
滕广青： Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ 模式中紧密型领域知识群落动态演化研究
ＴＥＮＧ Ｇｕａｎｇｑｉｎｇ： Ｄｙｎａｍｉｃ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｌｏｓｅ－ｋｎｉｔ Ｄｏｍａｉｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ ｉｎ Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ

２０１６ 年 ７ 月　 Ｊｕｌｙ，２０１６

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ＤＯＩ：１０．１３５３０ ／ ｊ．ｃｎｋｉ．ｊｌｉｓ．１６４００４

Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ 模式中紧密型领域知识群落动态演化

研究∗

滕广青

摘　 要　 具有高度感知易用性的 Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ 知识组织模式，在实践应用中却呈现离散纷杂的外在表象。 对 Ｆｏｌｋ⁃

ｓｏｎｏｍｙ 知识组织模式中领域知识群落及其结构关系的研究，对于洞悉领域知识发展过程中的衍生、交叉、融合等

现象具有重要意义。 本研究以复杂网络分析中的层次派系分析技术为主要研究方法，基于标签共同标注关系构

建领域知识网络。 从标签间关联关系出发，对特定领域知识网络中紧密型知识群落的发展过程进行时间序列的

动态跟踪与分析。 研究结果表明：标签数量在领域成熟期趋于饱和，但标签间的连线数量却持续增长，紧密型领

域知识群落规模逐渐扩大；紧密型领域知识群落数量总体递增的同时也存在波动，这种波动与知识群落自身的扩

张、衰减、派生、融合的演化过程有关；随着领域知识的发展，紧密型知识群落之间的交叠密度呈上升趋势，并基于

交叠关系形成了一个更大的知识群落，成为领域知识网络的部分骨架结构，进而能够展示出多个主要发展方向。

对领域知识群落演化规律的揭示，有助于把握领域知识演进的发展脉络，并揭示 Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ 知识组织模式中领域

知识的发展模式与规律。 图 ４。 表 ４。 参考文献 ３２。
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０　 引言

图书情报领域的任何一种分类法，本质上

都是对领域知识的组织和架构。 无论是早期

《法国大百科全书》所代表的“线性”结构，还是

盛行全球的《杜威十进制分类法》 （ ＤＤＣ）所遵从

的“树形”结构，都蕴藏着对构建基于知识关联

关系的知识组织结构的共识。 Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ 知识

组织模式自 ２１ 世纪初诞生以来，迅速风靡互联

网。 从知识的客观性来看，Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ 无疑是迄

今为止距离人类感知最近的知识组织模式。 然

而，也恰恰是这种源自于 Ｗｅｂ２．０ 环境的近距离

感知，使得其外在形式显示出离散与无序的特

征。 人们在享受其高度的感知易用性所带来的

便利的同时，也对其离散表象下知识的关联与

结构展开了研究和探索，并取得了丰硕的成果。
特别是复杂网络理论引入图书情报学领域之

后，各类领域知识网络中的小世界、无标度等特

征逐渐被揭示出来，基于网络结构属性探索

Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ 散乱外表背后领域知识之间的关联、
交叉、渗透、融聚等问题，逐渐显露出其得天独

厚的优势。
然而，对表象背后真谛的揭示往往需要动

态的分析视角，好在 ２０ 世纪 ７０ 年代 Ｐｏｐｐｅｒ［１］ 就

将知识的演进与发展同进化论结合起来，不仅

奠定了知识组织研究领域中动态分析的理论基

础，更把领域知识的生长、衰老现象赋予了自组

织、自适应的生命特征。 最新的研究成果表明，
复杂网络理论应用于知识组织相关问题研究，
有助于识别、分析、研判领域知识生长模式的复

杂性与多维性。
有鉴于此，本研究从复杂网络的视角出发，

采用层次派系的分析方法，对 Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ 知识组

织模式下紧密型领域知识群落的发展过程进行

基于时间序列的动态演化分析，尝试揭示其散乱

表象背后领域知识群落的衍生、交叉、融聚等现

象的潜在模式，以期对 Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ 模式中领域知

识群落及其发展演化规律做出有益的探索。

１　 研究综述

Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ 知识组织模式自诞生以来就以

高度的感知易用性席卷了众多类型的网站，同
时，其用户标签的离散性和平层性也成为学术

界研究和突破的焦点。 其中，离散表象下标签

间潜在的关联关系无疑成为近年来 Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ
知识组织模式相关研究的主要课题，并且已经

积累了较为丰富的研究成果。
自从 ２００４ 年 Ｖａｎｄｅｒ Ｗａｌ［２］ 正式提出“ Ｆｏｌｋ⁃

ｓｏｎｏｍｙ”这一概念以来，以 Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ 模式组织

知识资源，给网络知识组织实践带来了巨大的

便利，同时也引起了国际学术界的普遍关注。
特别是在关于 Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ 模式中知识关联关系

的研究方面，取得了较为显著的成果。 德国卡

塞尔大学的 Ｓｃｈｍｉｔｚ［３］ 等人的研究结果表明，标
签不仅仅代表简单的知识点，而且其背后存在

潜在的知识关联，这种关联关系将会影响 Ｆｏｌｋ⁃
ｓｏｎｏｍｙ 模式下的知识组织。 然而，这一时期关

于 Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ 模式中知识关联问题的研究主要

集中在语义关联层面。 Ｌａｎｉａｄｏ［４］ 及其合作者借

助 ＮｅｔＷｏｒｄ 中 概 念 的 静 态 层 级 结 构 在

Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ 中扩充标签间的语义关系，为基于

Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ 的用户导航创造了更多的可能路径。
Ｓｏｌｓｋｉｎｎｓｂａｋｋ［５］ 通过为标签创造语义表示，采用

无监督的机器学习方法，将潜在的标记素材与

关联规则挖掘结果进行整合后，构建 Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ
的语义结构框架，使得标签的语义表示成为该

结 构 不 可 分 割 的 组 成 部 分。 Ｚｈｉｔｏｍｉｒｓｋｙ －
Ｇｅｆｆｅｔ［６］ 通过分析多用户在同一资源上的协作标

注行为，提出了基于多用户不同视角的标签（概

念）关联方法和总体框架，并借助标签间的关联

关系构建了多维度的动态领域本体。
与此同时，国内学者在 Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ 模式中

语义层面的标签知识关联研究也取得了相应的

进展。 北京大学信息管理系的周鑫［７］ 等通过对

用户标签概念外延的界定，挖掘用户标签间的

关联关系。 邰杨芳［８］ 等从解决标签的平面性引
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起的标签间缺乏语义关联和无法揭示资源的深

层语义及资源间语义关系的问题出发，提出基

于受控词表的优化方案，以此提高 Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ
模式下知识组织和检索的效率。 此外，滕广

青［９］ 等基于形式概念分析的方法，通过标签聚

类分析和关联规则挖掘，对标签间的语义关联

进行揭示。 陈丽霞［１０］ 等在对等网环境下分析用

户标签的语义等级关系。 这些研究成果对 Ｆｏｌｋ⁃
ｓｏｎｏｍｙ 知识组织研究中语义层面的标签间知识

关联关系的剖析起到了积极的作用。
随着复杂网络分析（Ｃｏｍｐｌｅｘ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ａｎａｌｙ⁃

ｓｉｓ，ＣＮＡ） ［１１］ 理论引入知识组织研究领域，“网

络结构决定网络功能” ［１２］ 的思想为 Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ
模式下的知识组织研究提供了新的思想与方

法。 一些研究者尝试采用复杂网络分析的方

法，对 Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ 知识组织模式中知识的关联

与结构关系展开研究。 特别是基于标签的领域

知识网络的小世界和无标度属性被揭示出

来［１３］ ，直接证明了复杂网络理论在标签关联研

究方面的有效性。 波兰国家科学院的 Ｃｈｏｊｎａｃ⁃
ｋｉ［１４］ 认为，Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ 模式中用户、资源和标签

既然是相互连接的三元组，研究中就应该以更

直观的 ３—模网络来呈现。 与普通随机网络不

同的是，“用户—资源—标签” ３—模网络中聚类

系数随着时间的推移从高位缓慢下降，揭示了

其中的系统动力学和聚类系数的高位性。
Ｍａｓ［１５］ 利用“社群驱动”展示了 Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ 模式

下结构网络中知识概念间的关联关系。 日本学

者柳（Ｈ． Ｙａｎａｇｉｍｏｔｏ） ［１６］ 同样基于标签构建了领

域知识网络，并采用贝叶斯定理对标签间关联

关系强度进行测评，实验结果表明该方法能够

更好地判断关联关系强度，并且可以删除其中

的虚假关系。
国内学术界虽然在复杂网络应用于 Ｆｏｌｋ⁃

ｓｏｎｏｍｙ 知识组织模式的研究方面起步较晚，但
也取得了一定进展。 通过对标签网络中语义信

息的测度，已经证明标签之间的连接具有较强

的语义相关性，并且随着标签间距离的增加相

关性减弱［１７］ 。 此外，李静［１８］ 基于网络分析验证

了标签网络具有小世界效应和无标度特性的同

时，采用新的聚类算法挖掘标签网络中的社团

结构，有助于挖掘标签网络中隐含的语义关联。
吴江［１９］ 基于网络凝聚子群对用户标签的网状分

类结构进行分析。 滕广青［２０］ 通过对标签网络中

心性的考察，对标签网络的语义紧密性进行分

析。 苏晓萍［２１］ 在标签网络中使用随机游走的方

法实现了标签的个性化推荐。
综上所述，以标签作为知识的表征对 Ｆｏｌｋ⁃

ｓｏｎｏｍｙ 知识组织模式展开研究已经成为学术界

的共识。 学术界关于标签间关联关系的研究成

果在不断丰富的同时，研究视角也从朴素关联

转向网状关联以及基于聚类的子群内部关系。
从相关研究工作的发展趋势来看，网络思维的

引入，有助于深层次识别和揭示领域知识聚类、
交叉的模式与规律。 而且，Ｕｄｄｉｎ［２２］ 等人的研究

结果已经表明，在建立标签之间的关联关系时，
不仅要考虑标签、资源、用户三者之间的关系，
更要考虑三者之间的动态关联。 因此，本研究

采用复杂网络理论中的层次派系分析方法，对
Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ 知识组织模式中基于标签的领域知

识网络进行时间序列上的动态跟踪与分析，以
期从中发现和提炼紧密型领域知识群落的演进

路径和演化规律。

２　 理论框架

Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ 知识组织模式诞生于 Ｗｅｂ２．０ 的

时代背景下，与传统知识组织模式的本质区别

在于其开放性的用户标注行为。 这种开放性的

标注行为体现了社群用户对领域知识的群体认

知，从超越领域专家的层面对 Ｐｒｉｃｅ［２３］ 所提出的

“无形学院” （ Ｉｎｖｉｓｉｂｌｅ Ｃｏｌｌｅｇｅ）进行了诠释。 本

研究借鉴 Ｃｒａｎｅ［２４］ 采用网络思维研究无形学院

的思想，基于标签间的邻接关系构建领域知识

网络。 领域知识网络为无向网络，通过网络结

构关系能够反映领域知识之间的多维关联。
特定的知识领域，无论其涵盖范围的大小，

总会有一些知识点之间存在相互依赖、相互促
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进的关联关系，并形成知识群落［２５］ 。 如果知识

群落中，一个知识点能以较高的显著性（高频

性）对其他所有（完备性）知识点起到基础或支

撑作用，并促进这些知识点发展，或者产生需求

进而拉动其发展，则在领域知识发展层面表现

出知识点之间的紧密性。 这种基于紧密关联关

系构成的领域知识群落称为紧密型领域知识群

落，它往往对于领域乃至学科的知识发展起到

至关重要的影响。 在复杂网络中可以用卢斯—
佩里（ Ｌｕｃｅ－Ｐｅｒｒｙ） ［２６］ 的派系（ Ｃｌｉｑｕｅ）概念对紧

密型领域知识群落加以揭示。 所谓派系，简单

说就是复杂网络中的最大完备子图。 由于复杂

网络分析的理论与技术在我国图书情报学界的

应用正处于发展阶段，因此，目前 Ｃｌｉｑｕｅ 的汉译

并不统一， 比较典型的译法包括派系［２７］ 、 集

圈［２８］ 、团伙［２９］ 等。 本研究中采用派系分析方法

识别紧密型领域知识群落需要满足两个条件：
一是高频关联，偶尔少量的关联不能代表领域

知识的紧密核心关系；二是完备关联，基于部分

知识节点之间关联关系的知识群落也不足够紧

密。 非派系（非紧密型领域知识群落） 与派系

（紧密型领域知识群落）的区别参见图 １。

图 １　 复杂网络中的非派系与派系

图 １ 中，６ 个知识节点都具有一定程度的关

联关系，其中节点 Ｃ 与节点 Ｅ 之间的关联关系

频次极低，远低于其他的关联关系，视为不具有

显著性，研究中通过动态阈值筛除。 即如果节

点 Ｃ 与节点 Ｅ 之间仅有少量关联（虚线表示），
而其他由实线表示的关联有百余次，则节点 Ｃ
与节点 Ｅ 之间的关联在领域中不具有高频显著

性，被筛除。 进一步讲，图 １（ａ）中节点 Ａ 与节点

Ｃ、节点 Ｃ 与节点 Ｄ、节点 Ｄ 与节点 Ｂ、节点 Ｂ 与

节点 Ａ 之间都具有达到阈值标准的高频关联关

系，但节点 Ａ 与节点 Ｄ、节点 Ｃ 与节点 Ｂ 之间没

有达到阈值标准的高频关联关系，则 ４ 个知识节

点之间没有形成完全的相互支撑关系，其紧密

程度不够，未形成派系，因此也未构成紧密型领

域知识群落。 反之，图 １（ｂ）则形成｛ Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ｝
和｛Ｄ，Ｅ，Ｆ｝两个派系，分别构成两个紧密型领

域知识群落。
本研究采用时间序列分析的指导思想，对

不同时间窗口下领域知识网络中的派系加以识

别和跟踪。 通过时间轴的延展呈现领域知识网

络中紧密型知识群落的生长和衰老过程，并对

此类知识群落的演化模式与规律进行揭示。 与

此同时，由于知识点之间关联频次的不同，知识

群落内部的紧密程度也存在差异，越是领域中

基于高频关联形成的知识群落，越具有典型性

和代表性。 因此，本研究在 Ｄｏｒｅｉａｎ［３０］ 层次派系

的基础上，采用动态阈值的方法构建不同时间

窗口下的层次派系，并基于层次派系对紧密型

领域知识群落的动态演化展开研究。

３　 研究方法

３．１　 研究数据

本研究以德国卡塞尔大学知识与数据工程

小组架设的 Ｂｉｂｓｏｎｏｍｙ 网站资源为基础数据

源，该网站采用 Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ 知识组织模式架

构。 以“ ｎｅｔｗｏｒｋ”为检索标签，共获得该领域相

关文献 ２ ２３１ 篇，这些文献被用户标注的各类

标签总计 ６４７ 个，涵盖时间区间为 ２００６—２０１５
年。 以年份为时间刻度，２００６—２０１５ 年共 １０
个时间窗口中的相关基础指标统计数据如表 １
所示。

３．２　 研究流程与方法

３．２．１　 矩阵转换与网络构建

根据 ２００６—２０１５ 年不同的时间窗口，首先

构建文献与标签的隶属关系矩阵，即将文献与

其对应的标签建立隶属关系。 在此基础上，基
于不同标签相对于同一文献的共同标注关系，
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表 １　 领域文献及标签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）

２００６ １３４ １３９

２００７ ２４８ ２４８

２００８ ７３５ ４４３

２００９ ９３６ ５１８

２０１０ １ ２９６ ５７６

２０１１ １ ４８０ ６０９

２０１２ １ ７３９ ６４２

２０１３ １ ９０２ ６４７

２０１４ ２ １６６ ６４７

２０１５ ２ ２３１ ６４７

　 　 ∗检索日期为 ２０１５－０９－１８

将隶属关系矩阵转换为多值邻接矩阵，即当标

签 Ａ 与标签 Ｂ 共同标注同一文献时，则两个标

签之间构成邻接关系，在邻接矩阵中计为 １（没

有共同标注同一文献计为 ０，表示不构成邻接关

系）。 进一步，如果标签 Ａ 与标签 Ｂ 共同标注了

两篇文献，则计为 ２。 以此类推，数值越大，表明

两个 标 签 之 间 的 关 系 越 密 切。 由 此， 获 得

２００６—２０１５ 年时间序列下 １０ 个时间窗口中的

标签多值邻接矩阵。
分别根据 １０ 个时间窗口中的多值邻接矩阵

构建相对应的领域知识网络，即以标签为领域

知识网络中的节点，如果两个标签之间具有邻

接关系（标注同一篇文献），在网络中就在这两

个标签之间建立一条连线。 由于不同的标签对

（一对基于共同标注关系的关联标签）标注同一

篇文献的频次不同，因此领域知识网络中连线

的频值也存在差异，一对标签共同标注同一文

献的频次越高，则该对标签之间连线的频值越

大。 由此可以获得基于用户标签的 ２００６—２０１５
年各个时间窗口中的领域知识网络。
３．２．２　 紧密型领域知识群落提取

本研究采用复杂网络理论中的卢斯—佩里

（Ｌｕｃｅ－Ｐｅｒｒｙ） ［２６］ 派系对领域知识网络中的紧密

型领域知识群落加以揭示。 为了更好地跟踪分

析特定领域知识群落中知识之间相互促进、相
互依赖的伴生演化关系，采用 Ｄｏｒｅｉａｎ［３０］ 层次派

系的研究视角，重点关注具有较高关系强度的

紧密型领域知识群落。 考虑到本研究中的时间

序列因素，采用动态阈值的方法，选取各个时间

窗口中领域知识网络各个节点所对应连线频值

的均值为临界值，提取 Ｃ 层次派系，即设定只有

超过连线频值均值的关联关系才视为有效高频

关系，所提取的层次派系中任何一对节点之间

的关系强度都不小于 Ｃ（均值），并且在层次派

系外的任何一个节点到该派系中所有节点的关

系强度都小于 Ｃ。
计算 ２００６—２０１５ 年 １０ 个时间窗口中各个

领域知识网络中节点（标签） 间连线频值的均

值，并以该值为临界值分别计算提取 １０ 个时间

窗口中相应的紧密型领域知识群落，相关统计

指标见表 ２。

表 ２　 时间序列紧密型领域知识群落

年份 临界值 群落数量

２００６ １．９３９１ ４２

２００７ １．９３１７ ９５

２００８ ２．０４５３ １４１

２００９ １．９９７６ ３３８

２０１０ ２．２０６６ ２９９

２０１１ ２．３１３０ ３４７

２０１２ ２．５２６６ ４８４

２０１３ ２．６５０８ ５６９

２０１４ ２．９９５２ ８４２

２０１５ ３．０５９９ ５５５

至此，可以结合各个时间窗口中紧密型领

域知识群落的具体特征，对 Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ 知识组

织模式中紧密型领域知识群落的生长、衰老现

象展开分析，揭示其发展演化的模式与规律。
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４　 研究结果

４．１　 紧密型领域知识群落的总体趋势

１０ 个领域知识网络中的连线代表领域知识

（标签）之间的关联关系，连线数量的多少反映

了不同时间窗口中领域知识之间关联关系的丰

富程度。 对上述 １０ 个领域知识网络中的连线数

量及相关指标进行统计，所得结果见表 ３。

表 ３　 时间序列领域知识网络中的连线数量

年份 ２００６ ２００７ ２００８ ２００９ ２０１０ ２０１１ ２０１２ ２０１３ ２０１４ ２０１５

连线数量 ６４０ １ ３６２ ４ ３４８ ６ １３９ ７ ５０４ ８ １９７ １０ ０５１ １０ ５６８ １１ ５２４ １１ ７４９

　 　 将表 ３ 中领域知识网络的连线数量与表 １
中文献数量、标签数量和表 ２ 中的知识群落数

量多个指标相结合，获得领域知识群落时间序

列指标对比情况（见图 ２）。
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图 ２　 紧密型领域知识群落时间序列相关指标对比

　 　 从图 ２ 中可以发现，在 ２００６—２０１５ 年时间

区间内，文献数量逐年递增，但是后半段增速趋

缓。 相应的标签数量在前 １ ／ ３ 段增势比较明显，
中间 １ ／ ３ 段增速趋缓，后 １ ／ ３ 段则基本上保持平

稳。 值得注意的是，在整个时间周期内，领域知

识网络的连线数量在保持递增的同时，还表现

出与标签数量之间的巨大差异。 从时间序列角

度可以看出，当后 １ ／ ３ 段领域知识点发展接近饱

和状态时 （ ２０１３、 ２０１４、 ２０１５ 年标签数量均为

６４７，没有增加），相应年份中领域知识网络的连

线数量却依然持续增加。 这一现象非常符合

《信息简史》的作者 Ｇｌｅｉｃｋ［３１］ 的观点：知识的连

通性比知识点本身更为重要。 毕竟知识的发展

与创新不但包括新知识点的产生，更包括新的

知识关联关系的发现。 这一现象同时也说明，

尽管这一时期领域内并没有新的知识点产生，
但领域知识仍然在发生着演化与变迁。 与此同

时，在层次派系与动态阈值的筛选下，紧密型领

域知识群落的数量呈波动式递增的趋势，进一

步反映出领域知识中知识群落生长与衰老并存

的演化模式。 关于紧密型领域知识群落在时间

序列上的生长与衰老演化问题，将选择具体的

子领域对紧密型领域知识群落的演化过程进行

更深入的分析和说明。

４．２　 紧密型领域知识群落的动态演化分析

以初始时刻即 ２００６ 时间窗口中领域知识网

络中的“ｍｉｎｉｎｇ”（挖掘）为起点知识点，并删减与

领域知识无关的个别标签，在“ｎｅｔｗｏｒｋ”（网络）限
定的知识领域中围绕“ｍｉｎｉｎｇ”及其所对应的知识
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群落展开紧密型领域知识群落的深入分析。 在

２００６ 时间窗口中，采用 Ｃ 层次派系方法获得的包

含“ｍｉｎｉｎｇ”的紧密型领域知识群落有且只有 １
个，命 名 为 群 落 Ａ， 该 知 识 群 落 同 时 包 含

“ｎｅｔｗｏｒｋ”“ｍｉｎｉｎｇ”“ｐａｇｅｒａｎｋ”（网页级别）、“ｐｅｒ⁃
ｓｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ”（个性化）４ 个知识点。 ４ 个知识点中

的任意 １ 个知识点与其他 ３ 个知识点之间的关系

强度（连线频值）都大于均值，属于高频关联，是
２００６ 时间窗口中领域知识网络中具有重要地位

的知识群落，其相互关系见图 ３。
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图 ３　 初始时刻紧密型领域知识群落

随着时间的推移，“ｍｉｎｉｎｇ”所涉及的知识群落

在领域知识发展演化的同时，其内部知识点之间的

伴生关系也在不断发生变化。 ２００６—２０１５ 年 １０ 个

时间窗口中， “ ｎｅｔｗｏｒｋ” 知识领域里与知识点

“ｍｉｎｉｎｇ”相关的紧密型领域知识群落见表 ４。

表 ４　 时间序列下的紧密型领域知识群落

年份 群落 知识点

２００６ Ａ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｍｉｎｉｎｇ，ｐａｇｅｒａｎｋ，ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ

２００７
Ａ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｍｉｎｉｎｇ，ｐａｇｅｒａｎｋ，ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ
Ｂ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｍｉｎｉｎｇ，ｓｏｃｉａｌ，ｓｎａ

２００８
Ａ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｍｉｎｉｎｇ，ｐａｇｅｒａｎｋ，ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ
Ｃ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｍｉｎｉｎｇ，ｓｏｃｉａｌ

２００９
Ａ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｍｉｎｉｎｇ，ｐａｇｅｒａｎｋ，ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ
Ｂ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｍｉｎｉｎｇ，ｓｏｃｉａｌ，ｓｎａ
Ｄ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｍｉｎｉｎｇ，ｓｏｃｉａｌ，ｄａｔａ

２０１０
Ａ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｍｉｎｉｎｇ，ｐａｇｅｒａｎｋ，ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ
Ｄ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｍｉｎｉｎｇ，ｓｏｃｉａｌ，ｄａｔａ

２０１１
Ａ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｍｉｎｉｎｇ，ｐａｇｅｒａｎｋ，ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ
Ｄ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｍｉｎｉｎｇ，ｓｏｃｉａｌ，ｄａｔａ

２０１２

Ａ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｍｉｎｉｎｇ，ｐａｇｅｒａｎｋ，ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ
Ｅ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｍｉｎｉｎｇ，ａｎａｌｙｓｉｓ，ｐａｇｅｒａｎｋ
Ｆ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｍｉｎｉｎｇ，ｓｏｃｉａｌ，ｓｎａ，ａｎａｌｙｓｉｓ
Ｇ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｍｉｎｉｎｇ，ｓｏｃｉａｌ，ｄａｔａ，ａｎａｌｙｓｉｓ

２０１３

Ａ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｍｉｎｉｎｇ，ｐａｇｅｒａｎｋ，ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ
Ｅ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｍｉｎｉｎｇ，ａｎａｌｙｓｉｓ，ｐａｇｅｒａｎｋ
Ｆ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｍｉｎｉｎｇ，ｓｏｃｉａｌ，ｓｎａ，ａｎａｌｙｓｉｓ
Ｇ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｍｉｎｉｎｇ，ｓｏｃｉａｌ，ｄａｔａ，ａｎａｌｙｓｉｓ

２０１４

Ａ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｍｉｎｉｎｇ，ｐａｇｅｒａｎｋ，ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ
Ｅ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｍｉｎｉｎｇ，ａｎａｌｙｓｉｓ，ｐａｇｅｒａｎｋ
Ｈ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｍｉｎｉｎｇ，ｓｏｃｉａｌ，ｓｎａ，ｄａｔａ，ａｎａｌｙｓｉｓ，ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
Ｉ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｍｉｎｉｎｇ，ｓｏｃｉａｌ，ｓｎａ，ｄａｔａ，ａｎａｌｙｓｉｓ，ｕｓｅｒ
Ｊ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｍｉｎｉｎｇ，ｓｏｃｉａｌ，ｄａｔａ，ａｎａｌｙｓｉｓ，ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
Ｋ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｍｉｎｉｎｇ，ｓｏｃｉａｌ，ｄａｔａ，ａｎａｌｙｓｉｓ，ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，ｕｓｅｒ，ｗｅｂ

２０１５

Ｊ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｍｉｎｉｎｇ，ｓｏｃｉａｌ，ｄａｔａ，ａｎａｌｙｓｉｓ，ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
Ｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｍｉｎｉｎｇ，ｓｏｃｉａｌ，ｄａｔａ，ａｎａｌｙｓｉｓ，ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，ｗｅｂ
Ｍ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｍｉｎｉｎｇ，ｓｏｃｉａｌ，ｄａｔａ，ａｎａｌｙｓｉｓ，ｌｉｎｋ，ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
Ｎ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｍｉｎｉｎｇ，ｓｏｃｉａｌ，ｓｎａ，ｄａｔａ，ａｎａｌｙｓｉｓ，ｌｉｎｋ，ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
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　 　 从表 ４ 中可以看出，２００６ 时间窗口中知识

群落 Ａ 以网页级别及个性化为主要方向（鉴于

知识网络本身与挖掘起点受所选领域和起点知

识点限定，故对“网络” 与“挖掘” 方向不再赘

述）， 该 知 识 群 落 中 “ ｎｅｔｗｏｒｋ ” “ ｍｉｎｉｎｇ ”
“ｐａｇｅｒａｎｋ” “ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ” ４ 个知识点相互支

持，相互依赖。
２００７ 时间窗口，保留了知识群落 Ａ 并且产

生了 １ 个新的领域知识群落，命名为群落 Ｂ。 相

对于 ２００６ 时间窗口的知识群落而言，新生的知

识群落 Ｂ 由 “ ｎｅｔｗｏｒｋ”、 “ ｍｉｎｉｎｇ”、 “ ｓｏｃｉａｌ” （社

会）、“ｓｎａ”（社会网络分析） ４ 个知识点组成，该
知识群落以社会科学领域中的社会网络分析为

主要方向。 此时，新老知识群落（群落 Ｂ 与群落

Ａ）相互交叠，以“ｎｅｔｗｏｒｋ”和“ｍｉｎｉｎｇ”为基础，派
生出两个存在较大差异的研究方向，反映这一

时期新的主要方向的派生。
接下来的 ２００８ 时间窗口仍然为两个领域知

识群落，其中，知识群落 Ａ 仍保持不变，但是刚

刚在前一时间窗口（２００７）新生的知识群落 Ｂ 中

的“ｓｎａ”却淡出了群落 Ｂ，剩余知识点组成了新

的知识群落，命名为群落 Ｃ。 由知识群落 Ｂ 衰减

为群落 Ｃ，这其中不排除动态阈值变化的影响因

素，但可以发现，截至这一时刻，“ ｓｎａ”在知识群

落 Ｂ 中并不稳定，即相对于成长中的整个领域

知识网络而言，“ｓｎａ”与知识群落 Ｂ 中其他 ３ 个

知识点之间的关系强度尚不足够显著。
当时 间 轴 推 进 到 ２００９ 时 间 窗 口 时，

“ｍｉｎｉｎｇ”所对应的知识群落进一步发展为 ３ 个。
与前一时间窗口相比，知识群落 Ａ 保持不变，知
识群落 Ｃ 恢复到知识群落 Ｂ 状态（“ ｓｎａ”被重新

吸纳），同时派生出由“ ｎｅｔｗｏｒｋ”、“ ｍｉｎｉｎｇ”、“ ｓｏ⁃
ｃｉａｌ”、“ｄａｔａ”（数据）构成的新知识群落，命名为

群落 Ｄ。 显然，知识群落 Ｄ 是以社会科学领域

数据处理为主要方向的。
在 ２０１０、２０１１ 时间窗口，知识群落 Ａ 继续保

持，“ｓｎａ”再次淡出，从而导致知识群落 Ｂ 解体

（由于知识群落 Ｄ 的存在，剩余部分不再构成最

大完备子图）。 这两个时间窗口下都只保留了

知识群落 Ａ 和知识群落 Ｄ，再一次反映出“ ｓｎａ”
在知识群落中地位波动的同时，也开始展露出

该知识领域对“ｄａｔａ”的日渐关注。
２０１２、２０１３ 时间窗口，领域知识群落发展相

对稳定。 这两个时间窗口中都包含 ４ 个领域知

识群落，除了保留知识群落 Ａ 外，还新生成了由

“ｎｅｔｗｏｒｋ”、“ｍｉｎｉｎｇ”、“ ａｎａｌｙｓｉｓ” （分析）、“ ｐａｇｅｒ⁃
ａｎｋ” 组 成 的 知 识 群 落， 命 名 为 群 落 Ｅ； 由

“ｎｅｔｗｏｒｋ”“ｍｉｎｉｎｇ” “ｓｏｃｉａｌ” “ｓｎａ” “ａｎａｌｙｓｉｓ”组成

的知 识 群 落， 命 名 为 群 落 Ｆ； 由 “ ｎｅｔｗｏｒｋ ”
“ｍｉｎｉｎｇ”“ｓｏｃｉａｌ”“ｄａｔａ”“ａｎａｌｙｓｉｓ”组成的知识群

落，命名为群落 Ｇ。 从群落内的知识点构成不难

发现，３ 个新生的知识群落是在早期知识群落的

基础上派生与扩张后形成的（如群落 Ｆ 由群落 Ｂ
扩张形成，群落 Ｇ 由群落 Ｄ 扩张形成），并且明

显以数据分析为主要方向。
２０１４ 时间窗口下，领域知识群落的发展更

为繁荣。 这一时期共形成了 ６ 个领域知识群落，
除包含前一时间窗口下的群落 Ａ、群落 Ｅ 外，还
新生成了群落 Ｈ、群落 Ｉ、群落 Ｊ、群落 Ｋ。 知识群

落 Ｈ 是在群落 Ｆ 与群落 Ｇ 融合的基础上与

“ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ”共同构成的；知识群落 Ｉ 是在群落 Ｆ
与群落 Ｇ 融合的基础上与“ｕｓｅｒ” （用户）共同构

成的；知识群落 Ｊ 是在群落 Ｇ 的基础上与“ ｉｎｔｅｒ⁃
ａｃｔｉｏｎ”（互动）和“ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ”共同构成的；知识

群落 Ｋ 是在群落 Ｇ 的基础上与“ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ”“ｕｓ⁃
ｅｒ”“ｗｅｂ”共同构成的。 从这一时期的紧密型领

域知识群落发展状态可以发现，紧密型领域知

识群落开始由数据分析向预测研究转移，在领

域知识群落的演化过程中，多个知识群落融合

与单个知识群落扩展现象交织在一起。
２０１５ 时间窗口下，初始时刻的知识群落 Ａ

消失，“ ｐａｇｅｒａｎｋ” 和“ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ” 淡出，说明

网页级别与个性化已经不再与 “ ｎｅｔｗｏｒｋ” 和

“ｍｉｎｉｎｇ”保持高度紧密关系，或者说原本紧密的

关系随着领域知识的发展，在这一时间窗口中

已经不再显著或突出。 前一时间窗口（２０１４）中

产生的知识群落 Ｋ 中原有的“ｕｓｅｒ”淡出，缩减为

新的知识群落，命名为群落 Ｌ。 知识群落 Ｊ 继续
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保 留， 另 一 方 面 知 识 群 落 Ｊ 中 原 有 的

“ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ”淡出的同时，“ ｌｉｎｋ” （链接）被吸纳

进来，形成新的知识群落，命名为群落 Ｍ。 知识

群落 Ｈ 也吸纳了“ｌｉｎｋ”扩展生成新的知识群落，
命名为群落 Ｎ。 从此时紧密型领域知识群落的

构成来看，这一时间窗口中衰减与扩张并存，群
落 Ｊ、群落 Ｍ 与群落 Ｎ 继续引领着数据分析预

测的发展方向。
纵观整个时间序列上领域知识的演化过

程，基于层次派系识别挖掘出的紧密型领域知

识群落在不断生长、扩张、缩减、融合。 ２００６—
２０１５ 年 １０ 个时间窗口中，“ｎｅｔｗｏｒｋ”知识领域里

知识点“ｍｉｎｉｎｇ”相关知识群落的演化序列如图

４ 所示。

　 　 （注：１－ｎｅｔｗｏｒｋ，２－ｍｉｎｉｎｇ，３－ｐａｇｅｒａｎｋ，４－ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ，５－ｓｏｃｉａｌ，６－ｓｎａ，７－ｄａｔａ，８－ａｎａｌｙｓｉｓ，９－ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，１０－

ｕｓｅｒ，１１－ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，１２－ｗｅｂ，１３－ｌｉｎｋ）

图 ４　 时间序列下的紧密型领域知识群落演化

　 　 从图 ４ 中可以发现，随着时间的推移，紧密

型领域知识群落的交叠现象越来越突出。 如果

按照 Ａｌｂａ［３２］ 关于交叠派系的观点，图 ４ 中知识

群落交叠的密度比单个知识群落更有意义，交
叠的结果最终可以被看作是一个规模更庞大的

知识群落。 由于在复杂网络中的派系被视为网

络的骨架，交叠派系被视为网络的骨架结构［２８］ ，
因此，图 ４ 中时间序列后期呈现出的交叠的紧

密型领域知识群落，自然构成了领域知识网络

的部 分 骨 架 结 构。 针 对 “ ｎｅｔｗｏｒｋ ” 领 域 中

“ｍｉｎｉｎｇ”所对应的知识群落而言，这一结果揭示

出，从时间轴的初始时刻开始，领域知识群落的

发展沿着“网页级别与个性化→社会网络分析

→数据处理分析→数据分析与预测” 的路径

演进。

５　 结论与讨论

本研究采用复杂网络理论中的派系思想，

基于用户标签的共同标注关系构建特定领域知

识网络。 以年份作为时间刻度，基于动态阈值，
采用层次派系的方法对 ２００６—２０１５ 年区间内

１０ 个时间窗口中的紧密型领域知识群落展开时

间序列分析。 通过对特定领域知识群落的生

长、衰减、扩张、融合进行跟踪，对领域知识群落

动态演化发展的模式与规律进行揭示与分析。
综合上述对特定领域知识群落的演化发展过程

进行的时间序列动态分析，初步可以得出如下

结论。
（１） Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ 知识组织模式下的领域知

识发展过程中，在文献数量总体持续增加的同

时，越接近领域成熟时期（时间序列的后期），标
签（知识点）数量越趋近于饱和（见表 １），但标

签间的连线数量（知识点之间的关联）却以远远

大于标签数量的优势持续增长（见图 ２），并且紧

密型领域知识群落的规模也在总体上呈波动递

增趋势（见表 ４）。 可见，知识之间的关联关系对

于领域知识的发展起着至关重要的作用。 由此
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揭示出，科学研究与知识发展的过程中，知识之

间逻辑关系的揭示与明晰无疑比知识点本身具

有更重要的价值。 这一结果验证了 Ｐｏｐｐｅｒ［１］ 关

于知识间逻辑关系重要性的观点。
（２）领域知识发展过程中，基于紧密关系的

领域知识群落数量总体递增的同时也存在一定

的波动。 这种时间序列上的波动主要由两方面

的因素造成：一方面是受到层次派系的动态阈

值的影响，毕竟随着领域知识网络中标签（知识

点）数量的增长与饱和，以及标签间连线（知识

间关联关系）数量的持续增长，临界值在保持增

长趋势的同时也会随之产生相应的起伏；另一

方面是紧密型领域知识群落自身扩张、衰减、派
生、融合的演化过程的表现。 通过具体时间窗

口（如 ２０１５）衰减与扩张并存的现象可以发现，
后者的作用更大，也恰恰是这种知识发展过程

中的生长与衰老，彰显着领域乃至学科热门方

向的转化与迁移。
（３）随着领域知识的发展，相关的紧密互惠

型领域知识群落内部涵盖的知识点数量虽偶有

起伏，但总体呈递增趋势，知识群落之间存在较

大程度的交叠现象，而且交叠密度呈上升趋势。
因此，无论是按照 Ａｌｂａ［３２］ 的标准，还是 Ｓｃｏｔｔ［２７］

的标准，Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ 知识组织模式中相互交叠的

派系在时间轴的后期，都会满足合并成一个规

模更大圈子的标准。 因此，尽管复杂网络理论

中派系的概念较为严苛，但相互交叠的紧密型

领域知识群落也会基于交叠关系构成一个更大

的、次紧密的知识群落，并成为领域知识网络的

部分骨架结构，从这一更大知识群落的视野出

发能够展示出多个主要发展方向。
本研究从领域知识间关联关系的角度，采

用复杂网络中层次派系的方法，将 Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ
知识组织模式中领域知识群落的相关研究，由
静态分析推进到更为复杂的动态演化研究。 但

是研究工作也还存在待完善之处，所选择的数

据源毕竟难以穷尽学术界领域知识的所有文献

和全部领域相关人员对该领域知识的认知。 未

来的研究将进一步采集更加全面的数据资料，
综合地对领域知识群落发展演化过程中的模式

与规律进行深入探索和揭示。
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