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摘要：为加深对跨文献类型的学术研究主题演化的理解，设计构建会议论文和期刊论文研究主题演化

的多步骤分析框架，包括数据准备、主题识别、相似度测量、时滞测度、演化模式分析、主路径识别和关键

主题识别等。以《中国计算机学会推荐国际学术会议和期刊目录》中的A类出版物为例，分析和呈现2007—

2021年人工智能核心领域会议论文、期刊论文的研究主题演化情况。研究发现：该领域会议论文的研究主

题设置整体上领先期刊1年；多种主题演化模式交叉作用，扩展人工智能核心领域的科学知识；会议论文

创新促进研究方向的聚焦和知识框架的稳定；一些较晚出现的会议主题更强烈地影响领域知识的持续构

建。此外，还分析人工智能术语的分布情况和变化趋势。
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会议论文与期刊论文主题分布的演化关系研究*

研究主题由单词集合表达，旨在反映科学文献的核

心内涵。主题演化表明研究主题如何随着时间的推移而

变化，包括它是否发展成熟或逐渐消亡，是否导入知识

或被拆分合并[1]。会议和期刊关注的研究主题可能交叉

影响，对此类情况的主题演化研究还相对缺乏。研究主

题如何在会议论文和期刊论文之间转移和发展？谁处

于整体上领先的位置？不同学科领域的情况差别非常

大[2-4]。由于时间序列上的主题相互交织，没有一个关联

方案对所有情况都有效[2]，所以本文使用了一个以创新

著称的人工智能研究领域的数据集来分析这一问题。

人工智能的概念在20世纪50年代提出。作为一种通

用技术，人工智能的研究横跨了许多学科，但是其核心属

于计算机科学领域[5]：人工智能专注于运行通常需要人

类智能的计算系统[6]，或通过使用高级算法和模型模拟

人类意识和思维过程，赋予机器类似人类的能力[7]。在

计算机科学领域，领先的学术会议常常吸引高质量的原

创论文，并由元审稿人来把关评审的专业性，这促进了

知识共享和创新[8]。通常认为该领域的会议是创新的摇

篮，而期刊的研究成果构成了知识框架[9]。

已有文献指出人工智能的会议论文引领了研究趋

势[10]，但是从会议到期刊的文献研究主题演化模式仍

不清晰，并且很少有研究聚焦核心技术。本文试图描绘

2007—2021年人工智能核心领域的顶级出版物的研究

蓝图，达成以下目标：①测度从会议到期刊的学术论文

研究主题设置的领先-滞后程度；②理解从会议到期刊

的学术论文研究主题演化特征，识别演化路径和发现关

键主题。

1  文献综述

1.1  主题分析技术

常见的主题分析技术包括引文分析、词汇分析和主

题建模分析。引文分析通过统计引用关系识别研究主

情报分析
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题，但引文的延迟性可能会扭曲分析结果[11]。在研究主

题设置方面，影响力也并不一定表现为引用[12]。词汇分

析包括词频分析、共词分析和术语聚集。基于单词或术

语的方法对词的选择很敏感，并且可能缺乏对主题的

足够解释[12]。概率主题模型将主题定义为单词和文档

的分布，基于概率挖掘大规模文本中的语义，生成以单

词集合表达的主题，总体上优于之前的技术[13]。许多模

型已经被应用于主题识别和表示，如LDA（Latent Di-
richlet Allocation）、CTM（Correlated Topic Model）
和BTM（Biterm Topic Model）等，尤其LDA模型已经

成为语义分析的核心算法[14]。

1.2  领先-滞后程度

领先-滞后程度计量源自引文统计，如科学论文发

表和首次被引的时间差[15]或参考文献的年龄特征[16]。

有关主题的讨论从关键词、术语，甚至特定的研究设备

方面对不同文献之间的主题时滞进行分析[16]。但是对

于大多数的两组语料而言，完全相同的主题实际上并不

存在；即便在同一研究领域，不同主题的领先-滞后程

度也是分散的[17]，因此有必要衡量整体的时滞值。共词

网络分析通过比较两个共词网络的结构相似性来确定

领先-滞后关系和程度[18]。基于LDA的方法则提供了另

一条路径，即通过语义相似性确定时滞值[19]。

1.3  主题演化分析

主题常常具有演化的特征，即一个主题影响或刺

激了其后的另一个[20]。主题演化分析大致分为两类：主

题强度演化和主题内容演化。强度演化描述主题的热

度变化[21]；内容演化则进一步评估主题之间的语义相

似度[22]，包括构建演化图和分析演化路径。主题演化图

表征了文本流的主题演化模式，是演化路径的图形化

集合[20]。由于演化路径并非全部显著和可靠，研究人员

需要提取关键路径以追踪研究领域的发展轨迹[23]。主

路径的概念来自引文网络分析，在语义网络分析中得到

发展[24]。主路径搜索以遍历权重为基础，通常选择最

长或权重和最高的路径[25]。文本特征差异影响分析技

术的选择，对于长跨度的科学研究主题，基于时间序列

的相似度计算方法较为适用[20]。学者最初根据频率和

强度识别路径上的关键主题，近年来测量语义网络的

节点中心性指标的方法逐渐流行[26-27]。

2  数据与方法

2.1  研究设计

提出一个多步骤框架用于分析跨文献类型的研

究主题演化情况，包括数据准备、主题识别、相似度

测量、时滞测度、主题演化图合成、主路径识别和关

键主题识别。研究步骤如下：①构建语料库，从Web of 
Science和计算机科学文献库DBLP（Database Systems 
and Logic Programming）中收集会议论文和期刊论

文，将论文标题和摘要作为研究语料，将文本语料根据

出版时间按年份划分为子集；②识别各子集的研究主

题，根据困惑度、一致性和JS（Jensen-Shannon）散度指

标联合确定主题数和建立概率主题模型，以解决单一

指标的过拟合问题，以及论文和期刊两类子集的规模差

异导致的不均衡问题；③测算从会议到期刊的论文研究

主题时滞，根据余弦相似度指标衡量不同子集之间的

主题相似程度，按年份构建相似度矩阵，使用匈牙利算

法寻找不同年份的研究主题在会议和期刊论文之间转

移的最优匹配组合，采用最小二乘法对这一组合进行线

性拟合，以获得样本期的整体最优时滞值而非单一年份

的最优解；④构建主题演化关系，设置演化规则，在排

除弱相似性主题后，合成主题演化图；⑤识别主要研究

脉络，采用穷举法获取候选路径，根据节点与源之间的

累积权重识别主路径，以强调从会议产生并影响期刊论

文的创新研究；⑥识别关键的会议研究主题和主题词，

构建从会议到期刊的学术论文研究主题转移的分析场

景，测算特定场景和业务逻辑下的主题转移概率，运用

PageRank算法评价会议研究主题和主题词对期刊论文

的长期和广泛的影响。

2.2  数据准备

从第五版《中国计算机学会推荐国际学术会议和

期刊目录》[28]中选取人工智能A类期刊《人工智能》

（AI）、《计算机视觉国际期刊》（IJCV）、《机器学

习研究杂志》（J MLR）、《IEEE模式分析与机器智

能汇刊》（TPAMI），以及A类会议人工智能促进协会

（AAAI）会议、国际计算语言学协会（ACL）会议、国

际计算机视觉与模式识别会议（CVPR）、国际机器学

习大会（ICML）、国际人工智能联合会议（IJCAI）、神
经信息处理系统大会（NEURIPS）、计算机视觉国际大
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使用pyLDAvis工具绘制气泡图[37]，将满足任意两个主

题气泡的重叠度小于50%条件的最大值作为主题数目。

JS散度衡量两个概率分布之间的相似性，可以进一步

从全局结构评估主题模型的性能。困惑度、一致性和JS
散度的计算方式如式（2）~（4）所示。主题数目核算过

程见表1。
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式中：P表示困惑度，W表示文档中单词的集合，wd

表示集合中的单词，p（wd）表示单词的概率，Nd表示单

词的数量。

                 
1

2 1
1

log i jN i
i j

j

p w w
p w

C 
 


 

 （ ， ）

（ ）
 

          （3）

式中：C表示一致性，N表示文档内单词总数，

p（wi，wj）是单词wi、wj的共现概率。
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式中：D J S表示 J S散度，p表示数据的真实分

布，q表示数据的理论分布，D K L表示K L（K u l l -
back-Leibler）散度，m为p和q的平均值。

为一些重要主题添加了人工标签：首先采用点互信

息评估单词之间的相关性，将排名前20的主题词作为

表示主题特征的潜在单词；然后根据文档-主题分布择

取每个主题对应的10篇摘要，阅读这20个单词和10篇
摘要，归纳编写标签，以全面反映主题的含义[38]。点互

信息的计算方式如式（5）所示。
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式中：I表示单词w1和w2之间的点互信息。

2.4  构建语义相似度矩阵

使用余弦相似度衡量不同子集之间的主题相似程

度。余弦相似度用n维向量空间中两个向量夹角的余弦

值来衡量相似性[39]，其计算方式如式（6）所示。
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式中：S（T1，T2）是主题T1和T2之间的余弦相似度，

p1k和p2k是主题在第k个时间片的概率，n为样本期。余

弦值越接近1，相似度越高。最终构建了一个228×228
的主题相似度矩阵。

会（ICCV），作为论文来源。《中国计算机学会推荐国

际学术会议和期刊目录》将出版物/会议分为A、B、C三
类，其中A类表示极少数的顶级出版物/会议，在历次版

本更新中更具稳定性[29]。

在选择研究材料时考虑以下因素。首先，人工智能

的核心技术属于计算机科学领域[5，10]。其次，由于高度的

创新性，人工智能科学论文的标题、摘要和关键词或许

并不包含常用术语[5]，因此有必要纳入目标出版物/会议

的全部论文。最后，在2007年之后顶级期刊论文的被引

频次总是比会议论文多，表明其知识框架具有稳定性。

要充分评估主题之间的关系，需要较长的时间跨度[10]，

因此选取2007—2021年作为样本期，同时还考虑以下因

素。首先，在计算机科学期刊上重新发表基本相同的会

议论文的情况曾经相当普遍，这一传统在2000年之后逐

渐改变[30]。其次，人工智能科学论文的出版经历了不止

一次低谷，最近一次低谷期是2005—2010年[31]。最后，

该领域论文数量和平均被引频次在2005年和2006年异

常下降，其后恢复到正常水平[10]。研究材料包括来自4种
期刊的8 047篇论文和7个会议的52 841篇论文。

2.3  研究主题识别

首先提取研究论文的标题和摘要构建文本语料

库，会议和期刊语料按出版时间被分别划进15个子集；

然后进行数据预处理，去除标点符号、剔除数字、去停

用词和还原词形等；最后利用LDA模型识别各子集的

研究主题。LDA模型中文档被表示为潜在主题的随机

组合，主题被表示为单词的概率分布[32]。单词在文档中

的生成概率如式（1）所示。

              1
K
ji i i ipp w w z j p z j  （ ） （ ）（| ）      （1）

式中：p（wi|zi = j）表示主题  j  中单词wi出现的概

率，p（zi = j）表示文档中主题 j 的比例。

为获得稳定的主题集而不是随机设置主题数，根

据一组有关模型预测能力和可解释性的指标来确定主

题数：首先，找到困惑度[32-33]的低值拐点和一致性[34]的

高值拐点，将二者之间的数值范围设为潜在的取值范

围。困惑度是给定模型在测试语料库中的几何平均值似

然的倒数，困惑度越低表示模型泛化性能越好[27]。一致

性通过测量主题词的共现来衡量主题质量，一致性值

越高意味着主题内的单词关联性越强[35]。因此，该范围

内的主题数值具有较好的模型预测能力和可解释性。

然后，在该范围内逐一计算每个数值对应的JS散度[36]，
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2.5  领先-滞后程度测度

定义年度主题相似度为1个会议子集和1个期刊子集

的所有主题的相似度均值，以反映不同子集在整体上的

相似程度。年度主题相似度矩阵的元素值为0.13~0.73。
使用匈牙利算法[40]求解所有子集的研究主题从会议向期

刊转移的一对一时滞匹配组合。匈牙利算法是一种组合

优化算法，其输出为最小和值的矩阵元素组合。为确保得

到相似度之和最大的时滞匹配组合，对原始矩阵进行定

值取反的预处理。最终得到一组研究主题时滞组合，该组

合包含的元素不一定是其所在行或列的最大值，却涵盖了

所有行和列的最优匹配组合。

在剔除异常值后，采用最小二乘法[41]对最优匹配组

合进行线性拟合。最小二乘法通过最小化误差的平方和

寻找数据的最佳匹配函数。考虑到时间切片为整数年

份，年度主题相似度矩阵为方形对称矩阵[19]，使用线性方

程y=x+c拟合，时滞值c为整数，具体公式如式（7）所示。

                    
2

2
1min 2
n y x cL   （ ）               （7）

式中：L表示观测值与函数值的距离，y和x分别为

期刊和会议论文的出版年份。

2.6  构建主题演化图

主题演化图是一个加权有向图，节点表示主题，连

边表示演化关系，连边的权重表示主题相似度[20]。当

相似度大于一定阈值时认为存在演化关系。测试了不

同的阈值，包括相同和不同出版场所之间的主题相似

度的均值，以及均值的倍数（0.5倍、 2倍、 3倍和2
倍）。结果显示，将阈值设置为 3倍均值时可以比较清

楚地显示主题演化关系。类似的，从会议到期刊的相似

度阈值被设置为均值的 3倍。

将演化图划分为两个区间，会议主题分布在上半

区，期刊主题在下半区。会议和期刊节点标签由数字和

字母组合而成，其中数字代表年份，字母C代表会议，

字母J代表期刊。例如：2007C2表示根据2007年的会议

论文数据识别出的第2个主题；同理，2007J2表示根据

2007年的期刊论文数据识别出的第2个主题。排除了未

能向期刊主题演化的会议主题和无法向会议主题溯源

的期刊主题，以突出会议主题的演化路径。图中连边的

宽度表示主题之间相似性，节点的高度表示主题的出度

和/或入度。

2.7  演化主路径识别

为候选路径设定两个约束条件以聚焦会议论文的

研究脉络：①所有候选路径的源位于上半区、汇位于下

半区；②删除会议-会议的连边，使每一个会议主题节

点都成为源。对所有源进行分治，以确定由会议主题引

发的最重要的期刊主题演化路径。对于每个源，采用穷

表1  主题数目的核算过程

年  份
期刊论文主题数 会议论文主题数

困惑度低值拐点 一致性高值拐点 最终设定值 困惑度低值拐点 一致性高值拐点 最终设定值

2007 3 8 6 4  7 6
2008 4 5 4 4 10 6
2009 4 4 4 4 11 6
2010 3 6 6 4 9 7
2011 3 9 6 3 8 4
2012 3 7 7 4 4 4
2013 3 11 8 5 12 9
2014 3 8 5 5 12 8
2015 3 6 5 8 10 10
2016 3 9 7 8 11 10
2017 3 9 9 8 9 11
2018 3 8 6 8 12 9
2019 3 8 5 18 10 16
2020 3 9 6 18 12 16
2021 3 10 6 18 12 16
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举搜索的方法生成候选路径。根据候选路径上的节点

与源之间的权重和来识别主路径。识别出的主路径具

有以下特征：①路径上的期刊主题节点在整体上与源最

相似；②除源以外，其他节点之间的关系不一定是最强

的；③主路径不一定是最长路径。路径权重Upath的计算

方式如式（8）所示。

                       sourcepath iS T TU   （ ， ）                    （8）
 式中：S（Tsource，Ti）表示路径上的源主题Tsource和

路径上其他主题Ti之间的相似度。

2.8  关键主题识别

与带主题偏好的页面游走不同[42]，采用带相似性偏

好的主题游走的思路，使用PageRank算法[43]识别关键

主题。将探索研究主题视为一个不断循环的两步骤过

程，即“方案设计+信息检索”：方案设计指研究人员分

析文献并推断如何设置检索方案；信息检索指根据检

索方案获取新的文献。由于信息寻求行为由认知状态介

导并修改[44]，方案设计主导了主题探索。

在网页排名中，阻尼系数d表示用户通过当前网页

跳转到链接网页的概率，通常设置为0.85[45]，1-d则表

示通过输入网址跳转到新页面的概率。在引文网络排

名中，d被设置为0.5[46]。在主题探索的场景中，研究人

员既可能独立探索新的研究主题（不依托已有文献是

不现实的，可以认为所有已知文献对新主题不产生特定

影响，类似于白噪声），也可能通过寻找之前的研究脉

络来设置新的主题。这一过程可以模拟为通过主题节

点的连边反向查找与该主题相似的前置主题。因此将

d定义为一个主题连接之前主题的概率，即它们之间的

相似度。计算网络中所有节点对的相似度均值得到d为
0.61，表征了样本数据的主题相似度偏好。节点i的排名

值的表达式如式（9）所示。

            1
1

j ij
N
ji R SdR d

N  
   （ ）          （9）

式中：Rj表示链接到节点i的节点  j的排名值，Sij表

示i与 j 之间的相似度，N表示节点数。

3  分析结果

3.1  会议-期刊的整体时滞程度

会议-期刊主题的时滞值线性拟合图（见图1）显

示，样本期中的期刊论文主题设置在整体上比会议论

文滞后1年。R2=0.76，P=0.000 02，模型得到充分解释

且统计学意义显著。年度主题相似度矩阵及最优匹配

组合见表2，用粗体显示年度主题相似度的最优匹配组

合，每个元素所在的行和列分别表示对应的会议年份

和期刊出版年份。

2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022

R2 0.76
y x 1

2022

2020

2018

2016

2014

2012

2010

2008

2006

图1  会议-期刊主题的时滞值线性拟合图

3.2  会议-期刊的主题演化模式

从会议到期刊的主题演化路径共有103 803条。从

图2可见，不同年份的学术会议对其后学术期刊研究主

题设置产生的直接影响差别很大，如2014年有7个会议

主题直接影响学术期刊研究主题，而2013年没有会议

主题产生影响。图2中，会议主题节点的高度表示出度，

出度越大，由会议主题引发的期刊主题越多；期刊主

题节点的高度表示入度，入度越大，导向期刊主题的会

议主题就越丰富。一些研究主题在演化中扮演了重要

角色，如会议主题2008C2（cluster analysis）和2010C4
（image recognition），以及期刊主题2017J2（linear 
optimization）和2021J1（kernel method）；而另一些主

题仅产生了微不足道的作用，如2010C3和2016J7。
有两类演化模式在网络中特别突出。一是对期刊

主题产生长期影响的会议主题的演化模式（见图3）。
会议主题2010C4不断分化出新的研究方向，对后续8个
时间片的期刊主题产生影响。二是受到多个时间片会

议主题影响的期刊主题的溯源模式（见图4）。一组不

同时间片的期刊主题，即2017J2、2019J5和2021J1，交
叉溯源至一组不同时间片的会议主题。虽然图示的连

边宽度差别很大，但实际上在数据尺度缩放之前，所有

主题相似度都在阈值以上。
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3.3  会议-期刊的演化主路径

共识别出35条主路径，它们都从会议主题出发到

达期刊主题。主路径的形成过程中，产生主题继承、分

裂和融合的现象。例如：会议主题2008C2、2008C3分
别由期刊主题2011J1和2009J1继承；期刊主题2015J5
分裂为2016J2、2016J3和2016J4；会议主题2011C3、
2014C3和2014C5融合为期刊主题2015J3。

图2  人工智能核心领域从会议到期刊的研究主题演化

表2  年度主题相似度矩阵及最优匹配组合

类  别 2007C 2008C 2009C 2010C 2011C 2012C 2013C 2014C 2015C 2016C 2017C 2018C 2019C 2020C 2021C

2007J 0.50 0.60 0.59 0.57 0.52 0.60 0.14 0.58 0.32 0.35 0.37 0.31 0.23 0.24 0.21

2008J 0.54 0.64 0.63 0.61 0.57 0.65 0.16 0.62 0.35 0.38 0.39 0.34 0.25 0.26 0.23

2009J 0.61 0.68 0.67 0.66 0.62 0.70 0.20 0.68 0.41 0.43 0.44 0.39 0.28 0.31 0.26

2010J 0.51 0.61 0.59 0.58 0.54 0.62 0.17 0.60 0.35 0.37 0.39 0.35 0.25 0.27 0.24

2011J 0.53 0.65 0.63 0.59 0.56 0.64 0.16 0.62 0.35 0.37 0.39 0.34 0.25 0.26 0.23

2012J 0.52 0.62 0.62 0.59 0.56 0.64 0.18 0.62 0.37 0.39 0.40 0.35 0.25 0.28 0.24

2013J 0.52 0.60 0.60 0.58 0.55 0.64 0.17 0.62 0.37 0.38 0.39 0.34 0.25 0.28 0.23

2014J 0.59 0.67 0.66 0.65 0.63 0.71 0.21 0.69 0.43 0.44 0.45 0.41 0.30 0.32 0.28

2015J 0.58 0.65 0.63 0.63 0.61 0.70 0.23 0.67 0.43 0.43 0.45 0.41 0.29 0.33 0.28

2016J 0.57 0.64 0.62 0.62 0.60 0.69 0.23 0.66 0.43 0.44 0.45 0.43 0.31 0.34 0.29

2017J 0.54 0.60 0.60 0.59 0.56 0.65 0.20 0.63 0.40 0.42 0.43 0.40 0.29 0.32 0.27

2018J 0.55 0.62 0.60 0.61 0.59 0.68 0.24 0.66 0.45 0.46 0.48 0.45 0.33 0.36 0.30

2019J 0.57 0.65 0.65 0.64 0.61 0.73 0.24 0.70 0.47 0.49 0.56 0.51 0.37 0.40 0.33

2020J 0.53 0.58 0.55 0.58 0.55 0.65 0.23 0.62 0.45 0.47 0.53 0.52 0.38 0.40 0.33

2021J 0.56 0.62 0.61 0.62 0.60 0.70 0.24 0.68 0.47 0.49 0.56 0.53 0.40 0.42 0.35
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排除连边数小于4的主路径，其余所有主路径几

乎都最终汇聚到两条链路上，并且那些未能汇聚的较

短路径所含的节点多数处于这两条链路上。链路1：
2017J2（l inear opt imizat ion）→2018J2（face rec-
ognition）→2019J5（multi-task learning）→2020J1
（semantic network）→2021J1（kernel method）；链

路2：2017J9（3D recognition）→2018J3（f irst-order 
method optimization）→2019J1（image segmenta-
t ion）→2020J3（graph model）→2021J5（featu re 
learning）。两条链路均处于2017—2021年，链路内部

的节点具有强关联性，围绕相似的高频主题词如learn

和image展开。

3.4  关键会议主题和主题词

PageRank算法考虑了主题的持续演化，因此排名

靠前的会议主题对领域知识构建产生了最大的累积效

应，见表3。从经验判断，很容易误认为那些早期的会

议主题较多地影响领域知识构建，但测量结果却说明

一些相对晚的会议主题更强烈地影响了其后的期刊

研究，例如2016C9（deep neural network）和2015C1
（multi-label learning）。

图3  对期刊主题产生长期影响的会议主题的演化模式

图4  受到多个时间片会议主题影响的期刊主题的溯源模式
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单词在主题中出现的概率和主题对网络的影响

共同反映了单词的重要性，因此定义主题词的影响力

是它在主题中出现的概率与主题的PageRank值之乘

积的累加。比较影响力指标与单词在主题中的累积出

现频次，可以发现表3中用“*”标记的单词的重要性

显著上升。人工智能领域研究的早期重点是形式推理

和符号推理，其后陆续产生了神经网络、专家系统、智

能代理等研究热潮[47-48]，主题词learn的影响力远超其

他单词，印证了样本期内机器学习及其相关技术的成

功应用。

表3  关键的会议主题和主题词

会议主题 PageRank 主题词（影响力）

2016C9（deep neural network） 0.019 69 learn*（0.001 47）、neutral（0.000 36）

2008C2（cluster analysis） 0.017 05 network（0.000 68）、training（0.000 32）

2007C3（feature selection） 0.016 00 task（0.000 50）、distribution*（0.000 25）

2010C4（image recognition） 0.015 54 image*（0.000 50）、adversarial*（0.000 69）

2015C1（multi-label learning） 0.015 46 feature（0.000 38）、gradient*（0.000 64）

3.5  人工智能术语使用分析

由于基于概率的单词分布的可解释性仍然有局限

性，进一步分析领域术语的使用情况。许多组织和个人

提供了人工智能术语集：有的术语集规模十分有限，如

联合国教科文组织的《人工智能术语表》[49]；有的术语

集收录范围过于宽泛，如机器之心的人工智能词汇集项

目[50]。考虑到术语集的专业性和规模，选取维基百科的

《人工智能术语表》[51]进行分析。该术语表包含345个
与人工智能、其子学科和相关领域研究有关的术语，并

配套有387篇参考文献。

在语料库中搜索到269个人工智能领域术语，在会

议语料集里先出现的术语有104个，在期刊中先出现的

有26个。在会议中先出现的术语出现的时间平均比期

刊早4.36年。聚焦其中在期刊中出现频次较高和较新

的术语，可以发现convolutional neural network（卷积

神经网络）和deep learning（深度学习）特别深刻地

影响了样本期内的学术交流，而有关generative adver-
sarial network（生成式对抗网络）的研究在2015年首

次出现在顶级会议中，直到2019年才开始被顶级期刊

出版。

使用一个术语在语料中的出现频次占所有术语出

现频次的比例来表征术语受到研究者关注的程度，

图5展示了典型术语受关注程度的变化趋势：一些术语

的受关注程度在样本期内保持提升，如computer vision
（计算视觉）；一些术语在出现频次下降后，重新得到

研究者的重视，如feature extraction（特征提取）；还

有一些术语的受关注程度先提升再下降，如Boltzmann 
machine（玻尔兹曼机）在会议论文中的出现频次占比

在2013年达到峰值，接着在2015年和2016年的期刊论

文中也达到峰值。

4  结语

本文采用基于概率主题模型的混合方法，构建

跨文献类型的研究主题演化的多步骤分析框架，分析

2007—2021年人工智能核心领域的顶级学术出版物，试

图加深对从会议到期刊的研究主题演化模式的理解，

形成如下结论：①样本期内顶级会议的研究主题在整体

上领先顶级期刊1年；②两类模式在从会议向期刊的主

题演化过程中产生突出作用，即对期刊主题产生长期影

响的会议主题和受到多个时间片会议主题混合影响的

期刊主题，不同演化模式联合作用，融合和分裂出许多

新主题；③主题演化主路径在2017—2021年汇聚成两

条，表明人工智能核心领域的研究形成了稳定的方向和

知识框架；④一些相对较晚的会议主题比许多早期主

题更强烈地影响了人工智能领域知识的持续构建，并且

主题词learn影响力最高，显示样本期的人工智能领域

研究处于“机器学习→深度学习→强化学习”的蓬勃发

展阶段；⑤根据人工智能术语的分布情况和变化趋势发

现，术语出现的时间差更长，达到4.36年。卷积神经网

络、深度学习和生成式对抗网络是样本期内会议-期刊

学术交流的最重要术语。

在方法上，本文扩展了PageRank算法在主题分析
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领域的应用。与其他的网络实践相比，存在两个有意义

的区别：①引文网络链接可以被精确跟踪，引文链的平

均路径长度大约为2[46]；而主题演化网络通过相似性溯

源，平均路径远超前者。②互联网链接将用户从正在浏

览的网页导向另一个网页，而设定新的研究主题的行为

是研究人员向已知的文献探索未知的可能的过程，两者

在场景设定和参数设置方案上存在差异。

本研究存在局限和不足。首先，不同领域的主题演

化模式可能存在差异，不同层次和不同阶段的研究论文

也可能有不同的演化趋势，本文尚未细分领域、层次和

阶段，研究结果还不能代表人工智能研究的总体趋势。

其次，如果未来能够将领域术语和概率主题模型有机

结合，可更加有效地识别和解释主题模型。有关跨文献

类型的学术研究主题演化模式研究还有许多值得进一

步探索之处。
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Evolutionary Relationship Between the Topic Distribution of Conference Literature and Journal Literature

GUO Hua1  LI QingHao1  XIA TianYi1  LI ShengQing2

(1. Business School of Hohai University, Nanjing 211100, P. R. China; 2. Changshu Institute of Technology, Suzhou 215500, P. R. China)

Abstract: The study aims to deepen the understanding of the evolution of scholarly research topics across literature types. This paper proposes a multi-step 
analytical framework for research topic evolution in conference and journal articles, including data preparation, topic identification, similarity measurement, 
time lag measurement, evolutionary pattern analysis, main path identification, and critical topic identification. Taking the Class A publications in  Directory of 
Recommended International Academic Conferences and Journals of the China Computer Federation as examples, the research topic evolution of conference 
articles and journal articles in the core field of AI from 2007 to 2021 is analyzed and presented. The results show that the research topic setting of conference 
articles is overall one year ahead of journals; multiple topic evolutionary patterns intersect to expand the scientific knowledge in the field; innovations brought 
about by conference articles have contributed to the focusing of the research direction and the stabilization of the knowledge framework; and some of the 
later-emerging conference topics have more strongly impacted the continued construction of the  knowledge in the field. In addition, this paper analyzes the 
distribution and trends of AI terminology.

Keywords: Topic Identification; Topic Evolution; Artificial Intelligence; Conference Literature; Journal Literature; Critical Topic
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