
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｌｉｂｒａｒｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ ｉｎ Ｃｈｉｎａ

总第四十三卷　 第二二九期　 Ｖｏｌ􀆰 ４３􀆰 Ｎｏ􀆰 ２２９

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 ＤＯＩ：１０．１３５３０ ／ ｊ．ｃｎｋｉ．ｊｌｉｓ．１７３００５

关联驱动的领域知识群落生长∗

滕广青

摘　 要　 知识的发展演化一直是图书情报学界重点关注的主题。 随着复杂网络理论的复兴，以网络思维探索知

识发展过程中结构关系的演化成为学术界的共识。 本文以知识间关联关系为基础，对社会化标注模式下 Ｆｏｌｋｓｏｎ⁃
ｏｍｙ 知识组织模式中领域知识群落的生长展开研究。 基于关联频度提取层次网络，利用 ｋ—丛和派系识别知识网

络中的松散型与紧密型领域知识群落，从频度、关联、数量、规模、时序多个维度进行交叉复现分析。 研究结果表

明，领域知识群落的基本生长路径为“关联关系→松散群落→紧密群落”；知识间关联关系的增长是领域知识群

落生长过程中数量繁衍和规模扩容的保障；关联关系频度和数量的积累是领域知识群落生长过程中核心凝聚的

过滤器。 知识群落生长模式与规律的揭示，有助于从知识间的互促互扰关系方面拓展领域知识组织视野并把握

知识发展脉络。 但本研究在维度的划分粒度方面还有待进一步加强。 图 ３。 表 ４。 参考文献 ３６。
关键词　 知识网络　 知识关联　 知识群落　 Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ
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ｔｈｅ ｏｌｄ ｋ⁃ｐｌｅｘｅｓ ｏｒ ｃｌｉｑｕｅｓ ｉｎｔｏ ｌａｒｇｅｒ ｋ⁃ｐｌｅｘ ｏｒ ｃｌｉｑｕｅ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ａ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ ａｎｄ ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｏｆ ｓｃａｌｅ． Ｔｈｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｕｍｂｅｒｓ ａｒｅ ｔｈｅ
ｆｉｌｔｅｒ ｏｆ ｃｏｒｅ ｃｏｈｅｓｉｏｎ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｇｒｏｗｔｈ ｏｆ ｄｏｍａｉｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ． Ｔｈｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｔ ｌｅｖｅｌ
ｆｉｌｔｅｒｓ ｔｏ ｇｅｔ ｔｈｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｂｙ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ． Ｓｏｍｅ ｏｎｃｅ⁃ｐｒｏｍｉｎｅｎｔ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｎｏｄｅｓ ａｎｄ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｆａｄｅ ｏｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ａｎｄ ｓｃａｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ ａｒｅ ｒｅｄｕｃｅｄ
ａｎｄ ｃｏｎｄｅｎｓｅｄ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ ａ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｔ ｌｅｖｅｌ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｃａｌｅ ａｎｄ ｆｒａｃｔａｌ 
ｗｈｉｃｈ ｅｘｔｅｎｄｓ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗａｙ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｉｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｎｅｗ ｗａｙ ｆｏｒ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｔｏ ｐｒｏｃｅｓｓ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｄａｔａ． Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ⁃ｄｒｉｖｅｎ
ｄｏｍａｉｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｇｒｏｗｔｈ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｃａｎ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ． Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ ｅｌａｓｔｉｃｉｔｙ ｉｎ
ｔｉｍｅ ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ ａｎｄ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｏｆ ｃｒｏｓｓ⁃ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｔｈｅ ｒｅｖｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｄｏｍａｉｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｇｒｏｗｔｈ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｈｅｌｐｓ ｔｏ ｇｒａｓｐ ｔｈｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｖｅｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ａ
ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ ｒｅｖｅａｌｉｎｇ ｔｈｅ ｌａｗ ｏｆ ｄｏｍａｉｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ． ３ ｆｉｇｓ． ４ ｔａｂｓ． ３６ ｒｅｆｓ．
ＫＥＹ ＷＯＲＤＳ
Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｎｅｔｗｏｒｋ．　 Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ．　 Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ．　 Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ．

０　 引言

自从 Ｐｏｐｐｅｒ［１］１５７－１９２ 在其经典著作《客观的

知识——— 一个进化论的研究》中以进化论的视

角洞察和辨析客观知识的发展进程以来，知识

的生长与演化就成为图书情报学界一个被长期

关注的主题。 然而在知识世界内部，任何知识

都不是孤立于其他知识而独自成长发展的，即
使是那些看上去似乎是一枝独秀的知识也必然

有关联知识与之伴生。 因此，知识的生长演化

过程在本质上是一定范围内知识群落的繁荣与
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变迁过程。 正因为如此，在领域知识发展的研

究中，以结构关系见长的网络思维起到至关重

要的作用。 特别是随着复杂网络分析理论与方

法的复兴，知识发展问题的相关研究也从早期

经典的引文知识网络逐渐发展出关键词知识网

络、图书知识网络、专利知识网络、标签知识网

络等多种形态。 尤其是在当今开放网络大众参

与的网络现实中，建立在社群集体认知基础上

的 Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ 知识组织模式，在舍弃专家精英

的同时，也充分地显露出 Ｗｅｂ２．０ 时代网民群体

的智慧［２］ 。 基于标签知识网络的领域知识群落

生长研究也自然成为学术界关注的热点问题。
有鉴于此，本研究从知识之间关联关系的

角度出发，采用层次网络的 ｋ—丛和派系相结合

的网络分析方法，分别对标签知识网络中的松

散和紧密型领域知识群落进行识别和挖掘。 考

虑到知识演化发展过程的多维性以及现实中网

络的动态性［３］ ，研究中依循时间序列分析的逻

辑线索，将多维相关数据沿时间轴的绕动态势

渐次推进。 通过多维数据的交叉复现，尝试从

知识关联的视角对领域知识群落生长过程中的

模式与规律进行探索和揭示。

１　 研究综述

回溯图书情报学的发展历史，以网络思维

对知识相关问题展开研究，要追溯到两位图书

情报学的巨匠，他们于二十世纪五六十年代分

别在《科学》（Ｓｃｉｅｎｃｅ）杂志上发表了两篇经典之

作。 一篇是 Ｇａｒｆｉｅｌｄ［４］ 基于引文关系从网络结构

的视角诠释了科学知识之间的继承与发扬；另
一篇是 Ｐｒｉｃｅ［５］ 通过对引文网络的研究，发现并

提出了知识传承中的马太效应。 这两篇文章今

天已经成为图书情报领域科学计量学的理论基

石。 进入 ２０ 世纪 ７０ 年代，Ｐｏｐｐｅｒ［１］２５８－２８３ 的“三

个世界”理论从科学哲学的层面进一步以知识

客观性、自在性的角度夯实了知识发展问题研

究的理论基础，并率先以进化论的视角对知识

的发展进行阐述。 其后， Ｂｅｌｋｉｎ 和 Ｒｏｂｅｒｔｓｏｎ［６］

又在 Ｐｏｐｐｅｒ 的客观知识世界（世界 ３） 的基础

上，将知识本身与知识结构关联起来，即知识的

本质就是一种结构，也据此开创了情报学的属

性结构学派。 至此，人们开始尝试从结构关系

的视角探索知识的发展与传承。 显然，在结构

关系的阐释与揭示方面，网络思维具有得天独

厚的优势。 然而其后的研究中，尽管在这一领

域也陆续有成果面世，但仍然主要局限于引文

网络，虽然奠定了基础却并未成为真正的学科

热点。
图书情报学界真正以网络思维审视和洞察

知识发展相关问题的热潮涌起于 ２０ 世纪末。 其

启动的导火索是美国圣母大学的 Ｂａｒａｂáｓｉ 等

人［７］ 发 表 在 《 科 学 》 （ Ｓｃｉｅｎｃｅ ） 杂 志 上 的

Ｅｍｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ Ｓｃａｌｉｎｇ ｉｎ Ｒａｎｄｏｍ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ 一文，该
文以真实数据为基础，对 ＷＷＷ 网络、引文网

络、演员合作网络、电力网络等诸多现实网络自

组织（ Ｓｅｌｆ － ｏｒｇａｎｉｚｅ） 状况下的节点度的幂律

（Ｐｏｗｅｒ－ ｌａｗ） 分布以及网络的无标度 （ Ｓｃａｌｅ －
ｆｒｅｅ）状态进行阐述。 同一时期，Ｗａｔｔｓ［８］ 和 Ａｌ⁃
ｂｅｒｔ［９］ 等学者先后在《自然》 （Ｎａｔｕｒｅ） 杂志上发

表关于小世界（Ｓｍａｌｌ Ｗｏｒｌｄ）网络的群体动力学

以及 ＷＷＷ 网络直径问题的科研文章。 这些成

果不但标志着国际学术界网络结构主义［１０］ 的复

兴，更是将网络科学（ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｓｃｉｅｎｃｅ） ［１１］ 推至

学术界的显学。 至此，知识的网络结构及其自

组织理论再次诠释了 Ｐｏｐｐｅｒ 提出的客观知识世

界的观念，同时也从网络结构关系的层面令学

术界不得不重新认识当初 Ｐｏｐｐｅｒ 提出的知识间

逻辑关系的重要性。
其后的研究中，基于引文关系的知识网络

依旧在知识发展脉络研究中占有重要地位。
Ｊｏｈｎｓｏｎ［１２］ 等人通过对引文网络的中心性研究，
发现网络中的直接关联能够促进学术成果的广

泛引用和发展传承，并且识别出引用数量与网

络紧密中心度之间的正比关系。 Ｐｏｌｉｔｅｓ［１３］ 及其

合作者则在中心性基础上将凝聚子群、等价结

构等更多的网络分析指标用于测度引文知识网

络。 他们的研究不但拓展了引文知识网络的分

０６０
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析手段，还基于知识网络的视角为学术期刊关

系及影响力分析探索出更客观多维的技术路

径。 近年来引文知识网络的研究中，更是呈现

出中心性、层级性、群聚性等多个层面齐头并进

的局面［１４］ ，以引文知识网络揭示领域知识发展

的相关研究越来越走向成熟。 在经典引文知识

网络研究发展的同时，基于其他类型知识网络

的知识发展研究也呈现出欣欣向荣的景象。 关

键词知识网络［１５］ 、图书知识网络［１６］ 、专利知识

网络［１７］ 等纷纷被应用到领域知识结构关系及其

发展的研究工作中。 近年来，随着基于网民群

体智慧的 Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ 知识组织模式的兴起，从
数字图书馆到各类资源分享网站，大量的网络

知识资源采用 Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ 知识组织模式进行架

构。 学术界认为，这种开放网络环境下由群体

认知驱动的社群知识组织模式既能够反映

Ｐｏｐｐｅｒ 的“世界 ３”的知识客观性，同时还彰显了

“世界 ２”（主观精神世界）对“世界 ３”的能动作

用［１８］ ，由此也催生了基于标签同现关系的标签

知识网络的研究。 Ｃｈｏｊｎａｃｋｉ［１９］ 以 “ 用户—资

源—标签”三元组为基础，构建 Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ 知识

组织模式的 ３—模知识网络。 通过对网络的聚

类系数的分析，发现此类知识网络的聚类系数

与随机网络不同，具有显著的高位性。 Ｗｅｎｇ 和

Ｍｅｎｃｚｅｒ［２０］ 构建了标签共生网络，基于标签同现

关系提取主题聚类集群，并对不同主题聚类中

标签的熵进行测度。 他们的研究表明，早期多

样性的标签意味着未来受欢迎程度高，而低多

样性则有助于个体积累社群中的社会影响力。
国内学术界基于复杂网络分析的视角对领

域知识发展问题展开研究兴起于 ２１ 世纪初，相
关成果才刚刚积累。 相关研究工作也基本遵循

着以传统引文知识网络为起点，到知识网络类

型逐渐丰富，再到开放网络环境下的标签知识

网络日渐兴起的发展过程。 马费成［２１］ 从经典的

引文知识网络出发，秉承 Ｐｏｐｐｅｒ 的知识进化论

视角，基于知识网络的发展演化过程建立了知

识网络的时序演化模型。 由于研究中使用原始

的引文知识网络，因此该引文知识网络是规模

单调递增的有向网络。 该研究表明，单调增长

的引文知识网络中，点度择优机制在网络全局

上保障了经典科学知识的传承性，而时间优先

机制则在局部范围内促进了最新成果的吸纳和

延展。 刘向等［２２］ 基于 ＩＳＩ 中特定领域学术期刊

论文引用关系建立了基于复杂网络的知识演化

模型。 该研究揭示了领域知识演化过程中知识

引用行为的马太效应背后的时间抑制性，这种

时间抑制性能在一定程度上抑制引文知识网络

点度择优机制所导致的从众影响。 在此基础上

进一步对引文知识网络中的理论来源、领域内

聚等问题进行分析［２３］ 。 邱均平等［２４］ 基于 Ｗｅｂ
ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ 的引文数据库对“ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ”
领域知识分别建立地区知识网络、引文知识网

络、关键词知识网络，使知识网络的类型得以扩

展，并基于上述知识网络对领域知识的发展现

状及研究热点进行分析。 在 Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ 知识组

织模式下的社群知识研究方面，马费成等［２５］ 基

于 ＣｉｔｅＵＬｉｋｅ 标签同现关系构建标签知识网络，
并基于标签知识网络对社群知识展开了一致性

分析、中心性分析、核心—边缘分析。 研究表

明，标签知识网络同时具备“小世界” 和“无标

度”属性。 此外，本课题组也在前期的研究工作

中基于标签知识网络，采用层次派系分析方法

对紧密型领域知识群落的时间序列演化［２６］ 进行

了分析。
综上所述，关于领域知识生长进化的研究

主题在图书情报学界历久弥新，以网络思维对

知识的发展与传承演化进行研究已经成为学术

界的共识。 而网络思维关注的不是事物本身，
而是事物之间的关系［２７］２９２－２９３ 。 尤其是针对知识

网络结构关系的时间序列分析，更有助于揭示

知识发展演化过程中交叉、衍生、融合等现象背

后的规律。 特别是在当今开放网络全民参与的

背景下，网络思维无疑扩展了研究者的视野，
同时也增加了研究工作的难度。 正像 Ｎｅｗ⁃
ｍａｎ［２８］２８－３１在《网络科学引论》中所指出的，时间

确定性网络（随时间变化的网络）在社会中称为

纵向（ Ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ） 研究，是一个在未来值得关
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注的领域。 因此，本研究在基于标签同现关系

构建的原始知识网络的基础上，采用层次 ｋ—丛

和层次派系分析方法，沿时间轴对标签知识网

络中具有显著意义的知识群落的生长过程进行

跟踪与分析，以期从中识别和挖掘领域知识群

落生长的模式与规律。

２　 理论框架

知识群落 （ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ） ［２９］ 不是

某一单一孤立的知识点，而是基于知识之间关

联关系形成的具有互促互扰关系、具有生命力

的知识群簇。 图书情报学界早期对知识群簇的

界定主要遵循知识组织体系的树形结构［１０］ ，界
定的依据主要来自于领域专家主观认知的他组

织方式。 因此，无论是 《 杜威十进制分类法》
（ＤＤＣ）还是《中国图书馆分类法》，都是以树形

结构中的特定分支或更细小的枝杈为知识群

簇。 这种知识群簇划分方式的机械性和割裂性

在今天逐渐显露，其中大量的知识关联被忽略

或隐匿，其自组织的生长演化也无从谈起。 随

着人类科学技术的不断发展以及网络思维的复

兴，知识之间的交叉、融合等现象日渐凸显，以
网络节点和连线呈现知识及其关联的方式被学

术界普遍接受。 其中多数的研究成果主要以知

识节点或者知识节点与知识关联作为知识群簇

界定的重要依据，由于静态研究不涉及时间序

列的生长性，因此相关术语也使用知识群簇而

非具有生命意义的知识群落。 同时，考虑到课

题组的前期研究成果已经证实，在知识网络规

模（节点数量）不变的情况下，知识关联（连线数

量）的变化仍然对知识群落发展演化具有重大

影响［２６］ 。 因此，本研究重点对关联驱动的知识

群落生长展开研究。
知识及其关联关系在网络拓扑结构中表现

为节点与节点间的连线。 在 Ｂａｒａｂáｓｉ 等人［７］ 发

现并验证了现实社会中的诸多大型复杂网络属

于具有幂律 （ Ｐｏｗｅｒ － ｌａｗ） 分布特征的无标度

（Ｓｃａｌｅ－ｆｒｅｅ）网络之后，以引文、关键词、标签等

元素之间的关联关系构建领域知识网络已成为

图书情报界的共识。 本研究基于知识关联数量

与关联频度识别知识网络中具有显著意义的关

联关 系， 并 据 此 提 取 层 次 网 络。 进 而 采 用

Ｓｅｉｄｍａｎ 和 Ｆｏｓｔｅｒ［３０］ 的 ｋ—丛（ ｋ －ｐｌｅｘ） 理论，并
结合 Ｌｕｃｅ 和 Ｐｅｒｒｙ［３１］ 的派系（Ｃｌｉｑｕｅ）理论，在层

次网络的基础上对领域知识群落的生长模式进

行分析。
ｋ—丛和派系的概念都源自于复杂网络，主

要用于识别和提取复杂网络中不同关联紧密程

度的凝聚子群。 ｋ—丛是非完备的网络凝聚子

群，子群中的每一个节点都与该子群中至少 ｎ－ｋ
个（ｎ 为子群规模）节点关联。 派系则是具有完

备性的网络凝聚子群，子群中的每一个节点都

与该子群中其他所有节点（ ｎ－１ 个）关联。 一般

情况下，ｋ—丛是比派系松散的网络凝聚子群

（只有当 ｋ—丛中的 ｋ ＝ １ 时，此时的 １—丛等于

派系）。 以 ｎ ＝ ４、ｋ ＝ ２ 为例，成员为 ４ 的情况下，
二者的区别参见图 １。

图 １　 复杂网络中的 ｋ—丛与派系

图 １ 中，（ａ）为 ｎ ＝ ４、ｋ ＝ ２ 条件下 ４ 成员 ｋ—
丛的所有形态，（ｂ）为成员为 ４ 的派系。 由图 １
可知，（ａ）中 ９ 种 ｋ—丛形态中 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ 四个节

点之间的关联紧密程度显然都低于（ ｂ）中的派

系。 同时（ａ）中每一行的第一种状态在生长出

一条新的关联关系后都可以演变为该行后两种

状态之一，而每一行的后两种状态也可以在一

条特定的关联关系退化后演变为该行的第一种

状态。 而且从拓扑结构上讲，每一种 ｋ—丛状态
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都是派系的一种非完备状态，即若要构成派系

则首先要达成一种 ｋ—丛。 从这一点上来看，
ｋ—丛比派系具有更好的鲁棒性和宽松性，因而

也更适合用于识别现实网络中的非完备子

群［２８］１２３－１２６ 。 在课题组前期的研究中，已经证明

层次派系能够识别和提取知识网络中的紧密型

领域知识群落。 由于 ｋ—丛可以用于识别知识

网络中更常见的较松散（次紧密）的领域知识群

落，因此将派系和 ｋ—丛结合使用，有助于基于

群落中知识的关联程度揭示知识群落的生长

模式。
本研究将 ｋ—丛与派系和时间序列分析相结

合，在各个时间窗口，重点对具有显著意义的知

识网络中的 ｋ—丛和派系分别识别和跟踪的同

时，采用大数据交叉复现的思想对知识关联的变

化与知识群落的生长进行交叉复现分析。 数据

不仅代表事实，还隐藏着发展规律［３２］ 。 因此研究

中将完全采用数据说明，以多个维度的数据演变

为基础，通过知识关联的频度与数量、松散型知

识群落的数量与规模，以及紧密型知识群落的数

量与规模等多个维度的交叉复现，对知识群落在

时间轴上的生长模式进行识别与揭示。

３　 研究方法

３．１　 数据获取

本研究以卡塞尔大学（Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｋａｓｓｅｌ）
知识与数据工程（ＫＤＥ）团队、维尔茨堡大学（Ｕ⁃
ｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｗüｒｚｂｕｒｇ ） 数 据 挖 掘 与 信 息 检 索

（ＤＭＩＲ）团队和德国 Ｌ３Ｓ 研究中心共同管理的

Ｂｉｂｓｏｎｏｍｙ 文献出版共享系统为基础数据源。 考

虑到历史久远的知识领域数据资料不够完整，近
期热点领域时效性过于突出且周期较短，而曾经

的热点领域有些已降温并逐步沉寂，因此最具有

代表性的知识领域是既不过热也不过冷且具有

中长 发 展 周 期 的 知 识 领 域。 研 究 中 选 择

“Ｄａｔａｂａｓｅ”（数据库）领域作为研究对象，以概念

“Ｄａｔａｂａｓｅ”进行检索，采用自主研发的爬虫工具

对检索结果进行抓取，能够获得文献题目、用户

标签、标注时间等相关数据，检索时间为 ２０１６ 年

８ 月 １２ 日。 相关数据的统计结果如表 １ 所示。

表 １　 文献、标签及关联数量的时间序列分布

年份
文献数量

（累计值）
标签数量

（累计值）
关联关系

（累计值）

２００５ １ ３ ３

２００６ ８８ ３８ １５５

２００７ ２７３ ７１ ４２３

２００８ ５３９ ８５ ６０８

２００９ ７２６ ９１ ７０４

２０１０ ９４２ １０１ ７９１

２０１１ １ ２２６ １１４ ８７２

２０１２ １ ６２２ １５６ １ ９０８

２０１３ １ ７４１ １６０ ２ １２８

２０１４ １ ８９１ １６５ ２ ３５９

２０１５ ２ ０７５ ２０３ ２ ９５３

表 １ 中，时间跨度为 ２００５—２０１５ 年。 以每

一年为一个时间刻度，表中的“行”数据为该时

间窗口下的文献数量、标签数量、关联关系数

量，其中关联关系由标签在同一文献资源中的

同现关系决定。 上述三种数据（文献、标签、关
联）的发生具有连续性，一经产生就不会消失，
全部时间窗口累计共获得该领域相关文献２ ０７５
篇，涉及相关标签 ２０３ 个，关联关系（标签同现

关系）２ ９５３对。
鉴于知识节点及其关联关系的不可消失

性，所获得的原始知识网络的演化过程必然是

数量与规模不断增加和扩大的过程。 这种演化

过程虽然可以一定程度上识别知识的成长与繁

荣状况，却难以捕捉知识生长过程中的迟滞与

衰退现象。 因此，研究中还将在原始知识网络

的基础上进一步提取具有显著意义的层次知识

网络。

３．２　 研究流程与方法

３．２．１　 层次知识网络提取

现实社会中的知识网络属于大规模无标度
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复杂网络。 传统复杂网络理论中对大规模复杂

网络内具有显著意义的 ｋ—丛的提取往往采用

Ｗａｓｓｅｒｍａｎ 和 Ｆａｕｓｔ［３３］ 提出的 ｃ 层次 ｋ—丛（ ｋ－
ｐｌｅｘ ａｔ ｌｅｖｅｌ ｃ）方法，而对具有显著意义的派系

的提取则使用 Ｄｏｒｅｉａｎ［３４］ 的 ｃ 层次派系（ Ｃｌｉｑｕｅ

ａｔ Ｌｅｖｅｌ ｃ）方法。 本研究采用先提取层次网络，
在层次网络的基础上再提取 ｋ—丛和派系的方

法。 以终态网络为基础，对网络节点的度分布

和关联频度分布进行统计，双对数坐标系下的

相关结果如图 ２ 所示。

图 ２　 知识节点度分布与知识关联频度分布

　 　 图 ２（ａ）为知识网络的节点度分布情况。 可

以发现，多数的知识节点（ ＰＤ 值较高的节点）具

有较小的度值（ Ｄ 值较低），而少量的知识节点

（ＰＤ值较低的节点） 具有较高的度值（ Ｄ 值较

高），即该知识网络中节点的度分布总体上趋近

于幂律分布。 这一结果与 Ｂａｒａｂáｓｉ 和 Ａｌｂｅｒｔ 发

表于《科学》（Ｓｃｉｅｎｃｅ）杂志上的 Ｂ—Ａ 模型［７］ 相

吻合。
与 Ｂａｒａｂáｓｉ 和 Ａｌｂｅｒｔ 的研究不同的是，本研

究进一步分析了知识网络中的知识关联频度分

布（参见图 ２（ｂ））。 从图 ２（ｂ）中可以发现，知识

网络的关联频度分布能够更好地符合幂律分布

的特征。 知识网络中大量的关联关系（ ＰＦ 值较

高的关联）具有很低的频次（ Ｆ 值很低），只有少

量的关联关系（ＰＦ值较低的关联）具有很高的频

次（Ｆ 值很高）。 鉴于幂律分布的无标度性，正
如波特兰州立大学的 Ｍｉｔｃｈｅｌｌ［２７］３３３－３３４ 教授所指

出的，幂律分布就是分形（Ｆｒａｃｔａｌ）。 分形具有极

大的自相似性（ Ｓｅｌｆ－ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ） ［３５］ ，分形理论与

幂律分布理论结合为基于关联频度提取层次网

络奠定了基础。 研究中设定关联关系平均频度

为阈值，即将大于等于频度均值（算术平均数）

的知识关联视为具有显著意义的知识关联提取

层次网络。 各个时间序列的原始网络平均关联

频度，以及依据频度均值提取的层次网络的关

联标签数和关联关系数如表 ２ 所示。

表 ２　 层次网络提取的参数与结果

年份 频度均值
层次网络

关联标签数 关联关系数

２００５ １ ３ ３

２００６ １．８３２ ３ ２１ ５０

２００７ １．８３９ ２ ４１ １２３

２００８ ２．４９８ ４ ４１ １３１

２００９ ３．０３９ ８ ４８ １３５

２０１０ ３．４６４ ０ ５４ １７７

２０１１ ４．０２２ ９ ５２ １７７

２０１２ ６．３５４ ８ ７２ ４０５

２０１３ ６．３４８ ７ ７７ ４３８

２０１４ ７．３５８ ２ ８８ ５０９

２０１５ ８．４２２ ６ ９５ ６２０

表中的频度均值保留了 ４ 位小数，如果均值

不是整数（整数均值直接作为实际阈值），则实
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际使用时基于“大于等于”的原则实为取整后加

１，即实际阈值 ＝ Ｉｎｔ（频度均值） ＋ １。 由此可知，
在时间序列上 ２００５—２００６、２００７—２００８、２００８—
２００９、 ２０１０—２０１１、 ２０１１—２０１２、 ２０１３—２０１４、
２０１４—２０１５ 等窗口跃迁时阈值发生了跳跃。
３．２．２　 知识群落提取

为了更好地跟踪分析知识网络中特定领域

知识群落的生长发展状况，在具有显著性意义

的层次网络（见表 ２）的基础上，依据 Ｓｅｉｄｍａｎ 和

Ｆｏｓｔｅｒ［３０］ 的 ｋ—丛理论提取松散型知识群落，同
时采用 Ｌｕｃｅ 和 Ｐｅｒｒｙ［３１］ 的派系理论提取紧密型

知识群落。 此时获得的 ｋ—丛和派系在结果上

与 Ｗａｓｓｅｒｍａｎ［３３］ 的 ｃ 层次 ｋ—丛和 Ｄｏｒｅｉａｎ［３４］ 的

ｃ 层次派系是一致的（ ｃ 为阈值），但是在计算的

复杂度上却得到了极大的简化。 设子群的最小

成员数量为 ３，且 ｋ ＝ ２，分别基于已获得的层次

网络计算提取 １１ 个时间窗口下两种不同类型的

具有显著意义的领域知识群落，相关统计指标

如表 ３ 所示。

表 ３　 显著领域知识群落

年份 ｋ—丛数量 派系数量

２００５ １ １

２００６ １１２ １２

２００７ ５５６ ３１

２００８ ８３８ ３４

２００９ ７８４ ３０

２０１０ ９５６ ３６

２０１１ ９７１ ３４

２０１２ １ ９８０ ６８

２０１３ ２ ０９８ ７５

２０１４ ２ ６９４ ８５

２０１５ ２ ９８１ ９３

此时，由于时间序列上的层次网络本身就

是基于知识关联频度提取的具有显著意义的

知识网络，因此能够很大程度上代表领域知识

之间的关系结构。 同时在此基础上得到的松

散知识群落（ ｋ—丛）和紧密知识群落（派系）也

同样满足显著性要求，具有很高的代表性。 至

此，可以结合各个时间窗口下两种不同类型的

显著领域知识群落的具体特征，对基于标签同

现关系构建的知识网络的领域知识群落演化

进程展开细致的分析，揭示其演化生长的模式

与规律。

４　 研究结果

４．１　 知识群落数量演化分析

从表 ２ 和表 ３ 中的数据可以发现，在同一

时刻的时间截面上，知识间关联关系数量大

于同时期的知识节点（标签） 数量，ｋ—丛数量

更是远大于派系数量。 由此得出的初步结论

是，一个知识领域中，知识关联的数量比知识

节点的数量更为丰富；松散知识群落的数量

比紧密知识群落的数量更为丰富。 为了更好

地观察和跟踪显著性领域知识群落在时间轴

上的变化趋势，将表 ２ 中的层次网络数据与

表 ３ 中的数据进行归一化处理，以消除量纲

的影响。 由处理后的数据共同构造的层次网

络及其满足显著性条件的知识群落演化趋势

如图 ３ 所示。

图 ３　 层次网络及其显著知识群落演化趋势

从图 ３ 中可以发现，层次网络中的标签数

量、关联关系数量、ｋ—丛、派系四项指标从长期

发展趋势来看都呈现出增长趋势。 也就是说，
随着时间的延展，知识网络中的知识节点与知

识关联关系保持持续增长的趋势，而无论是相

对松散的领域知识群落还是紧密型领域知识群
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落的数量也随着知识节点和关联关系的增长在

长期态势上处于增长趋势。
此处需要说明的是，在层次网络中，由于关

联频度均值的变化，前一时间窗口中具有显著

性的关联关系可能在下一时间窗口中失去显

著地位，从而消失。 如，若 ｔ１ 时间窗口中原始

网络的关联频度均值为 ２，如果有两对关联关

系的频度 ｒ１ ＝ ２、ｒ２ ＝ ２，则这两对关联关系及其

所对应的标签都被提取在 ｔ１ 时间窗口的层次

网络中。 如果随着标签同现频度的增加，ｔ２ 时

间窗口中原始网络的关联频度均值跳跃为 ３，
若此时 ｒ１ ＝ ２、ｒ２ ＝ ３，则关联关系 ｒ１ 会在 ｔ２ 时

刻的层次网络中消失，其所对应的标签如果没

有与其他标签具备符合阈值条件的关联频度

也会消失，由此导致 ｋ—丛和派系也会受此

影响。
结合表 ２ 和表 ３ 的数据对图 ３ 中曲线的细

节观察可以发现，相对于整个时间区间内各项

指标普遍增长的总体趋势而言，也有一些时间

窗口中标签、关联、ｋ—丛、派系的数量并非都保

持了严格的单调性，因此在整个时间序列上，
２００８、 ２００９、 ２０１１ 这 ３ 个时间窗口尤其值得

关注。
２００８ 时间窗口中，标签数量保持不变，关联

关系数量、 ｋ—丛数量、派系数量都继续增加。
从这一现象上看，对于知识群落而言，尽管知识

节点和关联关系都是构成知识群落的关键因

素，但后者比前者更重要［３６］ 。 关于这一点，课题

组在前期专门针对紧密型领域知识群落的研究

中也得到了同样的结论。
２００９ 时间窗口中，标签数量、关联关系数量

都增加，而 ｋ—丛数量、派系数量则在减少。 按

照 ｋ—丛与派系的网络原理，这一现象似乎有些

不可思议，毕竟网络凝聚子群的建立基础是网

络节点与关联关系。 对于这一现象的一种解释

是，由于幂律分布条件下无标度网络增加的关

联关系一定程度上被新增的节点稀释，另一方

面群落数量的减少还可能伴随群落规模的扩

大。 关于后者将在下文交叉复现分析中做出更

详细的阐述。
２０１１ 时间窗口中，标签数量、派系数量减

少，关联关系数量保持不变， ｋ—丛数量增加。
这一时间窗口表现出的现象与 ２００８、２００９ 时间

窗口的情况又有不同。 其中，标签数量增加与

关联关系数量不变导致 ｋ—丛数量增加还相对

容易理解。 但此时 ｋ—丛数量增加的同时派系

数量减少却似乎又有些令人费解，显然这一现

象再次关系到群落规模等其他维度上的发展变

化，需要深入的交叉复现分析。
至此，知识群落数量演化分析表明，无论是

松散型的领域知识群落还是紧密型的领域知识

群落，其数量在时间轴上的总体趋势是随着知

识节点数量与关联关系数量的不断增长而增长

的。 这与人类科学技术发展过程中知识的不断

增加、细化及交叉是相辅相成的。 而且结合前

文图 １ 所表明的群落原理可知，在领域知识凝聚

成群落的过程中，总是先借助一部分关联关系

形成较松散的领域知识群落，再借助后续生长

出的关联关系进一步构成紧密型的领域知识群

落，这也是同一个时间窗口中 ｋ—丛数量远大于

派系数量（见表 ３）的原因。 当然，此过程中也存

在个别时间窗口中四项指标的数量变化方向不

协调的现象，对此本研究将进一步采用交叉复

现的思想予以分析。

４．２　 领域知识群落交叉复现分析

领域知识群落生长的总体模式相对鲜明，
提炼与识别也相对简明清晰。 知识群落的数量

演化分析虽然在长期发展趋势上对群落生长的

总体脉络做出了趋势研判，但是若要探究其中

的规则细节则有必要进行多维度交叉复现分

析。 对 ２００８、２００９、２０１１ 这 ３ 个特殊时间窗口的

多维度数据相对于上一个时间窗口的变化情况

进行整合，原始知识网络与层次知识网络的标

签数量、关联关系数量、ｋ—丛数量、ｋ—丛平均

规模、派系数量、派系平均规模变化情况整合后

的结果如表 ４ 所示。
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表 ４　 知识群落变化的多维度整合

年份

原始知识网络 层次知识网络

标签

数量

关联

数量

ｋ—丛

数量

平均

规模

派系

数量

平均

规模

标签

数量

关联

数量

ｋ—丛

数量

平均

规模

派系

数量

平均

规模

２００８ ↗ ↗ ↗ ↗ ↗ ↗ 　 ↗ ↗ ↗ ↘ ↗ ↘

２００９ ↗ ↗ ↗ ↗ ↗ ↗ ↗ ↗ ↘ ↗ ↘ ↗

２０１１ ↗ ↗ ↗ ↘ ↗ ↗ ↘ 　 ↗ ↗ ↘ ↘ ↘

　 　 （ 　 ↗ ：不变，↗：增加，↘：减少）

　 　 表 ４ 中的知识群落变化情况集合了频度、
数量、规模等多组维度的交叉复现，其增减变化

情况都是针对前一时间窗口而言。 从表 ４ 左右

两部分知识网络的具体变化情况看，在具有显

著性的层次知识网络的相关指标变化情况较为

离散的同时，原始知识网络的相关指标变化情

况总体上较为一致，基本上都是处于增长状态。
原始知识网络中，标签数量增加、关联关系数量

增加的同时，ｋ—丛数量和派系数量也相应增

加。 结合表 １ 的数据，说明人类知识发展过程中

知识间关联的生长速度要比知识节点的生长速

度更快。 这种快速生长的关联关系使得知识节

点之间建立连接，构成 ｋ—丛，进而成为派系，从
而完成由点 ／ 线到松散群落再到紧密群落的生

长过程。 结合表 ４ 中原始知识网络的“平均规

模”指标看，在知识节点与知识关联不断构造出

新的 ｋ—丛和派系的同时，ｋ—丛和派系的规模

也在不断壮大。 即在领域知识群落数量不断增

加的同时群落的规模也在不断扩容。 其中，
２０１１ 时间窗口 ｋ—丛平均规模比上一时间窗口

下降，表明即使在知识节点与知识关联只能生

长无法消失（知识及其关联一经产生便不会消

失，且原始知识网络没有经过筛选提取）的背景

下，新产生的较小规模的 ｋ—丛如果数量较多还

可能会拉低平均规模这一指标。
然而表 ４ 右半部的层次知识网络是基于关

联频度提取的具有显著性意义的知识网络，正
像从一个生物种群中提取出那些在体力、智力

等方面更优秀的个体一样，幂律分布与分形理

论已经为这种提取工作提供了最好的理论支

持。 结合表 ２ 中的“频度阈值”指标可以发现，
２００８、２００９、２０１１ 三个时间窗口相比各自的上一

时间窗口阈值都有增加，就像生物种群的整体

体力、智力水平的提高促使选拔优秀者的标准

也在提高一样。
２００８ 时间窗口中，由于层次知识网络的提

取阈值从上一时间窗口的“２”提高到“３” （见表

２），因此其间必然发生知识节点与知识关联的

新陈代谢。 代谢的结果是标签数量不变关联关

系数量增加，显然相对于上一时间窗口而言，知
识网络规模不变的情况下（节点数量不变）连线

数量增加了。 由此导致的结果是 ｋ—丛数量增

加，但 ｋ—丛的平均规模减小（见表 ４）。 即新生

长出规模较小的 ｋ—丛，并且拉低了平均规模。
同理，派系数量增加且规模减小，同样说明新生

长出规模较小的派系，并且拉低了派系的平均

规模。 这一现象反映出领域知识群落的生长过

程中数量繁衍的基本规律。
２００９ 时间窗口中，层次知识网络的提取阈

值再次由“３”跳跃到“４” （见表 ２），标签数量和

关联关系数量都有所增加。 然而这一时间窗口

层次知识网络中标签与关联关系的增长并没有

得到与同一时刻原始知识网络一样的 ｋ—丛与

派系数量增长的结果，而且也不同于上一时间

窗口层次知识网络的 ｋ—丛与派系的增长。 与

规模维度的 ｋ—丛平均规模和派系平均规模交

叉对比可以发现，ｋ—丛与派系数量减少的同时

其平均规模却扩容了（见表 ４）。 显然，新生长的
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标签和关联关系，将原本不同的 ｋ—丛合并成规

模更大的 ｋ—丛，将不同的派系联合成体积更大

的派系。 由此，标签与关联关系数量的增长也

能够帮助不同的 ｋ—丛和派系发育成规模更大

的群落，揭示了领域知识群落生长过程中规模

扩张的基本规律。
２０１１ 时间窗口中，层次知识网络的提取阈

值又一次发生跳跃，由“４”到“５” （见表 ２），只是

这一次阈值跳跃的结果导致层次知识网络标签

数量减少而关联关系数量保持不变。 正如前文

所述，频度均值的提高会造成部分知识节点由

于关联频度不达标而从知识网络中陨落消失。
这一时间窗口的 ｋ—丛数量和平均规模变化情

况与 ２００８ 时间窗口一致，是松散型知识群落数

量繁衍的表现，此处不再赘述。 而派系数量及

其平均规模同时减少的现象（见表 ４）则与以往

不同。 松散知识群落数量的增加没有导致紧密

知识群落数量的相应增加，说明在领域知识群

落的生长过程中，松散知识群落是构成紧密知

识群落的必要条件而不是充分条件。 派系数量

减少的同时其规模也在缩小，说明一些原本比

较显著的知识节点和关联关系由于显著程度不

够又淡出了紧密知识群落，反映出领域知识群

落生长过程中核心知识群凝聚与迭代筛选的基

本规律。

５　 结论与讨论

本研究基于标签同现的关联关系构建领域

知识网络，并依据幂律分布和分形理论在原始

知识网络的基础上提取了具有显著意义的层次

知识网络。 采用 ｋ—丛和派系的方法识别不同

知识网络中的松散知识群落和紧密知识群落，
沿着领域知识发展演化的时间序列，综合关联、
数量、规模、显著性等多个维度，对领域知识群

落的生长进行交叉复现分析。 综合时序分析与

交叉复现的结果，可以得出以下结论。
（１）领域知识群落的基本生长路径为“关联

关系→松散群落→紧密群落”。 传统知识管理

理论认为知识点是知识体系中最基本的元素，
同时也是以往人们最为关注的焦点。 然而在网

络思维的理念下，没有知识关联的知识节点只

能是一个个孤立的节点，无法体现知识之间互

促互扰的伴生关系。 从分析中的数据可以发

现，知识关联关系实现了知识节点之间的连接，
并且随着领域知识的发展演化（时间序列）迅速

增加（见表 １、表 ２）。 当知识关联关系（节点之

间的连接）丰富到一定程度，就形成了 ｋ—丛所

识别的松散型领域知识群落；随着知识关联关

系进一步丰富，在松散型知识群落的基础上进

而涌现出派系识别的紧密型领域知识群落（见

表 ３）。 这一点从 ｋ—丛和派系的形成原理（见

图 １）中也可以得到验证。 从网络科学的视角理

解，领域知识群落的生长路径遵循着由“点”到

“线”再到“网”的发展过程，其中的“网”态又包

含从松散到紧密的过程。
（２）知识间关联关系的增长是领域知识群

落生长过程中数量繁衍和规模扩容的保障。 研

究中的数量分析部分已经表明，在知识发展的

总体趋势上，领域中的知识节点、关联关系数

量、松散知识群落、紧密知识群落在长期趋势上

不断地积累与增长。 而且，采用层次知识网络

分析还可以发现，无论是数量分析还是交叉复

现分析，都显示出即使在知识网络规模不变（节

点数量不变）的情况下，只要关联关系数量继续

增加，就依然会衍生出更多的松散型领域知识

群落和紧密型领域知识群落（如表 ４ 中 ２００８ 时

间窗口）。 同时，从知识群落的规模维度的交叉

复现看，正是因为新生长出的领域知识群落体

积较小，才从总体上拉低了知识群落（ ｋ—丛和

派系）的平均规模。 另一方面，知识间关联关系

的增长也同样能够促进领域知识群落的规模扩

容。 表 ４ 中 ２００９ 时间窗口的 ｋ—丛和派系变化

情况就很好地证明了这一点。 新增加的关联关

系有机会将原本不同的 ｋ—丛或派系桥接成更

大的 ｋ—丛或派系，从而形成知识群落数量减少

而规模扩容的生长现象。
（３）关联关系频度和数量的积累是领域知
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识群落生长过程中核心凝聚的过滤器。 以往领

域知识核心的识别一般都是基于知识节点的度

值（Ｄｅｇｒｅｅ），但在时间序列的动态演化中，度值

只升不降。 高度值知识节点的众多知识关联中

可能仅有少量关联具有显著性（高关联频度），
基于度值识别的领域知识核心会出现质量良莠

不齐的现象。 研究中发现，原始知识网络中度

值不为 ０ 的条件下，其关联频度最大为 ６８８，最
小为 １，这种巨大的频度差距一定程度上制约了

知识演化模式的识别与揭示。 基于幂律分布和

分形理论的层次知识网络，通过阈值过滤筛选

出具有显著意义的关联关系。 频度维度与数量

维度的交叉，使得不具备显著性的关联关系淘

汰出层次知识网络，进而过滤出具有显著意义

的领域知识群落。 在此基础上结合规模维度的

相关变化情况，能够揭示出领域知识核心凝聚

的基本模式。 表 ４ 中 ２０１１ 时间窗中的群落变化

情况就是一个典型的代表。 领域知识发展演化

过程中，网络总体关联频度的积累使得过滤阈

值发生跳跃（见表 ２）。 部分曾经显著的知识节

点和关联关系淡出紧密型知识群落，群落数量

和规模由此减小而得到凝聚。 显然，在领域知

识核心凝聚过程中不是简单的叠加，其中还包

括知识的更新和迭代。
尽管研究中沿时间序列的线索，以关联、频

度、数量、规模等多个维度交叉复现分析的方

法，对知识关联驱动下的领域知识群落生长演

化进程进行跟踪与分析，但是研究中也存在不

完善之处。 以年份为时间刻度虽然一定程度上

能够反映出领域知识群落生长演化的模式与规

律，但是对于其中特定现象细节的呈现与展示

却受到一定制约。 后续的研究将在丰富数据数

量与维度的同时细化时间粒度，随着时间刻度

的细化使领域知识的演化更加清晰，更深度地

分析与揭示领域知识群落生长过程中的模式与

规律。
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