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1 引言

自从Popper[1]将人类知识的发展同进化论结合起

来，知识的演化就成为图书情报学界长期研究的重点。

用非形式化的语言来说，演化是指研究对象在时间轴上

所展现的变化。对于领域知识来说，其内部的知识单元

以及知识关联关系在时间轴上并不是一成不变的，而是

具有一定的动态生长性，会随着科学研究发现以及人类

认知的发展变化而变化。因此，识别领域知识的演化模

式对于把握该领域知识发展脉络与趋势具有重要的意

义。随着网络科学（Network Science）[2]的复兴以及网络

分析方法的创新，基于复杂网络分析对领域知识及其内

在关联关系进行研究的科学范式得到了学术界的广泛

认可。许多真实网络并不是完全随机或者完全规则的，

这些网络往往都具有很强的模块性或社群结构，在网络

拓扑结构上表现出聚集现象。而在任何学科领域内部，

知识单元之间同样也并不是完全孤立存在的个体，而是

基于潜在的关联关系呈现出一定的群聚性特征。因此，

对知识群落的研究有助于更好地理解知识的发展与演

化，从中观层面洞察整个领域的知识结构与功能，掌握

知识的衍生、交叉以及湮灭等发展过程。

有鉴于此，本文采用复杂网络分析中的社群发现
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算法来识别领域知识内的知识群落，以多种群落演变

指标沿时间序列对其进行动态跟踪与分析，以期对领

域知识群落的演化模式与知识传承做出有益的探索。

2 相关研究综述

对网络中社群结构的研究已经有较长的历史了，

网络中的社群划分与数学中的图论、计算机科学中的

图分割思想以及社会学中的层次聚类密切相关。随着

对网络性质的深入研究，逐渐将复杂网络中的社群发

现推广应用到了生物 [3]、经济 [4]、社交 [5]等多个领域。

Newman和Girvan [6]通过对实验网络和真实网络（包括

引文网络、合著网络等）进行研究发现，大多数复杂网

络中都具有较为明显的社群结构。加之人们逐渐观察

到基于知识关联关系而呈现出的知识群聚特性，从网

络群落结构的视角研究知识的群聚性也逐渐得到了图

书情报学术界的普遍认可。

在图书情报学界针对知识群落的相关研究中，

Fudholi等[7]研究发现，知识群落中有价值的知识经常会

发生变化，并且与所在知识群落内部的知识之间密切

关联，识别这些知识有助于更好地理解知识群落的主

题发展。Wallace等[8]利用复杂网络层次社群快速展开

方法对共被引网络内的群聚性问题进行研究，结果表

明社群发现方法与传统的共被引分析相比揭示了更多

的知识领域的结构细节，在科研主题识别上具有天然

的优势。Yi和Choi [9]利用派系过滤算法识别关键词网

络中的知识群落，分析网络结构和群落结构之间的相

似性，研究表明关键词网络中的群落结构可以作为更

高层次科学知识的替代元素。Dong等[10]在作者合著关

系网络中，利用快速贪婪算法识别合著网络中的社群

结构，结合渗透理论探究具有社群结构的网络的稳定

性。McCain[11]利用社群发现算法对引文网络中的科研

主题进行识别，研究表明在引文网络中存在明显的社

群结构，不同的社群可以揭示领域研究的发展演变过

程。随着对知识发展演进过程的更多关注，学术界将

更多的注意力转向了基于群落结构的领域知识动态演

化研究。Lancichinetti和Fortunato [12]基于社群结构挖

掘其内部潜在的知识关联关系，并且利用一致性聚类

算法划分出引文网络中不同知识群落组织，识别科学

话题的产生、生长、分裂、衰退以及消亡的演变过程。

Liu等[13]基于链路演化的方法识别作者合著网络的社群

结构，探索时间序列合著网络中社群结构的动态演变。

Wang等[14]使用社区发现算法对时间序列共词网络进行

社群划分，研究表明共词网络社群的演化可以表现为产

生、消亡、分裂、合并、扩张与收缩六种演化状态。

与此同时，国内很多学者对知识的群聚性也进行

了探索，并取得了丰富的成果。刘自强等[15]利用Fast
Unfolding社群发现算法处理具有语义特征的关键词网

络，对语义社群进行语义主题识别。朱梦娴等[16]采用社

群发现算法对关键词网络进行关键词聚类分析，同时

利用Z-value对知识群落进行核心圈分析。李纲等[17]利

用 Jaccard系数与余弦相似性系数对合著网络的分析

表明，全网络范围的作者研究兴趣相似程度存在一定

比例的差异性（互补性），社群内部作者平均研究兴趣

相似性及互补性均高于网络整体水平。另一方面，国

内学术界也逐渐开始关注知识群落的动态演化研究。

白如江等[18]根据词与词之间的关系以及群落重叠度进

行知识主题分析，通过知识群落演化揭示不同知识领

域的互相影响情况。程齐凯等[19]的研究发现，不同的时

间段内知识群落的数量、大小、密度、结构等属性变化，

既包括社群自身内部节点、关系和结构的变化，也包括

社区间关系和位置的变化。滕广青[20]进一步对紧密型

知识群落的分析发现，紧密型知识群落的波动与群落

自身的扩张、衰减、派生、融合的演化过程有关，群落交

叠形成的骨架结构能够展示出多个发展方向。

综上所述，基于知识网络的社群结构来探索知识

的生长演化特征已经得到学术界的普遍认可并广泛应

用。然而，针对知识群落之间衍生、交叉、融合现象背

后的知识传承问题却鲜有问津。有鉴于此，本研究采

用社群发现算法对知识群落进行识别，通过知识群落

的组成率、输出率和传承强度分析，尝试揭示领域知识

群落的演变模式与知识传承特征。

3 理论框架

网络科学领域的著名学者Newman[21]在对静态真

实网络的结构进行研究时发现，网络中给定的两个节

点之间可能不存在路径，即是一种非连通的网络。非

连通网络中的节点被划分成不同的子群分支，网络中

任意两点之间可能不存在任何路径。Newman又进一

步指出，在许多真实网络中通常都会有一个最大分支

（又称巨分支），该分支占据了网络中的绝大部分（一般

都会大于网络的一半），而剩余部分则被划分为大量的

小分支，这些小分支之间彼此也并不相连，如图1所示。
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图1 具有分支和社群结构的网络

图1中阴影部分代表网络中不同的分支，图的中

心位置为网络的巨分支，周边为小分支。对于巨分支

来说，虽然其内部各节点彼此之间相互连通，但是在巨

分支内部仍存在较为明显的社群结构，即每个社群内部

的节点之间的连接相对紧密，各社群之间的连接相对来

说比较稀疏。领域知识发展演进过程中，一方面受到外

部人类知识发展变化的影响，另一方面则基于领域知识

内部知识单元之间关联关系的兴衰更迭而变化。这些

变化促使各知识节点聚集成不同的分支结构，因此可以

说领域知识网络通常是由不同的分支群落所构成的。

一般来说，领域知识网络中非连通的小分支群落的规模

往往较小，通常代表了领域知识内部的非主流研究方

向。而本研究的目的在于探索领域知识网络中知识群

落的演变模式与知识传承特征，因此研究中将这些非

连通的、孤立的小分支群落统一视为一个知识群落，称

之为“小分支群落”；而对于领域知识网络中的巨分支

采用社群发现算法对其进行知识群落的划分。

目前识别复杂网络中的社群结构大致分为图划分

和社群发现两类算法，其主要区别在于是否明确网络

中社群的规模和数量。本研究的背景是一个动态演化

的环境，事先并不确定各知识群落的具体情况，因此

在研究中采用社群发现中的Louvain算法[22]来划分与

识别领域知识网络中巨分支内部的知识群落。为了判

别知识群落被划分的是否合适，研究中采用Newman
和 Girvan [6]提出的模块度指标来对群落划分质量进行

衡量，用Q表示。模块度的基本思想就是把划分出群

落后的网络与相应的零模型进行比较，以度量群落划

分的质量。而所谓的零模型就是指与所研究的网络具

有某些相同的性质，而在其他方面完全随机的随机网

络模型。目前在分析网络群落结构时，通常把与待研

究的网络具有相同度序列的随机网络（一阶零模型）做

比较对象[23]。因此，常用的模块度Q定义为：

Q= 12M∑ij(aij - kikj
2M )δ(Ci,Cj) 公式（1）

公式（1）中M是网络中的边数，A=(aij )是网络的邻

接矩阵，ki和kj分别是网络中节点 i和节点 j的度值，Ci和

Cj分别表示节点 i与节点 j在网络中所属的群落：如果两

个节点属于同一个群落，δ取值为1，否则为0。事实上，

一个网络的模块度就是该网络的群落内部边数与相应

的零模型的群落内部边数之差占整个网络边数M的比

例。有研究发现，当Q值在0.3～0.7时表明网络中出现

了较强的群落结构[24]。

研究中采用的Louvain算法就是基于模块度的社

群发现算法，该算法不需事先确定群落信息，并且在研

究大型网络上具有较好的效率和效果表现。该算法通

过不断将节点进行凝聚，实现将整个网络分解为多个

群落。Louvain算法通过不断聚集各节点来实现模块

度值最优的结果，从而确定网络中群落的划分。研究中，

基于上述的理论和思想，沿时间序列识别领域知识网络

中巨分支内的知识群落，并分别测算知识群落演变过程

中的组成率和输出率，进而计算知识群落的传承强度。

根据计算结果，动态地分析与挖掘知识群落的衍生、交叉

与湮灭等演变模式与规律，揭示知识传承的特征。

4 研究方法

4.1 研究数据

本研究采用以Folksonomy知识组织模式架构的

Bibsonomy.org网站资源为基础数据源，以“information”
为检索主题，共获得 16 760篇文献，标签 9 255个，时

间跨度为 1995～2017年。为了去除噪音数据和瞬变

跳跃，更好地跟踪知识单元的生长与湮灭现象，在数

据处理时以3年为时间刻度，1年为步长，平滑移动得

到 t1-t21共计 21个时间窗口，即时间窗口 t1中包含了

1995～1997年内的相关数据，时间窗口 t2中涵盖了

1996～1998年内的相关数据，以此类推，得到21个时

间窗口下的相关基础统计数据，如下页表1所示。

由表1中的标签以及关联数量的变化可知，在时间

窗口下领域知识网络中标签（知识单元）及其共同标注关

系（关联关系）存在着生长与湮灭现象。研究工作将表1
中的标签作为网络的节点，标签之间的同标注关系为网
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络连线，分别构建 t1-t21时间窗口的领域知识网络。由于

本研究的目的在于探索领域知识网络中知识群落的演变

过程，因此所构建的领域知识网络为二值无向网络。

4.2 知识群落的识别

时间序列下的领域知识网络并非一定或一直处于

连通的状态，可能存在着孤立的小分支。在领域知识

网络中，虽然孤立的小分支自身就代表着一定的知识

群落，但是却不能代表该领域知识的主流方向。考虑

到研究工作主要考察领域知识中知识群落的衍生、交

叉、湮灭以及各群落间知识的传承情况，因此在研究中

将这些小分支统一视为一个小分支群落（记作Cx）来进

行考察。其次针对领域知识网络中最大规模的分支

（巨分支）采用Louvain算法[22]，对知识网络的巨分支结

构进行群落划分与识别。最后基于时间序列动态探测

领域知识群落的演变模式与知识传承特征。由于各时

间窗口中知识网络拓扑结构的差异，导致不同时间窗

口中所划分出的群落数目与规模也有所不同。对 t1-t21
时间窗口中各领域知识网络中知识群落的数量以及规

模进行计算，结果如表2所示。其中第一行代表各时间

窗口，第一列代表了群落编号。为了清晰地展示各时

时间窗口
t1
t2
t3
t4
t5
t6
t7
t8
t9
t10
t11

标签数量
70
87
126
126
133
93
92
166
546
1 848
3 526

关联数量
283
346
543
526
565
348
351
510
2 615
21 679
48 022

时间窗口
t12
t13
t14
t15
t16
t17
t18
t19
t20
t21

标签数量
4 659
4 911
4 362
4 031
3 462
2 829
2 202
2 023
2 144
1 912

关联数量
60 092
51 646
34 791
33 494
29 797
21 759
15 178
13 027
16 575
11 750

表2 时间序列知识群落数量及规模

Cx
C01
C02
C03
C04
C05
C06
C07
C08
C09
C10
C11
C12
C13
C14
C15
C16
C17
C18
C19
C20
C21
C22
C23
C24
C25
C26
C27
C28
C29
C30
C31
C32
C33
C34

t1
4
16
14
11
9
7
5
4

t2
4
19
18
12
9
7
7
6
5

t3
0
41
25
15
13
12
8
7
5

t4
0
32
25
15
14
13
11
10
6

t5
0
40
32
17
15
15
8
6

t6
11
21
18
12
12
7
6
6

t7
7
20
18
15
10
8
8
6

t8
27
37
24
23
18
17
15
5

t9
56
83
65
57
48
48
43
36
36
35
25
8
6

t10
115
502
400
194
114
99
92
66
65
47
38
24
18
12
12
12
11
7
6
6
4
4

t11
169
795
663
400
390
334
301
220
103
44
36
18
16
11
8
8
6
4

t12
177
1 173
841
826
501
238
215
134
132
127
103
69
43
17
16
11
11
8
5
4
4
4

t13
216
801
691
637
621
558
332
302
265
105
92
75
67
60
50
16
13
10

t14
183
910
570
554
511
425
334
206
144
113
95
75
56
33
29
25
16
15
14
12
9
8
7
5
5
4
4

t15
216
627
565
560
423
321
220
195
192
180
120
93
85
61
61
27
13
13
9
7
7
7
6
5
5
5
4
4

t16
196
746
564
546
313
214
191
169
116
84
48
46
38
34
19
16
14
14
11
11
10
10
10
8
7
6
5
4
4
4
4

t17
197
455
454
417
336
120
118
110
88
68
64
56
53
52
48
29
24
21
20
11
11
11
8
7
7
7
6
5
5
5
4
3
3
3
3

t18
242
585
283
166
114
104
91
79
57
49
49
49
40
39
32
31
30
28
21
13
13
12
11
10
7
7
6
6
6
5
5
4
4
4

t19
233
346
231
218
174
136
108
87
83
83
81
62
60
31
16
14
12
11
10
9
7
7
4

t20
199
549
208
202
146
143
122
110
83
77
73
64
52
34
33
22
12
6
5
4

t21
201
303
270
185
168
158
97
85
69
68
47
46
35
32
32
31
23
22
12
11
10
7

表 1 时间序列知识网络节点与关联数量
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间窗口中的群落情况，表2中每一时间窗口下的知识群

落根据规模由高到低进行排序（小分支群落单列），即

并不意味着 t1时间窗口中群落C01与 t2-t21时间窗口中的

群落C01一定相同，或者一定存在遗传或继承关系。

表2中对各时间窗口中知识群落的数量以及规模

进行了统计汇总，结合表1中的相关数据可以发现，在

t3-t5时间窗口中领域知识网络处于连通状态（即不含小

分支群落Cx）；而发展过程中的领域知识网络绝大多数

时刻处于非连通的状态，即在领域知识网络中存在游

离于巨分支之外的孤立分支，而这些小分支所涵盖的

该领域内的知识单元不超过16%，进一步说明这些孤

立的小分支并非是该领域内的主流方向与核心知识。

根据表2中对知识群落的划分结果可以发现，虽然网络

巨分支中的知识节点彼此之间相互连通，但是知识节

点之间纷繁的关联关系使得巨分支内部仍存在明显的

群落结构，且不同群落的规模存在一定差距，如 t12时间

窗口内群落C01（规模为1 173）与群落C21（规模为4）之

间的差距达到了1169。为了进一步考察所划分出的知

识群落是否合理，根据公式（1）分别计算各个时间窗口

下的领域知识网络的模块度（Q），如表3所示。

根据表3可知，各个时间窗口下的领域知识网络

的模块度值均在 0.3～0.7之间，说明研究中依据Lou⁃
vain算法对巨分支进行划分得到的知识群落较为合理。

4.3 群落演变指标计算

结合表2中的数据可以发现，在时间序列早期知识

群落数量较少且规模较小，随着领域知识的时序演进

知识群落的数量逐渐增多，并且有少量的大规模知识

群落逐渐涌现出来；而在时间轴后面的区段中，知识群

落数量以及最大群落的规模都有所减少。对于一个知

识群落β来说，随着领域知识的发展，知识群落β内部

所包含的知识单元并不是固定不变的。从知识群落形

成来源的角度来看，知识群落β可能继承于上一时间

窗口中的某个知识群落，也可能是由上一时间窗口中

多个群落中的知识单元重组而形成的，甚至可能是由

新生知识所构成。而从知识群落发展的视角来说，在

进入下一时间窗口后，其可能被继承或被融合，甚至可

能出现湮灭现象。因此，研究中以知识群落的组成率

It、输出率Et来追踪领域知识群落的动态演变过程与

模式。

It= αt - 1 ∩ βt

βt

公式（2）

Et= βt ∩ γt + 1
βt

公式（3）
在公式（2）和公式（3）中，αt-1表示 t-1时间窗口内

的知识群落C01，C02，…，Cn；βt表示 t时间窗口内的知识

群落C01，C02，…，Cn；γt+1表示 t+1时间窗口内的知识群落

C01，C02，…，Cn。然而，由于各个知识群落的规模、成员

等方面存在差异，不能直接通过二者对各群落之间继

承与遗传的知识传承情况做出具体测度。因此研究中

采用传承强度Lt的指标，对群落之间知识传承的完整

（或变异）程度进行衡量。

Lt= 2*It*Et

It +Et

公式（4）
公式（4）中，传承强度Lt是组成率 It与输出率Et的

乘积比上组成率Lt与输出率Et的算术平均数，反映两个

相邻时间窗口之间知识群落演

变中的知识传承性。研究中基

于传承强度 Lt可以结合群落的

组成率 It、输出率Et两项指标，综

合考察各个知识群落之间的变

异程度与模式。至此，可以结合

各个时间窗口下的领域知识网络的具体特征，对领域

知识群落的衍生、交叉、融合与湮灭等过程进行跟踪与

分析，从而揭示知识群落演变的模式与知识传承特征。

5 研究结果

5.1 领域知识网络巨分支的统计特征

研究中为了探索领域知识网络中知识群落的演变

模式，主要针对领域知识网络中的巨分支进行群落划

分，因此研究中首先对领域知识网络中巨分支的基本

测度指标进行统计，获得 t1-t21时间窗口下领域知识网

络的巨分支的节点数量、边数量、密度、聚类系数、特征

路径长度、熵值以及谱半径等相关指标，如下页表 4
所示。

表4汇总了各时间窗口下知识网络的巨分支的基

表3 时间序列领域知识网络模块度

时间窗口

模块度

时间窗口

模块度

t1
0.456 5

t12
0.484 5

t2
0.455 8

t13
0.482 9

t3
0.453 5

t14
0.489 9

t4
0.422 8

t15
0.487 2

t5
0.429 9

t16
0.519 5

t6
0.378 7

t17
0.525 8

t7
0.435 0

t18
0.639 8

t8
0.586 0

t19
0.680 3

t9
0.621 2

t20
0.695 7

t10
0.493 7

t21
0.640 8

t11
0.509 7
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本指标，结合表1中领域知识网络中标签总量以及关联

关系总量可以发现，领域知识在发展演进的过程中，会

呈现内部知识单元连通的现象（如表 1中 t3-t5时间窗

口）。但是在更长的知识发展进程中，领域知识网络内

部存在一个巨大的分支结构。该巨分支结构涵盖了该

领域80%以上的知识节点（对照表1和表4）。事实上，

表4中的巨分支还囊括了知识网络90%以上的知识节

点之间的关联关系，侧面说明领域知识网络中的巨分支

在一定程度上可以反映该领域内的主流研究方向与核

心知识。结合表1和表4中相关数据的波动变化可以发

现，在 t8时间窗口后，知识网络与巨分支的节点数量以

及关联关系数量显著增加，而在 t13时间窗口之后其数量

总体上呈现下降趋势，进一步说明在领域知识的发展进

程中存在明显的知识单元的新生与湮灭现象。表4中
知识网络巨分支的低密度则说明，尽管巨分支在整体上

处于连通状态，但仍是一个较为稀疏的网络结构。

另一方面，表4中领域知识网络中巨分支结构的

聚类系数明显高于同等规模的随机网络，说明知识网

络巨分支结构中的知识节点存在着聚集现象。网络巨

分支的特征路径长度平均为2.65跳距离，最大直径为

11，表明巨分支内任意两个知识节点之间最多只需要

11跳距离就能够实现相互连接。因此，可以说明领域

知识网络中的巨分支结构同样具有较高聚类系数、较

短特征路径长度的小世界特性。表4中熵值的变化情

况说明领域知识在发展过程中随机性与非随机性交互

影响。谱半径是对网络拓扑结构进行描述的，因此可

以根据其变化判断领域知识网络内部的拓扑结构是否

发生变化，进而识别领域知识的发展演进路线。结合

网络指标的统计特征，将领域知识网络巨分支分为如

下几个阶段：Ⅰ阶段（t1-t7），这一阶段各时间窗口下的

巨分支规模较小，熵值和谱半径相对较低，巨分支的随

机性较低，在时间轴上的变化程度小；Ⅱ阶段（t7-t12），大
量节点开始涌入，巨分支规模迅速扩张，熵值和谱半径

升高，随机性增强，在时间轴上的变化程度较大；Ⅲ阶

段（t12-t21），巨分支开始紧缩，熵值和谱半径有所降低，

大量节点离开巨分支甚至产生湮灭现象。

5.2 群落演变与传承强度分析

在知识群落的动态演进过程中，组成率It与输出率

Et是衡量知识群落内各成员要素沿时间轴演化过程中

传递知识的指标。其中组成率 It可以反映知识群落的

成员构成，可以看出其内部知识单元来自上一时间窗

口中哪些知识群落，侧重于知识群落的来源情况。由

于社群分析的数据量庞大，行文中无法全部展示，以知

识群落从 t19时间窗口进入 t20时间窗口的情况为例，组

成率 It计算结果如表5所示。输出率Et可以跟踪知识

群落内的知识单元去往下一时间窗口中哪些知识群落

之中，以知识群落从 t20时间窗口进入 t21时间窗口的情

况为例，输出率Et计算结果如表6所示。

表5和表6中，C01-Cn表示所对应的时间窗口内的

知识群落，Cx表示对应时间窗口下的小分支群落。

C-out表示所对应时间窗口下的知识群落在相邻的下

一时间窗口中发生湮灭的知识单元集合，C-in表示所

对应时间窗口内的新生的知识单元集合。为了便于厘

清知识群落演进的接续性，将表5中的行数据和表6中
的列数据相结合进行分析。t20时间窗口的知识群落C01

对应 t19时间窗口中的群落C01的组成率值为1（参见表

5），这意味着 t20时间窗口的知识群落C01完全继承了 t19
时间窗口中群落C01内部的知识单元；在进入 t21时间窗

口后，知识群落C01内部85.25%的知识单元出现了湮灭

现象（参见表6）。表5中 t20时间窗口的知识群落C02则

并非主要继承 t19时间窗口中的某一知识群落，而是汇

时间
窗口

t1
t2
t3
t4
t5
t6
t7
t8
t9
t10
t11
t12
t13
t14
t15
t16
t17
t18
t19
t20
t21

节点
数量

66
83
126
126
133
82
85
139
490
1 733
3 357
4 482
4 695
4 179
3 815
3 266
2 632
1 960
1 790
1 945
1 711

边数量

279
342
543
526
565
327
344
482
2 580
21 586
47 896
59 982
51 529
34 691
33 315
29 586
21 535
14 734
12 740
16 355
11 513

密度

0.130 1
0.100 5
0.069 0
0.066 8
0.064 4
0.098 5
0.096 4
0.050 3
0.021 5
0.014 4
0.008 5
0.006 0
0.004 7
0.004 0
0.004 6
0.005 5
0.006 2
0.007 7
0.008 0
0.008 7
0.007 9

聚类
系数

0.333 0
0.257 3
0.180 2
0.163 5
0.159 0
0.205 2
0.233 4
0.291 2
0.316 8
0.330 2
0.247 9
0.199 7
0.172 4
0.119 3
0.127 7
0.156 5
0.170 7
0.550 4
0.600 4
0.511 6
0.262 1

特征路
径长度

1.972 5
1.984 1
1.990 5
2.005 0
2.004 0
1.901 5
1.974 2
3.088 3
2.942 9
2.636 3
2.599 3
2.682 5
2.787 0
2.968 5
2.897 4
2.865 1
2.977 2
3.356 5
3.536 3
3.276 9
3.125 5

直径

3
3
3
3
3
2
3
8
7
7
7
7
8
8
9
8
11
10
10
10
10

熵

3.250 0
3.296 6
3.439 7
3.278 4
3.246 4
2.815 1
3.159 7
3.366 4
4.436 9
5.547 8
5.790 0
5.700 0
5.419 8
5.067 9
5.125 3
5.210 2
4.991 6
4.591 7
4.502 8
4.737 8
4.667 1

谱半径

14.542 7
15.717 1
18.972 1
18.854 2
19.436 6
15.700 7
15.727 7
14.916 0
25.126 7
86.615 4
112.600 3
118.453 7
109.457 5
77.687 4
86.797 9
83.000 4
77.678 5
91.395 7
91.370 1
91.315 8
61.329 2

表4 时间序列领域知识网络巨分支的统计特征
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聚了 t19时间窗口中多个群落

（C03、C05、C08、C11、C12、C13、C18、

C22、Cx）内的知识单元和部分

t20时间窗口的新生知识单元

（C-in）形成的；表6的 t21时间

窗口中该群落内的知识单元

又分散输出到多个知识群落

中，这说明该群落并未形成

相对稳定的核心成员簇。表

5中 t20时间窗口的知识群落

C06内部的知识单元有80%来

自新生知识单元，20%来自 t19
时间窗口的群落C08；表6的 t21
时间窗口中该群落完全融入

群落C07内，但是在限于篇幅

原因未列示的 t21时间窗口的

组成率计算结果中，这部分知识仅仅占据群落C07知识

单元的2%，表6的数据还显示，有多个群落（包括新生

知识单元）都向 t21时间窗口的群落C07输出知识单元。

t20时间窗口中的群落C12继承了 t19时间窗口的群落C12

内95.45%的知识单元（参见表5）；进入 t21时间窗口后有

9.09%的知识单元发生了湮灭，剩余知识单元均匀地输

出到知识群落C12和C18内（参见表6）。
从上述领域知识群落动态演化过程的分析中已经

初步发现，知识群落组成率 It与输出率Et的结合分析，

可以清晰地跟踪知识群落在时间序列上的演变过程，

即跟踪群落内部知识构成的来源及其去向。研究中进

一步将传承强度Lt引入分析过程，综合考察群落间知识

的传承程度与模式。以 t20时间窗口内的知识群落进入

t21时间窗口各群落的情况为例，各个知识群落间的传

承强度如表7所示。

表7 t20-t21时间窗口间知识群落传承强度（节选）

表7中的数据显示，t20时间窗口的群落C11演变成

为 t21时间窗口的群落C11的传承强度达到了0.957 746，
说明 t20时间窗口的群落C11在演进过程中极大程度上被

t21时间窗口的群落C11所继承。结合表6中的输出率来

看，t20时间窗口的群落C11内部约93%的知识单元进入

t21时间窗口的群落C11（即输出率约为93%）。并且，在

表5 t20时间窗口知识群落组成率（节选）

It

t19

t20

C-out
C01
C02

C03-C05
C06

C07-C11
C12

C13-C19
Cx

t19
C01

0.031 3
1
0
…

0
…

0
…

0

C02
0
0
0
…

0
…

0
…

0

C03
0.091 5

0
0.014 9

…

0
…

0
…

0.030 2

C04
0
0
0
…

0
…

0
…

0

C05
0.060 3

0
0.064 4

…

0
…

0
…

0.025 1

C06-C07
…

…

…

…

…

…

…

…

…

C08
0.069 2

0
0.005
…

0.2
…

0
…

0.005

C09-C10
…

…

…

…

…

…

…

…

…

C11
0.024 6

0
0.044 6

…

0
…

0
…

0.005

C12
0.053 6

0
0.084 2

…

0
…

0.954 5
…

0

C13
0.013 4

0
0.014 9

…

0
…

0
…

0

C14-C17
…

…

…

…

…

…

…

…

…

C18
0.091 5

0
0.054 5

…

0
…

0
…

0.025 1

C19-C21
…

…

…

…

…

…

…

…

…

C22
0.183
0

0.311 9
…

0
…

0
…

0.040 2

Cx
0.187 5

0
0.044 6

…

0
…

0
…

0.517 6

t20
C-in

0
0.361 4

…

0.8
…

0.045 5
…

0.266 3

表6 t20时间窗口知识群落输出率（节选）

Et

t20

t21

C-out
C01
C02
C03
C04
C05
C07

C08-C09
C10
C11
C12
C13

C14-C16
C17
C18

C19-C20
C21
Cx

t20
C01

0.852 5
0.090 2

0
0

0.008 2
0.008 2
0.008 2

…
0
0
0
0
…

0.008 2
0.016 4

…
0.008 2

0

C02
0.183 2

0
0.217 8

0
0.104
0

0.039 6
…

0.029 7
0
0

0.019 8
…

0.099
0.207 9

…
0.074 3
0.024 8

C03-C05
…
…
…
…
…
…
…
…
…
…
…
…
…
…
…
…
…
…

C06
0
0
0
0
0
0
1
…
0
0
0
0
…
0
0
…
0
0

C07-C10
…
…
…
…
…
…
…
…
…
…
…
…
…
…
…
…
…
…

C11
0
0
0
0
0
0
0
…
0

0.931 5
0
0
…
0

0.041 1
…

0.027 4
0

C12
0.090 9

0
0
0
0
0
0
…
0
0

0.454 5
0
…
0

0.454 5
…
0
0

C13-C19
…
…
…
…
…
…
…
…
…
…
…
…
…
…
…
…
…
…

Cx
0.311 6

0
0
0
0
0

0.005
…
0
0
0

0.005
…

0.005
0.025 1

…
0

0.648 2

t21
C-in
0

0.003 2
0

0.022 5
0.003 2
0.038 6

…
0.035 4
0.003 2

0
0.025 7

…
0.151 1
0.196 1

…
0.263 7
0.151 1

Lt

t20

t21

C-out
C01-C10

C11

C12

C13-C17

C18

C19-C21

Cx

t20
C01-C10

…

…

…

…

…

…

…

…

C11

N/A
…

0.957 746
N/A
…

0.017 493
…

N/A

C12

0.007 08
…

N/A
0.625
…

0.068 493
…

N/A

C13-C19

…

…

…

…

…

…

…

…

Cx
0.167 116

…

N/A
N/A
…

0.021 322
…

0.645

t21
C-in
N/A
…

0.005 263
N/A
…

0.209 983
…

0.183 594
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t21时间窗口的组成率（本文未列示）计算结果中，来自 t20
时间窗口群落C11的知识单元占据了 t21时间窗口的群落

C11内约99%的知识单元，进而综合表现出极高的传承

强度。而表7中 t20时间窗口的群落C12以0.625的传承

强度进入 t21时间窗口的群落C12，以0.068 493的传承强

度进入群落C18，以 0.007 08的强度发生了湮灭现象。

结合表6中 t20时间窗口的群落C12的输出率可以发现，

其仅有少量（约为9%）的知识单元在 t21时间窗口中发

生了湮灭，而其余知识单元均匀地分别进入 t21时间窗

口的群落C12和群落C18（输出率分别约为45%）。t20时
间窗口的群落C12虽对这两个群落的输出程度相同，但

是传承强度存在很大差异。基于 t21时间窗口的组成率

（本文未列示）计算结果的分析中发现，这一现象主要

是由于 t21时间窗口的群落C12完全继承于 t20时间窗口的

群落C12，而 t21时间窗口的群落C18内仅有4%的知识单

元继承于 t20时间窗口的群落C12。上述结果说明，传承

强度Lt可以更好地衡量领域知识发展演进过程中群落

之间的知识传承情况。

结合上述基于谱半径、节点数量等指标信息对知

识发展进程划分的3个阶段，分别考察Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ阶段内

各知识群落的组成率 It、输出率Et以及传承强度Lt的分

布情况，如图2所示。

图2中，3个指标对应的散点图的密集中心处于低

组成率、低输出率、低传承强度的区域。这一特征持续

于领域知识发展演进的整个过程，特别是在Ⅲ阶段（t12-
t21）中该特征尤为明显。这一现象说明在领域知识发展

演进的过程中，大多数知识群落之间往往会有大量的

知识单元发生跨群落的交叉融合，对应的知识群落的

传承强度较小。即使在效果表现较弱的Ⅰ阶段，结合

知识群落的组成率和输出率数据（未列示）发现，t3时间

窗口群落C03在演变成 t4时间窗口群落C04的过程中，其

内部仅有12%的节点输出给群落C04，而这部分知识单

元仅占群落C04内部知识节点的20%，且 t3时间窗口的

群落 C03演变成 t4时间窗口群落 C04的传承强度仅为

0.151 5。类似的情况在领域知识演进的全过程中占有

很高的概率。图2中的一个特殊现象是在B、C的邻近

区域内，在Ⅰ阶段（t1-t7）几乎没有高输出率、低组成率

（或低输出率、高组成率）的演变现象，而在Ⅱ（t7-t12）、Ⅲ
（t12-t21）阶段中这两种现象逐渐涌现出来。这一结果表

明，随着领域知识的发展演进，群落内的少量知识单元

在下一时间窗口可能逐渐成为某群落内的核心知识簇

（低输出率，高组成率）；或发生知识群落内部大量知识

节点进入下一时间窗口某群落中，但在新的群落中仅

占有很小的比例（高输出率、低组成率）。

5.3 演化模式与传承特征分析

经过上述分析可以发现，通过组成率 It与输出率Et

可以跟踪知识群落的演变来源与去向，而基于传承强

度Lt则可以考察前后不同时刻知识群落之间的知识传

承情况。因此，研究中利用小提琴图（Violinplot）对知

识群落传承强度Lt在时间序列上的分布及其概率密度

进行分析，如图3所示。

小提琴图（Violinplot）结合了箱线图与核密度图的

特征展示数据的分布及密度。由图3可知，t1-t2时间窗

口间的传承强度的中位数居于靠近中间的位置，密度

图宽变化不大，表明群落传承强度的分布比较分散。

在后续的时间序列中，密度图宽逐渐呈现出“上收敛-

图2 知识群落组成率、输出率及传承强度分布
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下扩张”的态势。即使在表现较弱的 t4-t5时间窗口间，

中位数也明显被拉近下四分位数，而且截止到 t8-t9阶
段，各个跨时间窗口演变的传承强度小提琴图的上侧

须（中间细线）较长，说明该区段仍然存在比较明显的

离散值。进一步沿时间轴推移可以发现，密度图宽“上

收敛-下扩张”的趋势愈发明显，进一步验证了图2中的

数据分布特征。这说明在领域知识发展演进过程中，

知识群落的演变特征逐渐集中并涌现出来，即在演进

过程的中后期知识网络内各个群落并非会高概率地被

下一时刻的某一知识群落独立完全继承，通常情况下

存在传承强度较低（分散交叉）的群落演化模式。这同

时说明该领域的知识进入了蓬勃发展阶段，跨群落的

知识交叉与融合频繁发生。知识群落在时间序列上的

演变过程中，可能进入下一时间窗口的巨分支内部的

群落或小分支群落，甚至可能进入了湮灭的知识单元

集合。因此有必要对知识群落演变强度Lt的相关指标

进行统计计算（结果如表8所示），进而更深入地探索知

识群落的演变模式与知识传承。

表8中，Time为时间窗口，Clu为知识群落，Pre-Tot
表示 t-1间窗口的各个知识群落演变为 t时间窗口该群

落的传承强度总和，Pre-Sd表示 t-1时间窗口各个知识

群落演变为 t时间窗口该知识群落的传承强度的标准

差，Pre-Nu表示 t时间窗口该知识群落与 t-1时间窗口

中有演变关联的知识群落的总数，Pre-BT表示 t-1时
间窗口巨分支内部各个知识群落对于 t时间窗口该知

识群落的传承强度总和，Pre-BSd表示 t-1时间窗口巨

分支内部各个知识群落对于 t时间窗口该知识群落的

传承强度的标准差，Pre-BNu表示 t时间窗口该知识群

落与 t-1时间窗口巨分支中有演变关联的知识群落的

总数，Pre-In表示 t时间窗口新生知识进入 t时间窗口

该知识群落的传承强度，Pre-X表示 t-1时间窗口的小

分支群落演变为 t时间窗口该群落的传承强度。Ne-*
同上，是该知识群落向 t+1时间窗口演变的传承强度统

计指标，其中Ne-Out表示该群落在 t+1时间窗口发生

湮灭的传承强度。

根据表8中的相关数据可以发现，t2时间窗口中的

知识群落C01的Pre-Tot、Pre-Nu、Pre-BT、Pre-BNu值均

图3 知识群落传承强度的时序变化

t1-t2 t2-t3 t4-t5t3-t4 t5-t6

t7-t8 t9-t10t8-t9 t10-t11

t15-t16t14-t15t13-t14t12-t13t11-t12

t6-t7

t16-t17 t17-t18 t18-t19 t19-t20 t20-t21

表8 知识群落传承强度指标统计测算（节选）

Time
︙

t2
︙

t13
︙

Clu

C01

C02

C12

Pre-Tot

1
0.9

1.049 8

Pre-Sd

N/A
N/A

0.090 8

Pre-Nu

1
1

15

Pre-BT

1
0.9

0.855

Pre-BSd

N/A
N/A

0.089 4

Pre-BNu

1
1

13

Pre-In

N/A
N/A

0.192 8

Pre-X

N/A
N/A

0.002

Ne-Tot

1
1.024 5

1.065

Ne-Sd

N/A
0.428 9

0.087 7

Ne-Nu

1
2

18

Ne-BT

1
0.941 2

0.858 6

Ne-BSd

N/A
N/A

0.085 5

Ne-BNu

1
1

16

Ne-Out

N/A
0.083 3

0.196 3

Ne-X

N/A
N/A

0.010 2
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为1，说明 t2时间窗口中的群落C01主要是由 t1时间窗口

巨分支内的一个群落演变而来，表明这部分知识群落

的传承强度极高，即发生了完全继承的演变模式。群

落C01的Ne-Tot、Ne-Nu、Ne-BT、Ne-BNu值同样为 1，
说明在 t3时间窗口中该群落又整体进入了网络巨分支

内部的一个知识群落之中，该群落内部的知识单元较

为稳定成熟，并未发生分裂现象。t2时间窗口的群落C02

也是由 t1时间窗口的网络巨分支内部的一个群落演变

而来，但是其Pre-Tot与Pre-BT值为0.9却说明群落C02

并未获得 t1时间窗口关联群落的全部知识。在随后的

演变过程中，其Ne-Sd值相对较高，说明该群落在进入

t3时间窗口的过程中传承强度分布较为离散，主要以

0.941 2的强度进入巨分支内部的群落之中，其余则发

生了湮灭现象。t13时间窗口的群落C12的Pre-Tot值为

1.05，Pre-Sd值为0.090 8，说明群落C12来自 t12时间窗口

的传承强度虽高，但是与之相关联的知识群落共有15
个，其中0.192 8的传承强度来源于新生知识单元集合，

有0.002的强度是由 t12时间窗口中的小分支群落所提

供，说明群落C12主要是由 t12时间窗口中的众多群落分

裂并重新融合而来。该群落在后继的演变中又相对均

匀地分裂进入 t14时间窗口中包括小分支群落和湮灭知

识单元集合在内的18个知识群落之中。

事实上，表8所代表的数据共涉及369个知识群落

和2155次知识群落之间的演变。其中1457次群落演

变发生在巨分支内部群落之间，占总演变次数的

67.61%，平均传承强度仅为0.117 775。高演变次数与

低传承强度意味着，领域知识跨群落的交叉融合主要

发生在巨分支内部的知识群落之间。

6 结论与讨论

本文对社会化标注系统中所获取的数据进行平滑

处理，构建不同时间窗口下的领域知识网络，基于社群

发现算法对领域知识网络内的巨分支进行群落划分。

通过对时间序列领域知识群落的来源与去向的动态跟

踪，分析知识群落的演变模式与知识传承特征。综合

上述对领域知识群落演化过程的分析结果，初步可以

得出如下结论。

（1）领域知识网络在发展演变过程中更多地处于

非连通状态。以往关于网络非连通状态的研究结论主

要是针对静态网络得出的。文中针对知识网络的动态

分析结果表明，知识网络仅在较短的时段内处于连通

状态，更多时刻则处于非连通的状态（参见表2），由庞

大的巨分支结构和一些孤立的小分支结构所组成。由

于巨分支涵盖了领域中绝大多数知识单元（>80%）和

更丰富的知识关联关系（>90%），因此代表了该领域的

主流方向和核心知识。从领域知识动态演化的视角诠

释了网络分支结构的常态性。

（2）领域知识发展越成熟群落之间的知识交叉融

合越频繁。研究结果显示，尽管低组成率、低输出率和

低传承强度并存的现象贯穿领域知识发展全程，但是

随着领域知识的发展演进，低组成率、低输出率和低传

承强度并存的演变模式逐渐涌现为主流的群落演化模

式。图2中分阶段的点密集区域和图3中密度图宽的

时序变化，都说明了这一演化模式的渐进性。这意味

着领域知识发展越成熟，演进过程中知识群落之间的

知识交叉与融合越频繁。这一结论为领域知识发展成

熟度的判识提供了一种新的思路。

（3）交叉融合性的知识传承多发生在巨分支内部

的知识群落之间。研究中发现，领域知识发展演进过

程中的群落演变主要存在于巨分支内部的知识群落之

间（67.61%），但是平均传承强度只有0.117 775。说明

了领域知识的交叉融合更多发生在巨分支内部的知识

群落之间，低值的传承强度意味着群落演变过程中的

交叉融合现象高于完整独立传承。这一方面证实了知

识网络的巨分支在知识组织、知识生长等研究中的代

表性，同时也为以往以网络巨分支代表整个知识网络

的研究工作提供了相关支撑。

本研究采用社区发现算法识别并提取了领域知识

网络中巨分支内部的知识群落，并在时间序列上对巨

分支内部知识群落、小分支群落、湮灭以及新生知识单

元集合进行动态跟踪与分析。研究中提出基于知识群

落的组成率、输出率以及传承强度等指标来识别与分

析领域知识演进过程中的群落演化模式与知识传承特

征，不仅丰富了知识组织、知识传播的相关理论与方

法，同时也有助于对于科研合作网络、信息传播网络中

知识传播与共享进行分析与揭示。研究中也存在不足

之处，由于数据量与计算量较大，无法全部展示和逐一

说明，论述中难免有疏漏之处。未来的研究工作将进

一步针对具体问题展开更深入细致的分析，以期更全

面准确地对领域知识发展演进过程中的知识传承模式
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与规律进行探索与揭示。
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