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学术文本词汇功能识别

——在论文新颖性度量上的应用

罗卓然 1，2，陆 伟 1，2，蔡 乐 1，2，程齐凯 1，2

（1. 武汉大学信息管理学院，武汉 430072；2. 武汉大学信息检索与知识挖掘研究所，武汉 430072）

摘 要 为进一步挖掘学术论文新颖性的丰富内涵，本文以组合创新理论为基础，开展了基于词汇功能的学术论文

新颖性度量研究。以ACM （Association for Computing Machinery） Digital Library收录的论文为数据，提出了面向CS

（computer science）领域进一步预训练的词汇新颖性计算方法和基于语义相似度的问题-方法组合新颖度计算流程，分

别计算了问题词、方法词、问题-方法组合和论文的语义新颖性，并将本文语义新颖性计算方法与已有的词频共现新

颖性计算方法进行了对比。研究结果表明，ACM Digital Library收集的论文在研究方法和研究问题上创新度均较高，

相较于已有的论文新颖性计算方法，本文提出的方法能从语义层面捕获更为精细的新颖性差异。
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Abstract：To further investigate the novelty measure of academic papers, we conducted a study on the novelty measure‐

ment of academic papers based on lexical functions. Specifically, we propose a method to calculate the novelty of words

for further pre-training in the field of computer science based on the data in papers in Association for Computing Machin‐

ery (ACM) Digital Library and present a novelty calculation process for“question-method”combinations. We calculated

the novelty of the test set data and performed a comparison between our method and existing methods. Results show that

the papers collected from the ACM database are more innovative in terms of both research methods and research questions,

and the method proposed in this paper can capture more fine-grained novelty differences at the semantic level.
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1 引 言

从科学的发展来看，科学研究开始于问题发

现 [1]，美国著名科学哲学家 L·劳丹曾在其著作 《进

步及其问题——一种新的科学增长理论》 中强调，

科学研究的目的是解决问题；问题和方法是科研工
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作的重要组成内容，其中问题和方法的描述是科学

话语的重要组成部分 [2]，它以特定的形式和程度表

现在论文中，固化为论文中的某些词汇或词汇组

合 [3]。在创新学研究中，组合往往被看作创新产生

的一个重要来源。创新理论的鼻祖约瑟夫·熊彼特

（Joseph Alois Schumpeter） 在其著作 《经济发展理

论》中提出创新 （innovation） 是已有生产要素和生

产条件的组合 [4]，该观点后来得到了国际上许多有

影响力学者的支持 [5-6]。目前，学术界对于学术文本

中的“创新”这一概念还未形成统一定义，常见的

指代词如新颖性、创新力、颠覆性、 innovation、

novelty、creativity、 fresh ideas、disruptive innovation

等从创新的内容、时间、价值、影响等层面描述了

创新的特征。学术研究成果的新颖性 （novelty） 能

够在某种程度上反映其创新性或前沿性 [7]，由于成

果的价值一般需要较长的时间才能体现出来，在科

研评价研究中常用新颖性描述研究成果的创新特

质。通过文献调研与分析，本文发现学术论文的新

颖性主要源于研究问题、研究方法、研究结论等元

素的重组与结合，其中研究问题与研究方法的组合

是形成创新的重要方式 [2]。

在科学研究领域，研究人员发现影响最大的科

学研究成果主要基于以往工作的组合，尤其那些非

典型的组合 [8-11]，并提出新颖性的主要来源是已有

元素的重组或既有元素与新概念的组合 [12-13]。此

外，组合新颖性的内容和形式也不拘一格，国内外

学 者 从 参 考 文 献 组 合 [14]、 参 考 文 献 的 期 刊 组

合 [8-9,15]、词汇组合共现 [12,16-17]等内容的组合对科学

创新进行了研究。上述研究从组合创新的视角研究

了科研论文的创新范式，为学术论文新颖性度量和

创新性评价提供了理论和方法基础。然而，这种从

期刊组合或参考文献组合的角度度量新颖性的方

法，在脱离论文内容的情况下测度论文新颖性，对

新颖性的解释力度还有所欠缺。值得注意的是，部

分研究从论文词汇组合的角度开展了新颖性研究，

这类研究的对象更接近创新本体的内容层面，但是

仅从词汇组合频率的角度计算新颖性 [18-19]，而缺少

考虑词汇之间的语义差异，这种情况下可能会忽略

新颖性的重要特征。例如，对生物医学词汇之间的

组合和生物医学与计算机科学词汇的组合而言，后

者是一种跨学科词汇的组合，这种组合能为新颖性

来源和创新扩散的研究提供重要线索。挖掘组合词

汇的语义内涵，可以揭示不同跨领域研究背后的知

识交叉与融合情况 [20]，有助于从词汇功能的角度揭

示论文新颖性的语义内涵 [21]。

学术文本的词汇功能是根据文本所在的语义环

境对其承担的语义角色和功能的认知和理解 [22]。学

术论文作为科研成果载体，其核心问题和核心方法

解释了论文待研究的问题和解决途径 [23]，是体现论

文新颖性和价值的重要功能元素。目前，国内外关

于学术论文中的研究问题或研究方法的研究，主要

集中在领域研究主题识别 [24]、研究方法库构建 [25]、

跨学科研究问题 [26]与研究方法分析 [27-28]等方面，而

将问题与方法的组合应用在论文新颖性测度上的研

究相对较少。

为进一步探索面向文本内容层面的新颖性度量

方法，本文以组合新颖性理论为基础，以学术论文

细粒度词汇功能语义差异为切入点，利用深度学习

预训练模型获取蕴含语义信息的词向量，提出面向

CS （computer science） 领域进一步预训练的词汇新

颖性计算方法，通过模型对比实验证明本文的预训

练模型表现效果更好。最后，将提出的语义新颖性

计算方法与已有的共现率新颖性计算方法进行比

较，结果表明，本文提出的方法能够捕获词汇及词

汇组合之间更细粒度的新颖性差异。

2 相关研究

2.1 学术文本词汇功能研究

术语抽取是海量文献内容分析研究的基础，其

中不同术语的功能识别是分析术语语义功能的重要

环节。伴随着细粒度文本挖掘和实体抽取研究的深

入，文本词汇功能识别研究引起了越来越多的关

注，学者们从内容元素、概念类型、词汇功能和知

识元等角度开展了词汇功能相关研究。Kondo 等 [29]

将标题中的内容元素分为 head、 method、 goal 和

other 四类，并通过构建特定领域的方法/技术演化

路径构建了技术趋势图生成系统。Gupta 等 [30]将学

术文献的词汇功能分为话题、技术和领域三类并实

现其自动识别。Tsai 等 [31]将收录于 ACL （Associa‐

tion for Computational Linguistics） 数据库中的科学

文献中的概念分为技术 （technique） 和应用 （appli‐

cation） 两个功能类别，并提出了用于识别、归纳

和聚类这两类概念的算法，研究结果可为深入了解

ACL 社区的研究进展、变化和趋势提供有用的见

解 。 Tuomaala 等 [32] 对 LIS （library and information

science） 领域 1965—2005 年发表的研究论文进行了

内容分析，分析了研究论文主题分布与采用的方法
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和策略，解释了研究问题和研究方法之间的联系。

Heffernan 等 [2]认为科学研究是问题提出和解决的过

程，将科学文献中的词汇功能分为研究问题和解决

方法，并训练分类模型对短语是否为问题或方法进

行二值判断。近年来，国内学者也对学术文本术语

及词汇功能识别展开了一些探索和研究。赵洪等 [33]

构建了面向理论术语的深度学习模型，研究了该模

型中理论术语的特征构造和标注方法，并通过实验

对比验证了该模型的有效性。王昊等 [34]对情报学理

论方法进行研究，利用深度学习模型开展了训练与

测试，发现术语实体的长度、训练语料量、实体的

类型和数量等因素也与识别结果直接相关。李贺

等 [35]构建了学术论文的研究问题、理论、方法、结

论 4 个知识元本体，提出了基于知识元的学术论文

创新性判断方法。章成志等 [36]将研究方法分为论文

使用研究方法和论文引用研究方法，以 《情报学

报》 10 年的论文全文为数据对象，利用神经网络模

型抽取了研究方法实体并分析了其使用情况，发现

情报学学科领域中使用频次和引用频次最高的均是

与实验相关的研究方法。化柏林 [28]通过对文献中研

究方法内容描述的分析，将学术论文中的方法知识

元总结为方法定义知识元、方法关系知识元、方法

特点知识元、方法流程知识元和方法功能知识元 5

种类型。程齐凯等 [37]提出了一种基于深度学习和标

题生成策略的学术文本词汇功能识别模型，基于

seq2seq 模型和 attention 机制的方式捕获词汇的多层

语义信息，实现了学术文本中问题词和方法词的生

成。陆伟等 [38]构造了一种基于规则标题的数据标注

方法对数据进行标注，并利用 BERT （bidirectional

encoder representation from transformers） 预训练模型

对输入的文本进行向量化表征，利用 LSTM （long

short-term memory） 对关键词进行自动判别以实现

论文关键词的问题或方法的识别。

2.2 组合新颖性度量研究

在学术论文新颖性度量与评价研究领域，不少

学者试图将基于人工甄别的传统新颖性度量方式转

化为自动识别的新型评价方式。作为创新模式研究

的重要范式之一，组合目的是对创新发展和创新扩

散过程进行理论化与建模 [39-40]。从组合内容和方式

来看，代表性研究为参考文献的期刊组合。Uzzi

等 [8]率先提出了基于重组的论文创新性度量，他们

分析了来自 Web of Science 中 1950—2000 年发表的

近 1790 万篇文献，发现论文新颖性与先前工作的非

常规组合有较大相关性。Boyack 等 [15]基于 Uzzi 等 [8]

的方法，以 Scopus 中收录的期刊为数据对象，利用

基于期望标准差的 K50 指标替代了 Z-score 指标，结

果显示，该方法可以在文献发表后的更早期得出同

样的结论。Wang 等 [9]将科学研究视为一个组合过

程，通过检查已发表的论文是否首次对参考期刊进

行组合来衡量科学的新颖性。除了参考文献的期刊

组合之外，有研究者直接利用参考文献的组合来度

量文献的新颖性。Mukherjee 等 [14]基于参考文献的

共被引网络建立了“常规性 -新颖性”的二维坐标

系，将论文划分为 4 个创新类型。Ponomarev 等 [41]

认为，开创性成果是基于对已有研究的回顾与总

结，提出了基于出版物引用动态检测方法，并建立

了论文创新性预测模型。Tahamtan 等 [10]认为一篇论

文中参考文献的不寻常组合可以揭示其新颖性潜

质，通过分析论文引文网络中不同类型、不同主题

的组合，归纳出了创新性论文常见的主题组合模

式。此外，部分学者从与论文直接相关的词汇角度

度量了论文的新颖性。Azoulay 等 [12]通过检查论文

中的 MeSH 主题词对，计算未出现在 PubMed 上所

有先前文献中的词对所占的比例，来衡量出版物的

重组特征与新颖性，发现论文的重组程度与引文量

之间存在负相关关系。Yan 等 [40]定义了论文的新组

合和新组件，提出了一种利用论文的关键字测度组

合新颖性的方法。从问题词和方法词的角度，王艳

艳等 [18]利用人工的方法抽取科技文献中的问题和方

法，将问题、方法作为两个维度构建了新颖性评估

方法模型。钱佳佳等 [19]根据词频和词组合的频次，

提出了一种基于问题 -方法组合的科技论文新颖性

度量方法。Luo 等 [42] 考虑了词汇的年龄和语义差

异，提出了从词汇生命指数和语义相似度两个角度

计算论文新颖性的方法。综上，相关研究从期刊组

合、引文组合、主题词组合等角度开展了组合新颖

性研究，也有从问题词和方法词的不同功能角度探

索了论文新颖性测度，为本文的研究提供了良好借

鉴的同时也存在研究数据不足、方法受限等情况。

在此现状下，本文发现从语义层面度量论文新颖性

仍有进一步探索的空间。

学术论文的研究问题与研究方法是表达学术文

本新颖性的主要功能词汇，这种具有特殊语义功能

词汇的组合为新颖性研究提供了新思路。因此，本

文在前期学术文本词汇功能研究的基础上开展词汇

功能在论文新颖性度量上的研究。
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3 基于语义相似度的“问题-方法”新颖性

度量方法

3.1 数据选择

在程齐凯等 [37]、陆伟等 [38]前期关于词汇功能的

研究基础上，本文利用论文研究问题、研究方法及

其组合来测度论文的新颖性。为此，需要在论文中

预先提取表征研究问题与研究方法的词汇。由于论

文的研究问题或研究方法可能不只一个，本文仅抽

取了每篇论文中主要的问题词和方法词，即将论文

认为是某一问题与某一方法的组合。本文中的主要

问题词是指能够代表论文核心研究问题的词或词

组，主要方法词是指用于表征论文为研究解决问题

所采用的方法、模型、工具或途径的词或词组。实际

中存在部分论文涉及多个研究问题或方法的情况，对

于本文研究的组合新颖性而言，测度主要问题和主要

方法的组合已能够达到本文的研究目的，而多问题与

多方法的自动抽取研究是下一步待解决的问题。

本 文 将 ACM （Association for Computing Ma‐

chinery） Digital Library （下称 ACM 数据库） 作为数

据来源，该数据库收录了计算机领域权威和前瞻性

的出版物，提供了解计算机和信息技术领域资源的

窗口。陆伟等 [38]提出的问题方法识别模型整体准确

率、召回率和 F1 值分别达到 0.83、0.87 和 0.85，优

于传统模型的效果。本文利用该模型提取了 ACM

数据库中 1968—2018 年的 200182 篇文献的研究问

题词和研究方法词，并比较了模型识别效果与人工

判断的差异，在随机筛选的 100 条数据中主要问题

方法词识别一致性为 82%。然后，抽取了每篇论文

的 DOI 号、题目、摘要、关键词、发表时间等题录

信息，统计截止到 2021 年 2 月论文在 ACM 数据库

中显示的被引量。数据清洗操作中删除了字段为空

的数据记录，保留了 200103 条包含题录信息和被引

量在内的“问题 -方法”记录数据，并将其保存在

数据库中，实验数据随时间的数量分布如图 1 所

示。统计每组“问题 -方法”对出现频数，再按照

字母升序的方式为每一个问题词和方法词构建索

引。最后，在数据库中对所有的记录数据进行条件

查询，并为每条记录的论文设置索引 ID，从实验数

据中随机抽取 2018 年的 200 条记录作为分析数据，

剩余的 199903 条数据作为历史对照数据。

3.2 技术基础

为从语义层面计算问题词与方法词的新颖性差

异，本文采用深度学习预训练模型，在大规模科学

文本数据集上训练问题方法词和方法词的词向量模

型。词向量是一种将词表示成向量的无监督学习技

术 ， 代 表 性 的 词 向 量 训 练 模 型 有 word2vec[43]、

GloVe[44]、BERT[45]等。2018 年，谷歌提出的 BERT

模型刷新了自然语言处理领域的 11 个方向的最佳指

标，是继 word2vec 之后深度学习方法在自然语言处

理中的又一突破。BERT 模型利用 Transformer[46]构

造多层双向编码，该模型训练的词向量可用于文本

相似度相关任务中。 Su[47] 于 2020 年提出的 Sim‐

BERT 模型是经过微调的 BERT 模型，在文本相似度

任务上效果提升显著，可见 BERT 模型在语义相似

度判断上仍具有较好的表现。此外，SciBERT 是

Beltagy 等 [48]提出的一种基于 BERT 的预训练语言模

型，该模型在 BERT 的基础上进一步在大型多领域

的科学出版物语料库上进行了无监督预训练，提高

了模型处理下游自然语言处理任务的性能，该模型

能用于解决缺乏高质量、大规模标注科学数据的

问题。

鉴于科学语料在词汇功能与内容含义层面具有

高度的专业性和领域区分度，直接使用 SciBERT 的

问题在于对所有的输入向量都倾向于编码到一个较

小的空间区域内，导致大多数的问题方法词对都具

有较高的相似度分数，不利于语义新颖性差异化度

量。为此，本文参考文本表示领域的常规做法[49-50]，

再次引入 ACM 语料做进一步预训练，在获取更好

语言模型的同时得到更能表征问题词和方法词真实

差异的向量表示。语言模型效果的常用评价指标是

困惑度 （perplexity），在一个测试集上得到的困惑

度越低，说明建模的效果越好 [51]。本文选择困惑度

作为模型评价指标。

图1 论文数量分布
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3.3 模型训练与词汇新颖性计算

为从语义层面度量学术论文中研究问题词汇与

研究方法词汇的新颖性差异，本文基于 BERT 模型

将词汇表示成词向量的形式，将利用这些词向量表

示辅助计算“问题 -方法”组合的新颖性。进一步

地，本文提出一个面向 CS 领域进一步预训练 （fur‐

ther pretrain） 的词汇新颖性计算方法，如图 2 所示。

本 文 在 SciBERT 的 基 础 上 引 入 ACM 数 据 库 中

200182 篇论文中的标题及摘要信息，通过无监督训

练任务根据句子上下文来预测的概率分布，实现对

SciBERT 的进一步预训练，通过对模型调参和训

练，生成面向 ACM 论文语料的词向量表征模型 Sci‐

BERT-further。

进一步预训练模型效果验证。首先，对收集到

的 ACM 语料进行分句并统计句子信息，结果表明，

25% 的句子是短句，在 15 词以内，75% 的句子在 27

词以内，最大句长 76 词。为尽可能完全覆盖语料

中的句子，再训练时设置模型最大句长为 72。在打

乱句子顺序后，按照 9∶1 的方式划分训练集和测

试集。然后，针对本文相似的问题 -方法在编码后

的表示空间中应当相近，不同的问题 -方法应相距

较远的需求，为获取更好的词汇级词向量表示，对

同一样本利用打乱词序、特征裁剪两种方式进行数

据增强，同时利用模型的第一层词汇编码和最后一

层句子编码实现信息融合。最后，在测试时选择了

模型困惑度作为评测指标，对于测试集，将其测试

样本全部融合计算，取平均值计算该指标。训练集

的模型损失和测试集的困惑度分别如图 3a 和图 3b

所示。

图2 面向CS领域进一步预训练的词汇新颖性计算方法

图3 进一步预训练中模型损失和困惑度变化图
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此外，本文在文本语义匹配任务 （semantic tex‐

tual similarity， STS） 的 STS12、 STS13、 STS14、

STS15、STS16 这 5 个数据集上进行了实验，并对比

了 Avg. GloVe、 BERT、 SciBERT 和 SciBERT-further

模型在无标注的 STS 数据上的训练效果，具体得分

如表 1 所示。结果显示，在完全一致的设置下，本

文提出的 SciBERT-further 模型相对于 Avg.GloVe 模

型平均提升了 3%，相对于 BERT 提升了 10.5%，相

对于 SciBERT 平均提升了 17%，表明本文提出的

SciBERT-further 模型能较好地表征词汇真实特征，

且比在类似任务上采用 BERT 模型的表现更好 [42]。

问题词和方法词新颖性计算。提取学术论文

“问题 -方法”数据集中的问题词和方法词，在 Sci‐

BERT-further 模型中计算并获取上述词的词向量。

然后计算当前问题词和方法词与已有词汇空间中所

有词汇的余弦相似度，取最大值，计算词汇的新颖

性，问题词和方法词的新颖性计算方式分别为

quesNov = 1 - max ( Vq·Vqi

||Vq||·||Vqi
|| ) (1)

methodNov = 1 - max ( Vm·Vmi

||Vm||·||Vmi
|| ) (2)

其中，quesNov 表示问题词新颖性，Vq 表示当前问

题词的词向量，Vqi
表示问题词域的第 i 个问题词的

向量表示，计算 Vq 和 Vqi
的余弦相似度，用 1 减去

最大的向量余弦相似度，得到 quesNov 的值，若 Vq

与 Vqi
越相似，则表示 Vq 的新颖性越小；methodNov

表示方法词新颖性，Vm 表示当前方法词的词向量表

示，Vmi
表示方法词域中第 i 个方法词的向量表示，

用 1 减去最大的向量余弦相似度，得到 methodNov

的值。

3.4 “问题-方法”组合新颖性计算

对于论文中的“问题 -方法”组合，在学术论

文“问题 -方法”数据集中查找当前问题词或当前

方法词是否存在。若存在，则表明是旧的研究问题

或研究方法；若不存在，则表示当前词在已有的问

题词域或方法词域中不存在，属于新的研究问题或

研究方法。组合新颖性计算的是相对新颖性，即当

前组合词相对于组合对象的所有历史组合词的新颖

性。这里对问题方法词是否存在进行了精确查找，

只要之前在数据集中未出现过即为新词。语义相似

度用在计算组合对象的新颖性上，即对旧的问题词

或方法词，计算它的当前组合词与历史组合词序列

之间的相似度。在钱佳佳等 [19]对“问题 -方法“组

合划分的基础上，本文从词汇组合方式上将“问

题 -方法”组合进一步分为 5 种类型：“新问题+新

方法”组合、“新问题+旧方法”组合、“旧问题+新

方法”组合、“旧方法+旧问题”旧组合和“旧方

法+旧问题”新组合。

对于“旧问题+新方法”和“新问题+旧方法”

的组合而言，在已有的问题空间中分别提取与其组

合过的词，形成旧问题的方法序列和旧方法的问题

序列。由于本文主要从词汇功能组合的角度研究

“问题-方法”组合，因此计算的是当前组合词与已

有组合序列的相似度。因此，对于“旧问题+新方

法”组合，“新方法”不是相对于全部方法词域来

说的，而是相对于旧问题的方法序列而言，即只要

当前方法词没有与当前问题的方法词序列组合过，

对于当前的组合来说该方法即为新方法。然后，计

算当前方法词的组合新颖性，分别计算当前方法词

与旧问题的组合序列中各个方法词的相似度。最

后，将当前组合词的新颖性得分赋值给“问题 -方

法”组合，得出最终组合新颖性。基于语义相似度

的“问题-方法”组合新颖性计算流程如图 4 所示。

对于旧问题或旧方法的组合而言，本文将“旧

问题”和“旧方法”称作当前词，与其组合的对象

称作组合词。对于“问题 -方法”组合中的当前词

t，要测度其组合的新颖性，则需要判断其组合词 p

的相对新颖性。例如，对于现有研究中已存在的旧

问题 t，首先枚举与该问题组合过的所有方法，形

成 t 的历史组合序列 P ( p1, p2,…, pn )。利用 SciBERT-

further 模型计算当前组合词 p 的向量表征 Vp 与 P 中

各个历史组合词的词向量的余弦相似度，计算方

式为

combSim i =
Vp·VPi

||Vp||·||VPi
||

(3)

其中，VPi
表示序列 P 中的第 i 个元素的词向量表征；

combSim i 表示 Vp 与 VPi
的余弦相似度。

“问题 -方法”组合的相似度取当前组合词 p 与

表1 SciBERT-further与其他方法在无监

督情况下的性能比较

模型

Avg.GloVe

BERT

SciBERT

SciBERT-further

数据集

STS12

55.14

39.39

35.82

59.96

STS13

70.66

59.34

50.46

68.57

STS14

59.73

49.66

41.66

62.27

STS15

68.25

66.02

60.58

71.29

STS16

63.66

66.19

57.35

71.32

均值

63.49

56.18

49.17

66.68
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当前词 t 的历史组合序列 P 中各个元素的最大相似

度值，“问题-方法”组合的相似性越高，表示该组

合的新颖性越低，将“问题 -方法”的新颖性得分

定义为 combNov ( t,p )，计算方法为

combNov ( t,p ) = 1 -
max (combSim1,combSim2,combSim3,…,combSimn ) (4)

本文将论文的新颖性 Novelty (D)定义为问题词

新颖性、方法词新颖性以及问题 -方法组合新颖性

三项的算数平均值，即
Novelty ( D ) = (quesNov + methodNov +

combNov ( t,p ) ) /3 (5)

若一篇论文存在多个问题与方法，则逐个计算问题

词、方法词以及所有的问题 -方法组合的新颖性，

对这些新颖性得分取算数平均值就得到论文新

颖性。

4 “问题-方法”新颖性测度实验

4.1 基于语义相似度的“问题-方法”新颖性计算

采用训练得到的词向量模型 SciBERT-further 计

算得到所选问题词和方法词的词向量，并根据公式

(1)~公式(4)计算词和组合的新颖性。由于计算出的

新颖性得分均较小，不能显著体现不同组合之间的

差异性，为便于数据可视化分析，本文对数值小于 1

的新颖性得分进行了分值归一化处理，计算方式为

noveltyNormal =
noveltyScore - noveltyScoremin

noveltyScoremax - noveltyScoremin + t

(6)

其中，noveltyNormal 表示归一化后的新颖性得分，

取值范围为[0,1)；noveltyScore 表示计算出的词和组

合的新颖性得分，noveltyScoremin 表示测试集数据中

新颖性得分的最小值，noveltyScoremax 表示测试集数

据中新颖性得分最大值；为避免分母为 0，在分母

中加上常数 t，这里取 t=0.001。

通过上文的模型训练与新颖性计算，得到了测

试集中 200 篇论文的“问题-方法”新颖性得分，其

中“问题”词、“方法”词和“问题-方法”组合的

新颖性得分取值范围均为 [0,1]，具体分布如图 5 所

示。图中绿色的圆点表示“问题 -方法”组合新颖

性得分，圆点左边蓝色和右边黄色的柱状线分别表

示论文研究问题和研究方法的新颖性得分。由统计

数据和图 6 可知，2018 年发表的 200 篇论文中，“旧

图4 基于语义相似度的"问题-方法"组合新颖度计算流程
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问题+旧方法”的论文有 1 篇，占所有测试论文的

0.5%，说明对于 ACM 数据库中收录的计算机领域

的论文而言，同一个研究问题采用与已有研究完全

相同的方法进行研究的论文占极少数，而多数研究

属于“新问题+旧方法”或者“旧问题+新方法”的

组合。此外，“新问题+新方法”的论文有 95 篇，

占所有测试论文的 47.5%，由此可见，近半数的研

究具有问题和方法两个层面的创新。

此外，本文对三类新颖性得分进行了区间分布

统计，按区间将新颖性取值分为 5 个部分：区间 1，

新颖性得分为 0；区间 2，新颖性得分取值范围 (0,

0.3]；区间 3，新颖性得分取值范围 (0.3,0.6]；区间

4，新颖性得分取值范围(0.6,1)；区间 5，新颖性得

分取值为 1。本文将词汇新颖性的阈值设置为同类

型所有词新颖性得分的中位数，统计结果表明，本

实验中问题词和方法词新颖性阈值均为 1。

由图 6 可见，测试集中的问题词和方法词的新

颖性值的数量分布在 5 个区间的呈现一致性，即位

于区间 1 的新颖性为 0 的最少，而新颖性为 1 的最

多，说明在 ACM 收录的论文中无论是研究问题还

是研究方法，与已有的主题完全重合的占比非常

小，只占到所有分析数据的 0.5%，而 70.5% 的问题

图5 基于语义相似度的“问题-方法”新颖性得分（彩图请见https://qbxb.istic.ac.cn/CN/volumn/home.shtml）

图6 “问题-方法”新颖性取值分布区间
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词和方法词的新颖性为 1，即在已有的主题词空间

中均未出现过。从“问题 -方法”组合的角度看，

组合新颖性值要整体小于单个问题词或单个方法词

的新颖性值的分布，新颖性为 1 的组合占所有测试

数据的 47.5%，组合新颖性值位于区间 3 和区间 4 的

数据占所有数据的 51.5%，表明“问题-方法”组合

中有一半是具有中度新颖性的。整体而言，通过词

向量语义相似度计算的不同新颖性区间的数值差异

明显，问题词和方法词在不同新颖性区间的数量分

布呈现相同的分布特征，亦表明不同功能的词汇在

语义相似度上具有一致性，说明本文提出的基于词

向量语义距离计算的“问题 -方法”组合新颖性能

够测度不同词汇之间的新颖性差异。

4.2 结果分析与讨论

采用以上方式计算出论文的“问题 -方法”组

合新颖性的得分后，为进一步解释该方法的度量效

果，本文分别从高新颖性的高被引和高频词两个角

度对结果进行实例分析。

从高新颖性和高被引角度来看，本文结合论文

的被引量指标，从高新颖性得分 （问题、方法、组

合新颖性得分均为 1） 的论文中，列举了排名前五

的论文，如表 2 所示。由表 2 可知，新颖的研究主

题包括用户和项目关系学习、Ad-Hoc 搜索、上下

文感知计算系统、网络型数据挖掘、个性化检索

等，与主题相对应的新颖的研究方法包括潜在关系

度量学习、语法软匹配、将语境利用在递归推荐系

统中、基于相似度的多功能图嵌入和随机点击模

型。由此可见，对计算机领域近些年的研究而言，

若以论文的被引量代表论文的影响力，从问题和方

法组合新颖性的角度来看，ACM 数据库中收录的

新颖性和影响较强的论文研究主题与信息检索、用

户信息行为、推荐系统密切相关，问题的解决方法

则采用深度学习、人机协同、图网络等衍生方法，

与用户行为、情境感知、决策匹配等情景的相关性

更高。

从词频角度来看，词的出现次数能够反映该话

题的热度和关注度。本文统计了测试集中问题词和

方法词的频次，并分别选取了 2 个高频问题词和 2

个高频方法词，获取与其相关的论文信息，如表 3

所示。高频问题词“人机交互 （human-robot interac‐

tion） ”和“无线网络 （wireless network） ”是计算

机领域经典的研究问题。示例论文 Q1-1 和 Q1-2 围

绕经典研究问题“人机交互”开展了研究，Q1-1 讨

论了如何进一步探索不同的反馈方法，并研究它们

对信任、控制分配和工作负载的影响，属于采用新

方法解决旧问题的研究。论文 Q1-2 开发了一个基

于任务对话和聊天机器人的人机交互多通道系统，

并证明了该系统中应用强化学习是有益的，是旧问

题+旧方法新组合类的研究。这两篇论文研究了同

样的旧研究问题，Q1-2 采用了热门的深度学习模型

强化学习 （reinforce learning），在发表后获得了比

Q1-1 更高的被引量，表明用旧方法+旧问题组合在

新颖性上可能比新方法+旧问题弱一点，但是影响

力不一定比新方法低，因为旧方法可能在某阶段引

起了大量的研究兴趣，例如，Q1-2 中的“强化学

习”一词虽然在 1998 年就已出现，但随着近些年智

能计算和深度学习的发展，强化学习再度受到了较

多的关注。示例论文 Q2-1 和 Q2-2 研究了计算机工

程领域无线网络 （wireless network） 的问题。Q2-1

提出了一个处理器支持的超低延迟调度实现 PULS

（propellant utilization loading system），用于测试无限

网络下行调度协议的超低延迟需求。Q2-2 提出了无

线网络拓扑选择和组件规模调整的设计空间探索方

法，其新颖性类别为旧问题+旧方法的新组合，研

究方法是旧方法且受到的关注较少，发表后获得的

被引量较低。

高频方法词社交媒体 （social media） 和机器学

习 （machine learning） 是近年来人工智能方向的热

点词，示例论文 M1-1 和 M1-2 研究了“社交媒体”

表2 ACM数据库2018年高新颖性论文示例

论文标题

Latent Relational Metric Learning via Memory-based Attention for Collabora‐

tive Ranking

Convolutional Neural Networks for Soft-Matching N-Grams in Ad-hoc Search

Latent Cross：Making Use of Context in Recurrent Recommender Systems

VERSE：Versatile Graph Embeddings from Similarity Measures

Position Bias Estimation for Unbiased Learning to Rank in Personal Search

问题词

collaborative ranking

ad-hoc search

contextual recommendation

web-scale data mine

person search

方法词

latent relational metric learning

soft-matching n-gram

latent cross

VERtex similarity embeddings

random click model

被引量

137

158

149

137

103
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作为研究方法时的应用。M1-1 研究了人们如何看

待社交媒体在其社区中支持预防犯罪的使用，属于

常规旧问题+旧方法的新组合，新颖性较低且发表

后获得的引文量较少。M1-2 研究了人们对社交媒

体新闻的态度，研究结果突出了打击假新闻传播的

困难，该研究是将旧的研究方法应用在新的热门研

究问题“虚假新闻检测”上的案例，问题的新颖性

使论文获得了较大的关注。示例论文 M2-1 和 M2-2

是将机器学习作为研究方法的应用案例。M2-1 开

展了将机器学习技术应用于预测医院重症监护室病

人死亡率的研究，是用旧方法解决新问题的案例。

M2-2 围绕机器学习在软件工程中所面临的挑战，

以及机器学习如何从软件工程方法中受益开展了研

究，是旧问题与旧方法的新组合的案例。这两篇论

文是机器学习技术应用于不同领域的案例，均获得

了 10 次引用，表明机器学习技术具有较强的推广

应用性。整体而言，无论是对于高频问题词还是方

法词而言，新颖性仅是从词的新旧层面测量新颖

性，而论文发表后的被引量不仅取决于研究问题或

研究方法的新颖程度，还受到研究问题本身的适用

性的影响。

由上述分析可知，论文研究问题或方法的新颖

性与发表后一定时期内能获得的被引量有一定联

系，但计算组合新颖性得分与被引量之间的相关性

发现，其未达到显著程度，将其可能的原因总结为

两点。其一，对于某些研究问题，方法的创新可能

获得更大的影响，这是由于有的经典问题本身就带

着“光环效应”，它可能是一个还未攻克的难题或

瓶颈，也可能本就属于热点问题。其二，论文发表

后的被引量或许可以反映一定的新颖性，但却不能

完全揭示新颖性或创新性的特征内涵。一方面，对

于经典的理论或方法，新颖性的研究会面临一些来

自外部的阻力，包括来自现有科学范式的抵制 [52]；

另一方面，由于受限于研究问题范围的影响，也许

在该问题上某方法的新颖性较高，但是这个问题还

没有受到相应的关注，或许需要更长的时间才能发

现其新颖性并将其纳入后续的研究中。

4.3 新颖性计算方法对比分析

本文提出的基于语义相似度的“问题 -方法”

组合新颖性计算方法是深度学习模型在词汇新颖性

度量上的应用。为进一步比较本文提出的方法与已

有方法的差异，利用钱佳佳等 [19]提出的基于问题 -

方法组合共现率的科技论文新颖性计算公式，计算

了 200 条分析数据的共现率新颖性，将该方法计算

的问题新颖性、方法新颖性、组合新颖性和论文新

颖性的结果与本文提出的语义新颖性计算结果进行

了比较，如图 7a~图 7d 所示。其中 quesNov、meth‐

odNov、 combNov 和 paperVov 分别表示问题词、方

法词、组合和论文的语义新颖性计算结果，nov_Q、

nov_M、nov_Q2M 和 nov_D 分别表示问题词、方法

词、组合和论文的词频共现率新颖性计算结果。图

7 中三角形表示本文语义新颖性计算结果，圆点表

示共现率新颖性的计算结果。对于单个词的新颖

表3 高频问题词和方法词组合论文示例

论文

编号

Q1-1

Q1-2

Q2-1

Q2-2

M1-1

M1-2

M2-1

M2-2

论文标题

Feedback Methods in HRI: Studying their effect on

Real-Time Trust and Operator Workload

Combining Chat and Task-Based Multimodal Dia‐

logue for More Engaging HRI: A Scalable Method

Using Reinforcement Learning

PULS: Processor-Supported Ultra-Low Latency

Scheduling

Optimized selection of wireless network topologies

and components via efficient pruning of feasible paths

Snitches, Trolls, and Social Norms: Unpacking Per‐

ceptions of Social Media Use for Crime Prevention

Falling for Fake News: Investigating the Consump‐

tion of News via Social Media

Machine Learning-based Prediction of ICU Patient

Mortality at Time of Admission

Machine learning for software engineering: models,

methods, and applications

问题词/频次

human-robot in‐

teract/174

human-robot in‐

teract/174

wireless net‐

work/120

wireless net‐

work/120

crime prevent/6

fake news/1

patient mortali‐

ty prediction/1

software engi‐

neering/160

方法词/频次

real-time trust, workload

and operator workland/1

reinforce learning/94

ultra-low latency schedule/1

efficient pruning/3

social media/214

social media/214

machine learning/380

machine learning/380

新颖性得分（问题，

方法，组合，总分）

(0.51444,1,

0.50677,0.67374)

(0.56547,0.49925,

0.49925,0.52132)

(0.54873,1,

0.54055,0.69643)

(0.77714,0.52083,

0.52083,0.60627)

(0.4173,0.42347,

0.41108,0.41728)

(1,0.25121,

0.25121,0.50081)

(1,0.59433,

0.59433,0.72955)

(0.30884,0.58775,

0.30423,0.40027)

被引量

5

23

8

4

9

70

10

10

新颖性类型

旧问题+新

方法组合

旧问题+旧

方法新组合

旧问题+新

方法组合

旧问题+旧

方法新组合

旧问题+旧

方法新组合

新问题+旧

方法组合

新问题+旧

方法组合

旧问题+旧

方法新组合
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性，由图 7a 和图 7b 可知，共现率新颖性的计算结

果呈现明显的两极分化，集中在新颖性为 1 和新颖

性小于 0.6。相较而言，语义新颖性的分布更为均

匀，表明基于词汇语义方法捕捉到的新颖性更为精

准，这一现象在图 7c 中得到了更为显著的验证。由

图 7c 可知，共现率新颖性的计算结果几乎全部集中

在新颖性为 1 的区域，表明用该方法计算的组合新

颖得分几乎全部是 1，象征着问题-方法组合都是一

样的新颖性，然而实际情况中的组合并不都是新颖

的，受限于基于词频共现率的新颖性计算的局限

性，该方法不能区分更为细微的新颖性差异；而基

于语义的新颖性计算方法弥补了该方法的这一局

限，能够捕获细微的差异。例如，语义新颖性计算

方法计算的 augment reality 和 augment reality game 之

间的差异就比 augment reality 和 blockchain 之间的差

异要小，前两者在向量空间中更为接近，相似度更

高且相对新颖性不如后两者；而基于词频共现率的

新颖性计算认为这两组词的相对新颖性是一样的，

这将会在较大程度上损失新颖性测度精度。共现率

新颖性计算方法中的实验将论文新颖性计算公式中

的问题、方法和问题-方法对的权重分别设为 0.25、

0.25 和 0.5，即给问题 -方法组合更大的权重，该做

法在组合新颖性的理论层面是有意义的，然而受限

于基于词频共现的新颖性计算方法，论文新颖性结

果的整体分布更为紧密 （聚集在 0.8 附近），导致新

颖性结果的差异更小，如图 7d 所示。总的来说，

对比实验的结果表明，基于语义相似度的问题 -方

法组合新颖性计算方法要优于基于词频共现的新颖

性计算方法，前者利用词向量的空间语义捕捉优势

能计算出更为精细的新颖性。

5 总结与展望

科学问题作为科学研究的逻辑起点，其解决方

法是促进科学研究深入与发展的助推器。科学研究

问题和研究方法的识别对科技前沿追踪和创新研究

发现具有重要研究意义。近年来随着内容分析研究

的流行，从学术文本内容视角对学术论文进行细粒

度挖掘，是图书情报学领域的一个新视角，其中学

术论文词汇语义功能的识别能够帮助学者快速了解

学术论文的核心内容，有助于厘清研究问题、研究

方法的演化过程和发展模式，辅助于论文创新识别

和新颖性度量研究。

本文以组合创新理论为基础，以具备词汇语义

功能的学术论文问题词和方法词为数据，从问题与

图7 两种新颖性计算方法对比
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方法组合的语义层面研究了论文新颖性度量方法。

与已有新颖性计算方法进行比较，发现本文提出的

方法能捕获问题词、方法词和问题 -方法组合之间

更为精细的新颖性差异。本文的不足之处是问题词

和方法词的识别效果在某种程度上会影响论文新颖

性计算结果。本文提出的计算方法更类似于计算机

领域新颖性追踪 （novelty track） 的方法，该方法是

独立于问题词和方法词本身的，但结果的解释却依

赖于词汇识别结果，更为准确的词汇识别结果将会

使本文的研究结果更具有可解释性和延伸价值，如

用于新颖性和影响力之间的关系分析、创新扩散的

规律分析等研究上。此外，问题新颖性、方法新颖

性及组合新颖性与论文影响力之间的联系也是值得

进一步探索的方向。
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