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摘  要 

关注老年人的主观幸福感在积极应对老龄化方面具有重要意义。本文采用LDA2vec主题模型对中国知网

数据库中老年人主观幸福感领域文章进行主题挖掘，运用TF-IDF算法、LDA模型结合Word2vec词向量

模型，从时间维度上深入挖掘老年人幸福感的核心主题及其演变路径，得到“养老模式与社会演化的关

系”、“社会关系与偏远地区老年人”、“跨文化视角下的老年人幸福感”和“健康与数字老龄化”四

个主题。通过计算主题热度，得到近五年的主题热度趋势结果。同时在时间维度上讨论了各主题的拐点

时间和首次发文时间，并可视化三个时间窗口上主题演化情况，直观呈现了老年人主观幸福感文章的主

题结构和演化趋势。从研究热点看，“心理健康”与“社会支持”是该领域的重要研究主题。从整体上

看，主题间的交叉融合不断发展，研究的主题逐渐多样化。 
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Abstract 
The subjective well-being of older adults plays a significant role in actively addressing the chal-
lenges of aging. This study uses the LDA2vec topic model to perform topic extraction on articles 
related to elderly subjective well-being from the CNKI database. By applying the TF-IDF algorithm 
and combining the LDA model with the Word2Vec word vector model, the study delves into the core 
themes and evolution paths of elderly well-being from a temporal perspective. Four key themes 
were identified: “the relationship between elderly care models and social evolution,” “social rela-
tionships and elderly individuals in remote areas,” “elderly well-being from a cross-cultural per-
spective,” and “health and digital aging.” By calculating the topic popularity, the study presents the 
trend of topic popularity over the past five years. Additionally, the turning points and first publica-
tion times of each theme were discussed from a temporal dimension, and the evolution of topics 
across three time windows was visualized, offering an intuitive presentation of the topic structure 
and evolution trends in research on elderly subjective well-being. In terms of research hotspots, 
“mental health” and “social support” emerged as key themes in this field. Overall, the intersection 
and integration between topics have continued to evolve, with research themes gradually diversi-
fying. 
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1. 引言 

根据国家统计局公布的人口普查数据，截至 2024 年底，我国 60 周岁及以上老年人口已达 3.1 亿，

首次突破 3 亿人；其中 65 周岁及以上老年人口超过 2 亿，占比 15.6%。人口老龄化趋势日益加剧，因此

积极应对老龄化具有重要的意义。主观幸福度被视为在积极老龄化中，探究老年人生活品质的关键指标

[1]，主观幸福感反映了个体对其生活体验的看法，侧重于个人对日常生活的满足感和自我评估的整体感

受，它关注的是从老年群体自我生活和成长的视角出发，对老年人的心理健康与情感福利进行的重要研

究。因此，改善老年人的生活水平，丰富他们的精神和文化活动，以进一步增强老年人的生活满意度和

幸福度，已成为社会各领域需重点关注的问题[2]。近年来，我国学者对老年人主观幸福感研究开展了多

方位、深层次的探索，然而缺少深入挖掘老年人幸福感背后的主题和演化规律。在文本挖掘和语言处理

领域，主题模型作为一种统计方法，能够揭示文本中隐藏的主题信息。研究领域的热点分析对于发现学

科及领域的发展路径和演化脉络至关重要，它为研究人员和政府部门提供了有价值的参考，对科学研究

和学科发展具有显著意义[3]-[5]。作为科研成果的主要展示方式，期刊文章的内容分析和挖掘能帮助深入

了解学科发展方向和研究现状[6]。学科主题的演化过程表现为复杂的非线性系统行为，系统在有序的动

态平衡中逐步从低度有序过渡到高度有序演化状态，从而实现主题演变的良性循环[7]。通过对知识结构

及其相互关系的综合分析，可以有效揭示研究热点和学科领域的演变趋势[5]。 
LDA 模型作为广泛应用的主题建模工具，一直不断衍化和改进。同时，许多研究者使用不同的主题

建模方法来分析各个领域的研究内容，应用场景也很广泛。在工业领域，Hu Z 等人[8]等人使用改进的加
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权潜在狄利克雷分配模型和 Word2vec 方法从故障日志中学习维护经验，改善了车辆维修诊断。施文等人

[9]基于 SeqLDA (序贯潜在狄利克雷分配)分析消费者车辆缺陷投诉数据，为汽车企业在召回操作和消费

者权益保障提供理论依据和实际操作的支持。在医疗健康领域，Chen L 等人[10]对中国大陆报纸中对痴

呆的描述进行了 LDA 主题建模分析，以追踪中国相关政策中痴呆知识关键领域的变化。Pais N 等人[11]
提出了基于随机特征选择的潜在狄利克雷分配(RFSLDA)，加入特征选择技术，以提高整体分类性能，以

研究肠道微生物组对受试者健康状况的影响。陶成煦等人[12]利用 BERTopic 模型挖掘数据要素交易相关

政策，揭示政策核心主题以及不同时期各核心主题的演化趋向。 
LDA2vec 是一种融合深度学习与主题建模的技术路径，其基本理念是将潜在狄利克雷分配(LDA)模

型与 Word2vec 词嵌入方法相结合，通过神经网络优化机制，实现对主题分布和词向量的联合表示学习。

该方法在提升语义理解能力的同时，也增强了模型在主题挖掘中的表达效果。探究领域的热点趋势能够

把握学科研究方向，但运用深度学习方法分析该领域热点趋势的研究还较少，而且目前科学技术发展路

线图中常常以文献数量的平均时间作为关键节点的参考，但实际论文发表的增长趋势并非简单的线性上

升，依赖时间轴的平均时间可能并不够切合实际[13]。鉴于此，本文将在运用 LDA2vec 主题模型基础上

加入时间维度的考虑，分析各主题首次出现时间和拐点的出现时间，并可视化其结果挖掘其中的内在关

联性和发展规律。以老年人主观幸福感为研究对象，运用词频–逆文本频率(TF-IDF)算法、LDA 模型结

合 Word2vec 词向量模型，从时间维度上深入挖掘老年人幸福感的核心主题及其演变路径，构建了一个从

数据收集与处理、到主题挖掘与演化分析的全面研究框架，旨在为主题挖掘和演化分析领域提供科学依

据和参考。 

2. 研究设计 

2.1. 研究方法 

2.1.1. LDA2vec 主题模型 
隐含狄利克雷分布(LDA)主题模型由 Blei David M.、Ng Andrew Y.、Jordan 于 2003 年提出，用来推

测文档的主题分布[14]。LDA 作为一种机器学习模型，在文本挖掘领域具有显著的应用潜力，其优势在

于能够有效地揭示文本数据中潜在的主题结构，实现挖掘和分析出更加丰富、全面的内容信息[15]。LDA
模型能够捕获词汇之间的相关性，然而却无法有效表达主题之间的相关性。 

LDA2vec 主题模型是 2016 年由克里斯·穆迪(Chris Moody)等人提出的一种主题模型，它将 LDA 主

题模型与 Word2vec 词向量模型结合，利用深度学习技术增强了主题分析的效果。LDA 主题模型对于解

释性强的文档主题提取效果表现良好。与此同时，Word2vec 通过 Skip-gram 和 CBOW 模型对词向量进行

训练，并被广泛应用于改进文本表示效果。Word2vec 模型是一种基于人工神经网络的词嵌入方法，由输

入层、输出层和隐藏层组成[16]。Word2vec 词向量模型算法可以将词转换为低维实数向量，从而在向量

空间中对其相似性进行定量化。因此，在这种转化后的向量空间中，距离较近的词表明它们在语义上具

有更高的相似度[17]。通过学者的实验，基于 Word2vec 词向量的特征选择分类效果优于传统的特征选择

[18]。采用 TF-IDF 度量对 Word2vec 模型进行加权。在主题提取方面，运用加权词方案优于非加权方案

[19]。 
LDA2vec 主题模型结合了 LDA 和 Word2vec 两种方法的优势，能够优化组合词向量、主题向量和文

档向量，通过引入神经网络的深度学习理念，更准确地表达文档主题的聚类和主题词的关系[20]。LDA2vec
模型通过引入词向量，使主题建模过程不仅依赖词频共现关系，更融合了词语之间的分布式语义信息。

在传统 LDA 中，不同词项只根据文档级共现统计进行主题归类，容易忽视词语间的深层语义关联，导致

出现语义相近词分布于不同主题的情况，从而影响主题聚合的准确性与一致性。而在 LDA2vec 中，每个
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词被表示为一个稠密的词向量，能够捕捉其在上下文中出现的语义偏好。例如，“满足”“快乐”“幸

福”在词向量空间中具有较高的余弦相似度，即使它们在文中出现频次不同、共现结构不完全一致，也

可被聚合进表达“主观幸福感”的同一主题。这种语义邻近机制有效弥补了 LDA 在语义识别能力上的不

足。此外，词向量还能加强对多义词与同义词的建模能力。例如，“养老”既可以指政策，也可以指照护

服务，而词向量根据上下文能学习到其具体语义倾向，从而提升主题词聚合的语义准确性。本研究选用

了 Word2vec 词嵌入方法中的连续词袋模型(CBOW)，通过上下文词语的词向量预测目标词的表示向量，

其网络结构如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. CBOW network architecture diagram 
图 1. CBOW 网络结构图 

 
 w(t) 为当前的目标词，在构建 N 维词向量的前提下，模型利用其上下文词汇作为输入对神经网络进

行训练，通过逐层调整参数矩阵，实现目标词对应的隐藏层向量表示的学习。 
LDA2vec 的核心思想是将文档表示为主题的加权组合，并将每个主题表示为多个词嵌入向量的加权

平均。其训练目标是在预测上下文词时最大化目标词和上下文向量的点积，通过 Skip-gram 的方式学习词

向量，同时保留每个文档的主题分布信息。模型训练过程中，联合优化词嵌入向量、主题向量和每个文

档的主题分布三类参数。这种结构使得主题建模过程不仅依赖于词频共现信息，也充分利用了词语的上

下文语义特征，从而缓解了传统 LDA 主题过于粗糙或语义碎片化的问题。 

2.1.2. 最优主题数目的选择 
在 LDA 模型中，主题的分布遵循 Dirichlet 分布，该分布假设各主题的出现独立于其他主题的出现情

况。这种独立性假设与实际数据存在矛盾，导致 LDA 对主题数目 K 的变化极为敏感。大量实证研究表

明，LDA 主题抽取的效果与潜在主题数目 K 值直接相关[21]，故确定最佳 K 值的方法显得尤为关键。 
LDA 需要手动设定最佳主题数目 K。有的学者用的是困惑度计算方法来判断最优主题数目。困惑度

是文档内句子相似度几何平均数的倒数，其值会随着句子相似性增加而逐步递减[20]。本文运用主题一致

性也称为主题连贯度来选取最优主题数目。主题一致性是指各主题中词汇之间的联系程度。主题一致性

是通过计算主题中重要词汇的语义相似性来评定该主题的得分。一致值越高，聚类能力越好。计算公式

为式(1)和(2) [22]： 
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从 1 到 14 个主题的数据集对 LDA 模型进行评估，并获得每个主题类别的连贯性。当一个主题内的

词汇之间的语义关联更加紧密时，该主题的一致性和模型的可解释性更强。 

2.1.3. 主题热度 
主题热度可以展示科学知识的表现形式，揭示各类领域知识在不同时间段的活跃度与关注度，体现

出领域知识结构的纵向变化[3]。主题的热度由 LDA 模型中的文档与主题之间的概率关系推算，反映某一

主题在不同时间段所占的比例，如公式(3)所示： 

1

ˆ
M

d
k

d d
k M

θ
θ ==

∑
                                       (3) 

在时间窗口 k 内，某主题的强度是文档中该主题 d 所占比例的总和除以文档的总数。 

2.1.4. 余弦相似度 
通过建立主题之间的相似度，可以呈现主题属性随时间的演变过程，揭示科学知识的发展情况[3]。

主题演化能够揭示和描述研究主题的各种变化过程，构建研究主题的时序演化路径，从而识别并探索科

学研究的前沿领域[5]。 
为了进一步挖掘不同阶段主题的演化关系，本文采用余弦相似度计算方法式(4)，分析不同时间窗口

中主题之间的关系，从而衡量主题间的相似程度。余弦相似度值域为[0, 1]，越接近 1 表示两个主题之间

相似程度高。 
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t
iT 为时间窗口 t 下的主题； 1t

jT + 为时间窗口 t + 1 下的主题； ( )t
ip T 和 ( )1t

jp T + 分别为 t
iT 和 1t

jT + 的概率

值，在主题模型结果中，该概率值即为“主题—词”矩阵中的值。 

2.2. 演化关系判别 

主题演化过程中包括 5 种现象，分为新生、增长、融合、分裂、收缩、消亡[23]。主题新生指的是当

前时间窗口内的新主题，这些主题在之前的时间窗口中并未出现；主题增长表示当前主题是前一时间窗

口主题的延续；主题融合是指前一时间窗口中两个或多个主题在当前时间窗口合并成一个新的主题；主

题分裂意味着前一时间窗口中的某个主题在当前时间窗口分裂成两个或更多的新主题；主题收缩指的是

前一时间窗口中存在但规模缩小的主题；主题消失则意味着前一时间窗口中的某个主题在当前时间窗口

消失。 

2.3. 研究框架设计 

综上，本文对中国知网数据库中老年人主观幸福感的文章进行分析，研究框架见图 2，主要研究思路

如下： 
1) 文本采集：从中国知网数据库获取主题词为“老年人主观幸福感”的文章，并将其储存至 Excel

中。 
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Figure 2. Research framework diagram of the theme mining of subjective 
well-being of the elderly 
图 2. 老年人主观幸福感主题挖掘研究框架图 

 
2) 文本预处理：对文本进行分词处理，并去除停用词，同时进行词频统计。 
3) 主题建模：采用 LDA 模型对文本进行主题挖掘。 
4) 文本分析：进行热点主题识别、时间点分析和主题演化分析，并结合主题内容提出相关建议。 

3. 实证分析 

3.1. 数据来源和文本预处理 

本文采用主题词检索的方式，以中国知网数据库(CNKI)作为数据来源，以“老年人”和“主观幸福

感”为主题词，从该领域出现首篇文献的年份开始，检索 1980 年到 2024 年期间发表的关于“老年人 + 
主观幸福感”的文献数据，检索日期为 2024 年 3 月 2 日。CNKI 检索式为：SU = (‘老年人’+‘老人’

+‘长者’+‘老年’) and SU = (‘主观幸福感’+‘生命满意度’+‘老年人幸福感’)。检索到中文文献 
693 篇。本文所包含的文献仅限于期刊论文，排除了学位论文、会议论文、图书、专利、标准和研究成果

等其他类型的文献。 
目前，领域热点热识别大多围绕着文章关键词分析，虽然关键词能够很好地反映一篇文章的中心主

题，但关键词所表达的语义范围大小不一，这导致识别出的热点信息在语义表达上存在一定程度的不足

[23]。为了解决这个问题，本文从文章摘要作为出发点，不仅考虑文本结构和语义相关性，还考虑词语在

上下文中的含义。 
文本预处理对中文摘要进行分词、清洗掉无意义的无效字词和词频统计。文本分词和去除停用词采

用的是 Python 中的 Jieba 模块精确模式，需要先建立自定义词库即专业术语词库有助于精确切分中文摘

要文本，同时根据预分词词频统计结果补充停用词，例如：“老年人”、“老人”、“幸福感”等高频但

无分析意义的词，从而减小对模型结果的干扰。 

3.2. LDA2vec 建模 

主题建模采用 Python 中的 Gensim 模块进行实验研究。本研究结合一致性计算结果和 pyLDAvis 模

块得出的可视化聚类结果共同确定最佳主题数。 
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根据图 3 所示，选择区间[1, 20]范围内的整数作为潜在主题数，本文对不同主题数 K 下模型的一致

性评估值(CV 值)进行了分析。结果显示，当主题数 K 小于 5 时，模型的 CV 值随着主题数的增加而逐渐

上升；然而，当主题数 K 超过 5 时，模型的 CV 值开始出现缓慢的波动下降趋势。特别值得注意的是，

CV 值在主题数为 5 时达到峰值，表明此时模型生成的主题更具有解释性和一致性。结合 pyLDAvis 可视

化见图 4，当主题数为 4 时，各主题之间兼具差异度以及特征词交叉范围小。因此本文选定了最优主题数

为 4，以确保生成的主题更加清晰易懂。在本研究中，LDA2vec 模型的关键参数设置如下：主题数设置

为 4，经过多次实验与主题一致性评价选择最优值；词向量维度设为 300，与预训练 Word2vec 嵌入保持

一致；负采样数设为 15，用于加快训练速度并提升词语区分性；上下文窗口大小设为 5；优化器采用 Adam
优化器，学习率设为 0.001。此外，为提升模型稳定性和主题聚合性，本研究引入早停机制，防止过拟合，

并在多轮实验基础上选取主题分布最清晰、语义最一致的模型结果。对中文文献进行全局主题建模，得

到 4 个主题，主题关键词及主题归纳见表 1。 
 

 
Figure 3. Trend of topic coherence from 2019 to 2024 
图 3. 2019~2024 年的主题一致性变化趋势图 

 

 
Figure 4. pyLDAvis visualization 
图 4. pyLDAvis 可视化 
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Table 1. Keyword distribution results 
表 1. 关键词分布结果 

编号 主题标识 前 20 个关键词 

主题 1 养老模式与社会

演变的关系 

社会支持、农村老年人、影响因素、心理健康、孤独感、体育锻炼、生活质量、 
养老机构、健康状况、生活满意度、应对方式、婚姻状况、慢性病、人口老龄化、 
互联网、身心健康、高血压、收入水平、糖尿病、随机抽样、日常生活、养老院、 
代际支持、性体验、社会保障、人口学、养老模式、满意度、CGSS、养老保险 

主题 2 社会关系与偏远

地区老年人 

社会支持、农村老年人、影响因素、生活质量、健康状况、养老机构、婚姻状况、 
体育锻炼、慢性病、心理健康、应对方式、人口老龄化、满意度、生活满意度、 
孤独感、高血压、互联网、留守老人、社会保障、糖尿病、养老院、性体验、 
人际关系、追踪调查、身体健康、养老方式、身心健康、收入水平、身体状况、 

日常生活 

主题 3 跨文化视角下的

老年幸福感 

社会支持、农村老年人、生活质量、心理健康、健康状况、影响因素、孤独感、 
养老机构、体育锻炼、应对方式、生活满意度、满意度、婚姻状况、人口老龄化、 
留守老人、糖尿病、互联网、高血压、社会保障、慢性病、身心健康、代际支持、 
养老院、幸福感、身体健康、国内外、日常生活、人口学、调节作用、纳西族 

主题 4 健康与数字化老

龄化 

农村老年人、社会支持、影响因素、体育锻炼、健康状况、生活质量、养老机构、 
心理健康、婚姻状况、孤独感、应对方式、生活满意度、人口老龄化、慢性病、 
高血压、社会保障、满意度、糖尿病、日常生活、养老院、身心健康、性体验、 

幸福感、互联网、养老方式、代际支持、身体状况、经济支持、留守老人、调节作用 

 
主题 1 涉及关键词“养老机构”、“人口老龄化”、“互联网”，这些词汇反映了现代社会在面对老

龄化挑战时的演变和应对策略，家庭结构变化、子女外出务工与社会保障制度对养老选择的深层影响。

随着农村劳动力外流，留守老人的养老需求越来越依赖社区与政府资源，这表明社会结构变迁已深刻重

塑了养老方式的选择机制。随着社会结构的变化和人口老龄化的不断加剧，传统的家庭养老模式逐渐受

到挑战，新型养老方式如养老机构备受关注。同时，互联网的普及也为老年人提供了更多社会参与的机

会与途径。因此，主题 1 聚焦于老年人的养老模式与社会变革之间的关系，包括养老方式的演进、社会

对老年人的支持以及服务体系的变迁等方面。 
主题 2 涉及关键词“留守老人”、“人际关系”、“追踪调查”，与社会关系紧密相关。留守老人通

常指因子女外出务工、离婚等原因而独居的老年人，他们往往缺乏充分的社会支持和陪伴，缺乏社会支

持与陪伴感成为老年人幸福感下降的重要原因。而偏远地区的老年人则可能面临更多资源匮乏、交通不

便等问题，社会关系对其影响更为重要。因此，主题 2 聚焦于这些社会关系与偏远地区老年人之间的联

系，探讨如何改善他们的社会关系以提升生活质量与幸福感。 
主题 3 涉及关键词“幸福感”、“国内外”、“纳西族”的跨文化视角。这些词汇表明研究超越单一

文化或地域范围，从更广泛、跨文化的角度探讨老年人的幸福感。以纳西族为例，作为特定文化群体，

其价值观、生活方式及幸福感定义可能与其他文化有异。同时，融合国内外研究可提供更全面、多元的

视角理解老年人的幸福感。 
主题 4 涉及关键词“健康”、“数字化”、“老龄化”，重点研究数字化技术在老龄化社会中对健康

的影响。随着数字化技术的普及与发展，其在老年人健康管理、医疗服务及健康信息获取等方面发挥愈

加重要的作用。例如，远程医疗、智能健康监测设备等可为老年人提供更便捷、高效的医疗服务，有助

于提高他们的健康状况和生活质量。同时，老年人还存在数字素养不足的问题，对健康服务获取形成阻

碍，进而影响主观幸福感。该主题突显了数字化技术对老年人健康的重要性，以及其在老龄化社会中的

潜在作用。 
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社会支持在所有主题中都占据了重要地位，这表明了老年人幸福感与社会支持之间密切的关系。社

会支持是指个体主观上感受到的帮助和支持，虽然可能不一定反映客观事实，但它可以作为精神支柱，

提升个体的主观幸福感。此外，健康状况在各主题中也得到了充分的关注，显示了老年人主观幸福感与

健康之间密切相关的普遍趋势。家庭养老、机构养老与社区养老模式的选择往往受社会支持网络结构的

制约，农村地区因子女外出、代际支持削弱而更多依赖外部照护资源。社会支持水平直接影响孤独感、

应对方式与心理健康状况，是决定老年人主观幸福感的重要中介变量。健康状况差的老年人更倾向选择

专业照护型养老模式，对医疗可及性与机构服务质量敏感度更高。互联网使用能力不仅影响健康服务的

获取，也决定老年人与外部社会的连接程度，在各类养老模式与社会支持中扮演关键调节因子。每个主

题都深入分析了不同因素对老年人主观幸福感的影响，说明幸福感是一个受多种因素综合影响的复杂问

题。 

3.3. 主题热点趋势 

计算四个主题在 2019~2023 近 5 年每个年限的主题热度，将时间作为横轴，主题热度作为纵轴，绘

制了主题热度趋势变化图见图 5。通过这种可视化方法，可以清晰地观察不同年份的热点主题以及这些

主题的热度变化情况，从而更好地把握研究领域的动态变化。 
 

 
Figure 5. Trend of topic popularity from 2019 to 2024 
图 5. 2019~2024 年的主题热度趋势变化图 

 
在当前学术研究中，养老模式与社会演变的关系这个主题的主题热度在近 5 年似乎呈下降趋势。这

一现象可能归因于多重因素，原因可能是目前我国农村养老模式研究已经取得比较丰富的成果，其次也

在一定程度上反映出农村养老模式受学界重视的程度相对下降，这种下降趋势在一定程度上反映了学术

界对农村养老模式的研究重心的转移。偏远地区老年人主题总体呈上升趋势，说明仍是研究热点，要保

障和改善偏远地区老人生活问题。当代社会随着数字化技术的持续发展，数字化老龄化成为备受关注的

焦点。同时跨文化视角下老年人主观幸福感的研究也备受重视。 

3.4. 主题在时间维度上的动态变化分析 

通常情况下，主题在时间轴上先呈现出逐渐增加的趋势，并最终趋于稳定状态。拐点是函数凹面变
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化的点，意味着斜率从增加转变为减少。在拐点附近，主题正处于快速增长的阶段，该时间段主题为研

究的热点，随后进入平稳期成为核心成熟主题。 
为了分析主题发表论文的动态变化，首先需要绘制主题相关论文的数量随时间变化的散点图，根据

散点图进行曲线拟合同时获得重要时间点，包括首次出现时间和拐点时间。以年份为 x 轴，论文篇数为

y 轴绘制的散点图见图 6，通过曲线拟合可以直观地观察主题发展趋势。利用一元三次函数拟合曲线，若

拟合曲线 f(x)的三次导数不为 0，则判断该点为拐点，并在图像中标记出拐点的位置。 
 

 
Figure 6. Key time points for different topics 
图 6. 不同主题的关键时间点 

 
在时间维度上，主题 1 首次出现的时间最早，发文点为 1995 年，主题 2 的首次发文点为 2004 年，

主题 3 的首次发文点为 2008 年。而主题 4 的首次发文点为 2013 年，相对于其他主题而言，其出现较为

晚期，代表了当时的新兴主题。通过观察图表可知，主题 2 和主题 3 的拐点大致出现在 2013 年左右，表

明在此时间段内这些主题已经成为具有影响力的研究方向，并且目前已经达到了稳定状态。与主题 2 和

主题 3 相比，主题 4 的拐点则在 2015 年后出现，结合其首次发文时间为 2013 年，可见主题 4 的发展速

度较快，并且年均发文量较大，备受研究者的重视。主题 1 的拐点出现在 2023 年，这在时间序列中较晚，

考虑到其首次出现时间为 1995 年，而且该主题涉及养老模式，这表明在社会不断演化的过程中，养老模

式也在不断演变并对老年人的主观幸福感产生影响。 

3.5. 主题演化分析 

本文以年度发文量和文献增长率对检索年限进行时间切片，研究范畴聚焦于老年人主观幸福感领域，

将相关文献划分为三个时间窗口：第 1 阶段为萌芽期(1995~2011)总体发文量较为稀少，第 2 阶段为成长

期(2012~2017)发文量呈显著增加趋势，第 3 阶段为成熟期(2018~2023)发文量在一定水平上波动，显示出

研究领域的稳定与成熟。通过对这三个阶段的观察，可以更清晰地了解老年人主观幸福感研究领域的发

展历程和趋势。 
根据困惑度计算结果和 pyLDAvis 模块的可视化输出，选择各个阶段的主题数目，以此建立 LDA 模
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型。首先采用 Python 中的 Gensim 模块中的 Word2vec 训练预处理后语料库的词向量，然后用训练好的

Word2vec 模型生成各时间窗口对应主题的词向量，再运用余弦相似度计算相邻时间窗口的主题相似度。

为了确保主题间演化关系的准确性，剔除无关的主题联系，本文将相似度阙值设置为 0.3。即过滤各时间

窗口主题之间低于阙值的主题，以便更准确地挖掘各个时间窗口主题之间的关系。图中的同一列表示相

同时间段的主题，每条连线表示相邻时间窗口之间的主题关联，线条的粗细反映了主题间的相似度，得

到老年人主观幸福感领域 1980~2023 年三个阶段的主题路径演化图见图 7。 
 

 
Figure 7. Thematic evolution roadmap in the field of subjective well-being of the elderly 
图 7. 老年人主观幸福感领域主题演化路径图 

 
从 1995 年到 2011 年，“养老方式及生活质量评估”，“老年健康与社会支持影响因素”以及“老

年心理健康与社会支持”这三个主题逐渐细化出多条路径，这些路径相互交叉和融合。2011 年之后，“养

老方式及生活质量评估”逐步演化为“健康护理”，“生活满意度与社会参与”以及“心理健康与社会支

持”这三类新主题；2017 年到 2023 年之后，这些主题进一步演化为“健康护理”，“心理健康与应对政

策”，“养老机构与公共服务”，“健康与社会支持”以及“健康与社会互助”这五条主题路径。可以看

出，这种演化呈现出持续性和逻辑性。 
从整体上看，在 1980~2023 年期间，主题间的交叉融合不断发展，相关主题数量逐渐增加，研究的

主题逐渐多样化。由演化路径图可知，大多数主题合并通常伴随新主题的出现。主题的合并代表着主题

相关的知识体系成长，是科学研究的焦点。主题的分化一般是核心成熟主题分化出多个分支主题，表明

主题的发展趋于稳定。 
从研究热点看，一些研究(如健康、社会支持)在不同的发展时期一直保持着良好的发展趋势。随着时

间的推移，研究主题在知识领域中的位置可能会发生变化。以心理健康这一主题为例，在初始阶段出现

时是一个普通但潜在的边缘成熟主题，虽然具备较高的新颖性，但尚未引起广泛关注。在受到科研人员

的研究重视后，在第二和第三阶段成为核心成熟主题，这也证明了演化路径图能够直观地展示主题发展

过程。 
演化路径中表现出来的大多都是主题的新生、增长和融合现象，对于主题消亡的情况相对较少。这
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在一定程度上表明了领域发展的多样化。 

4. 结论与展望 

本研究基于主题模型对中国知网数据库中关于老年人主观幸福感的文章进行了全面的主题挖掘和主

题演化分析。通过一致性计算结果和 pyLDAvis 可视化工具确定了最佳的主题数目，进行主题挖掘并提取

了各主题下的关键词，结合研究文献对主题进行了深入分析，得到“养老模式与社会演化的关系”、“社

会关系与偏远地区老年人”、“跨文化视角下的老年人幸福感”和“健康与数字老龄化”四个主题。然后

计算了各主题在不同年份的热度，分析主题热度的变化趋势。发现随着当前数字化技术的不断进步和普

及，数字化老龄化已逐渐成为一个备受关注的重要议题，尤其是在面对老龄化社会挑战的背景下，数字

化老龄化的研究和应用受到了越来越多的关注。并从时间维度上深入分析了各主题的关键时间点。最后，

将文章分为三个阶段，并利用 LDA2vec 模型对各阶段文章进行了主题提取和演化分析，以可视化方式展

现了演化趋势。通过对 1980~2023 年期间各研究主题的演化分析，整体上主题间的交叉与融合逐步发展，

相关主题数量不断增加，且研究领域呈现出逐渐多样化的趋势。大多数主题的合并通常伴随新主题的出

现，反映了科学研究焦点的演变。在研究热点方面，“心理健康”与“社会支持”在不同时间段内持续保

持较好的发展趋势。而随着时间的推移，心理健康主题在初期作为一个普通但潜在的边缘性主题，但随

着科研人员逐步重视该领域的研究，心理健康逐步从边缘主题发展为核心成熟主题。 
本文更深入地考虑了时间维度中拐点时间和首次出现时间，以更准确地分析各主题在学科领域演化

过程中的作用，并揭示学科主题的演化趋势，从而全面了解学科主题的状态整体情况。然而该方法存在

一些不足之处，即缺乏相关领域专家的知识背景对结果进行主题概括和总结。未来研究可进一步考虑纳

入更多类型的文献数据，例如政策报告、学术专著等，以更全面地反映当前研究的知识基础和发展脉络。

同时，可开展更细致的时间序列分析，以捕捉主题演化过程中的动态细节和潜在拐点，增强研究的解释

力与前瞻性。 
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