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DISCOVERY AND RESEARCH 探索与研究

基于文献的人工智能领域研究的网络特征与
演化分析
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摘要：现阶段人工智能正处于蓬勃发展时期，挖掘 “ 人工智能 ” 领域的主题特征及演化规律对掌握该

领域的发展动态具有重要意义。为了更高效地掌握其发展动态，进一步了解未来研究趋势，本文定义

了一个新的计量指标：加权创新系数。本文首先提取 “ 人工智能 ” 领域文献中的关键词，通过关键词

之间的共现关系和共现强度构建加权关键词共现网络 (W-KCNs)；其次考虑到每年新出现的关键词与往

年已有关键词重要度的不同，定义了一个度量加权网络创新度的指标：加权创新系数；然后着重从节

点强度分布、平均加权最近邻度和平均加权聚类系数对 W-KCNs 进行拓扑特征分析。研究发现：改进

后的加权创新系数更能准确描述每年关键词的创新度；W-KCNs 是异配网络，节点的强度分布近似于

幂律分布，且网络中度数小的关键词加权聚类系数大，容易形成类簇。
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Abstract: At present, artificial intelligence is in the period of vigorous development, thus, it is of great significance to excavate 
the theme characteristics and evolution law in the field of “artificial intelligence” to grasp its development dynamics.In order 
to grasp its development dynamics more efficiently and further understand the future research trend, this paper defines a new 
measurement index: weighted innovation coefficient. This paper first extracts the keywords in the field of “artificial intelligence”, 
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constructs the Weighted keyword co-occurrence network (W-KCNs) through the co-occurrence relationship and the co-occurrence 
intensity between the keywords. Considering the differences in the importance of new keywords from previous years, an index 
to measure the innovation degree of weighted network is defined: the weighted innovation coefficient. Then the topological 
characteristics of W-KCNs are analyzed from the point of node strength distribution, average weighted nearest neighbor degree 
and average weighted clustering coefficient. It is found that the improved weighted innovation coefficient can accurately describe 
the innovation degree of keywords in each year. W-KCNs is a heterogeneous network, the strength distribution of nodes is similar 
to the power law distribution, and the keyword weighted clustering coefficients with small degrees in the network are large, and it 
is easy for clusters.

Keywords: Artificial Intelligence; weighted keyword co-occurrence network(W-KCN); topological characteristics; evolution 
law; weighted innovation coefficient

引言

人工智能 (Artificial Intelligence，AI) 是一

门综合性学科，用于研究人类智能活动的规律，

构造具有一定智能的人工系统，研究如何应用

计算机的软硬件来模拟人类某些智能行为的基

本理论、方法和技术。从软件时代到互联网，

再到如今的大数据时代，人工智能逐渐发展为

各方关注的焦点 [1]。随着网络技术的不断更新

升级以及大数据的深度学习、类脑智能、机器

学习等理论与技术的快速发展，人工智能的应

用领域越来越广，涉及医疗 [2]、教育 [3]、信息

安全 [4]、自然风险 [5] 等方面，进而对人类的经

济效益 [6]、社会作用 [7]、文化生活 [8] 等方面产

生了深远的影响。

现如今正是人工智能蓬勃发展的阶段，同

时也是将人工智能技术转化为产业应用，以满

足实际商业需求、解决现实社会问题的黄金时

期。因此，分析“人工智能”领域的拓扑特征

及演化趋势，能够深入了解该领域知识结构的

发展规律，对于帮助科研人员掌握发展动态，

了解未来研究趋势都有重要的参考价值。

近年来，随着信息和数据分析技术的不断

发展与普及，计算并分析大规模密集型科学数

据已经成为数据挖掘的新趋势，而文本挖掘作

为数据挖掘的一个主要方面，也已经成为知识

发现的一种新方法 [9]。目前对学科主题演化分

析的科学计量方法主要有词频分析法、共引分

析法和共词分析法。词频分析法只能显示单个

关键词的频率，并不能展示关键词之间的联系；

共引分析法以文献作为分析对象，需要庞大的

引文索引作为研究基础 , 并且引文会受语言、

心理、学科专业、写作习惯、媒介等因素的影

响 , 存在一定的主观性 [10]。相比于词频分析法

和共引分析法，共词分析法能深入文献内部，

以文献中的关键词作为分析对象，能够从更微

观的角度揭示学科主题的演化规律 [11]。关键词

是一个重要的文本元素，可以简要概述文章体

系的重要内容和关键信息，HAYM HIRSH[12] 和

Arjun Duvvuru[13] 等人发现分析关键词可以加

速文本挖掘。探索拓扑特征和演化动态最常用

的两种基于网络的方法分别是共引网络和关键

词共现网络（KCN）。共引网络侧重于通过

分析引文间的关系来研究科学交流的结构 [14]，

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2019.04.004
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而 KCN 侧重于分析文献中关键词之间的关系，

进而研究科学、技术领域的知识成分和拓扑特

征 [15]。目前的工作主要集中在基于 KCN 的分

析上，通过理论与实证研究，已经证明了基于

KCN 的分析与传统文献综述方法相比有很大的

实用价值和优势 [16]。

许多学者运用共词分析法对不同领域进行

研究，把握这些领域中蕴含的真实情况。刘蓓 [17]

等运用共词分析法，研究中国情报学领域中作

者合作的紧密程度、团队的稳定性及网络中隐

藏的知识结构。殷沈琴 [18] 等运用关键词共现分

析法，分析不同时间段内主要学术合作群体及

其研究的热点话题，从多角度揭示数字图书馆

研究的发展趋势和方向。程齐凯 [19] 等基于网络

社区的演化类型，利用 Z-value 算法和社区相似

度算法，构建了一个科研主题演化分析模型来

揭示主题发展规律。王一博 [20] 等利用关键词间

的共现关系构建共现网络，并通过“核心—边缘”

结构分析得到了大数据研究领域的核心关键词。

陈杨森 [21] 等借助共词分析法，发现了国内外对

社交媒介研究的区别，进一步了解了社交媒体

领域的研究热点及发展趋势。李桃迎 [22] 等以电

商平台中的网购评语为研究对象，构建高频词

共现网络，通过分析网络的结构特性发现了网

购评语对销量的交互影响作用。Huajiao Li[23] 等

人为了估计某一学术领域文献主题随时间的演

化趋势，定义了 KCNs 的创新系数 , 在该创新

系数中，新出现的关键词与已有的关键词有相

同的重要性和研究地位。实际上每年新出现的

关键词很有可能是未来研究人员将要研究的主

要方向，所以该创新系数并不能准确描述学术

领域文献主题随时间的演化趋势。

本文通过关键词之间的共现关系和共现

强度构建加权关键词共现网络（W-KCNs），

引入与加权网络相关的计量指标（强度、平

均加权最近邻度和平均加权聚类系数），并

在 Huajiao Li[23] 等人定义的创新系数的基础

上考虑权重，定义了一个新的计量指标：加

权创新系数，结合统计分析和可视化分析深

入挖掘“人工智能”研究领域的拓扑特征和

演化规律。实验表明，与创新系数相比，加

权创新系数更能准确的描述学术领域文献主

题随时间的演化趋势。

1　定义测量加权网络创新度的指 
      标：加权创新系数

Huajiao Li[23] 等人为了估计某一学术领域文

献主题随时间的演化趋势，定义了 KCNs 的创

新系数：
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从上述公式可以看出，新出现的关键词与

已有的关键词有相同的重要性和研究地位，但
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实际上在 W-KCNs 中每年新出现的关键词很有

可能是未来科研人员将要研究的主要方向 [24]。

因此理论上这些新出现的关键词对学科领域的

创新有更大的贡献作用，所以（1）式并不能准

确描述学科领域文献主题随时间的演化趋势。

然而，新出现的关键词中频数大于 1 和等于 1

对主题发展的影响也不同，因此对频数大于 1

和等于 1 的关键词考虑不同的权重，定义加权

创新系数，用来估计某一学术领域文献主题随

时间的创新度，定义如下：

设 WKi 是第 K 年网络中新出现的第 i 个关

键词，f(WKi) 是第 K 年网络中新出现的第 i 个关

键词的频次，设
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FK1 与 FK2 分别表示第 K 年频数大于 1 和

频数等于 1 的关键词的频数和。λ1 与 λ2 分别表

示 FK1 和 FK2 对未来主题演化趋势的贡献度，

 ( )1,01∈λ ,  ( )2 0,1λ ∈ , 且 λ1>λ2。

加权创新系数的计算公式如下：
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下面对“人工智能”领域的 W-KCNs 运用

加权创新系数进行创新度分析，并通过实验结

果验证加权创新系数的优越性，同时从强度分

布、节点间的连接特性以及聚类情况这几个方

面对其进行详细分析，进而深入挖掘该领域网

络具有的拓扑特征和演化规律。

2  数据来源与分析

2.1  数据来源

Web of Science 是全球最大、覆盖学科最多

的综合性学术信息资源，因此从 Web of Science

数据库中检索主题为“Artificial Intelligence”、

“Artificial Intelligences”或“AI”的文献，由

于 1990 年之前的文献几乎没有关键词，所以下

载 1990—2017 年的主题为“人工智能”的文献

作为本文研究的样本数据。检索时间为 2018 年

6 月 25 日。

2.2  数据分析

从 Web of Science 中 共 检 索 到 时 间 为

1990—2017 年，主题为“人工智能”的文献

14288 篇，去掉没有关键词的文献，最终得到

10344 篇。以年份为单位，提取每篇文献中出

现的关键词，构建篇词矩阵和共词矩阵，进

而构建 W-KCNs。图 1 展示了文献数量与关

键词数量随时间的变化情况。

根据图 1 可以看出，1990—2006 年“人

工智能”领域的文献数量基本持平，关键词

数量也基本都在 1000 以下，但是从 2006 年

开始文献数量和关键词数量增长速度变快，

尤其是关键词数量，在 2006 年以后呈直线

增 长。 因 此 本 文 主 要 分 析 2006—2017 年

的 W-KCNs，并将其分为四个时间段，分别

为 2006—2008 年、2009—2011 年、2012—

2014 年以及 2015—2017 年，主要通过这四

个时间段来分析 W-KCNs 的拓扑特征和演化

规律。

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2019.04.004
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图 1  文献数量与关键词数量随时间的变化

3  “人工智能”领域 W-KCNs 的 
      拓扑特征演化分析

3.1  创新系数与加权创新系数的对比及创新

度分析

加权创新系数是在创新系数的基础上考虑

新出现关键词的频数，并对频数大于 1 和等于

1 的关键词赋不同的权重，运用创新系数和加

权创新系数的计算公式分别对实验数据进行计

算，通过实验结果分析哪个指标更能体现每年

关键词的创新度。

分 别 将 λ1=0.6, λ2=0.4、λ1=0.7, λ2=0.3 以 及

λ1=0.8, λ2=0.2 代入加权创新系数中，计算每年

关键词的创新度，结果如图 2 所示。

图 2  不同权重下关键词的创新度

NETWORK CHARACTERISTICS AND EVOLUTION ANALYSIS OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE
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可以看出，分别对关键词赋予不同的权重，

其创新度不同，这是因为，在每年新出现的关

键词中，频数为 1 的关键词个数大于频数大

于 1 的关键词个数。然而，尽管权重不同，但
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这三条折线整体的变化趋势一致。选择 λ1=0.6, 

λ2=0.4 的加权创新系数与原来的创新系数分别

计算创新度，结果如图 3 所示。

观察图 3 可以发现，从 2006—2017 年加权

创新系数 ( )w
c KIn 的值都大于创新系数 Inc(K) 的

值，且创新度的整体变化趋势不同。根据创新

系数的变化趋势可以看出，2006 年的 W-KCNs

中关键词的创新度最高，之后每年的创新度都

有所波动，主要呈下降趋势。这样的变化趋势

完全不符合人工智能领域近十几年的发展状况。

从加权创新系数的变化情况进行分析：

(1) 2006—2009 年的关键词创新度呈上升趋

势，这一阶段是人工智能的稳步发展期，21 世

纪以来互联网的产生和普及推动了人工智能的

创新，2007 年科学家完成了一个精心编写的人

工程序，使西洋跳棋成为迄今为止被计算机彻

底掌握了的游戏，在人机对弈中，人类很难再

战胜计算机；2009 年人工智能在语音工程、自

然语言处理、图像识别、文字识别等方面的研

究有了新的突破。

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2019.04.004

图 3  创新系数与加权创新系数的结果对比

(2) 2010—2015 年创新度在 15%~20% 之间，

加权创新系数略有波动但基本持平，说明这一

阶段对人工智能的研究在稳步进行，2010 年谷

歌制造出无人驾驶汽车；2013 年人工智能开始

从学术研究走向商业化；2015 年在跨环境抽象、

直觉概念理解、虚构画面等方面的突破进一步

推动了人工智能的发展。

(3) 2015 年之后，关键词创新度上升，且

增长速度加快，这一阶段是人工智能的蓬勃发

展期，深度学习与大数据的兴起带来了人工智

能的爆发，物联网、云计算、大数据的发展提

升了人们对人工智能的认知。2016 年谷歌在深

度学习领域取得了重大胜利，该公司开发的

AlphaGo 掌握了围棋游戏；微软通过卷积神经

网络和递归神经网络开发的虚拟助理，促进了

语音识别技术的发展。2017 年人脸识别、无

人车等技术的应用极大地推进了人工智能的发

展 [25]。

通过上述分析可以看出由加权创新系数得

到的创新度更符合人工智能领域的发展历程，

更能准确描述每年关键词的创新度。实验结果

说明新出现关键词的频数及频数的大小对创新

度有影响，对学科领域的创新有更大的贡献作

用，也就说明加权创新系数比创新系数更能描
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述学科领域文献主题随时间的演化趋势。

3.2  人工智能加权共现网络的强度分布特征

对于一个加权网络，节点的度数并不能很

好的衡量节点在网络中的相对重要性。wij 是网

络的权重矩阵，指的是节点 i 与节点 j 之间边的

权重，其中 i=1,2,…, M；j=1,2,…, M，M 是网络

中节点的个数。对于无向网络，权重矩阵 wij 是

对称矩阵，即 wij=wji。节点强度定义如下：

 ∑
∈

=
Qij

iji ws
                          (4)

其中 Qi 是与节点 i 直接相连的点的集合，

Si 是节点 i 的强度，因为强度是节点度和边的权

重的复合度量，所以强度比度更能精确地表征

节点的重要性。

图 4 展示了 2006—2008 年、2009—2011 年、

2012—2014 年和 2015—2017 年这四个时间段

W-KCNs 的强度分布情况，横轴代表的是强度

值，纵轴代表的是强度的累积分布函数。实线

代表的是对数正态拟合，虚线代表的是幂律分

布拟合。

2006-2008年 2009-2011年

2012-2014年 2015-2017年
图 4  W-KCNs 的强度分布

每个图中的 xmin 值表示幂律分布拟合最

优 时 的 最 小 值（2006—2008 年：xmin=11，

2009—2011 年：xmin=10，2012—2014 年：

xmin=13，2015—2017 年：xmin=16）。 通 过

K-S（Kolmogorov Smirnov）检验确定幂律分布

拟合的取值范围（大于 xmin）和尺度参数 α，p

值用来判断强度分布能否用幂律分布进行拟合，

p>0.1表示可以用幂律分布拟合强度分布；反之，

若 p<0.1，表示不能用幂律分布拟合强度分布。

从拟合情况可以看出，2006—2008 年和

2009—2011 年的 W-KCNs 的强度分布接近于对

数正态分布；2012—2014 年和 2015—2017 年

的 W-KCNs 的强度分布近似于幂律拟合。强

度分布从对数正态到幂律分布的变化，表明从

2009—2011 年之后的网络为无标度网络，具有

高异质性，即具有高强度值的节点越来越少，
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具有低强度值的节点越来越多；极少数关键词

有很大的共现次数，而大多数关键词的共现次

数都很小。实验结果中拟合的参数值如表1所示。

表 1  W-KCNs 强度分布的拟合参数值

2006—2008年 μ=1.242，σ=0.628

2009—2011年 μ=1.27，σ=0.703

2012—2014年 α=2.019，p=0.708

2015—2017年 α=2.006，p=0.939

从图 4 可以观察到节点的强度分布从对数

正态分布向幂律分布转化，这表明从 2009—

2011之后的W-KCNs的拓扑结构是无标度网络，

具有较高的异质性，即具有高强度值的节点较

少 , 具有低强度值的节点数量较多，也就是说

在 W-KCNs 中只有少数关键词有较大的共现强

度，大部分关键词的共现次数都很低。

通过分析节点的强度分布可以了解W-KCNs

中的节点属性，然而，仅通过强度分布不足以

衡量节点间的关系及连接属性，因此，为了更

全面的掌握网络拓扑特征，接下来我们分别计

算平均加权最近邻度和加权聚类系数随节点度

数的变化情况，进一步分析网络的结构特征。

3.3  平均加权最近邻度及W-KCNs节点间的连

接特性

平均加权最近邻度是节点度的函数，定义

如下：
 

,
Q

1

i

w
nn i ij j

ji
k w k

s ∈

= ∑             （5）
其中 kj 是节点 j 的度。

度为 K 的节点的平均加权最近邻度为：
 

,
1( )
( )

i

ww
nn nn i

k K

K kK n K =

= ∑          （6）
 ,

w
nn ik 是一种相关性度量，通过测量其随节

点度的变化情况，可以发现节点与具有相似度

特征的邻居节点之间连接的趋势。当  ( )w
nn KK 随

K 的增大而递增时，网络为同配网络；反之，当

 ( )w
nn KK 随K的增大而递减时，则网络为异配网络。

2006—2008年 2009—2011年

2012—2014年 2015—2017年
图 5  度为 K 的平均加权最近邻度
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图 5 分 别 展 示 了 2006—2008 年、2009—

2011 年、2012—2014 年以及 2015—2017 年这

四个阶段 W-KCNs 中度为 K 的节点的平均加权

最近邻度，可以看出 Knn(K) 在整体上随 K 的增

大而减小，说明 W-KCNs 是异配网络，即度数

较小的关键词倾向于与度数较大的关键词建立

共现关系。但是平均最近邻度并不是随节点度

数的增加呈线性变化，当节点度数 K<50 时，

平均加权最近邻度快速下降，K>50 之后，平均

加权最近邻度下降速度缓慢，这意味着人工智

能领域的研究人员在开发新技术、试验新方法

的同时，将该领域的研究热点话题和研究前沿

技术相结合，围绕高热度主题进行研究，通过

对高热度主题的研究，继续探索新的理论方法

和技术创新。

为了进一步探讨高度数节点是否连接到低

度数节点，以及不同节点间的聚类特征，本文

采用平均加权聚类系数进行分析，平均加权聚

类系数与度之间的关系决定了 W-KCNs 中关键

词是形成内聚群还是形成不同的类簇。 

3.4  加权聚类系数及人工智能领域关键词的

聚类特性

加权聚类系数是节点度的函数，用来度量

网络的局部凝聚力，反映了节点近邻之间的

集聚性。近邻之间关联越紧密，则聚类系数

越大；反之，近邻之间关联越松散，则聚类

系数越小。

,Q Q

( )1
( 1) 2

i i

ij ihw
i jh

ji i h

w w
C c

s k ∈ ∈

+
=

− ∑     （7）

其中
 

0ij

i j
c

i j


= 


1，节点 与 之间有边

，节点 与 之间无边。

在 W-KCN 中，聚类系数就是与一个给定

的关键词具有共现关系的两个关键词彼此之间

恰好也具有共现关系的概率。

2006—2008年 2009—2011年

2012—2014年 2015—2017年
图 6  加权聚类系数随节点度数的变化情况
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从 实 验 结 果 可 以 看 出 2006—2008 年、

2009—2011 年、2012—2014 年 和 2015—2017

年这四个阶段 W-KCNs 的平均加权聚类系数都

是随着节点度数的增大而减小，且在节点度数
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大于 10 时，平均聚类系数都小于 0.5，从微观

角度分析，这四个W-KCNs都存在一个共同特征：

度数较小的关键词更容易与其他度数较小的关键

词聚到一类。由于度数较大的关键词与很多关键

词都有共现关系，所以聚到单个的类中的可能性

很小。也就是说，度数较小的关键词构成许多个

类簇，热门关键词与这些类簇中的关键词相连，

构成了连接这些类簇的一个桥梁。

本节对加权关键词共现网络 W-KCNs 进行

拓扑特征分析，利用新定义的加权创新系数衡量

每年 W-KCNs 中关键词的创新度，结果发现加权

创新系数比创新系数更优，更能准确描述人工智

能领域的发展历程。W-KCNs 中节点的强度分布

从对数正态分布向幂律分布转化，表明从 2009—

2011 之后的 W-KCNs 是无标度网络。通过平均

加权最近邻度随节点度数的变化情况，可以看出

W-KCNs 为异配网络，度数较小的关键词倾向于

与度数较大的关键词建立共现关系。最后，加权

聚类系数表明了高度数节点与低度数节点间的连

接特性，即处于核心地位的关键词作为连接桥梁，

为度数低的、处于网络边缘位置的关键词构建联

系。利用上述四个度量指标对W-KCNs进行分析，

可以有效揭示不同时间段人工智能领域的研究热

点及热点话题的整体演化规律。

4　结论与不足

本文通过关键词之间的共现关系和共现强

度构建加权关键词共现网络（W-KCNs），并

引入与加权网络相关的计量指标（加权创新系

数、强度、平均加权最近邻度和平均加权聚类

系数），结合统计分析和可视化分析更深入的

理解“人工智能”研究领域的拓扑特征和演化

规律，从整体上看，与创新系数的变化趋势相比，

加权创新系数能更准确的描述学术领域文献主

题随时间的演化趋势。主要结论有以下几点：

第一、随着时间的推移，文献数量与关键

词数量都在迅速增加，尤其从 2006 年开始，网

络变得越来越复杂，这意味着在“人工智能”

领域，越来越多的学者正在关注和应用已有的

科学技术和方法。从整体上来看，2006 年到

2017 年，与创新系数的变化趋势相比，加权创

新系数能更准确的描述每年关键词的创新度，

说明新出现关键词的频数对学科领域的创新有

更大的贡献作用。

第 二、2006—2008 年 和 2009—2011 年 的

W-KCNs 的强度分布近似于对数正态分布，

2012—2014 年和 2015—2017 年的 W-KCNs 的

强度分布近似于幂律分布，强度分布从对数正

态分布转移到幂律分布，表明在“人工智能”

发展过程中，具有高强度值的关键词越来越少，

具有低强度值的关键词越来越多。

第三、四个阶段的 W-KCNs 中度为 K 的节

点的平均加权最近邻度随度数的增加而减小，表

明这四个网络都是异配网络，即度数高的关键词

倾向于与度数低的关键词建立共现关系。对于

K<50 的关键词，这种异配关系更明显，这表明

该领域的研究人员正在将现阶段的热点主题与新

出现的技术和方法相结合做进一步的研究。

第四、四个阶段的网络平均加权聚类系数

都是随着节点度数的增大而减小，K>10 的关键

词平均加权聚类系数都小于 0.5，表明度数较小

的关键词更容易与其他度数较小的关键词聚到

一类，构成多个类簇，度数较大的关键词是连

接这些类簇之间的一个桥梁。

本文在通过 W-KCN 分析“人工智能”领
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域文献的演化特征和趋势时仍存在一些问题需

要改进。例如，在研究过程中构建的关键词共

现矩阵是一个 0~1 矩阵，没有考虑关键词间的

语义相似性，会导致研究结果不能更加准确的

反映该领域的发展状况。不同的作者可能会为

同一篇论文分配不同的关键词，所以通过关键

词构建网络可能会存在一定的主观性。因此，

未来的研究应该在构建关键词共现矩阵时考虑

词与词之间的语义关系，同时，扩展其他的识

别方法，如文献题目、摘要和文章主体等。
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