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基于引用共词网络的领域基础词汇发现 
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摘要: 【目的】从学术文献中发现领域基础词汇, 为把握学科知识结构和发展脉络提供支持。【方法】将引文网

络引入到共词分析中, 构造关键词之间的引用共词网络, 采用 PageRank 算法对候选词汇重要性进行排名, 基于

约 11 万篇计算机领域文献集进行实证研究。【结果】从定性和定量的角度与词频法和共词分析法进行对比, 结

果表明本文方法效果较好, 能更好地拟合专家人工筛选结果, 盲选实验的平均准确度达 72.6%。【局限】仅以计

算机领域为例进行实验。【结论】本研究提出一种融合引用共词网络和 PageRank 算法的领域基础词汇发现策略, 

能够提高领域基础词汇发现的效率和质量。 

关键词: 基础词汇  引用共词网络  PageRank  词频法  共词分析 

分类号: G350 

DOI: 10.11925/infotech.2096-3467.2018.1159 
 

 
1  引  言 

领域基础词汇是刻画、表征领域知识的基本信

息承载单元, 是领域知识结构和发展脉络中的核心

单元, 也是信息检索和信息抽取的重要单元。词汇

是科学知识的载体 [1], 而关键词是文献核心内容的

浓缩和提炼, 能直接反映领域的知识点分布和知识

结构[2-3], 因此领域基础词汇发现主要是利用领域相

关文献中关键词之间的语义关系对文献集合进行分

析, 进而发现学科领域基础词汇, 以把握学科知识

结构和发展脉络。 

以关键词作为基本知识单元的研究主要集中在

知识结构和演化[4-5]、主题和热点发现[6-7]等研究中, 

常用的方法为词频法或共词分析法, 一般根据主观

经验或一定的规则筛选部分关键词进行分析。但词频

法仅仅考虑词汇的出现频次, 容易忽略词频不高但

较为重要的领域词汇, 而共词分析法只关注文献自

身关键词之间的关系, 忽略了不同文献之间的间接

关联, 在实际中两种方法得到的结果往往包含较多

语义过于宽泛的词汇或者上位词, 但是这些词汇并

不具备领域特色, 难以有效揭示领域的研究特征[8], 

也就无法很好地表征领域研究基础。实际上, 不同学

术文献的学术价值存在差别, 被引次数较多的文献

往往学术价值较高, 而学术价值较高的文献所包含

的关键词比学术价值较低的文献关键词更能反映学

科的研究内容[9]。 

为此, 本文将文献之间的引文关系引入到共词分

析方法中, 构造文章之间引用关系构成的关键词共现

网络即“引用共词网络”, 并通过 PageRank 算法对该网

络中的领域基础词汇进行发现。在计算机领域 11 万余
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篇学术文献集上进行实验, 并与传统的词频分析法和

共词分析法进行对比分析。 

2  相关研究 

与本文最相关的研究主要集中在关键词筛选任务

中。在基于关键词的领域知识分析研究时, 需要从大

量关键词中提取出最能表征数据特征的小部分作为分

析对象[10]。词频是关键词筛选最直接的依据, 例如, 

Wang 等[11]对所有术语词频进行统计并从高到低排序, 

根据个人经验选取前 N 个高频词作为分析的样本数

据。Hu 等[3]在分析信息检索领域的主题结构和演化时, 

从原始关键词中选择词频不小于 10 次的关键词共 150

个作为分析对象。这类方法虽然简单可行, 但凭借研

究者的经验进行选择, 主观性较强, 往往会忽略掉一

些词频不高但能够表征领域特色的基础词汇。为更客

观地确定高频词的阈值, Donohue[12]根据齐普夫第二

定律 [13]提出高频低频词分界公式。Yang 等 [14]根据

Donohue 高低频词分界公式获取医学信息学领域频次

超过 36 次的 35 个高频 MeSH 词作为研究对象。Yan

等[15]根据 Donohue 公式得到高频词阈值为 120, 但只

有 7 个关键词超过该阈值。这种定量方法在一定程度

上避免了主观经验, 但当研究领域范围过大时, 使用

这类方法容易获得太过抽象、具体的词以及领域外不

相关的词[16]。此外, 还有学者将关键词集合转化为网

络, 采用网络指标(如网络节点度数、中介中心性、特

征向量中心性等)[17]或相关方法(如 K-core 分解[18]、核

心/边缘结构[19]、惩罚性矩阵分解[20])进行关键词筛选。

这类方法通过网络结构发现重要的节点, 取得了一定

成效, 但由于在关键词构建的网络中, 上述指标与词

频仍然线性相关, 因而抽取到的关键词与高频词并无

太大差异[16]。 

近年, 部分学者提出将引文关联关系引入词语共

现或实体共现分析中, 提出结果更为有效、思路更为

可靠的新方法[9,21]。例如, Ding 等[21]提出实体计量用来

衡量不同层次知识单元的影响, 以 Metformin 药物为

例构建实体 – 实体引文网络 (Entity-Entity Citation 

Network), 通过对比验证了该方法可以有效发现知识

实体之间的关联。Song 等[22]提出施引文献和被引文献

的知识实体之间存在相关关系, 并构建了生物医学文

献中基于基因实体的引用共词网络 (Gene-Citation- 

Gene Network), 通过与传统的共词网络(Gene-Gene 

Network)对比, 发现前者更能揭示知识实体之间的一

些隐含关系。李树青[9]利用引文分析思想计算文献的

学术价值, 并以此计算文献和引用文献的词语共现对

权重值, 完成本体结构中层次概念联系的表达和设

计。吴清强等[23]认为高影响因子期刊上或被引次数较

高的文献中的词更具有代表性, 根据文献的来源期

刊、被引次数等属性赋予关键词不同的权值, 从而构

建基于论文属性的加权共词分析模型。葛菲等[24]提出

引文分析能较好地反映文献集中存在引用关系的主

题, 内容词分析方法反映的是已有文献集中关心的主

题, 将二者结合起来在揭示科学结构方面能产生更好

的效果。 

综上, 传统基于词频或共词分析的方法关注的

都是文献自身关键词的频次或关键词对之间的共现

关系, 且没有对不同学术价值文献的关键词进行区

分 , 得到的领域词汇往往外延过大, 不能够很好地

表征领域研究基础。不同学者从关键词加权、文献

属性差异以及将引文关系考虑到共词分析方法中等

角度进行了有益尝试并取得了一定的改进效果, 为

本文基于引用共词网络的领域基础词汇发现提供借

鉴。引文分析通过文献之间的引用关系, 以一种间接

方式反映了不同文献知识单元之间的关联, 而共词

分析法是对当前文献的直接计量, 反映已有文献集

中知识单元之间的关系。将二者结合起来, 能够同时

发挥引文分析在挖掘文献之间间接关联关系和隐藏

的重要知识节点上的优势与共词分析在挖掘语义关

联、揭示知识结构上的优势, 能够丰富领域知识单元

之间的关联网络, 从而更加完整、准确地发现领域基

础词汇。 

3  研究方法 

3.1  基本思路 

本文以计算机领域为例, 对 ACM 数据集中包含

的关键词进行抽取, 分别通过关键词的共现对和引用

共现对构建关键词共词网络和引用共词网络, 然后通

过 PageRank 算法对网络节点重要度进行计算, 根据

PageRank 值高低排名抽取出领域基础词汇, 整体研究

流程如图 1 所示。 
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图 1  整体研究流程 

3.2  共词网络和引用共词网络构建 

在关键词抽取的基础上, 构建两种类型的共词网

络。一种是传统的共词网络, 其原理是如果两个关键

词在同一篇文献中出现, 则这两个关键词形成共现关

系。将所有具有共现关系的 “ 关键词 – 关键词 ” 

(Keyword-Keyword, KK)对关联起来, 就形成了关键

词共词网络。另一种是基于引用关系的关键词共词网

络, 即认为当两篇文献存在引用关系, 则施引文献的

关键词和被引文献的关键词之间可以通过这种引用关

系构建关键词对共同出现的情况, 综合文献集中所有

的“关键词–引用–关键词”(Keyword-Citation-Keyword, 

KCK)对, 便可以生成引用共词网络。两种类型网络的

关键词对构建过程如图 2 所示。 

 

图 2  KK 对及 KCK 对构建过程 

3.3  基于 PageRank 算法的基础词汇发现 

PageRank 算法是 1998 年由 Brin 等[25]提出的一种

基于链接分析的网页排序算法, 通过分析网络的链接

结构获得网络中网页的重要性排名。基本思想是将所

有网页及网页之间的链接视为一个有向图, 节点是网

页, 节点重要性由链接该节点的其他节点的重要性和

数量决定。由于关键词共现网络与网页链接网络本质

相同, 均为有向图, 在关键词共现网络有向图中, 一

个节点代表一个关键词, 节点之间的连线代表关键词

的共现关系或引用共现关系, 将PageRank算法应用在

共词网络中, 可以同时兼顾词汇的质量和数量。因此, 

本文将 PageRank 算法引入到共词网络中用于领域基

础词汇的发现, 得到词汇 PageRank 值的计算如公式

(1)所示。 

( )

( )
( ) (1 )

| ( ) |i

j
i j In v

j

S v
S v d d

Out v         (1) 

其中 , ( ) ( )i jS v S v、 分别表示关键词 iv 和 jv 的

PageRank 值, ( )iIn v 表示指向关键词 iv 的关键词集合, 

| ( ) |jOut v 表示关键词 jv 指向的关键词的集合 , 

| ( ) |jOut v 为集合中元素的个数, d为阻尼系数, 一般设

为 0.85。 

在关键词构成的引用共词网络中, 词汇节点之间

的关系强度不是均匀的, 因为同一种词语共现对会在

不同引文关系中多次出现, 而被引次数越多的关键词

其重要性越高, 因此, 将共现词语对之间的权重考虑
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进来[26], 构建基于加权的 PageRank 计算公式如公式

(2)所示。 

( )' ( ) (1 ) '( ) ( , )
ii j i jj In vS v d d S v v v      (2) 

其中, ' ( ) '( )i jS v S v、 分别表示关键词 iv 和 jv 的

加权 PageRank 值, ( )iIn v 表示指向关键词 iv 的关键词

集合, ( , )i jv v 代表关键词 iv 引用 jv 时 jv 的 PageRank

值传递给 iv 的比重, 其计算公式如公式(3)所示。 

( , )
( , )

( , )
i j

i j
i kk

W v v
v v

W v v
 


            (3) 

其中, ( , )i jW v v 表示关键词 iv 和 jv 之间的共现次

数, ( , )i kkW v v 表示与关键词 iv 共现的关键词对的

次数总和。 

4  实验分析 

4.1  数据来源 

本研究所使用数据来源于美国计算机学会

(Association for Computing Machinery, ACM)的 20余万

篇英文会议论文, 时间跨度为 1951 年–2012 年。经过

筛选, 包含关键词的文献数量约为 11 万篇, 关键词数

量约 48 万个, 论文之间涉及的引用关系约 161 万条, 

详细数据统计情况如表 1 所示。含关键词的文献年度

分布情况如图 3 所示, 文献数量基本呈现随年份逐渐

增长的趋势, 其中 80%的文献集中分布在 2004 年– 

2011年之间。年度篇均关键词分布情况如图4所示, 数

量基本稳定在 4-6 个之间。 

数据集中不重复的关键词约为 16万个, 平均每篇

论文涉及的不重复关键词为 1.49 个, 这说明计算机领

域的论文共同和重复使用大量词汇作为关键词以对论

文进行标识 , 研究的学科主题相对比较集中 , 以关  

键词作为基本知识单元发现领域基础词汇具有较高可

行性。 

表 1  数据集描述性统计 

统计量 统计量的值 

发文年限(年) 1951-2012 

文献数量(篇) 238 309 

含关键词的文献年份(年) 1971-2012 

含关键词的文献数量(篇) 110 360 

关键词数量(个) 479 743 

不重复关键词数量(个) 164 146 

引用关系数量(条) 1 615 030 

 

图 3  含关键词的文献年度分布情况 

 

图 4  年度篇均关键词分布情况 

4.2  实验结果及分析 

采用引用共词网络方法对计算机领域的基础词汇

进行识别, 通过对计算机领域约 11 万篇会议论文进行

关键词抽取和引文关系识别, 构建关键词共词网络和

引用共词网络, 并采用加权和未加权的PageRank算法

对领域关键词进行重要性排名, 得到领域基础词汇候

选集合, 将基于词频的方法和基于关键词共词分析的

方法作为基准实验进行对比分析。 

(1) 基于词频的方法 

基于词频的方法通过统计关键词的出现频次, 并

按照频次高低对关键词进行排名, 取排名前 50的关键

词作为候选领域基础词汇, 如表 2 所示。可以发现, 基

于词频法得到的候选词汇中, TOP10 的词汇中有 6 个

词 汇 : “evaluation”( 评 价 ) 、 “design”( 设 计 ) 、

“simulation”( 模 拟 ) 、 “collaboration”( 合 作 ) 、

“usability”(可用性)和“optimization”(优化)均是语义过

于宽泛的词汇, 在其他学科中也属于高频词, 并不能

很好地代表计算机领域的研究基础, 只有“security”、

“visualization”、“privacy”和“information retrieval”分别

表征了计算机领域中的“计算机安全”、“可视化”、“隐



    总第 30 期  2019 年  第 6 期   

Data Analysis and Knowledge Discovery   61  

私保护”和“信息检索”4 个基础研究领域, 可以称之为

基础词汇。将范围进一步扩大到 TOP30 的候选词中, 也

仅有“clustering”(聚类)、“wireless sensor networks”(无线

传感器网络 )、 “data mining”(数据挖掘 )、 “sensor 

networks”(传感器网络)、“interaction design”(交互设计)、

“machine learning”( 机 器 学 习 ) 、 “ubiquitous 

computing”(普适计算)、“XML”、“virtual reality”(虚拟

现 实 ) 、 “augmented reality”( 增 强 现 实 ) 、 “social 

networks”(社交网络)、“Java”等词汇可以表征计算机领

域的基础知识。同样地, 扩展到 TOP50 样本中, 基础词

汇和非基础词汇也是交替出现。因此, 整体来看基于词

频的方法虽然能够发现领域中出现频次较高、研究热度

较高的词汇, 但这些词汇往往是跨领域的上位词或领

域外的不相关词, 对特定领域的研究基础表征能力不

足, 单纯依靠词频的方法在领域基础词汇识别研究中

并不理想, 尤其是当需要筛选小规模的基础词汇作为

研究对象时, 通过词频排名提取基础词汇并不能满足

实际需求。 

表 2  基于词频法的候选领域基础词汇 

基础词汇 频次 基础词汇 频次

security 1 138 social networks 563

visualization 1 051 multimedia 556

evaluation 965 ontology 539

design 948 Java 538

privacy 907 routing 501

simulation 850 classification 500

collaboration 841 web services 500

information retrieval 837 mobile computing 476

usability 792 software engineering 471

optimization 768 information visualization 470

clustering 764 children 469

Wireless sensor networks 730 interaction 457

data mining 727 learning 444

education 686 user experience 424

performance 657 communication 422

sensor networks 655 access control 420

interaction design 649 peer-to-peer 416

machine learning 646 FPGA 416

ubiquitous computing 640 accessibility 407

XML 634 modeling 406

scheduling 624 user interface 399

virtual reality 612 mobile devices 397

augmented reality 601 middleware 396

genetic algorithms 572 mobility 395

semantic web 564 recommender systems 392

(2) 基于共词分析的方法 

采用 PageRank 算法对关键词共词网络节点重要

度进行排名, 按照排名高低得到领域基础词汇候选集, 

截取 PageRank 值排名前 50 的候选词汇如表 3 所示。 

表 3  基于共词分析的候选领域基础词汇 

PR 排名 基础词汇 PR 排名 基础词汇 

1 security 26 simulation 

2 design 27 accessibility 

3 privacy 28 user experience 

4 collaboration 29 virtual reality 

5 usability 30 genetic algorithms 

6 information retrieval 31 semantic web 

7 evaluation 32 clustering 

8 education 33 optimization 

9 XML 34 interaction 

10 visualization 35 augmented reality 

11 interaction design 36 mobile 

12 ubiquitous computing 37 wireless sensor networks

13 machine learning 38 pedagogy 

14 children 39 training 

15 Java 40 embedded systems 

16 data mining 41 social media 

17 multimedia 42 verification 

18 scheduling 43 classification 

19 routing 44 FPGA 

20 software engineering 45 low power 

21 sensor networks 46 mobile computing 

22 performance 47 UML 

23 peer-to-peer 48 access control 

24 web services 49 animation 

25 social networks 50 wireless 

 
可以发现, 基于共词分析得到的候选词汇 TOP10

中 识 别 出 了 “security” 、 “privacy” 、 “information 

retrieval”、“XML”和“visualization”这 5 个领域基础词

汇, 较词频法多一个。表 3 的 TOP30 候选词汇中, 

“software engineering”(软件工程)、“peer-to-peer”(对等

网络)等基础词汇在表 2 中排在 TOP30 之后, 而在表 2

的 TOP30 中出现的 “wireless sensor networks” 、

“clustering”、“augmented reality”等基础词汇在共词分

析结果中排在 TOP30 之后。在整体 TOP50 样本中, 两

种方法所得到的候选词汇重合比例为 78%, 即有 39个

候选词汇同时归属两种方法, 区别在于部分词汇的位
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列排序发生变化。因此, 整体来看基于共词网络的

PageRank 指标排名结果较基于词频的方法略好, 能够

通过 PageRank 值将一些频次不高但比较重要的节点

排在靠前的位置。但同时可以发现两种方法所得到的

候选词汇出现大量重复, 说明共词网络指标与词频依

然线性相关, 所得到的候选词汇对领域研究基础的表

征能力仍然有限。 

(3) 基于引用共词网络的方法 

采用加权和未加权的 PageRank 算法对关键词引

用共词网络节点重要度进行排名, 按照排名高低得到

领域基础词汇候选集, 加权和未加权的PageRank值排

名前 50 的候选词汇如表 4 所示。 

表 4  基于引用共词网络的候选领域基础词汇 

未加权 
PR 排名 

基础词汇 
未加权 
PR 排名 

基础词汇 
加权 PR
排名

基础词汇 
加权 PR 
排名 

基础词汇 

1 
non-photorealistic 
rendering 

26 visualization 1 ubiquitous computing 26 recommender systems

2 ubiquitous computing 27 aspect-oriented programming 2 sensor networks 27 image-based rendering

3 sensor networks 28 texture synthesis 3 non-photorealistic rendering 28 visualization 

4 augmented reality 29 CS1 4 augmented reality 29 texture synthesis 

5 CSCW 30 security 5 CSCW 30 virtual reality 

6 social networks 31 virtual reality 6 children 31 security 

7 privacy 32 recommender systems 7 social networks 32 interaction design 

8 information retrieval 33 volume rendering 8 privacy 33 volume rendering 

9 children 34 text entry 9 information retrieval 34 concurrency 

10 awareness 35 interaction design 10 awareness 35 web characterization 

11 information visualization 36 eye tracking 11 collaborative filtering 36 global illumination 

12 transactional memory 37 speech and pen input 12 Java 37 eye tracking 

13 Java 38 global illumination 13 transactional memory 38 interaction techniques

14 collaborative filtering 39 clustering 14 web search 39 text entry 

15 web search 40 interaction techniques 15 information visualization 40 participatory design 

16 routing 41 usability 16 wireless sensor networks 41 input devices 

17 wireless sensor networks 42 concurrency 17 routing 42 peer-to-peer 

18 design 43 participatory design 18 ethnography 43 usability 

19 ethnography 44 geometric modeling 19 design 44 geometric modeling 

20 texture mapping 45 input devices 20 CS1 45 garbage collection 

21 web characterization 46 XML 21 animation 46 clustering 

22 image-based rendering 47 garbage collection 22 texture mapping 47 motion capture 

23 animation 48 Fitts’ law 23 evaluation 48 Fitts’ law 

24 evaluation 49 motion capture 24 collaboration 49 speech and pen input 

25 collaboration 50 human-robot interaction 25 aspect-oriented programming 50 XML 

 

可以发现, 基于引用共词网络的加权和未加权的

PageRank算法得到的候选词汇TOP10完全相同, 区别

仅在于部分词汇的排序不同, 其中“non-photorealistic 

rendering”( 非 真 实 感 绘 制 技 术 ) 、 “ubiquitous 

computing”、“sensor networks”、“augmented reality”、

“CSCW”(计算机支持协同工作)、“social networks”、

“privacy”和“information retrieval”均表征计算机领域的

基础研究方向或基础技术, 可以界定为领域基础词汇, 

TOP10 中只有“awareness”(意识)和“children”(儿童)两

个词汇不属于领域基础词汇。将范围进一步扩大到

TOP30 的候选词中, 也只有“design”、“ethnography”(民

族志)、“evaluation”、“collaboration”等少数词汇不能作

为领域基础词汇。在 TOP50 样本中, 可以看到候选词

汇中基础词汇的比例高于非基础词汇, 而重要的基础

词汇排名均比较靠前。因此, 整体来看基于引用共词

网络分析的方法要比词频法和共词分析法效果好, 能
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够发现频次不高但在网络中处于核心节点的一些较为

重要的知识单元, 并且排名靠前的词汇大部分均为基

础词汇, 说明本文所提引用共词网络分析方法有效可

行, 在需要提取小范围基础词汇为研究对象的任务中

能够发挥出较大优势。 

对比表 4 中加权和未加权的排名结果, TOP50 候

选词汇中重复词汇达 49 个 , 只有 “human-robot 

interaction”和“peer-to-peer”分别单独属于未加权和加

权的 TOP50 候选词汇, 且这两个词汇均是领域基础词

汇, 由此说明加权和未加权的识别结果整体效果相差

不大, 区别仅在于部分基础词汇的排名顺序不一样。 

4.3  基于盲选实验的量化评估 

上述分析从定性角度对实验结果进行了探讨, 为

进一步对上述方法的实验结果进行量化评估, 本文参

考文献[27]设计了一种基于盲选实验的量化评估方

法。由于加权和未加权的引用共词网络效果相差不大, 

在盲选实验中仅以词频法、共词分析法和未加权的引

用共词分析法三种实验结果为对象进行评估。具体评

估过程为: 将三种实验得到的领域基础词汇候选集进

行混合, 并打乱次序, 得到不重复的 87 个候选词, 邀

请实验者从这些候选词中选出能够表征计算机领域的

基础词汇。受邀者为从事计算机领域相关研究且具备

多年研究经验的科研人员, 共计三人。 

统计每位实验者选择的词汇中, 分别归属三种方

法所包含的候选基础词汇的数量和比例。由于候选词

集中各种方法提供的候选基础词汇数量相等, 因此可

以认为实验者选出的词来自哪个方法更多, 则该方法

效果更好。盲选实验结果如表 5 所示, 方法 1 至方法 3

分别对应基于词频的方法、基于共词分析的方法和基

于引用共词分析的方法。 

表 5  盲选实验结果 

实验者 
编号 

选中词数 
与方法 1 重合情况 与方法 2 重合情况 与方法 3 重合情况 

数量 比例 数量 比例 数量 比例 

1 70 40 57.14% 39 55.71% 40 57.14% 

2 48 25 52.08% 24 50.00% 36 75.00% 

3 50 28 56.00% 30 60.00% 34 68.00% 

平均值 56 31 55.07% 30 55.24% 31.75 66.71% 
 

可以看出 , 通过盲选实验得到的基础词汇中 , 

与传统词频方法和共词分析方法重合的比例相差不

大, 而与引用共词网络方法重合的比例远高于前两

者, 其平均准确率达 66.71%, 在一定程度上说明引

用共词网络方法能更好地拟合专家人工筛选的结

果。在实际应用中往往需要筛选的仅是一小部分基

础词汇, 因此进一步采用 P@N(N=10, 20, 30, 40, 50)

指标来观察三种方法在第 N 个位置上的正确率, 结

果如表 6 所示。 

表 6  盲选实验正确率 

方法 P@10 P@20 P@30 P@40 P@50

方法 1 0.37 0.60 0.68 0.63 0.62 

方法 2 0.43 0.62 0.60 0.62 0.62 

方法 3 0.73 0.75 0.69 0.73 0.73 
 

可以看出, 基于引用共词网络的方法在各个位置

上的正确率均明显高于词频法和共词分析法在相应位

置上的准确度, 平均准确率达 72.6%, 其中 P@10 和

P@20 指标上分别达到 73%和 75%, 即前 10 个候选词

中有 7 个词属于基础词汇, 前 20 个候选词中有 15 个

词属于基础词汇, 达到较好的识别结果。共词分析法

在 P@10 和 P@20 指标上稍高于词频法, 而在 P@30、

P@40和P@50指标上二者相差不大, 说明共词分析法

在提取小部分基础词汇的任务中表现优于词频法, 而

当返回结果样本数量较大时, 两种方法的差距不是很

明显。整体来看, 本文所提基于引用共词网络的方法

在识别领域基础词汇时, 能够通过PageRank排名更好

地发现重要性高的基础词汇, 避免了依靠词频或共词

法所得结果中大量语义过于宽泛的词汇排名靠前的情

况, 在发现领域基础词汇任务中具有较好的表现和较

高的应用价值。 

5  结  语 

科研领域基础词汇对把握学科结构和知识脉络具

有重要意义, 本文将引文网络引入到共词分析中, 通

过关键词之间的引用关系构建引用共词网络, 采用

PageRank 算法对候选词汇重要度进行排名。从定性和
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定量的角度对结果进行评价, 融合引文网络的共词分

析方法, 较传统的词频法和共词分析法, 能更好地拟

合专家人工筛选结果, 盲选实验在各个位置上的准确

率均高于后两者。综合说明本文所提基于引用共词网

络方法能更有效地综合关键词的频次和重要性, 既能

发现频次较低但重要性高的基础词汇, 也能过滤掉频

次较高但语义过于宽泛的非基础词汇。本研究仅以计

算机领域为例进行实证研究, 今后将选择更多的学科

领域对本文方法的可行性和效果进行验证, 以考察其

在不同学科的适应性。 
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Discovering Domain Vocabularies Based on Citation Co-word Network 
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(Information Retrieval and Knowledge Mining Laboratory, Wuhan University, Wuhan 430072, China) 

Abstract: [Objective] This paper identifies basic vocabularies of a specific domain from academic papers, aiming to 

grasp the knowledge structure and development context. [Methods] We combined the citation network and the co-word 

analysis to construct a citation co-word network. Then, we used the PageRank algorithm to evaluate the importance of 

the candidate words. We examined the proposed method with 110,360 articles in computer science. [Results] Our new 

method was compared with the word frequency method and co-word analysis qualitatively and quantitatively. We found 

that the proposed method performed well, and the average precision of a blind selection experiment reached 72.6%. 

[Limitations] The proposed method was only examined with computer science articles. [Conclusions] The new 

strategies could improve the performance of basic vocabulary discovery in one specific domain. 
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