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摘　 要　 领域知识的生长演化问题一直是图书情报学界重点关注的主题。 以网络科学思维探索知识生长过程中

的关联关系涌现问题，能够对知识关联的生长模式与机制进行揭示。 本研究提取知识关联关系累计 ４４ 万余对，

关联频度 ８７ 万余次，共划分为 １１ 个时间窗口。 在对时间序列领域知识网络结构属性初步判识的基础上，对关联

频度分布进行时间序列分析。 并从领域知识生长过程中的关联频度数量、关联频度占比、邻近窗口状态等方面，

对知识关联关系及其频度进行跟踪与分析。 研究结果表明，知识关联关系生长过程中，关联关系频度的分布符合

幂律分布，且在领域知识发展的成熟期表现得更好。 知识关联关系的生长过程具有频度层面的“富者更富”的属

性，且主要遵循“择优强化”机制。 尽管研究所使用的基于社会化标注系统的知识网络尚不足以囊括所有类型的

知识网络，但是基于频度演化的知识关联关系涌现模式与机制，有助于促进知识网络、知识生长等领域的研究工

作，对于社交网络、传播网络、交通网络等研究不无裨益。 图 ５。 表 ４。 参考文献 ３０。
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ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｇｒｏｗｔｈ ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｄｏｍａｉｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｒｅｆｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｇｒｏｗｔｈ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ
􀆵 ｐｒｅｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ  ． Ｔｈｅ ｒｅｐｅａｔｅｄ ｓｕｐｅｒｉｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｉｃｒｏ⁃ｒｕｌｅｓ ｏｆ 􀆵 ｐｒｅｆｅｒｅｎｔｉａｌ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｏｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｈａｖｅ ｃｒｅａｔｅｄ ｔｈｅ ｐｈｅｎｏｍｅｎａ ｏｆ 􀆵ｔｈｅ ｒｉｃｈ ｇｅｔ ｒｉｃｈｅｒ ａｔ ｔｈｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｌｅｖｅｌ
ｉｎ ｔｈｅ ｅｍｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｈａｓ ａｌｓｏ ｆｏｕｎｄ ｔｈｅ 􀆵ｂｕｒｓｔｓ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ 􀆵ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｐｏｏｒ ｓｔａｔｕｓ ｓｕｄｄｅｎｌｙ ｊｕｍｐ ｉｎｔｏ ｔｈｅ 􀆵ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｒｉｃｈ ｓｔａｔｕｓ． Ｔｈｅ ｍａｉｎ
ｒｅａｓｏｎ ｆｏｒ ｔｈｉｓ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ ｉｓ ｔｈａｔ ａｃａｄｅｍｉａ ｈａｓ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｏｒ ｉｎｖｅｎｔｉｏｎｓ ｗｈｉｃｈ ｐｒｏｖｉｄｅ
ａ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ａｃａｄｅｍｉｃ ａｃｈｉｅｖｅｍｅｎｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ．

Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｏｃｉａｌ ｔａｇｇｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ａｒｅ ｎｏｔ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｔｏ ｃｏｖｅｒ ａｌｌ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｔｈｅ ｅｍｅｒｇｅｎｃｅ ｐａｔｔｅｒｎｓ ａｎｄ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｈｅｌｐ ｔｏ ｐｒｏｍｏｔｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒｏｗｔｈ ａｎｄ
ｔｈｅｙ ａｌｓｏ ｂｅｎｅｆｉｔ ｓｔｕｄｉｅｓ ｏｎ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｔｒａｎｓｐｏｒｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｅｔｃ． ５ ｆｉｇｓ． ４
ｔａｂｓ． ３０ ｒｅｆｓ．
ＫＥＹ ＷＯＲＤＳ
Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｎｅｔｗｏｒｋ．　 Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ．　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ．　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｅｍｅｒｇｅｎｃｅ．

０　 引言

随着网络科学相关研究成果的不断发表与

传播，现实社会中诸多真实网络的生长性在学

术界已经成为不争的事实。 图书情报学领域内

各类知识网络随着领域知识的不断积累与发展

也同样表现出其生长发展的特征。 以往考量网
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络的生长性主要通过对网络节点和单频次连线

规模的测度，但是网络关联关系频度的增加同

样是网络生长不可忽视的因素。 特别是在知识

科学领域，没有哪个知识因子或知识单元能够

一枝独秀，总是要在不同维度、不同程度地与其

他知识形成关联关系。 其中的关联程度能够反

映知识之间关联关系的强弱、深浅。 正是借助

知识之间潜在的关联关系，图书情报学界才能

对人类知识的发展、传承、热点、前沿等问题展

开研究。 作为知识网络研究重点内容的知识关

联关系从网络科学的理论与技术中获得了强大

助力的同时，学术界也注意到知识之间的关联

关系并非是一成不变的。 处于生长过程中的知

识网络，不仅节点数量和关联关系的数量与日

俱增，更重要的是知识关联频度也在潜移默化

地发生着改变。 由于日益强大的网络分析理论

与技术为知识网络结构关系的呈现与揭示提供

了有力的支撑，知识关联关系在时间序列上的

涌现问题也成为图书情报学界关注的一个

焦点。
有鉴于此，本研究从知识关联关系的频度

出发，在对领域知识网络拓扑结构的时间序列

特征进行识别的基础上，从关联频度分布、关联

频度增长、频度占比变化、邻近窗口状态等方面

沿时间轴进行跟踪与分析。 通过对知识关联关

系在网络全局范围的分析和局部关系频度的剖

析，尝试从关联频度演化的视角对领域知识关

联关系涌现的外显模式与内部机制进行探索和

揭示。

１　 研究综述

以网络思维对学科知识的结构与发展问题

展开研究，是近年来图书情报学发展的重要方

向之一。 早期的启蒙阶段可以追溯到 ２０ 世纪

５０、６０ 年代 Ｇａｒｆｉｅｌｄ 和 Ｐｒｉｃｅ 分别在《科学》 （Ｓｃｉ⁃
ｅｎｃｅ）杂志上发表的借助引文网络对以科学论文

为载体的学科知识传承问题的研究成果［１－２］ 。
知识网络研究真正进入蓬勃发展时期是以 ２０ 世

纪末网络科学（ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｓｃｉｅｎｃｅ） 的复兴为标志

的［３］ 。 １９９８ 年，Ｗａｔｔｓ 和 Ｓｔｒｏｇａｔｚ 在《自然》 （Ｎａ⁃
ｔｕｒｅ）杂志上发表的论文，从小世界网络动力学

的视角阐明了网络总体上的重大变化源自于局

部微小的变动［４］ 。 同年，Ａｌｂｅｒｔ 和 Ｂａｒａｂáｓｉ 等人

也在《自然》 （Ｎａｔｕｒｅ） 杂志撰文，专门论述了庞

大的 ＷＷＷ 网络相对较短的直径问题［５］ 。 １９９９
年，Ｂａｒａｂáｓｉ 和 Ａｌｂｅｒｔ 又在《科学》 （Ｓｃｉｅｎｃｅ）杂志

上发表文章，基于网络节点度值的幂律（ Ｐｏｗｅｒ⁃
Ｌａｗ） 分布， 确立了多种真实网络的无标度

（Ｓｃａｌｅ⁃Ｆｒｅｅ）属性［６］ 。 这些真实网络中，既包括

ＷＷＷ 网络等一般意义上的信息网络，也包括图

书情报学中的引文网络。 基于这些研究成果，
关注信息传播与交流的信息网络在信息跟

踪［７］ 、信息分类［８］ 等方面都取得了研究进展。
随着一系列网络科学经典之作的问世以及

应用于图书情报学研究领域，图书情报学界关

于知识网络的相关研究也取得了丰富的成果。
这期间既有传统引文知识网络在网络科学理论

支持下的重新诠释，也有关键词知识网络、标签

知识网络、作者合作知识网络等领域知识网络

的崛起。 Ｊｏｈｎｓｏｎ 及其合作者将拥有较高被引率

的作者提取出来并基于多维尺度分析（ ＭＤＳ）生

成体现引用关系的知识网络，重新对引文知识

网络进行了解读［９］ 。 Ｒｏｎｄａ⁃Ｐｕｐｏ 等人将网络中

心度分析与核心—边缘分析相结合应用于关键

词知识网络，分析了核心概念成为学科支柱的

途径［１０］ 。 Ｗｅｎｇ 和 Ｍｅｎｃｚｅｒ 基于网络熵值的测

算，对标签知识网络中的主题聚类进行了研

究［１１］ 。 Ｈｅｎｎｅｂｅｒｇ 等人将网络分析中的结构洞

（Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｈｏｌｅｓ） 理论应用于作者合作知识网

络的作者圈、学术派系分析，探究了合作知识网

络背后的底层结构［１２］ 。 随着研究工作的深入，
单纯的静态网络分析已经不能满足研究工作的

需要，研究者们纷纷从知识网络动态演化发展

的角度展开研究。 Ｔｏｒａｌ 及其合作者将因素分

析与知识网络分析相结合，基于知识网络指标

特征，对科研合作关系在时间序列上的演化进

行跟踪，将研究工作由静态分析发展到动态分
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析［１３］ 。 Ｋｒａｆｆｔ 等人基于专利文献中的知识内部

结构生成技术节点及其相互关系构成的专利

知识网络，采用网络密度和多种中心度指标的

测算， 挖掘知识库结构与时间维度演进的

模式［１４］ 。
与此同时，国内学术界也涌现出一批基于

网络科学思维的图书情报学研究成果。 邱均平

等学者借助网络分析的方法，从引文知识网络、
关键词知识网络等方面对学科知识进行可视化

分析［１５］ 。 易明等采用网络密度分析、中心性分

析、凝聚子群分析、结构等价分析的方法，对标

签知识网络及其个性化信息服务进行研究［１６］ 。
在知识网络动态研究方面，马费成等基于引用

关系的发展演化过程建立了引文知识网络的时

序演化模型［１７］ 。 赵蓉英等基于文献的时空分布

侦测知识网络中的词频变动，以此挖掘领域研

究热点与前沿［１８］ 。 滕广青利用 ｋ－丛和派系识

别知识群落，从时间序列知识网络演化过程中，
以多维交叉复现的视角对知识群落的生长展开

研究［１９］ 。 吴江等人基于学科知识网络，探测网

络的时序演变过程以及不同学科层次内知识流

动路径［２０］ 。 大量网络科学理论与方法的引入，
极大地丰富了图书情报学界对知识网络分析的

手段与途径。
综上所述，网络科学在知识结构特征与知

识生长机理的解析方面的优势已经被图书情报

学界普遍认可和广泛应用。 研究工作从较早的

静态分析逐渐转向动态研究，其中以动态视角

针对知识网络的研究，更有助于揭示出知识生

长发展现象背后的规律。 因此本研究借助网络

科学的思维，从知识关联频度的视角对领域知

识关联关系的生长涌现沿时间序列进行跟踪与

分析，以期从中识别和揭示知识关联关系涌现

的模式与机制。

２　 理论框架

无论是传统的分类法、叙词表，还是语义网

环境下的领域本体，都不是知识概念的简单罗

列或机械堆积，其中最为重要的是知识概念之

间的逻辑关系。 Ｂａｒａｂáｓｉ 在《科学》 （Ｓｃｉｅｎｃｅ）杂

志上对网络科学的十年回顾与展望中也明确指

出，网络节点之间的连接关系才是至关重要

的［２１］ 。 因此，知识关联关系也理所当然地成为

图书情报学界重要的研究课题。 与一般意义上

的信息网络不同，图书情报学中的知识网络专

注于知识之间的逻辑关系，而一般意义上的信

息网络则关注信息传播交流的渠道。 在图书情

报学界，知识网络（ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ），是呈现

知识之间逻辑关系的网络，是基于知识关联关

系架构起网络的骨架。 从 Ｐｒｉｃｅ 在其引文分析

研究的论文题目中使用“ Ｎｅｔｗｏｒｋ”一词开始［２］ ，
知识网络先后发展出引文知识网络、专利知识

网络、关键词知识网络、标签知识网络等。 目前

这些类型的知识网络已经得到图书情报学界的

普遍认可，并广泛应用于核心知识识别、知识耦

合分析、知识发展预测等诸多研究领域。
知识关联关系，抽象地说是知识概念之间

的逻辑关系。 早期的知识关联关系主要以学科

体系及其分支为逻辑框架，包括主题词表、叙词

表等。 主要依靠领域专家的主观判识，具有鲜

明的他组织性。 在知识自组织思想的影响下，
引用关系、同现关系（关键词、标签等）等陆续成

为更真实灵活的知识关联关系，表现出强大的

自组织特性。 另一方面，知识之间的关联关系

也不可避免地存在强弱之分。 强关联关系不但

在显著性、权威性等方面优于弱关联关系，而且

还反映知识关联的深度［２２］ 。 在知识网络中，这
种关联关系的强弱差异可以通过知识节点之间

的关联频度加以体现。 知识关联频度，是反映

知识之间关联关系强弱程度的指标，是根据引

用频次、同现频次等建立和测算的。 图书情报

学中，高频度的知识关联关系往往代表学术界

的普遍认可和接受，低频度的知识关联关系则

代表尚未被普遍认可或有待认可的知识关联关

系。 本研究正是基于对知识关联关系的这一认

识，从关联频度的层面对知识关联关系涌现展

开研究。
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学术界以往对领域知识的识别与分析主要

基于知识概念自身的频次，提取领域知识的高

频关键词就是这一方法的具体体现。 在网络科

学理论与技术被引入图书情报学研究之后，对
网络中知识节点的度值的测度便成为图书情报

学界判识领域中重要知识的主要手段。 对知识

网络 ｈｕｂ 节点的提取与分析则是这一方法的具

体应用。 本研究对领域知识关联关系分析所采

用的主要是关联关系频度这一指标，该指标与

节点出现频次和节点度值皆不相同。 节点出现

频次针对的是单一节点，节点度值虽然涉及节

点之间的关联关系，但却仍然是从单一节点的

角度进行考查。 关联关系频度则始终是针对两

个节点之间关联频度（强弱）的考查。 从节点出

现频次、节点度值、关联频度三者相互比较的视

角，对知识节点之间关联频度的解析如图 １
所示。
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图 １　 关联关系频度解析

图 １ 中，节点的大小反映该节点所代表的

知识概念出现的频次以及节点度值的大小，用
灰色代表出现频次，用白色代表节点度值。 出

现频次越高则节点（灰色区域）越大，度值越高

则节点（白色区域）越大。 连线的粗细反映两个

节点之间关联关系频度的大小，关联频度越高

则连线越粗。 图 １（ａ）反映两个知识节点之间关

联频度为 １ 的状态。 节点 Ａ 与节点 Ｂ 的出现频

次都为 １（只出现一次），而且节点 Ａ 与节点 Ｂ
的度值也都为 １（只有 １ 个节点与之关联），因此

（ａ）中两个节点出现频次一致，度值一致，故而

节点大小一致，黑白两色区域大小一致。 （ ｂ）反

映两个知识节点之间关联频度为 ５ 的状态，节
点间连线更粗。 由于节点 Ｃ 与节点 Ｄ 之间的关

联频度为 ５，所以两个节点出现频次也都是 ５。

代表度值的白色区域比代表出现频次的灰色区

域要小，是因为两个节点此时的度值都为 １。
（ｃ）中节点 Ｆ 与节点 Ｇ 之间的关联频度为 ５，节
点间连线粗壮。 节点 Ｆ 的灰色区域和白色区域

比节点 Ｇ 的相应区域略大，因为节点 Ｇ 的出现

频次为 ５ 且度值为 １，节点 Ｆ 的出现频次为 ６ 且

度值为 ２。 节点 Ｅ 的出现频次为 ５ 且度值为 ５，
与其他相连节点的关联频度为 １。 节点 Ｈ、Ｉ、Ｊ、
Ｋ 则都是出现频次为 １ 且度值为 １，与节点 Ｅ 的

关联频度为 １。 图 １ 的关联频度解析说明，较高

的关联频度在理论上并不能保证两个节点具有

较高的度值，但是高关联频度却在保障关联关

系高频显著性的同时，对两个节点较高的出现

频次也做出了一定的保障。
另一方面，Ｎｅｗｍａｎ 在 ２０１０ 年就曾经指出，

随时间序列变化的网络在未来是一个值得关注

的领域［２３］ 。 因此，知识网络在时间序列上的动

态演化值得学术界深入研究。 随着领域知识的

不断积累和发展，总是有一部分在学科领域中

处于重要地位的知识关联关系从众多的知识关

联中脱颖而出。 这些不同于其他知识关联的重

要关联关系的产生与凸显，形成了领域知识关

联关系的涌现。 正如 Ｌｅｗｉｓ 所指出的，涌现是一

个动态的过程，经过若干时间步骤的微规则应

用，最终导致网络的显著改变［２４］ 。 因此，基于频

度演化的领域知识关联关系涌现研究，在以关

联频度为衡量标尺的基础上，还需要构建时变

知识网络进而展开时间序列研究。 研究工作以

知识网络的结构属性为基础，但关注的重点并

不局限于网络的拓扑结构，还包括知识关联关

系在统计学上的显著性，这也是本研究与以往

研究的显著不同之处。 也正是基于这一思想，
获得学术界普遍认可的高频度的知识关联关系

与偶然产生的低频度的知识关联关系，在针对

领域知识网络的分析过程中得以区分。
本研究将知识关联频度和时间序列分析相

结合，在对各个时间窗口所对应的领域知识网

络的拓扑结构进行初步识别的基础上，重点对

知识网络中领域知识关联关系的频度分布与频
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度生长进行跟踪和分析。 基于关联频度的演化

揭示领域知识生长过程中知识关联关系涌现的

模式与机制。

３　 研究方法

３．１　 研究数据

本研究以 Ｂｉｂｓｏｎｏｍｙ 文献共享平台作为基

础数据源，该平台采用社会化标注系统组织网

站知识资源。 研究中采用自主研发的网络爬虫

工具，以“ｏｎｔｏｌｏｇｙ”为标签组概念进行数据抓取。
由此获得的数据为“ ｏｎｔｏｌｏｇｙ” 主题领域相关数

据，因此基于该数据的知识关联关系研究即为

“ｏｎｔｏｌｏｇｙ”主题领域的知识关联关系研究。 研究

中，共获得本体领域的相关文献 ６ ９９２ 篇，相关

标签 ５ １３９ 个，时间跨度为 ２００５—２０１５ 年。 Ｂｉｂ⁃
ｓｏｎｏｍｙ 平台系统的标签组概念代表一个由众多

相关子标签组成的标签组群，因此以“ ｏｎｔｏｌｏｇｙ”
作为标签组概念抓取的数据中也包含 “ ｏｗｌ”
“ｐｒｏｔéｇé”“ｒｄｆｓ”等子标签及其与文献的标注关

系。 以自然年份为时间刻度，将时间区间划分

为 ｔ０～ ｔ１０ 共 １１ 个时间窗口，所获得的文献和标

签在各个时间窗口中的时间序列分布如表 １
所示。

表 １　 文献与标签数量的时间序列分布

时间 文献数量（累计值） 标签数量（累计值）

ｔ０ ２９ ５４

ｔ１ ６５５ ５３８

ｔ２ １ ６４１ １ ４７３

ｔ３ ２ ７９５ ２ ２２０

ｔ４ ３ ９７５ ３ １５３

ｔ５ ４ ６１５ ３ ６９０

ｔ６ ５ ２９０ ４ １７０

ｔ７ ６ １０４ ４ ４５３

ｔ８ ６ ３８２ ４ ７３７

ｔ９ ６ ６０９ ４ ９９６

ｔ１０ ６ ９９２ ５ １３９

　 　 考虑到研究工作的焦点集中于领域知识发

展过程中知识关联关系的涌现研究，当前时间

窗口的状态都是基于上一个时间窗口的状态发

展演变而来的。 因此表 １ 中的数据分别为该时

间窗口下的文献数量和标签数量各自的累计

值，即当前时间窗口的标签包含前一时间窗口

的标签（当前时间窗口的文献也包含前一时间

窗口的文献），或者说当前时间窗口的数据是在

前一时间窗口数据的基础上发展而来的。 尽管

相对于当期发生值而言，基于累计值的测度会

无形中增加分析过程中的计算量，但是采用累

计值对领域知识发展进行跟踪与分析更符合领

域知识演化变迁中知识生长进化的理论［２５］ 。

３．２　 研究流程与方法

３．２．１　 知识网络构建及其基础属性

在已获得的原始数据集的基础上，以标签

为网络节点，以标签同现关系为网络连线，构建

ｔ０～ ｔ１０ 时间序列领域知识网络。 其中，如果两

个标签被用于标注同一篇文献，则这种标签同

现关系使得两个标签在矩阵中具备邻接关系，
标签所反映的知识单元之间也相应地存在关联

关系，知识网络中在代表两个标签的知识节点

之间以一条连线描述这种知识关联关系，由此

构建的知识网络为无向网络（同现关系不分方

向）。 由于表 １ 中数据取值为累计值，因此每一

个时间窗口的领域知识网络不但包含前一时间

窗口领域知识网络的所有节点和连线，而且在

前一时间窗口领域知识网络的基础上增加了新

的知识节点和网络连线以及连线的频度。 因此

研究中构建的领域知识网络也是多值网络。 结

合表 １ 中标签数量的相应数据可知，知识网络的

规模随时间轴的延展持续递增，因此研究中构

建的时间序列的领域知识网络首先是一个在规

模上处于生长过程中的网络。
针对较大规模知识网络的分析工作的有效

开展，需要对上述基于真实数据构建的时间序

列领域知识网络的属性特征进行初步描述。 首

先，采用 Ｌａｔａｐｙ 大规模网络聚类的计算方法［２６］ ，

０８４
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分别计算 ｔ０～ ｔ１０ 全部时间窗口领域知识网络的

聚类系数；其次，借助 Ｂｒａｎｄｅｓ［２７］ 的算法分别计

算 ｔ０～ ｔ１０ 全部时间窗口领域知识网络的特征路

径长度。 计算结果显示，研究中构建的领域知

识网络在 ｔ０～ ｔ１０ 全部时间区间内具有稳定的高

聚类系数（Ｃ≥０􀆰 ８３）和较短的特征路径长度（ Ｌ
≤２􀆰 ４９）。 显然，这一结果符合 Ｗａｔｔｓ 等人发表

于《自然》（Ｎａｔｕｒｅ）杂志的对网络中小世界效应

的判定标准［４］ 。 因此，基于真实数据构建的领

域知识网络不但在拓扑结构方面具有小世界效

应，而且在知识网络生长的时间序列过程中始

终保持稳定的小世界网络的特征。
Ｂａｒａｂáｓｉ 和 Ａｌｂｅｒｔ 于 １９９９ 年在《科学》 （Ｓｃｉ⁃

ｅｎｃｅ）上发表论文提出，大多数真实网络拓扑结

构的度序列分布符合幂律（ ｐｏｗｅｒ⁃ｌａｗ） 分布［６］ ，
此处进一步对 ｔ０～ ｔ１０ 时间窗口的领域知识网络

的度序列分布加以考查。 以节点度值 Ｄ 为横

轴，以度分布 ＰＤ 为纵轴，采用双对数直角坐标

系，得到时间序列领域知识网络度序列分布如

图 ２ 所示。
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图 ２　 时间序列知识网络度序列分布

图 ２ 中，领域知识网络初态（ ｔ０ 时间窗口）
的度序列分布显然没有较好地遵循幂律分布，
其 Ｒ２值仅为 ０􀆰 ４４３ ６。 ｔ１ ～ ｔ５ 时间窗口的 Ｒ２ 值

依次为 ０􀆰 ６９４ ８、０􀆰 ７０７ ２、０􀆰 ７２８ ９、０􀆰 ７４７ ６、０􀆰 ７５１
４，幂律拟合程度均持续梯次提高。 在这之后 ｔ６
～ ｔ１０ 时间窗口的 Ｒ２值保持在 ０􀆰 ７６５ 之上，度序

列分布较好地拟合幂律分布。 尽管 Ｂａｒａｂáｓｉ 等
人基于相对成熟的真实网络得出现实网络的无

标度属性，但是从图 ２ 中度序列分布的时间序

列来看，领域知识网络的初态并非无标度网络，
而是随着领域知识的发展，知识网络的结构逐

渐趋近于无标度网络。 因此，从知识网络度序列

分布的角度来说，时间序列的领域知识网络是

一个标度涌现网络。 这一事实在确定领域知识

网络符合 Ｂａｒａｂáｓｉ 等人所界定的生长性网络的

同时，为后续基于频度的领域知识关联关系涌

现研究，奠定了知识网络在拓扑结构方面的基

础。 此外，在图 ２ 中还可以发现，即使处于幂律

拟合较好的时间轴后半段，度序列分布也存在

一个 Ｎｅｗｍａｎ 曾经指出的呈弯曲状的“头重分

布” （ Ｔｏｐ⁃ｈｅａｖｙ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ） ［２３］ 。 正是基于“头

重分布”，Ｎｅｗｍａｎ 做出了真实网络在高度值区

的尾部服从幂律分布的总结。 综合这些情况，
研究中使用的基于真实数据构建的时间序列领

０８５
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域知识网络的属性特征是，在整个时间区间内

具有较为恒定的小世界网络属性和随时间序列

逐渐涌现的无标度网络属性。 对于较短的特征

路径长度、度序列幂律分布、较高的聚类系数三

个特征在同一个网络出现的现象， Ｎｅｗｍａｎ 指

出，到目前为止还没有具有说服力的模型来解

释这三个特征如何同时出现在一个网络中，这
是网络科学领域有趣的开放性问题［２８］ 。
３．２．２　 知识关联频度的提取

通过对所构建的领域知识网络的描述统

计，从网络拓扑结构的视角确定了时间序列领

域知识网络的属性特征。 但是知识网络在拓扑

结构方面的属性特征仅仅是知识关联分析的基

础，特征路径、聚类系数、度序列分布主要是从

知识节点的视角对知识关联进行的考查，关注

的重点在于知识关联关系的结构属性。 因此，
研究中还需要专门针对知识关联及其频度做出

具体的测度与分析。 基于累计值构建的领域知

识网络的成长过程中，不但节点数量增长、关联

关系增长，关联的频度也在增长。 即使在同一

个知识网络中，知识关联关系的频度也存在较

大的强弱差异。 有的知识关联仅仅基于一次同

现关系，此类知识关联往往尚未取得学术界的

共识；有的知识关联则基于成百上千次同现关

系，显然此类知识关联已经得到学术界的普遍

认可。 进一步在知识网络拓扑结构的基础上，
专门对网络中每一对知识关联关系及其关联频

度进行提取。 相关数据的统计结果如表 ２ 所示。
表 ２ 中的关联关系数量显示，从知识网络

初态（ｔ０ 时间窗口）的 １６２ 对关联关系，到知识

网络终态（ｔ１０ 时间窗口）的 ７１ ４６７ 对关联关系，
知识网络关联关系数量在时间序列上保持高速

增长。 相对于同期时间窗口的知识网络的节点

数量（参见表 １）而言，这种高速增长的趋势更加

明显。 另一方面，随着时间轴的延展，知识网络

关联关系在数量上急剧增长的同时，关联频度

的数量和最大值也在不断升高。 同时，各个时间

窗口知识网络关联频度的均值却相对平稳。 如

果说网络中知识节点的数量与关联关系数量在

表 ２　 知识关联关系与关联频度

时间
关联关系

数量

关联频度

数量

关联频度

最大值

关联频度

均值

ｔ０ １６２ １８１ ７ １􀆰 １１７ ３

ｔ１ ３ ４７４ ９ ３７６ １９９ ２􀆰 ６９８ ９

ｔ２ １６ ３９５ ２８ ５３５ ２８７ １􀆰 ７４０ ５

ｔ３ ２４ ５６０ ４３ ２１９ ３６８ １􀆰 ７５９ ７

ｔ４ ４０ ０７７ ６７ ０２１ ４７５ １􀆰 ６７２ ３

ｔ５ ４５ ０４８ ７５ ９３７ ５４８ １􀆰 ６８５ ７

ｔ６ ５１ ４３５ ８８ ６６８ ５６９ １􀆰 ７２３ ９

ｔ７ ５６ ９０８ １２１ ９５２ ９７６ ２􀆰 １４３ ０

ｔ８ ６２ ２２２ １３２ ５１０ １ ０５５ ２􀆰 １２９ ６

ｔ９ ６８ ７９１ １４５ ６３４ １ １１５ ２􀆰 １１７ １

ｔ１０ ７１ ４６７ １６２ ８１１ １ ２４５ ２􀆰 ２７８ １

时间序列上的增长符合网络规模层面的生长

性，那么表 ２ 中关联频度数量在时间序列上的增

长则说明了领域知识网络在关联关系数量与关

联频度方面的生长性。
即使一对关联关系在不同时间窗口所连接

的两个知识节点没有变化，关联频度在不同时间

窗口之间的差异（频度增长）也会使得这一关联

关系的强弱程度在不同时间窗口之间有所不同。
表 ２ 中全时间区间内，领域知识网络的关联关系

数量合计 ４４ 万余对，关联频度数量合计 ８７ 万余

次。 与 Ｂａｒａｂáｓｉ 等人从网络拓扑结构的视角进行

的网络标度涌现研究不同，本研究的核心焦点是

基于关联频度对知识关联涌现展开研究。 因此，
４４ 万余对的关联关系与 ８７ 万余次的关联频度如

何分布、如何发展是本研究重点关注的对象。 研

究中，将分别从知识网络全局和知识关联个体两

个层面对领域知识的关联关系展开时间序列的

跟踪与分析，探索其中潜在的模式与机制。

４　 研究结果

４．１　 网络全局知识关联关系分析

研究中基于真实数据的时间序列领域知识
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网络在节点数量、关联关系数量、关联频度三方

面共同的生长性，使得领域知识网络中关联关

系的生长不同于 Ｗａｔｔｓ 等人基于概率 Ｐ 的网络

重连，也不同于 Ｂａｌａｂａｓｉ 等人以特定节点数量和

单一频次关联关系模拟的网络生长。 为了更好

地从领域知识网络全局角度观察和跟踪知识关

联频度在时间序列上的变化情况，对时间序列

领域知识网络的知识关联频度分布进行分析。
以知识关联频度 Ｆ 为横轴，以关联频度分布 ＰＦ

为纵轴，采用双对数坐标系，得到时间序列领域

知识网络的关联频度分布如图 ３ 所示。
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图 ３　 时间序列知识网络关联频度分布

图 ３ 中，知识网络的初态（ ｔ０ 时间窗口）的

关联频度分布尽管在数值计算上已经遵循幂律

分布，但由于网络初态数据过于稀疏，因此并不

能很好地说明问题。 在其后的时间窗口中，关
联频度分布的幂律分布趋势逐渐明显。 ｔ１ 时间

窗口对应的 Ｒ２值为 ０􀆰 ７７６ ６。 从 ｔ２ 时间窗口开

始 Ｒ２值始终都保持在 ０􀆰 ８５１ ８ 之上。 显然，与图

２ 中的度序列分布相比，同一时刻领域知识网络

的关联频度分布比知识网络的度序列分布更加

符合幂律分布。 经过计算得出，关联频度分布

遵循如下关系公式：
ＰＦ ～ Ｆ －γｆｒｅｑｕｅｎｃｙ （公式 １）

　 　 公式 １ 中，ＰＦ为关联频度分布，Ｆ 为知识关

联频度，幂指数 γｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ＝ ２．０５± ０．４６。 这一现象

表明，在全时间区间内的领域知识网络中，少量

的知识关联拥有很高的关联频度，大量的知识

关联只具有很低的关联频度。 即，领域知识当

中只有少量的知识关联得到学术界的普遍认

可。 在关联频度分布的幂律拟合程度高于度序

列分布的幂律拟合程度的同时，关联频度分布

的幂律拟合程度也在时间序列上一定程度地存

在初态网络拟合略好、终态网络拟合很好的局

面。 显然，知识关联频度的生长过程也是一个

频度涌现的过程。
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此外，从图 ３ 中还可以发现，领域知识网络

的关联频度分布并没有出现度序列分布中 Ｎｅｗ⁃
ｍａｎ 所说的真实网络中呈弯曲状的“头重分布”
（参见图 ２）。 从这个现象上来看，领域知识网络

的关联频度分布并非像度序列分布一样只是在

长尾部分符合幂律分布，而是在全部关联关系

的范围内更高程度地符合幂律分布。
进一步以时间序列为横轴，以关联关系数

量和关联频度数量为纵轴，并且纵轴采用对数

坐标轴构建直角坐标系。 得到领域知识网络关

联关系数量和关联频度数量在时间轴上的折线

图，如图 ４ 所示。
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图 ４　 关联关系数量与关联频度数量

尽管从此前表 ２ 中的数据已经可以发现，
同一时间窗口中关联频度数量远大于关联关系

数量，但是图 ４ 给出了更明确的展示。 除去开始

时刻二者相差无几外（频度数量略高于关系数

量），后续的时间窗口中关联频度数量始终处于

关联关系数量之上。 并且图 ４ 中采用对数坐标

轴的纵轴更加说明，二者在数量上的差距随时

间轴的延展越来越大。 另一方面，从图 ４ 中关联

关系与关联频度的增加数可以发现，相邻时间

窗口知识网络新增的关联频度并没有完全等价

于新增的关联关系。 这一发现初步说明，不但

在原有网络中关联频度分布不均衡，可能在新

增的关联关系中，关联频度分布也不均衡；甚至

其中一部分新增的关联频度可能附加在一些原

有的关联关系之上，加强了这些原有的知识关

联关系。
至此，网络全局范围的知识关联分析表明，

领域知识网络中知识关联频度的分布符合幂律

分布，领域中只是极少数的知识关联关系拥有

很高的频度，大多数知识关联关系仅具有很低

的频度。 而且关联频度分布在幂律拟合方面比

知识网络的度序列分布表现的更好，不但具有

更高的 Ｒ２值，而且没有出现真实网络度序列分

布中常见的“头重分布”现象。 关联频度的幂律

分布意味着知识关联关系的生长是超越了随机

性演化的涌现过程。 通过对全网络范围关联数

量与关联频度增加情况的考查还发现，新增加

的关联频度不但可能附加于新增的关联关系，
还可能被用于强化原有的关联关系，并且可能

是不均衡的。 这一发现为领域知识发展过程中

知识关联频度“富者更富”做了铺垫。 当然，网
络全局范围的考查尚不足以揭示更多的细节，
对此本研究将进一步选取部分局部的知识关联

关系从个体层面予以分析。
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４．２　 局部知识关联关系分析

知识关联关系的基本特征在网络全局层面

上表现得较为明确，但在一些细节上尚不明晰。
网络全局范围的考查虽然在时间序列上对生长

过程中的知识网络关联关系做出了总体模式的

研判，但是若要探究其中的规则细节则有必要

从具体的个体关联关系着手进行细节分析。 以

往针对网络结构关系的研究工作往往提取其中

的高 Ｈｕｂ 节点给予特别关注，本研究则对高频

度的知识关联关系给予重点分析。 从频度分布

的角度来讲，这部分研究就是专门针对频度“富

者”是否“更富”的问题进行细节层面的跟踪分

析。 以关联频度为衡量标尺，提取每个时间窗

口所对应的领域知识网络中关联频度排名前十

位的关联关系。 这些关联关系的频度值如表 ３
所示。

表 ３　 频度排名前十位的关联关系频度值

　 　 排名

时间　 　
１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

ｔ０ ７ ６ ２ ２ ２ ２ ２ ２ ２ ２

ｔ１ １９９ ８６ ７６ ７１ ６２ ６１ ５７ ５３ ５１ ５０

ｔ２ ２８７ １０８ １０５ ８８ ７２ ６７ ６５ ６３ ６２ ６１

ｔ３ ３６８ １５１ １２２ １０８ １０７ ８８ ８４ ７９ ７８ ７６

ｔ４ ４７５ １９３ １８２ １７０ １５２ １３０ １２９ １２６ １１６ １０８

ｔ５ ５４８ ２１２ ２００ １９１ １７８ １４６ １４２ １３９ １２４ １１４

ｔ６ ５６９ ２２０ ２１４ ２０５ １８３ １８３ １４９ １４７ １３３ １２５

ｔ７ ９７６ ３７４ ３７２ ３７０ ３４９ ３１４ ３０５ ２９８ ２９７ ２９５

ｔ８ １ ０５５ ４１６ ４０１ ３９７ ３８０ ３４１ ３２８ ３２６ ３２２ ３２１

ｔ９ １ １１５ ４７４ ４２２ ４２０ ４０１ ３８５ ３７５ ３６２ ３５４ ３４６

ｔ１０ １ ２４５ ５５２ ４５３ ４４２ ４２８ ４２５ ４２２ ４１１ ４０４ ３６３

　 　 表 ３ 中，各个时间窗口排名第一的知识关

联关系的频度值所对应的就是表 ２ 中的关联频

度最大值。 在排名前十位的关联关系内部，排
名第一的关联关系的频度值与排名第二、排名

第十的关联关系的频度值之间的差异，随着领

域知识的生长越来越大。 这充分显示出关联频

度的“富者更富”属性。 此外，将表 ３ 中的频度

值与表 ２ 中的频度均值对比可以发现，不但排

名第一的关联关系频度值与当期知识网络关联

关系的频度均值有较大的差异，即使是排名第

十的关联关系的频度值也与频度均值存在差

异。 而且随着领域知识网络的生长，这种差异

同样逐渐拉大。 从这个意义上讲，关联频度“富

者更富”的属性在知识关联关系的生长过程中

是十分鲜明的。
另一方面，结合表 ２ 中各个时间窗口的关联

关系数量，计算获得频度前十位的关联关系在

当期总关联关系数量中的占比。 同理，对表 ３ 中

频度前十位的关联关系的频度计算合计值，结
合表 ２ 中各个时间窗口的关联频度数量，计算频

度前十位的关联关系的频度在当期总关联频度

数量中的占比。 以时间序列为横轴，以占比量

为纵轴，纵轴采用对数坐标轴，由此获得频度前

十位的关联数量与关联频度的比重在时间轴上

的折线图如图 ５ 所示。
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图 ５　 频度排名前十位的关联数量与频度数量比重

图 ５ 中，频度前十位的关联关系在网络全

部关联关系数量中的占比持续下降，这是领域

知识网络关联关系数量随着时间轴延展持续增

加的必然结果。 另一方面，频度前十位的关联

关系的频度在网络全部关联频度数量中的占

比，除了在开始阶段有所下降外，在更多的时刻

却相对平稳，并始终高于同一时刻的关联关系

数量占比。 从图 ５ 中各个时间窗口的数据标识

来看，频度前十位的关联关系，以较低的数量占

比拥有了相对较高的频度占比。 因此，频度前

十位的关联关系在关联频度层面属于“富者”。
与此同时，随着时间轴的延展，图 ５ 中数量占比

与频度占比的相对差距越来越大。 这种不断扩

大的相对差距表明，关联频度层面的“富者”随

着知识网络的生长变得相对“更富”。 如，ｔ３ 时

间窗口中 ０􀆰 ０４１％的关联关系拥有 ２􀆰 ９１８％的关

联频度，ｔ１０ 时间窗口中 ０􀆰 ０１４％的关联关系更

是占据了 ３􀆰 １６０％的关联频度。 从相对平稳且

较高的频度占比与不断增大的频度总值来看，
越来越少的关联关系（图 ５ 中逐渐走低的数量

占比）拥有更高的关联频度。 至此可以判断出，
领域知识网络关联关系的生长规律确实存在关

联频 度 “ 富 者 更 富 ” 的 属 性。 这 一 结 果 与

Ｂａｒａｂáｓｉ 和 Ａｌｂｅｒｔ 在实验室条件下的标度涌现

模拟仿真中得出的网络规模生长中节点度值的

“富者更富”属性如出一辙。
为了对知识关联关系生长过程中关联频度

“富者更富”属性背后的机制做出更细致准确的

分析，进一步对各个时间窗口频度排名前十位

的关联关系在邻近时间窗口的表现进行考查。
将知识关联关系在前邻时间窗口中的状态分为

“极富”“较富” “较贫” “极贫”。 如果某关联关

系的频度处于极少数的前十位的位置即是频度

“极富”状态，如果关联频度小于排名第十位的

关联关系频度但是大于频度均值（参见表 ２）则

处于频度“较富”状态，如果关联频度小于等于

频度均值则处于频度“较贫”状态。 显然，由于

此前的分析已经证实知识关联关系的频度分布

符合幂律分布，因此处于频度“较贫”状态的关

联关系数量要多于处于频度“较富”状态的关联

关系数量，处于频度“较富”状态的关联关系数

量也远多于处于频度“极富”状态的关联关系数

量。 “极贫”状态则是指在前邻时间窗口知识网

络中尚不存在的关联关系。 由此获得关联频度

排名前十位的关联关系在前一个邻近时间窗口

的状态如表 ４ 所示。
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表 ４　 频度前十位关联关系在前邻窗口中的状态

　 　 排名

时间　 　
１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

ｔ１

ｔ２

ｔ３

ｔ４

ｔ５

ｔ６

ｔ７

ｔ８

ｔ９

ｔ１０

　 　 ∗注： 极富， 较富， 较贫， 极贫。

　 　 总体上看，表 ４ 中在 ｔ１ ～ ｔ１０ 各个时间窗口

中处于频度“极富”状态的、排名前十位的知识

关联关系在前一时间窗口大多处于同样的频度

“极富”状态。 后一个时间窗口中的频度“极富”
者往往也是前一个时间窗口中的频度“极富”
者。 从关联关系个体的层面再次解释了知识关

联关系在频度方面的“富者更富”属性。
在领域知识生长的幼生期 （ 时间序列前

端），由于知识领域的内容与范围还处在不断充

实和丰富阶段，加之此时数据量较小，因此 ｔ１ 时

间窗口中除了少部分频度“极富”的关联关系来

自于 ｔ０ 时间窗口中频度“极富”的关联关系外，
大部分频度“极富”的关联关系在前一时间窗口

（ｔ０ 时间窗口）中属于频度“较贫”甚至“极贫”
的状态。 随着领域知识的逐渐发展成熟，ｔ２ 时

间窗口中更多的“极富”关联关系来自于前一时

间窗口（ｔ１ 时间窗口）中频度“极富”或“较富”
的关联关系。 发展到 ｔ３ 时间窗口，“极富”状态

的关联关系已经全部来自于前一时间窗口的频

度“极富” 和“较富” 的关联关系。 ｔ４ 时间窗口

“极富”状态的关联关系则更多地来自于前一时

间窗口的“极富”关联关系。 这一态势在 ｔ５ 时间

窗口进一步延续。 到了 ｔ６ 时间窗口甚至发展为

所有频度“极富”的关联关系全部来自于前一时

间窗口的频度“极富”关联关系。 这一过程可以

总结为，前一时间窗口中频度“极富”的知识关

联关系有很高的概率成为后一时间窗口中频度

“极富”的知识关联关系。 通过更强劲地吸纳新

增的关联频度，高频度的知识关联优先涌现，并
且在领域知识度过幼生期之后表现得逐渐明

显。 如果说 Ｂａｒａｂáｓｉ 和 Ａｌｂｅｒｔ 发现了网络规模

生长中节点度值的 “ 择优连接” （ Ｐｒｅｆｅｒｅｎｔｉａｌ
Ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ）机制，那么表 ３ 则演绎出了知识关

联关系生长过程中关联频度“择优强化”的内部

机制。
值得注意的是，表 ４ 中 ｔ７ 时间窗口再次出

现类似于 ｔ１ 和 ｔ２ 时间窗口的现象，即前一时间

窗口频度“极贫”的关联关系成为后一时间窗口
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频度“极富”的关联关系的现象。 这一情况显然

与上文知识关联关系生长过程中关联频度的“择
优强化”机制不符。 研究中，对这些知识关联的

具体内容加以考查发现，这部分知识关联关系都

是与人工智能（ＡＩ）相关的知识关联。 事实上，自
从 Ｈｉｎｔｏｎ 在《科学》（Ｓｃｉｅｎｃｅ）杂志上提出了深层

网络训练的解决方案［２９］ 之后，直到 ２０１２ 年（ ｔ７
时间窗口） Ｈｉｎｔｏｎ 团队以卷积神经网络 ＡｌｅｘＮｅｔ
在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 图像识别比赛中碾压群雄，才向世

人证明了深度学习的潜力并真正引起了学术界

的普遍关注。 也是从这一时刻（ｔ７ 时间窗口）开

始，人工智能研究进入了爆发期，进而使得本体

研究领域涌现出高频度的人工智能相关的知识

关联。 由此可见，知识关联关系生长过程中，除
了关联频度的“择优强化”之外，还存在一种关

联频度的“爆发强化”机制。 当然，“爆发强化”
并非是一种常见现象，而是需要在学术界产生

了重大影响的发明或发现才能引发。 在之后的

时间窗口（ｔ８～ ｔ１０）中，已经进入“极富”状态的、
与人工智能（ＡＩ）相关的知识关联关系继续高概

率地成为下一时间窗口中频度“极富”的关联关

系。 高频的知识关联优先涌现，知识关联关系

的生长机制再次体现为关联频度“择优强化”
机制。

５　 结论与讨论

本研究基于社会化标注知识组织模式中的

标签同现关系构建时间序列的多值领域知识网

络。 在对领域知识网络拓扑结构时间序列特

征进行归纳的基础上，首先从网络全局的范围

对知识关联频度分布展开时间序列分析，并针

对高频度的局部知识关联关系从频度演化的

角度进行具体分析。 综合网络全局范围与高

频度的局部关联关系分析的结果，可以得出以

下结论：
（１）知识关联关系生长过程中，关联关系频

度的分布符合幂律分布。 尽管知识网络节点度

序列的幂律分布已经在学术界成为不争的事

实，但是本研究通过动态跟踪发现知识网络节

点的度值分布在时间序列后期表现得更好。 然

而，更重要的是通过对知识关联关系频度的时

间序列分析发现，同一个网络的知识关联关系

频度分布比节点度值分布能够更好地拟合幂律

分布（拥有更高的 Ｒ２值），而且没有出现节点度

值分布中常见的“头重分布”现象（参见图 ３） 。
知识关联频度的幂律分布同样也是在时间序

列的后期表现得更好。 这一研究发现意味着，
尽管知识之间关联关系决定着知识网络的拓

扑结构，但是只有少数关联关系拥有极高的频

度值，大多数关联关系仅具有少量的频度值。
从关联频度的层面来讲，少数关联关系占据了

极高的频度“财富”成为“富者” ，频度分布并不

均匀。 据此可以在领域知识生长的多个时间窗

口根据关联频度设定阈值，提取具有统计学显

著意义的知识关联关系和等效的层次知识

网络［３０］ 。
（２）知识关联关系的生长过程具有频度层

面的“富者更富”的属性。 以往关于知识网络的

研究中，即使涉及网络的生长性问题，所关注的

焦点也往往集中在节点数量以及节点之间关联

关系数量的生长。 本研究则通过时间序列分析

发现了知识关联关系在关联频度层面的生长性

（如表 ２ 中的关联频度数量）。 特别是知识关联

关系的生长过程中表现出鲜明的频度层面的

“富者更富”属性。 “富者更富”是一个相对的状

态也是一个动态的状态。 尽管知识关联关系的

频度不断生长积累，但是少数频度“富者”与大

多数频度“贫穷者”相比，却占据着越来越多的

频度“财富” 。 表 ３ 的数据和图 ５ 的折线走势

都表明，知识关联关系在频度层面的贫富差

距，随着领域知识的生长发展，在时间轴的后

半段表现得愈发明显。 知识领域中重要的知识

关联凭借其在频度方面的优势，在知识发展的

过程中进一步高比率地占有频度“财富” ，从而

也越发鲜明地从众多关联关系中涌现和凸显
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出来。
（３）知识关联关系的频度“富者更富”属性

主要遵循“择优强化”机制。 领域中重要的知识

关联凭借其强劲的频度优势将其他关联关系远

远地抛在后面，从而在众多的关联关系中脱颖

而出。 研究中发现大多数在频度层面处于“极

富”状态的知识关联关系，往往在前一时间窗口

已经处于频度“极富”状态。 显然，拥有更多频

度“财富”的关联关系在领域知识的生长发展

过程中会以更高的概率吸引获得新增频度的

附加。 也就是说，新增加的关联频度并不是均

匀地附加在每一对关联关系之上，而是优先选

择那些曾经的“富者” 进行“择优强化” 。 如果

说 Ｂａｒａｂáｓｉ 等人提出的“择优连接” 的关注对

象是关联关系的数量，那么本研究发现的频度

“择优强化” 则关注的是关联关系的质量。 也

正是“择优强化” 微规则在时间序列上的反复

叠加，造就了关联关系涌现中频度层面的“富

者更富”现象。 当然，研究也发现处于频度“极

贫”状态的关联关系瞬间一跃进入频度“极富”

状态的现象。 尽管这种频度“爆发强化” 的现

象极为罕见，但是通过对关联细节的挖掘发

现，引起“爆发强化”的原因主要是学术界产生

了影响重大的发现或发明。 这也为基于知识

关联频度识别和判识重大学术成果提供了一

种可能。
本研究从关联频度的层面对知识关联关系

的涌现过程进行动态分析，其中知识关联关系

生长过程中的频度幂律分布、“富者更富” “择优

强化”等结论不但有助于促进知识网络、知识生

长等领域的研究工作，对于同样涉及关联频度

差异的社交网络、传播网络、交通网络等研究也

有裨益。 当然，研究工作中也存在尚不完善之

处：研究使用的基于社会化标注系统构建的知

识网络，虽然其开放模式在知识时效性方面更

具有优势，但是尚不足以囊括所有类型的知识

网络。 未来的研究中将对更多类型的知识网络

展开更加细致的分析，从而更深层次地接近领

域知识生长发展的真相，揭示知识生长的模式

与规律。
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