数据，进行展示和预

测，会产生不正确的分析和预测结果。

２　研究方法流程

　　本文的研究主题演化的研究流程整体分为两个阶
段：第一阶段为数据处理与研究主题识别阶段，其核心

是研究主题表示与抽取；第二阶段为研究主题趋势分

析与展示阶段，其核心是主题关联与主题趋势预测。

两者的关系为主题表示与抽取是后续趋势分析的基础

和前提，一个好的主题表示方法才能使得后面趋势分

析结果站得住脚、容易解释，主题趋势分析是目的和结

果，趋势分析的结果能够服务于科研态势分析、科技决

策部署等情报分析任务。具体如图１所示：

图１　主题演化分析的方法流程

　　（１）数据处理与研究主题识别。从数据库提供商
处，采用一定的检索策略进行数据检索，将下载数据进

行数据去重、缺失项处理、停用词去除和词干还原等操

作，形成清洗过后的领域语料库。抽取待分析字段（关

键词、标题、摘要或全文等），再按照一定的规则进行时

间片划分。用２．１节介绍的主题建模方法进行主题抽
取与主题语义增强，得到文档主题关系和主题 －词语
关系两个矩阵。

　　（２）研究主题趋势分析与可视化展示。对计算得
到的研究主题，采用不同的相似度计算方式进行主题

关联，在不同时间片内进行主题强度计算，得到相应的

时间序列，再在数据完整准确的阶段采用２．３节中叙
述的时间序列分析方法进行主题趋势预测，使用近期

不完整的数据进行预测修正，获得主题趋势。以研究

主题的生命周期理论为指导，并与领域专家向结合，对

主题趋势进行分析和解读。以折线图、主题河流图等

形式可视化展示出研究主题强度变化趋势。

２．１　主题表示建模
　　ＬＤＡ主题模型是 Ｄ．Ｍ．Ｂｌｅｉ等在２００３年提出的
主题表示模型［９］，由于它能够很好地抽取出文档中的

隐性主题，迅速成为主题抽取与表示领域使用最为广
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泛的模型，后面很多人对原始的 ＬＤＡ模型进行了各种
各样的改进，如ＤＴＭ［１１］、ＴＯＴ［１２］等，但后面一些算法的
计算复杂度更高，不容易在情报分析工具中进行集成。

　　ＬＤＡ模型是一种贝叶斯概率模型，它假设文档是
由若干的隐含主题构成的，而主题是由词构成的。具

体而言，假设有文档集 Ｄ，其中有 Ｍ篇文档 ｄ１，ｄ２，…，
ｄＭ，第ｍ篇文档的长度为Ｎｍ，则ＬＤＡ模型的文档生成

过程为：①从参数为→α的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布中采样生成文档
ｄｉ的主题分布θｉ；②从参数为 θｉ的多项式分布采样生

成文档ｄｉ中第ｊ个单词ｗｉ，ｊ的主题ｚｉ，ｊ；③从参数为
→β的

Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布中采样生成主题 ｚｉ，ｊ的词语分布 Φｚｉ，ｊ；④
从词语的多项式分布Φｚｉ，ｊ中采样最终生成词语 ｗｉ，ｊ，设
文档集中词典的大小为 Ｎｄ，主题的个数为 ＮＴ（下面几
节符号相同）。

　　这样，单词和主题联合概率分布可以表示为

　　ｐ（→ｗ，→ｚ│→α，→β）＝∏
Ｋ

ｋ＝１

Δ（ｎ→ ｋ＋
→β）

Δ（→β）
∏
Ｍ

ｍ＝１

Δ（ｎ→ ｍ＋
→α）

Δ（→α）
公式 （１）

　　可以利用公式（１）进行主题模型参数估计，Ｄ．Ｍ．
Ｂｌｅｉ原始论文中采用 ＥＭ方法进行参数估计，运行效
果较慢。Ｉ．Ｐｏｒｔｅｏｕｓ等［１３］提出了ＣｏｌｌａｐｓｅＧｉｂｂｓＳａｍｐｌｅ
方法，大大加快了主题模型的训练速度，加速了主题模

型的落地应用。Ｍ．Ｈｏｆｆｍａｎ等［１４］提出了 ＬＤＡ模型的
ＯｎｌｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ方法，采用批量更新，再合并的方式进
行训练，是大数据下主题训练成为可能。广泛使用的

基于Ｐｙｔｈｏｎ的Ｇｅｎｓｉｍ工具箱中使用的就是这种方法。
如图２所示：

图２　ＬＤＡ主题模型

　　主题模型在应用过程中，为了更好的表示实际模
型，有两个问题有待讨论：

　　（１）主题模型参数选择问题。主题模型在训练的
过程中需要指定的参数主要有 α，β和主题个数 Ｋ等，

特别是关于最优主题个数的选择问题，可以使用困惑

度（ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ）指标［９］指导主题个数选择，后面的

ＨＤＰ［１５］等非参数主题模型，虽然引入了层次特征，自
动进行选择，但计算复杂度比较高，效果也不是很理

想。最近的研究一般以ＴｏｐｉｃＣｏｈｅｒｅｎｃｅ等指数进行主
题评价，如 Ｄ．Ｍｉｍｎｏ等［１６］。还有一些研究使用融合

特征进行主题个数选择，如王婷婷等［１７］。笔者采用困

惑度和Ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ两个指标相结合进行主题个数选择。
这种方法相对来说执行速度快，抽取效果较理想，且需

要的附加特征比较少。这种方法给出的只是给出主题

个数建议，最终主题个数还要结合抽取的结果，由专家

判读决定。

　　（２）主题的语义增强问题。传统的主题模型采用
一组单词进行主题表示，往往不容易进行主题解读，针

对此问题，很多学者提出了一系列的语义增强方法，如

ＴＮＧ［１８］、ＣＩＴＰＭ［１９］、ＰｈｒａｓｅＬＤＡ［２０］、ＣｈｕｎｋＬＤＡｖｉｓ［２１］等模
型，这些模型都使用词组进行主题表示，可读性更强。

笔者采用ＢｉＧｒａｍ进行主题语义增强，使得抽取的主题
中不仅含有单词，还有常见ＢｉＧｒａｍ短语信息，这种方法
实现速度快，人工干预少，且只需要在数据处理时进行

一次加工，不需要在抽取结果后进行二次加工替换操

作，在大规模预料抽取上性能效率高于其他方法。

２．２　主题关联
２．２．１　主题强度
　　在主题抽取之后，需要对主题强度进行计算。主
题强度是主题本身具有的统计属性，用来表征主题受

关注的程度。当前的话题计算方法主要采用基于主题

支持的文档数量、基于语料库主题概率、基于文本的显

著性３种，孙孟孟［２２］等比较了３种方法，得到结论３种
方法在长文本下能够得到一致性的分析结果，而方法

一得到的结果相对更加显著，故本文采用方法一进行

主题强度表征。

　　主题强度定义：在第ｕ个时间片内，文档集合中文
档数量为Ｄｕ，主题 ｊ的强度可以定义为归属为主题 ｊ
的文章数目

ＳＴｊ＝∑ｄ∈Ｄｕθｄｊ
公式 （２）

２．２．２　主题相似性度量方法
　　主题抽取之后，笔者希望探求各个主题之间的关
联关系。本文中的关联关系采用主题相似性进行描

述，传统的主题相似性从主题内容分布维度进行计算。

除此之外，笔者采用主题共现、时间趋势两个新的视角

进行相似性度量，提出共现相似性、趋势相似性指标，

并对这３种相似性度量方式进行一致性分析。
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　　（１）主题内容相似性。主题的内容相似性，用来
表征各个研究主题在内容结构上的相似性。具体而

言，是用主题在词语表示分布上的相似性来度量主题

相似性，表示分布相似性的方式有很多，如 Ｋｕｌｌｂａｃｋ
Ｌｅｉｂｌｅｒ（ＫＬ）散度、Ｈｅｌｌｉｎｇｅｒ距离、Ｊａｃｃａｒｄ距离、Ｊｅｎｓｅｎ
Ｓｈａｎｎｏｎ（ＪＳ）散度等。ＪＳ散度由于具有对称性的优
点，更符合主题相似度计算场景，笔者选用 ＪＳ散度作
为内容相似性度量方式。设主题 Ｔｉ，ｉ∈［１，ＮＴ］，对词
典中单词ｗｋ，ｋ∈［１，Ｎｄ］的概率为φｉｋ，主题内容相似
性计算公式如下：

　　ｓｉｍＣｏｎｔｅｎｔ（Ｔｉ，Ｔｊ）＝１－ＪＳ（φ
→
ｉ，φ
→
ｊ）＝１－［

１
２ＫＬ

（φ→ ｉ｜｜
φ→ ｉ＋φ
→
ｊ

２ ）＋１２ＫＬ（φ
→
ｊ｜｜
φ→ ｉ＋φ
→
ｊ

２ ）］ 公式 （３）

　　其中，ＫＬ函数为ＫＬ散度，具体的计算公式为：

ＫＬ（φ→ ｉ｜｜φ
→
ｊ）＝∑

ＮＴ

ｋ＝１
φｉｋｌｏｇ

φｉｋ
φｊｋ

公式 （４）

　　（２）主题共现相似性。研究主题除了具有内容结
构外，还有其他的一些属性特征，可以通过这些属性特

征来刻画主题相似性，例如笔者提出通过研究主题在

文档中共同出现的频次，来表征主题之间的共现相似

性。设文档ｄｍ，ｍ∈［１，Ｍ］中，主题 Ｔ＿ｉ的概率为 θｍｉ，
主题Ｔｊ的概率为θｍｊ，则这两个主题在这篇文档中的共
现度为ｍｉｎ（θｍｉ，θｍｊ）。两个研究主题在整个文档集合
中的共现相似性为：

ｓｉｍＣｏｏｃｕｒ（Ｔｉ，Ｔｊ）＝∑
Ｍ

ｍ＝１
ｍｉｎ（θｍｉ，θｍｊ）

公式 （５）
　　（３）主题趋势相似性。主题的趋势相似性，用来
度量不同的技术主题在时间演化趋势上的相似性。每

个研究主题在不同时间片内的主题强度构成时间序

列，我们自然希望通过这种时间序列之间的相似性来

刻画主题在趋势维度上的相似性，基于此笔者提出趋

势相似性定义为：

ｓｉｍＴｒｅｎｄｓ（Ｔｉ，Ｔｊ）＝（１＋ｄｉｓｔ（Ｔｉ，Ｔｊ））
－１

公式 （６）
　　其中，ｄｉｓｔ（Ｔｉ，Ｔｊ）为主题Ｔｉ与主题Ｔｊ构成的时间
序列｛ＳＴｉ｝Ｕ与｛ＳＴｊ｝Ｕ之间的距离度量。时间序列相
似性度量方法有锁步类（ｌｏｃｋｓｔｅｐ）度量和弹性类（ｅ
ｌａｓｔｉｃ）度量等，锁步度量主要有欧式距离、马氏距离
等，弹性度量主要有动态时间规整（ＤＴＷ）方法等，
ＤＴＷ方法能够克服欧式距离方法的缺点，支持序列平
移，灵活方便地处理多相位序列，是时间序列度量的最

常用方法，ＤＴＷ方法的距离计算方法采用动态规划的

方法，具体更新公式可以表示为：

　　ｄｉｓｔ（Ｔｉ，Ｔｊ）＝ｃｏｍＤｉｓｔ（Ｔ１ｉ，Ｔ１ｊ）＋ｍｉｎ（ｄｉｓｔ（Ｒ（Ｔｉ），

Ｒ（Ｔｊ）），ｄｉｓｔ（Ｔｉ，Ｒ（Ｔｊ）），ｄｉｓｔ（Ｒ（Ｔｉ），Ｔｊ）） 公式 （７）

　　式中 Ｒ（Ｔｉ），表示 Ｔｉ中剩余的序列，ｃｏｍＤｉｓｔ（Ｔ１ｉ，

Ｔ１ｊ）表示两个序列中第一个时间点的距离，实际中可

以选用欧式距离等度量。

２．２．３　三种主题相似性度量方法的一致性
　　三种相似性方法从不同的角度进行主题相似性度

量，需要的数据和计算复杂性各异。那么同样是度量

相似性，这三种方法得到的结果是不是一致的呢？笔

者采用编辑距离的方法度量不同主题相似性度量方法

的结果一致性。采用２．２．２节中介绍的相似的度量方

法，按照和某个主题相似度从大到小的顺序，得到一个

序列，通过比较不同主题相似性度量结果得到的序列

的相似性进而衡量方法的一致性。笔者通过 Ｖｌａｄｉｍｉｒ

Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎ提出的编辑距离来度量序列相似性，这种
编辑距离表示从一个序列经过插入、删除或替换操作

变换成另一个序列的最小操作数目。两种相似性度量

方法生成序列的编辑距离就越小，说明它们的一致性

越强，反之则说明它们一致性弱。

２．３　主题趋势预测

　　每个主题的强度形成一个时间序列，如果以一年
为一个时间片，由于最近时间片数据不完整，首先去掉

不完整数据时间片，用前面的数据进行建模。但同时

最近时间片的数据更可以反应最近时间内的主题趋

势，故使用这个时间片内的数据进行预测修正，并基于

模型和修正数据进行未来的趋势预测。

　　问题描述：设第 ｕ个时间片内，主题 ｊ的强度为

ＳＴｕｊ，对每个主题ｊ，不同时间片内的主题强度构成一个

时间序列｛ＳＴ１ｊ，ＳＴ２ｊ，ＳＴ３ｊ，…ＳＴ（Ｕ－１）ｊ｝，希望预测第Ｔ（Ｔ

＞Ｕ）个时间片内的主题强度槇ＳＴＴｊ。

　　（１）基本模型。目前主流的时间序列模型主要有

ＡＲＩＭＡ模型、ＬＳＴＭ神经网络模型［２３］等。ＡＲＩＡＭ模型

在短时间预测比较有效，ＬＳＴＭ在长时间的预测较为有

效，具体到本问题中，由于以年为时间单位，训练数据

较少，ＬＳＴＭ类神经网络模型很难达到收敛。

　　２０１８年Ｆａｃｅｂｏｏｋ开源了 Ｐｒｏｐｈｅｔ（先知）神经网络

预测工具［２４］之后，其迅速成为时间序列分析的热门工

具，截至２０１９年 ７月２２日，项目在 Ｇｉｔｈｕｂ上的关注

度：Ｗａｔｃｈ（设置项目变化邮件提醒的人数）值为３７６，

Ｓｔａｒ（关注项目的人次）值为８８８８，Ｆｏｒｋ（拷贝项目的人
次）值为２１７２。Ｐｒｏｐｈｅｔ模型是一个加法模型，它假设
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观测变量的规律满足如下公式：

ｙ（ｔ）＝ｇ（ｔ）＋ｓ（ｔ）＋ｈ（ｔ）＋εｔ 公式 （８）
　　其中，ｇ（ｔ）为非周期性的增长的趋势项，ｓ（ｔ）是周
期因素项，ｈ（ｔ）为节假日因素项，εｔ为满足正态分布的
误差项。和以往的模型相比，Ｐｒｏｐｈｅｔ模型具有自动性
好、可解释性强、可扩展性强、训练速度快等优点。对

本研究而言，各个研究主题的发展呈现明显的增长趋

势，而且数据点个数相对不多。相校于经典的 ＡＲＩＭＡ
模型，Ｐｒｏｐｈｅｔ模型能够更好地预测增长趋势，且比ＬＳＴＭ
等需要大样本数据训练的模型，更容易达到收敛。

　　Ｐｒｏｐｈｅｔ中使用了饱和增长（ｌｏｇｉｓｔｉｃ）与分段线性
（ｌｉｎｅａｒ）两种趋势增长模型，此外 Ｐｒｏｐｈｅｔ模型还将变
点检测显式引入模型中，若设模型随时间变化的承载

能力为Ｃ（ｔ），在Ｓ个变点处的变化率向量为δ，计算处
的调整向量为γ，ａ（ｔ）为指示向量∈｛０，１｝Ｓ，则有饱和
模型趋势增长公式为：

ｇ（ｔ）＝ Ｃ（ｔ）
１＋ｅｘｐ（－（ｋ＋ａ（ｔ）Ｔδ）（ｔ－（ｍ＋ａ（ｔ）Ｔγ）

公式 （９）
　　线性模型的增长公式为：

ｇ（ｔ）＝（ｋ＋ａ（ｔ）Ｔδ）ｔ＋（ｍ＋ａ（ｔ）Ｔγ）
公式 （１０）

　　在本研究中，引入Ｐｒｏｐｈｅｔ趋势增长模型进行主题
趋势预测。具体做法为，以年为单位进行时间切片，暂

时不考虑周期因素和节假日因素的影响，设置 ｗｅｅｋｌｙ＿
ｓｅａｓｏｎａｌｉｔｙ＝Ｆａｌｓｅ，ｄａｉｌｙ＿ｓｅａｓｏｎａｌｉｔｙ＝Ｆａｌｓｅ。由于趋势
数据量相对较少，将ｃｈａｎｇｅｐｏｉｎｔ的个数设置小些，本研
究中设置为３，其他参数使用模型默认。
　　（２）预测修正。由于所有研究主题对应的文章的
采集时间是相同的，在最后时间片内，可以近似地认为

每个研究主题的缺失比例都是一样的。根据这个比

例，笔者提出对Ｐｒｏｐｈｅｔ模型预测出来的数值进行修正
（见公式１１），ＳＴＴｊ为实际观测到的 Ｔ时刻主题强度，

槇ＳＴＴｊ为采用Ｐｒｏｐｈｅｔ模型预测出来的 Ｔ时刻主题强度，

ＳＴＴｊ为修正后的Ｔ时刻主题强度。

ＳＴＴｊ＝
ＳＴＴｊ∑

Ｊ

ｊ＝１
槇ＳＴＴｊ

∑
Ｊ

ｊ＝１
ＳＴＴｊ

公式 （１１）

　　加入修正模型后，整体的预测流程变为３阶段模
型：①去掉不完整数据，使用Ｐｒｏｐｈｅｔ模型进行预预测；

②根据最近时间片的数据，使用公式（８）对预预测结
果进行数值修正；③基于预测 －修正的数据进行后面
时间片的主题强度演化趋势预测。

３　实证研究

　　干细胞与再生医学的研究为癌症等疾病的治疗带
来革命性的变革，９次入选美国《科学》杂志十大科技
进展，也是当前国内外生物医学领域的研究热点，国家

重点研发计划等重大科技项目中也多次布局相关项

目，故笔者选取干细胞领域进行实证研究。在 ＩＳＩＷｅｂ
ｏｆＫｎｏｗｌｅｄｇｅ中以检索式 （ＴＩ＝ＳｔｅｍＣｅｌｌｓ）进行检索，
检索时间２０１９年５月，检索得到文章４３３４６９篇，检索
结果中不同年份的文章数量如图３所示，可以看出文
章数量呈现出缓慢增长到快速增长再到饱和增长的趋

势，最近两年由于数据收录不完整，故呈现下降趋势。

图３　不同年份的文章数量

３．１　数据预处理
　　（１）关键词抽取。在数据预处理过程，首先提取
出论文中的标题和摘要字段，其次使用正则表达式匹

配的方式去掉原始文献中的标点符号、数字、ｅｍａｉｌ地
址等特殊字符，使用 ｇｅｎｓｉｍ工具中的 ｕｔｉｌｓ．ｓｉｍｐｌｅ＿ｐｒｅ
ｐｒｏｃｅｓｓ工具进行初步的分词处理。之后，使用工业级
的自然语言处理工具Ｓｐａｃｙ进行句子中单词的词性分
析，抽取出抽取名词、动词、形容词、副词实词作为主题

抽取的对象。

　　（２）主题的语义增强。主题的语义增强有在预
处理时进行增强和主题抽取后进行增强两种方式，

笔者采用文章［１７］类似的方式，综合考虑计算时间复

杂度，使用 ＢｉＧｒａｍ进行增强，用 ｇｅｎｓｉｍ工具中的
ｍｏｄｅｌｓ．Ｐｈｒａｓｅｓ工具提取出 Ｂｉｇｒａｍ短语，加入原始文
本之中，使得提取出的主题中能够含有更多可解释

性信息。

３．２　干细胞领域研究主题的抽取
　　采用 Ｇｅｎｓｉｍ中的 ＬＤＡ模型，参数 ａｌｐｈａ设置为
‘ａｕｔｏ’，采用困惑度和连贯性两个指标指导进行主题
个数选择，困惑度指标计算采用包中的 ｌｏｇ＿ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ
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张鑫，文奕，许海云，等．Ｐｒｏｐｈｅｔ预测－修正的主题强度演化模型———以干细胞领域为实证［Ｊ］．图书情报工作，２０２０，６４

（８）：７８－９２．

进行计算，连贯性指标采用 Ｇｅｎｓｉｍ中的 ｍｏｄｅｌｓ．ｃｏｈｅｒ
ｅｎｃｅｍｏｄｅｌ进行计算。

图４　不同主题个数下的困惑度和连贯性指标

　　根据图４的结果可以看出，随着主题数目的增加，
困惑度指标逐渐减小，在１０几个技术主题的时候，困
惑度指标已经趋于稳定，而连贯性指标在１４－１６个技
术主题时候达到最好，此后趋于稳定甚至下降，根据文

献［１６］，一般来说连贯性指标比困惑度指标评价效果更

好，又结合专家对各个主题个数情况下的主题解读情

况确定，研究主题的数量选择为１５个。模型抽取出来
的各个主题内容和主题结构见表２，表中第一列的主
题内容标签为向领域专家咨询后给出的，主题结构所

在列表示主题中各个关键词及在主题模型中的词语分

布权重值。

表２　干细胞领域研究主题抽取结果

主题序号和内容 主题结构

Ｔｏｐｉｃ１
干细胞

观测实验

０．０３６＂ｇｒｏｕｐ＂＋０．０２０＂ｄａｙ＂＋０．０１７＂ｓｔｕｄｙ＂＋０．０１６＂ｅｆｆｅｃｔ＂＋０．０１６＂ｃｏｎｔｒｏｌ＂＋０．０１６＂ｉｎｃｒｅａｓｅ＂＋０．０１４＂ｒｅｓｕｌｔ＂
＋０．０１４＂ｌｅｖｅｌ＂＋０．０１３＂ａｇｅ＂＋０．０１３＂ｃｏｍｐａｒｅ＂＋０．０１２＂ｒａｔ＂＋０．０１１＂ｈｉｇｈ＂＋０．０１０＂ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ＂＋０．０１０＂ｎｕｍ
ｂｅｒ＂＋０．０１０＂ｍｅｔｈｏｄ＂＋０．０１０＂ｗｅｅｋ＂＋０．００９＂ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ＂＋０．００９＂ｃｈａｎｇｅ＂＋０．００９＂ｔｉｍｅ＂＋０．００９＂ｌｏｗ＂

Ｔｏｐｉｃ２
干细胞

疾病诊疗

０．０１９＂ｃｅｌｌ＂＋０．０１６＂ｄｉｓｅａｓｅ＂＋０．０１６＂ｔｈｅｒａｐｙ＂＋０．０１２＂ｒｅｖｉｅｗ＂＋０．０１２＂ｃｌｉｎｉｃａｌ＂＋０．０１０＂ｍｏｄｅｌ＂＋０．０１０＂ｓｔｅｍ＂＋
０．００９＂ｎｅｗ＂＋０．００９＂ａｐｐｒｏａｃｈ＂＋０．００９＂ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ＂＋０．００９＂ｔｈｅｒａｐｅｕｔｉｃ＂＋０．００８＂ｔｒｅａｔｍｅｎｔ＂＋０．００８＂ｄｒｕｇ＂＋０．００８
＂ｂａｓｅ＂＋０．００８＂ｓｙｓｔｅｍ＂＋０．００７＂ｉｎｃｌｕｄｅ＂＋０．００７＂ｐｒｏｖｉｄｅ＂＋０．００７＂ｒｅｃｅｎｔ＂＋０．００７＂ｓｔｕｄｙ＂＋０．００７＂ｄｉｓｃｕｓｓ＂′

Ｔｏｐｉｃ３
干细胞

癌症治疗

０．０６３＂ｃｅｌｌ＂＋０．０６３＂ｃａｎｃｅｒ＂＋０．０５２＂ｔｕｍｏｒ＂＋０．０２９＂ｍｓｃ＂＋０．０１４＂ｓｔｅｍ＂＋０．０１４＂ｂｒｅａｓｔ＂＋０．０１２＂ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ＂＋０．０１１
＂ｌｕｎｇ＂＋０．０１０＂ｍｅｓｅｎｃｈｙｍａｌ＂＋０．０１０＂ｍｓｃｓ＂＋０．０１０＂ｔａｒｇｅｔ＂＋０．００９＂ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ＂＋０．００８＂ｔｒｅａｔｍｅｎｔ＂＋０．００８＂
ｄｒｕｇ＂＋０．００８＂ｓｔｕｄｙ＂＋０．００８＂ｔｕｍｏｕｒ＂＋０．００７＂ｃａｒｃｉｎｏｍａ＂＋０．００７＂ｍｅｔａｓｔａｓｉｓ＂＋０．００７＂ｔｈｅｒａｐｅｕｔｉｃ＂＋０．００７＂ｃｓｃｓ＂

Ｔｏｐｉｃ４
干细胞与

人体组织结构

０．０４８＂ｂｏｎｅ＂＋０．０３３＂ｔｉｓｓｕｅ＂＋０．０２２＂ｓｃａｆｆｏｌｄ＂＋０．０１５＂ｍｅｓｅｎｃｈｙｍａｌ＂＋０．０１４＂ｏｓｔｅｏｇｅｎｉｃ＂＋０．０１２＂ｒｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ＂＋
０．０１２＂ｅｎｄｏｔｈｅｌｉａｌ＂＋０．０１１＂ｃｅｌｌ＂＋０．０１１＂ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ＂＋０．０１０＂ｍａｒｒｏｗ＂＋０．０１０＂ｈｙｄｒｏｇｅｌ＂＋０．０１０＂ｖａｓｃｕｌａｒ＂＋
０．００９＂ｃａｒｄｉａｃ＂＋０．００９＂ｃｏｌｌａｇｅｎ＂ ＋０．００９＂ｒｅｐａｉｒ＂ ＋′０．００９＂ｓｔｕｄｙ＂ ＋０．００８＂ｆｏｒｍａｔｉｏｎ＂ ＋０．００８＂ｃａｒｔｉｌａｇｅ＂ ＋
０．００８＂ｆａｃｔｏｒ＂＋′０．００８＂ｄｅｒｉｖｅ＂

Ｔｏｐｉｃ５
干细胞与

血液病

０．０４１＂ｐａｔｉｅｎｔ＂＋０．０２８＂ｌｅｕｋｅｍｉａ＂＋０．０２２＂ｍｕｔａｔｉｏｎ＂＋０．０２１＂ｄｉｓｅａｓｅ＂＋０．０１８＂ａｍｌ＂＋０．０１７＂ｍｙｅｌｏｉｄ＂＋０．０１７＂
ｃａｓｅ＂＋０．０１４＂ｎｏｒｍａｌ＂＋０．０１２＂ａｃｕｔｅ＂＋０．０１０＂ｃｈｒｏｎｉｃ＂＋０．００９＂ｃｍｌ＂＋０．００８＂ｌｅｕｋｅｍｉｃ＂＋０．００８＂ｄｉｓｏｒｄｅｒ＂＋
０．００８＂ａｓｓｏｃｉａｔｅ＂＋０．００７＂ｋｉｔ＂＋０．００７＂ｋｉｄｎｅｙ＂＋０．００７＂ｂｌａｓｔ＂＋０．００６＂ｍｄ＂＋０．００６＂ｓｙｎｄｒｏｍｅ＂＋０．００６＂ｒｅｎａｌ＂

Ｔｏｐｉｃ６
干细胞与

神经系统

０．０４４＂ｂｒａｉｎ＂＋０．０４１＂ｎｅｕｒｏｎ＂＋０．０２９＂ｒａｔ＂＋０．０２２＂ｎｅｕｒａｌ＂＋０．０２０＂ｎｅｕｒｏｎａｌ＂＋０．０２０＂ｃｅｌｌ＂＋０．０１５＂ｉｎｊｕｒｙ＂＋
０．０１４＂ａｄｕｌｔ＂＋０．０１３＂ｎｅｒｖｅ＂＋０．０１３＂ｓｐｉｎａｌ＿ｃｏｒｄ＂＋０．０１２＂ｍｏｕｓｅ＂＋０．００７＂ｃｎｓ＂＋０．００７＂ｍｏｄｅｌ＂＋０．００７＂ｓｔｕｄｙ＂＋
０．００６＂ｍｏｔｏｒ＂＋０．００６＂ｃｅｎｔｒａｌ＿ｎｅｒｖｏｕｓ＂＋０．００６＂ｓｔｅｍ＂＋０．００６＂ａｓｔｒｏｃｙｔｅ＂＋０．００６＂ｉｎｄｕｃｅ＂＋０．００６＂ｆｏｌｌｏｗ＂

Ｔｏｐｉｃ７
干细胞

基因作用

０．０６７＂ｇｅｎｅ＂＋０．０３０＂ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ＂＋０．０２３＂ｐｒｏｔｅｉｎ＂＋０．０１５＂ｓｅｑｕｅｎｃｅ＂＋０．０１５＂ｍｒｎａ＂＋０．０１２＂ｅｘｐｒｅｓｓ＂＋０．０１２＂
ｒｎａ＂＋０．０１２＂ｈｕｍａｎ＂＋０．０１１＂ｖｉｒｕｓ＂＋０．０１１＂ｄｎａ＂＋０．０１０＂ａｎａｌｙｓｉｓ＂＋０．０１０＂ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ＂＋０．００９＂ｌｅｖｅｌ＂＋０．００９
＂ｖｅｃｔｏｒ＂＋０．００９＂ｃｌｏｎｅ＂＋０．００８＂ｓｐｅｃｉｆｉｃ＂＋０．００８＂ｔａｒｇｅｔ＂＋０．００８＂ｄｅｔｅｃｔ＂＋０．００７＂ｔｒａｎｓｆｅｒ＂＋０．００７＂ｈｉｇｈ＂

Ｔｏｐｉｃ８
干细胞

增殖分化

０．１８５＂ｃｅｌｌ＂＋０．０５０＂ｓｔｅｍ＂＋０．０２５＂ｃｕｌｔｕｒｅ＂＋０．０２３＂ｈｕｍａｎ＂＋０．０２０＂ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ＂＋０．０１５＂ｐｒｏｇｅｎｉｔｏｒ＂＋０．０１４
＂ｄｅｒｉｖｅ＂＋０．０１０＂ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｅ＂＋０．００９＂ｌｉｎｅａｇｅ＂＋０．００９＂ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ＂＋０．００８＂ｉｎｄｕｃｅ＂＋０．００７＂ｐｌｕｒｉｐｏｔｅｎｔ＂＋０．００７
＂ｆａｃｔｏｒ＂＋０．００７＂ｅｘｐｒｅｓｓ＂＋０．００７＂ｅｍｂｒｙｏｎｉｃ＂＋０．００６＂ｐｏｔｅｎｔｉａｌ＂＋０．００６＂ｍａｒｋｅｒ＂＋０．００６＂ｔｙｐｅ＂＋０．００６＂ｓｔｕｄｙ＂
＋０．００５＂ｇｅｎｅｒａｔｅ＂

Ｔｏｐｉｃ９
干细胞作用中的

蛋白质功能分析

０．０２０＂ｎｕｃｌｅｕｓ＂＋０．０１９＂ｎｅｕｒｏｎ＂＋０．０１３＂ｂｉｎｄ＂＋０．０１２＂ｒｅｇｉｏｎ＂＋０．００９＂ｐｒｏｔｅｉｎ＂＋０．００９＂ｒｅｃｅｐｔｏｒ＂＋０．００８＂
ｃｅｌｌ＂＋０．００８＂ｓｉｔｅ＂＋０．００７＂ｃｏｎｔａｉｎ＂＋０．００７＂ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ＂＋０．００６＂ｄｏｍａｉｎ＂＋０．００６＂ｒｅｓｐｏｎｓｅ＂＋０．００６＂ｔｅｒｍｉｎａｌ＂＋
０．００６＂ｌａｂｅｌ＂＋０．００６＂ｓｕｇｇｅｓｔ＂＋０．００６＂ｃｏｍｐｌｅｘ＂＋０．００５＂ｆｉｎｄ＂＋０．００５＂ａｃｔｉｖｉｔｙ＂＋０．００５＂ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ＂＋０．００５＂ｔｙｐｅ＂

Ｔｏｐｉｃ１０
干细胞细胞因子

层面增殖研究

０．０３９＂ｃｅｌｌ＂＋０．０２２＂ｂｅｔａ＂＋０．０２１＂ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ＂＋０．０２０＂ｆａｃｔｏｒ＂＋０．０１９＂ｉｎｄｕｃｅ＂＋０．０１９＂ａｌｐｈａ＂＋０．０１８＂ｅｆｆｅｃｔ＂
＋０．０１５＂ｒｅｃｅｐｔｏｒ＂＋０．０１４＂ｇｒｏｗｔｈ＂＋０．０１４＂ｉｎｃｒｅａｓｅ＂＋０．０１３＂ｐｒｏｔｅｉｎ＂＋０．０１２＂ｐａｔｈｗａｙ＂＋０．０１１＂ｐｒｏｌｉｆｅｒａｔｉｏｎ＂＋
０．０１０＂ｌｅｖｅｌ＂＋０．０１０＂ｓｉｇｎａｌ＂＋０．０１０＂ｒｏｌｅ＂＋０．００９＂ａｃｔｉｖｉｔｙ＂＋０．００９＂ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ＂＋０．００９＂ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ＂＋０．００９＂
ｉｎｈｉｂｉｔ＂

Ｔｏｐｉｃ１１
细胞表面接触、

干细胞培养

０．０２２＂ｃｅｌｌ＂＋０．０１６＂ｓｔｅｍ＂＋０．０１２＂ｐｌａｎｔ＂＋０．０１１＂ａｃｔｉｖｉｔｙ＂＋０．０１０＂ｈｉｇｈ＂＋０．００７＂ｒｏｏｔ＂＋０．００７＂ｇｒｏｗｔｈ＂＋
０．００７＂ｓｈｏｗ＂＋０．００７＂ｌｅａｆ＂＋０．００７＂ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ＂＋０．００６＂ｗａｌｌ＂＋０．００６＂ｉｎｃｒｅａｓｅ＂＋０．００６＂ｍｅｍｂｒａｎｅ＂＋０．００６＂
ｓｕｒｆａｃｅ＂＋０．００５＂ｌｏｗ＂＋０．００５＂ｐｒｏｐｅｒｔｙ＂＋０．００５＂ｓｔｕｄｙ＂＋０．００５＂ｒｅｓｕｌｔ＂＋０．００５＂ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ＂＋０．００５＂ｒｅｓｐｏｎｓｅ＂

Ｔｏｐｉｃ１２
干细胞与

人体组织相关

０．０７３＂ｃｅｌｌ＂＋０．０１９＂ｌｉｖｅｒ＂＋０．０１７＂ｔｉｓｓｕｅ＂＋０．０１４＂ｅｐｉｔｈｅｌｉａｌ＂＋０．０１２＂ｃｕｌｔｕｒｅ＂＋０．０１１＂ｈｕｍａｎ＂＋０．０１０＂ｓｔｅｍ＂
＋０．０１０＂ｍｕｓｃｌｅ＂＋０．００９＂ｓｋｉｎ＂＋０．００８＂ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ＂＋０．００８＂ｅｐｉｔｈｅｌｉｕｍ＂＋０．００８＂ｓｔｕｄｙ＂＋０．００７＂ｒｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ＂＋
０．００７＂ｓｔａｉｎ＂＋０．００７＂ｈｅｐａｔｏｃｙｔｅ＂＋０．００５＂ｍｏｕｓｅ＂＋０．００７＂ｉｎｔｅｓｔｉｎａｌ＂＋０．００６＂ｔｙｐｅ＂＋０．００５＂ｍａｒｋｅｒ＂＋０．００５＂ｄａｙ＂
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（续表２）

主题序号和内容 主题结构

Ｔｏｐｉｃ１３
干细胞

基因表达

０．０２８＂ｇｅｎｅ＂＋０．０１７＂ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ＂＋０．０１６＂ｃｅｌｌ＂＋０．０１６＂ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ＂＋０．０１５＂ｍｏｕｓｅ＂＋０．０１１＂ｒｏｌｅ＂＋０．０１０＂ｄｎａ＂
＋０．００９＂ｍｉｒ＂＋０．００９＂ｆｕｎｃｔｉｏｎ＂＋０．００９＂ｆａｃｔｏｒ＂＋０．００８＂ｅｍｂｒｙｏｎｉｃ＂＋０．００８＂ｅｍｂｒｙｏ＂＋０．００８＂ｍｕｔａｎｔ＂＋０．００８＂
ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｉｏｎ＂＋０．００７＂ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ＂＋０．００７＂ｐｒｏｔｅｉｎ＂＋０．００７＂ｒｅｇｕｌａｔｅ＂＋０．００７＂ｅａｒｌｙ＂＋０．００６＂ｓｐｅｃｉｆｉｃ＂＋０．００６＂
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ＂

Ｔｏｐｉｃ１４
干细胞

与疾病治疗

０．０６２＂ｐａｔｉｅｎｔ＂＋０．０２０＂ｔｒａｎｓｐｌａｎｔａｔｉｏｎ＂＋０．０１５＂ｓｔｅｍ＂＋０．０１４＂ｃｅｌｌ＂＋′０．０１３＂ｔｒｅａｔｍｅｎｔ＂＋０．０１３＂ｄｏｓｅ＂＋０．０１３＂
ｃｈｅｍｏｔｈｅｒａｐｙ＂＋０．０１３＂ｈｉｇｈ＂＋０．０１１＂ｔｒａｎｓｐｌａｎｔ＂＋０．０１１＂ｄｉｓｅａｓｅ＂＋０．０１１＂ｓｕｒｖｉｖａｌ＂＋０．０１０＂ｙｅａｒ＂＋０．０１０＂ｔｈｅｒａ
ｐｙ＂＋０．０１０＂ａｕｔｏｌｏｇｏｕｓ＂＋０．００９＂ｆｏｌｌｏｗ＂＋０．００９＂ｄａｙ＂＋０．００９＂ｒｅｃｅｉｖｅ＂＋０．００９＂ｓｔｕｄｙ＂＋０．００８＂ｍｏｎｔｈ＂＋０．００８
＂ｒｅｌａｐｓｅ＂

Ｔｏｐｉｃ１５
造血干细胞

０．０７８＂ｃｅｌｌ＂＋０．０６０＂ｃｄ＂＋０．０３１＂ｍａｒｒｏｗ＂＋０．０２５＂ｂｌｏｏｄ＂＋０．０２４＂ｈｅｍａｔｏｐｏｉｅｔｉｃ＂＋０．０２３＂ｂｏｎｅ＂＋０．０１６＂ｍｏｕｓｅ＂
＋０．０１６＂ｐｒｏｇｅｎｉｔｏｒ＂＋０．０１１＂ｐｅｒｉｐｈｅｒａｌ＂＋０．０１１＂ｃｓｆ＂＋０．００９＂ｎｕｍｂｅｒ＂＋０．００８＂ｓｔｅｍ＂＋０．００７＂ｄａｙ＂＋０．００７＂ｄｏ
ｎｏｒ＂＋０．００６＂ｔｒａｎｓｐｌａｎｔａｔｉｏｎ＂＋０．００６＂ｆａｃｔｏｒ＂＋０．００６＂ａｎｔｉｇｅｎ＂＋０．００６＂ｃｙｔｏｋｉｎｅ＂＋０．００６＂ｐｌａｔｅｌｅｔ＂＋０．００６＂ｇｍ＿
ｃｓｆ＂

３．３　主题强度计算及关联性分析
　　（１）３种相似度度量方法结果。根据公式（３）（４）
（５）分别计算，得到不同相似性度量下的各个研究主

题的相似性矩阵，以热力图的形式表示各个研究主题

之间的相似性（见图５），图中颜色越深的部分表示相
似度数值越大。

图５　内容相似性

　　图５中灰度越深单元格表示该行和列的内容相似
度越强，对角线部分表示主题自身的相似度，均为１。
内容相似度具有对称性，图中表现为关于对角线对称

的格点深浅相同。图中 ｔｏｐｉｃ８ｔｏｐｉｃ１２、ｔｏｐｉｃ１０ｔｏｐｉｃ１３

等格点较深，表示它们的内容相似性较强。

　　图６为共现强度计算结果，对角线部分为主题自
身共现强度，即主题出现的频次。共现强度也具有对

称性。从图６可以看出ｔｏｐｉｃ８ｔｏｐｉｃ１３、ｔｏｐｉｃ８ｔｏｐｉｃ１０等

图６　共现强度
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张鑫，文奕，许海云，等．Ｐｒｏｐｈｅｔ预测－修正的主题强度演化模型———以干细胞领域为实证［Ｊ］．图书情报工作，２０２０，６４

（８）：７８－９２．

对应单元格较深，说明这些主题共同出现频次高，本身

出现频次较高的主题（如 ｔｏｐｉｃ８、ｔｏｐｉｃ１０等）与其他主
题共现强度也相对高些。

　　图７为趋势相似性计算结果，对角线部分为主题
自身的趋势相似性为１。趋势相似性也具有对称性，

关于对角线对称的格点颜色深浅相同。从图７可以看
出ｔｏｐｉｃ５ｔｏｐｉｃ６、ｔｏｐｉｃ３ｔｏｐｉｃ４格点较深，说明这些主题
具有相似的趋势。

　　（２）３种相似性度量方法的一致性分析结果。

图７　趋势相似性

表３　一致性分析结果

主题 内容相似性 共现相似性 趋势相似性 内容－趋势共现－趋势内容－共现

Ｔｏｐｉｃ１ ［１，１１，１４，１５，１２，６，４，３，１０，
２，７，１３，５，８，９］，

［１，２，８，４，１１，１０，１４，１２，１３，
１５，３，６，７，９，５］，

［１，１２，７，９，１１，１５，５，６，４，３，
１４，８，１３，１０，２］，

１１ １３ １２

Ｔｏｐｉｃ２ ［２，１３，１４，１１，８，３，４，５，９，
１０，１２，６，１，７，１５］，

［２，８，１３，１４，１０，４，３，１１，１，
１２，１５，５，７，６，９］，

［２，１０，１３，８，３，４，１１，１４，１，
９，１５，１２，７，６，５］，

１１ ８ １１

Ｔｏｐｉｃ３ ［３，８，１０，１２，２，１４，１１，１３，４，
５，１５，７，１，６，９］，

［３，１０，２，８，１３，１，４，１４，１５，
１２，１１，７，５，６，９］，

［３，４，１１，１４，８，１３，１，１０，１２，
１５，９，７，６，２，５］，

１２ １０ ９

Ｔｏｐｉｃ４ ［４，１２，１１，８，２，１０，３，１５，６，
１，１３，７，１４，９，５］，

［４，８，２，１０，１，１１，１２，３，１３，
１５，１４，６，７，９，５］，

［４，３，１１，１４，８，１，１３，１２，１５，
９，１０，７，６，５，２］，

１１ １１ ９

Ｔｏｐｉｃ５ ［５，１４，１３，３，２，１５，１１，１，１０，
１２，８，９，７，６，４］，

［５，２，１４，１０，１３，８，１５，３，１，
１２，７，４，１１，６，９］，

［５，６，７，１２，１５，９，１，１１，４，３，
１４，１３，８，１０，２］，

１３ １４ １０

Ｔｏｐｉｃ６ ［６，１２，１０，８，１３，１，９，４，１５，
３，２，１４，１１，５，７］，

［６，８，１０，２，１３，１，９，４，１１，
１２，３，１４，７，１５，５］，

［６，５，７，１２，１５，９，１，１１，４，３，
１４，８，１３，１０，２］，

１２ １１ ８

Ｔｏｐｉｃ７ ［７，１３，１０，８，１１，９，３，１２，１，
２，４，１５，５，１４，６］，

［７，１３，２，８，１０，１１，１５，１，３，
９，１２，４，１４，５，６］，

［７，５，６，１２，９，１５，１，１１，４，３，
１４，１３，８，１０，２］，

１３ １３ ９

Ｔｏｐｉｃ８ ［８，１２，３，１３，１５，１１，１０，２，４，
７，６，９，１４，５，１］，

［８，２，１３，１０，４，１５，１２，３，１，
６，１１，７，５，９，１４］，

［８，１３，３，１４，１１，４，１０，２，１，
１５，９，１２，７，６，５］，

１１ １３ １２

Ｔｏｐｉｃ９ ［９，１３，１１，１０，７，６，２，１２，８，
５，３，１，４，１５，１４］，

［９，１３，１１，１０，８，２，６，１，７，
１２，４，３，１５，５，１４］，

［９，７，５，１，６，１２，１５，１１，４，３，
１４，８，１３，１０，２］，

１３ １３ ９

Ｔｏｐｉｃ１０ ［１０，１３，３，８，１１，１５，４，１２，７，
６，９，２，１，５，１４］，

［１０，８，１３，３，２，４，１５，１２，１，
１１，６，７，５，９，１４］，

［１０，１３，２，８，３，１１，１４，４，１，
１５，９，１２，７，６，５］，

１０ １２ １０

Ｔｏｐｉｃ１１ ［１１，１，９，８，２，１２，１３，４，１０，
３，７，１４，１５，６，５］，

［１１，２，８，１，４，１０，１３，１２，９，
７，３，６，１５，１４，５］，

［１１，１４，３，４，１，８，９，１５，１２，
１３，７，１０，６，５，２］，

１２ １１ １１

Ｔｏｐｉｃ１２ ［１２，８，４，１１，３，１３，６，１０，１５，
１，９，７，２，５，１４］，

［１２，８，１０，２，４，１３，１，１１，３，
１５，７，１４，９，６，５］，

［１２，１，７，６，５，１５，９，１１，４，３，
１４，８，１３，１０，２］，

１４ １３ １１

Ｔｏｐｉｃ１３ ［１３，１０，８，７，２，９，１１，１２，３，
５，６，４，１５，１，１４］，

［１３，８，１０，２，３，７，１２，１１，９，
１，６，１５，５，４，１４］，

［１３，８，１０，３，１１，１４，４，２，１，
１５，９，１２，７，６，５］，

１４ １１ １０

Ｔｏｐｉｃ１４ ［１４，１，５，２，１５，３，１１，８，６，４，
１３，１２，１０，７，９］，

［１４，２，１５，１，５，３，１０，８，４，
１２，７，１３，１１，６，９］，

［１４，１１，３，４，８，１３，１，１５，１０，
９，１２，７，６，５，２］，

１４ １３ １１

Ｔｏｐｉｃ１５ ［１５，８，１４，１０，１２，１，３，１１，４，
６，５，１３，７，２，９］，

［１５，８，１０，１４，２，１，１３，３，５，
４，７，１２，１１，６，９］，

［１５，６，７，５，１，１２，９，１１，４，
１４，３，８，１３，１０，２］，

１１ １３ １０

平均值 １２．１３ １１．９３ １０．１３
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第６４卷 第８期　２０２０年４月

　　表３的最后一列是对１５个研究主题的编辑距离
计算的平均值。从表３可以明显看出：①几种相似性
判别公式之间的编辑距离都比较大，说明内容相似性、

共现相似性、趋势相似性３种关联判别方法之间的一
致性不强，内容／共现相似性较强的研究主题不一定具
有一致的发展趋势；②３种相似性判别方法的一致性
顺序关系为：（内容，共现）＞（共现，趋势）＞（内容，趋
势）。

３．４　主题强度演化分析与预测
　　笔者采用３个指标衡量观测值与真实值之间的偏
差，评价趋势预测结果的好坏。

　　ＲＭＳＥ均方根误差的计算公式如下所示：

ＲＭＳＥ（ＳＴｉ，槇ＳＴｉ）＝
１
ｍ∑

Ｕ
ｕ＝１（ＳＴｕｉ－槇ＳＴｕｉ）

２

槡 ）

公式 （１２）

　　ＭＡＥ平均绝对值误差的计算公式如下所示：

ＭＡＥ（ＳＴｉ，槇ＳＴｉ）＝
１
ｍ∑

Ｕ
ｕ＝１｜ＳＴｕｉ－槇ＳＴｕｉ｜

公式 （１３）
　　Ｒ２Ｓｃｏｒｅ决定系数（拟合优度），Ｒ２值取值范围是
０到１，Ｒ２越接近１，说明拟合效果越好。计算公式如
下所示：

Ｒ２（ＳＴｉ，槇ＳＴｉ）＝１－
∑Ｕ
ｉ＝１（ＳＴｕｉ－槇ＳＴｕｉ）

２

∑Ｕ
ｉ＝１（ＳＴｕｉ－槇ＳＴｕｉ）

２

公式 （１４）
　　表４中给出了３种趋势预测方法的结果比较，第１
列表示采用ＡＲＭＩＡ时间序列分析模型（用Ａｕｔｏ－ＡＲＩ
ＭＡ工具）分析计算得到的结果，第２列为采用 ＬＳＴＭ
时间序列分析模型得到的结果，后面 ３列表示用
Ｐｒｏｐｈｅｔ模型进行序列预测的结果，其中，第３列表示

表４　几种趋势预测方法的结果对比

主题 Ａｕｔｏ－ＡＲＩＭＡ ＬＳＴＭ方法
Ｐｒｏｐｈｅｔ－原始数据
取对数再还原

Ｐｒｏｐｈｅｔ－
线性趋势预测

ＰｒｏｐｈｅｔＬｏｇｉｓｔｉｃ
趋势预测

Ｔｏｐｉｃ１
　

（８８．８０７７，７５．３３６９，
０．８８６５）

（１９５．７２２１，１１６．３１８，
０．８９６）

（１０２．２５８３，７２．５６４１，
０．９７５１）

（４１．７００１，２９．０２２０，
０．９９５８）

（３５．４３４７，２６．９１５８，
０．９９７０）

Ｔｏｐｉｃ２
　

（４５９．１４３５，２８７．０８７３，
０．４６６１）

（３９８．２１１，２３５．８３２１，
０．９１８２）

（２８４．１４２３，１８５．１１８１，
０．９６０６）

（４６１．６７４５，４０８．３７０６，
０．８９６０）

（１６７．９３９１，１０２．１５１３，
０．９８６２）

Ｔｏｐｉｃ３
　

（３４１．４６６８，２９１．２５８５，
０．４０９３）

（３８６．７９８８，２１５．６８３４，
０．８２３４）

（１６７．０１３８，１１２．８６６４，
０．９６８０）

（３６１．５７４３，３１８．５１１４，
０．８５００）

（１１６．９３７８，６６．８５１７，
０．９８４３）

Ｔｏｐｉｃ４
　

（３９１．９８３２，１９９．６０９９，
０．０２５６）

（３１４．０４１１，１８８．６２３２，
０．８７０７）

（１５１．０２８３，９３．００７９，
０．９７１１）

（３００．５２９８，２６７．７３５３，
０．８８５６）

（１０９．８８４３，５８．６４０７，
０．９８４７）

Ｔｏｐｉｃ５
　

（３９．４４００，３２．４２１１，
０．９４９６）

（６６．０９０９，４６．８１５８，
０．９６９７）

（８６．６４０６，６２．０１０８，
０．９５８１）

（２０．４１９８，１６．８３０２，
０．９９７６）

（３１．９５２７，２４．２３０２，
０．９９４３）

Ｔｏｐｉｃ６
　

（３２９．２５２１，２９７．２５４２，
－３．７８０２）

（１１３．６０６２，７４．６６６３，
０．９２４８）

（８３．１４３６，５６．４３０９，
０．９６６８）

（２８．１６０１，２２．３６８９，
０．９９６２）

（２６．５１２５，２０．５２２８，
０．９９６６）

Ｔｏｐｉｃ７
　

（７７．２２７２，６３．２２８０，
０．８４３７）

（１０２．０１２２，６４．８３１５，
０．９２３４）

（１０９．９８５８，７３．６７５６，
０．９３５０４）

（４８．０８１１，３３．７６７６，
０．９８７６）

（５１．７１９５，３２．３３２５，
０．９８５６）

Ｔｏｐｉｃ８
　

（１０６０．０００７，８２４．５７６６，
－２４．１６２３）

（３６７．５７，２３５．０４９，
０．８７１４）

（１８６．３４８６，１４０．１７９５，
０．９７０３）

（２６３．４５９４，２３５．３００７，
０．９４０７）

（８２．３３４３，６４．０９８５，
０．９９４２）

Ｔｏｐｉｃ９
　

（３４７．４０５１，２２４．６５０４，
－０．２２６６）

（８８．４７４７，５５．７１１７，
０．９０２４）

（１６７．４７０５，８２．７５５４，
０．８１６２）

（１５０．３７６２，８７．８４０３，
０．８５１８）

（１２１．８４１３，６２．１１４８，
０．９０２７）

Ｔｏｐｉｃ１０
　

（３３０．００３３，２３０．７７３４，
０．６４０９）

（３６７．４７７８，２２０．７４１，
０．９０２）

（２０６．９３５８，１４２．６３９８，
０．９７０７）

（４０７．７３４，３６１．１８３３，
０．８８６６）

（１２０．９５８６，８２．３９３７，
０．９９００）

Ｔｏｐｉｃ１１
　

（９３．３９７６，８２．２２７２，
０．９４２７）

（２６０．５９２７，１４７．４４２２，
０．８６５４）

（１４５．９９６０，１０６．１０２２，
０．９６４８）

（３８．９３６４，３０．７６１８，
０．９９７５）

（５０．１１９２，３５．６４５５，
０．９９５８）

Ｔｏｐｉｃ１２
　

（１５３．７７５２，１０４．７４５１，
０．４２５７）

（１３７．８８１２，８８．９２６８，
０．９３０５）

（９６．５８６１，６７．５２９７，
０．９７１１）

（２３．３０８４，１８．１５２７，
０．９９８３）

（２７．５０２３，２０．３４１０，
０．９９７７）

Ｔｏｐｉｃ１３
　

（９１２．３９２７，６４４．１４９７，
－５．２８７７）

（４１１．１２９２，２４１．５７８５，
０．８６２９）

（２０１．９８３１，１４３．３８２６，
０．９６９１）

（３４３．２２８２，３０７．７４３１，
０．９１０７）

（１１８．９２８５，７７．８２８９，
０．９８９３）

Ｔｏｐｉｃ１４
　

（２４３．７７４６，２１７．７２６５，
０．１６０１）

（１３４．４０１１，１００．０３９１，
０．９６８８）

（２４８．２２５８，１８７．６４７５，
０．９１１５）

（１１７．２６３７，８５．１４０９，
０．９８０２）

（９６．９７５６，８０．４６５８，
０．９８６５）

Ｔｏｐｉｃ１５
　

（１９３．５８２４，１１６．５２９１，
０．２７２３）

（１１３．２４３９，８２．２４５２，
０．９１０９）

（１５２．２９８３，９９．３９９７，
０．８９４５）

（９４．０９２２，６２．７０７９，
０．９５９７）

（８９．１０４９，５６．２９０９，
０．９６３９）

采用通常的先取对数，拟合模型后再还原的方式，第４
列表示直接对原始数据采用线性趋势进行预测的结

果，第５列表示直接对原始数据采用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ趋势进行
预测的结果，其中每个单元格中数字为（ＲＭＳＥ，ＭＡＥ，
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张鑫，文奕，许海云，等．Ｐｒｏｐｈｅｔ预测－修正的主题强度演化模型———以干细胞领域为实证［Ｊ］．图书情报工作，２０２０，６４

（８）：７８－９２．

Ｒ２Ｓｃｏｒｅ）值．从上表可以看出如下结论：
　　（１）对各个研究主题而言，Ｐｒｏｐｈｅｔ模型的 Ｒ２Ｓｃｏｒｅ
值都达到０．９０以上，比ＡＲＩＭＡ模型和ＬＳＴＭ模型效果
要好些，说明Ｐｒｏｐｈｅｔ模型能够很好地拟合研究主题的
演化趋势。对原始数据取对数再还原的方式并没有提

高预测的准确性。由于各个主题的分布具有明显的增

长趋势，序列是非平稳的，直接使用 ＡＲＩＭＡ模型效果
较差。又由于本例中以年为时间片，数据相对较少，

ＬＳＴＭ模型训练不充分，效果不是很理想，而且易发生
过拟合现象。而Ｐｒｏｐｈｅｔ模型中的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ增长模式与

该领域研究主题的增长模式相符合，且模型参数较少，

容易达到较好的效果。

　　（２）各个研究主题的时间演化规律并不一致，大
部分的研究主题更加符合 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ趋势，但 Ｔｏｐｉｃ５、
Ｔｏｐｉｃ７、Ｔｏｐｉｃ１１与 Ｔｏｐｉｃ１２常采用线性趋势拟合效果
更佳，略好于Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型，可能由于这几个研究主题
正处在高速增长时期，尚未达到饱和增长。

　　原始预测模型与预测 －修正模型结果对比如图８
所示：

图８　原始数据与预测－修正数据的拟合结果

　　图８为同一个技术主题的预测结果，左图是对
２０１８年的原始数据进行拟合与预测结果，右图是经过
预测－修正之后的拟合预测结果，显然在预测 －修正
模型使得后面趋势预测部分相对更平稳，波动性更小，

也更符合主题演化增长规律。

３．５　主题强度演化分析与预测结果展示
　　使用基于 Ｐｒｏｐｈｅｔ的预测 －修正模型，在１５个研
究主题上分别进行模型拟合，得到结果见图９。从图
中可以看出，各个研究主题基本符合模型增长规律，但

置信区间宽度区别比较大。异常值数据，特别是最近

时间片的异常数据对后面预测结果影响比较大，可以

使得后续模型预测波动变大，如 ｔｏｐｉｃ２、ｔｏｐｉｃ１０等；此
外异常数据还可能使得置信区间变得更宽，如 ｔｏｐｉｃ６、
ｔｏｐｉｃ１５等。
　　采用主题河流图的方式将各个技术主题的强度演
化趋势进行展示，在图１０中将各个研究主题的趋势分
析图进行了叠加，每一个灰度条代表一个研究主题，灰

度条的宽度代表不同研究主题的主题强度，图中可以

明显看出不同研究主题强度对比于强度演化关系。图

１０（１）为未引入预测模型后对原始数据的展示，图１０
（２）和１０（３）为引入基于Ｐｒｏｐｈｅｔ的预测－修正模型之
后的结果，其中１０（２）中灰度条的宽度代表主题强度，
图１０（３）中灰度条的宽度代表主题相对强度，即该时
间片内特定主题的强度与全部主题强度之和的比值，

主题相对强度更能反应领域内各个主题的结构性变

化。右侧方框部分为２０１８年之后的结果，图１０（２）和
１０（３）的效果相对更符合演化的发展规律，很大程度上
解决了近期数据不完整对趋势分析的影响。

　　从图１０（２）中可以看出，干细胞各个研究主题整体
呈现增长态势。但从图１０（３）可以看出领域中的各个研
究主题变化趋势还是有区别的，如 Ｔｏｐｉｃ２（干细胞与疾
病诊疗）这个研究主题发展态势最为迅猛，在整体研究

中所占的比例逐渐增大，干细胞在越来越多的疾病诊疗

中得到应用。而如Ｔｏｐｉｃ１５（造血干细胞）等研究主题，
理论研究已经相对较为成熟，在整体研究中占的比例呈

现下降趋势，某些成熟技术已经从理论走向应用。

７８

ch
in

aX
iv

:2
02

30
4.

00
26

6v
1

ChinaXiv合作期刊



第６４卷 第８期　２０２０年４月

８８

ch
in

aX
iv

:2
02

30
4.

00
26

6v
1

ChinaXiv合作期刊



张鑫，文奕，许海云，等．Ｐｒｏｐｈｅｔ预测－修正的主题强度演化模型———以干细胞领域为实证［Ｊ］．图书情报工作，２０２０，６４

（８）：７８－９２．

图９　每个研究主题的演化趋势
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第６４卷 第８期　２０２０年４月

图１０　主题强度趋势演化主题河流图展示
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张鑫，文奕，许海云，等．Ｐｒｏｐｈｅｔ预测－修正的主题强度演化模型———以干细胞领域为实证［Ｊ］．图书情报工作，２０２０，６４

（８）：７８－９２．

　　在１９９０年与２０００年前后，从图１０（２）中可以看出
各个研究主题增长趋势呈现明显变化（类似曲线中的

拐点），从图１０（３）中看出各个研究主题分布也呈现震
荡趋势。这两个时间点与１９８８年詹姆斯汤姆森分离
出人类胚胎干细胞等重大发现，以及１９９９年美国将干
细胞列为十大科学进展，２０００年日本干细胞计划提出
大致相符，说明重大科学发现不仅可能会带来主题增

长趋势变化，也可能会带来主题结构的变化。

４　总结讨论

　　研究主题分析是进行科技决策的基础，目前对研
究主题的趋势分析大多专注于研究主题的态势描述，

对研究主题趋势规律性分析和预测研究的不够充分。

笔者提出一种研究主题的趋势分析和预测方法，整体

模型分为主题抽取和表示、主题关联和相似性分析、主

题趋势分析和预测。在主题抽取和表示阶段，主要使

用ＬＤＡ模型进行抽取表示。在主题关联和相似性分
析阶段，使用通常的内容相似性、以及笔者提出的共现

相似性、趋势相似性等指标进行主题相似性度量，并探

讨几种主题相似性度量方法的相互关系，得到几种方

式的一致性关系为（内容，共现）＞（共现，趋势）＞（内
容趋势）。在主题的趋势分析和预测阶段，将 Ｐｒｏｐｈｅｔ
模型引入到主题演化分析当中，进行强度演化趋势分

析与预测，比较了 Ｐｒｏｐｈｅｔ模型与 ＡＲＩＭＡ、ＬＳＴＭ等经
典模型的效果。针对强度演化中的近期数据不完整问

题，笔者提出了的预测－修正的两阶段模型，实验证明
该模型能够较好地拟合主题现状和未来演化趋势。

　　模型的优缺点与后续工作如下：
　　（１）在干细胞领域进行实证分析，数据已经达到
了几十万的规模，时间分片后主题呈现明显的趋势特

征，可以采用时间序列模型进行拟合。但数据覆盖范

围仍不够全面，未来将考虑在选择其它的典型领域进

行实证，进行不同领域数据的对比分析，进一步验证笔

者提出方法的适用性。

　　（２）在主题抽取与表示阶段，使用 ＬＤＡ模型进行
研究主题的表示，ＬＤＡ模型具有能够自动抽取文档隐
含主题表示等诸多优点，也是目前主题抽取表示中的

经典方法，但ＬＤＡ主题模型存在表示能力与可解释性
不够强等问题，还需要领域专家对研究主题进行相应

的解读，且ＬＤＡ模型假设不同时间片内的主题数量是
一致的，这也是目前主题演化实用系统常用的处理方

式，这样处理虽然有计算量小等优势，但在表示新兴主

题产生面有些不足，后续可以考虑结合预训练模型等

方法进行研究主题表示模型的改进。

　　（３）在主题强度趋势预测中，使用 Ｐｒｏｐｈｅｔ预测 －
修正模型进行拟合分析，具有自动化程度高、易于实

现，与主题增长规律符合等优点。本文将年作为时间

切片的单位，以１年为一个时间单元，这样处理比通常
情报学文章选取的３－５年为时间片细一些，更能体现
趋势特征。但仍旧力度较粗，未充分利用 Ｐｒｏｐｈｅｔ的周
期和节假日模型的丰富表示能力，未来可以使用更大

的数据、在更细的粒度进行趋势预测和分析。

　　（４）通过不同研究主题符合的不同增长模式，对
研究主题进行归类，进行新兴与热门研究主题挖掘也

是后续值得研究的问题。可以通过主题演化趋势曲线

中的拐点或震荡点，来推断重大发现或颠覆性技术出

现的时间。
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