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摘要：科研人员的主题偏好分析有助于洞悉科学知识发展的动力机制，引导学科领域科技创新方向。本文采

用LDA主题模型进行主题划分，对不同类型科研人员主要研究方向的精专程度和主题迁移进行分析。研究结果表

明，高发文科研人员的研究主题相对集中，且在主要研究方向上的精专程度更高，高被引科研人员研究主题的迁

移性更突出。
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科研人员的研究主题分析一直受到图书情报学领

域的高度重视。科学论文作为科研人员学术成果的重要

载体，凝聚了科研人员的智慧，其中包含的大量隐含信

息是对科研人员研究主题进行识别的重要依据。近年

来，科学知识的更新速度不断加快，各学科间的交叉融

合趋势愈加明显。一方面，学科领域内的研究主题不断

推陈出新，一些原有的热点主题不断强化，而另一些新

的知识逐渐成为流行主题，学科知识体系更呈现复杂

性。另一方面，一些科研人员在自己的主要研究方向上

坚持始终，也有一些科研人员逐渐呈现研究方向的多样

化，甚至还有科研人员热衷于追逐学科领域内新的流行

主题。面对这些问题，高发文、高被引等不同类型的科

研人员会有怎样的表现，是一个值得深入研究的问题。

本研究采用隐含狄利克雷分布（Latent Dirichlet 
Allocation，LDA）模型，计算提取不同类型科研人员的

研究主题。通过主题强度等指标分析，探测不同类型科

研人员的研究偏好，分析其在主要研究方向上的精专程

度与主题迁移，为科学发展提供决策支持与参照依据。

1  相关研究综述

图书情报学领域，关于特定学科研究主题的计量

与分析由来已久。早期的相关研究主要基于科学论文

的关键词等形式特征进行分析[1]，关注的重点包括领域

热点识别[2]、主题聚类[3]等多个方面。随着研究工作的

开展，研究者不再局限于对研究主题整体进行研究，而

是基于研究主题与科研人员之间的关联关系，探索不

同科研人员（群）研究主题的模式与特征。谭春辉等[4]

采用词频分析和引文分析识别图书馆学领域的核心科

研人员和领域研究主题。徐健等[5]基于关键词计算科

研人员之间的兴趣相似度，并通过网络聚类发现了科

研人员个体在研究主题上的多样性。但是科学论文的

关键词只是对论文主题的高度概括和浓缩，虽然能够

大致反映出所在论文的主题方向，但其带有的人为主

观性难以全面地揭示论文的主题内容。并且，传统的主

题划分方法多是基于对论文中的高频关键词进行统计

分析之后得到的。由于未涉及文本细节内容或词语所包

含的语义信息，使得主题提炼结果显得较为粗糙，而且

单纯基于关键词获得的研究主题中，所伴随的数据失

真也是一个难以忽略的问题。

为弥补关键词无法对主题进行完全描述这一不

足，基于自然语言处理的文本主题挖掘技术被应用于

科学计量中。Mane等[6]采用TF-IDF算法从PANS刊载

的论文中提取特征词，选择其中突发权重指数最大的

前50个词，通过共词分析对论文的主题及其变迁进行

研究。尽管TF-IDF能够计算文档中词的重要性，但用

学科信息分析
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于提炼文档主题仍显不足。Deerwester等[7]提出潜在

语义分析（Latent Semantic Analysis，LSA）模型用

于挖掘文档与词语之间隐含的潜在语义关联，但由于

其算法复杂度较高，因此并没有得到广泛应用。随后

Hofmann[8]对 LSA算法进行改进，在LSA的基础上进

行扩展后提出概率潜在语义分析（Probabilistic Latent 
Semantic Analysis，PLSA）模型。该算法尽管能够在

一定程度上降低计算的复杂度，但遇到大规模文本时，

同样也会使模型变得庞大以致增加处理难度。Blei等[9]

在PLSA基础上提出了LDA模型，通过引入文本的主题

分布极大地降低了数据的维度，同时模型的参数空间

规模是固定的，这也使LDA模型更适用于大规模文本

集。现有的研究成果已经证实LDA在挖掘文本主题方

面比LSA和PLSA模型具有更大的优势[10-11]。此后的研

究中，LDA被大量应用于科学文献的文档主题提取。

Griffiths等[12]采用LDA主题模型基于PNAS文集中的论

文摘要进行主题提取，识别其中的热点主题和冷门主

题及其主题强度变化。Wang等[13]结合LDA模型和TOT
（Topics Over Time）模型对NIPS文献数据集的隐含

主题揭示后进行了主题偏移的相关研究。国内学者李

湘东等[14]通过LDA的主题提取结果及JS散度来探测科

技期刊的主题在强度和内容两方面的演化，并对不同

时间窗口的主题稳定性做出相应分析。廖列法等[15]在

LDA主题建模的基础上，引入IPC分类号度量专利文本

的技术主题强度。

综上所述，学术界在基于关键词的领域主题分析、

针对作者的研究主题识别、基于LDA的主题挖掘等方

面都积累了一定的成果。特别是在科研人员的研究主

题分析方面，Nature旗下的Scientific Reports曾刊文指

出，科研人员在进行科学研究时更容易被流行的主题

所吸引[16]。近年来，学术界追逐流行热点的风气仍然存

在。鉴于此，本研究采用LDA模型提取科研人员的研究

主题，对高发文、高被引以及随机抽取的3类科研人员

的主题特征进行分析，通过主题强度和主题变异系数

探测不同类型科研人员在主要研究方向上的精专程度

与主题迁移。

2  相关基础理论

2.1  科研人员的研究主题

针对科研人员研究主题的相关研究，研究者通常

将科研人员已发表科研成果的主题划分作为科研人

员研究主题的重要依据。对科研成果主题进行划分之

后，将主题结果对应到每位科研人员，以此作为科研人

员的研究主题。实际上，在大多数科研人员的整个科研

生涯中，其研究主题并单一的。因此，本研究将科研人

员所发表的科学论文进行主题划分后的结果作为科研

人员的研究主题，并将出现频次最多的主题作为科研

人员的主要研究方向进行重点分析。考虑到不同类型

科研人员在其主要研究方向上的执着程度可能会有差

别，研究工作从发文数量、被引数量与随机抽取3个维

度对科研人员进行分类，探查不同类型科研人员在研

究方向以及主题变换方面的模式特征。

研究中的主题划分采用目前比较主流的LDA主题

模型[9]。LDA主题模型打破了传统空间向量“文档－

词”的模式，将文档直接映射到主题空间上，是基于

“词汇、主题、文档”的三层贝叶斯模型。其主要思想

是将文档集合中的每篇文档的主题以概率的形式给

出，而主题就是词汇的概率分布。采用主题描述文档有

效地解决了维度灾难的问题，同时也克服了空间向量模

型的缺点。由于主题是文档内容的分类聚集，因此LDA
可以很好地模拟大规模语料的语义信息。

2.2  主题强度与变异系数

不同主题科学论文的出现频率反映了科研人员对

不同主题的关注程度，在一定时期内科研人员所发表

的论文中，如果该科研人员在某一主题下发文频率越

高，则表明该科研人员对这一主题关注程度越高。本研

究采用主题强度来描述某一时段科研人员所发表论文

的主题热度[17]。某一时间窗口中，科研人员所发表的某

一主题的论文数量越多，则这一时间窗口该主题的强

度就越大，见公式（1）。

θ   =t
z Mt

θ m
z

Mt
m=1∑

（1）

公式（1）中，θ z
t表示在t时间窗口某一科研人员在

主题z的主题强度，Mt表示t时间窗口该科研人员发表

的所有主题的论文数量，θ z
m表示的是主题为z的第m篇

文献，           表示在t时间窗口该科研人员所发表的主

题为z的论文数量的总和。

为了考察科研人员主题强度的波动情况，本研究

在主题强度的基础上，借用统计学中变异系数的思想

计算主题变异系数，对科研人员研究主题的稳定性进

θ m
z

Mt
m=1∑
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行衡量，具体计算公式如下。 出，尽管各个期刊的发文量相差较大，各刊的影响因子

却是图书情报学领域排位靠前的，能够较好地代表该

学科的发展。表中的8 644篇论文共由1 898位科研人员

完成，单个人员的最高发文量为72篇，最低发文量为1
篇。研究工作将表1中所有期刊论文作为本研究中科研

人员研究主题建模的原始数据。

3.2  代表性科研人员提取

不同的科研人员在学术界的表现存在很大的差

异。传统文献计量学往往采用发文量、被引量等指标

衡量科研人员的学术贡献水平。科研人员在某一时间

段的总发文量在一定程度上反映了其研究的活跃程

度[18]；而所著论文的被引用频次在一定程度上反映该

科研人员成果的学术价值 [19]。因此，研究工作选择发

文量和文献被引频次两种指标，从两个不同的考核维

度分别筛选两组不同的科研人员，即高发文科研人员

和高被引科研人员。同时，采用有放回随机抽样的方

法在1 898位科研人员中随机抽取10组科研人员作为

参照。由于本研究更关注科研人员研究主题的迁移

变化情况，为了确保随机抽取科研人员的可参照性，

在进行抽样时舍去了发文量低于2篇的科研人员。据

此得到“INFORMATION SCIENCE & LIBRARY 
SCIENCE”学科领域影响因子排名前十位的期刊中高

发文科研人员、高被引科研人员、随机科研人员及其对

应的文献数量，结果如表2所示。

限于篇幅的原因，表2仅列示了一组随机抽取的科

研人员及其发文数量。从表2中的数据可以发现，科研

人员的发文数量较少并不意味其被引频次越少，如作

者ELLISON N B并不属于本研究中的高发文作者，但

其所撰写论文的被引频次最多。并且，不同类型科研人

员的重合率很低，具有良好的可比较性。

3.3  主题模型构建

研究工作将所获取的8 644篇有效科学论文中每一

篇论文的标题、关键词和摘要经过一系列的分词、去停

用词等预处理之后作为一个文档d，构成训练文档集合

D作为LDA模型输入的语料，由此获得整体文献集的

研究主题。在这个过程中，对于主题数的确定是主题划

分的一个关键步骤，不同学者给出了一些不同的主题数

选取指标，Blei等[9]曾提出用基于困惑度的方法来确定

（2）V = mean θ t
z

σ

θ t
z

X

θ t
z

X

根据公式（1）所计算的某一科研人员在不同时间

的某一主题强度值θz
t，基于该科研人员这一主题在不同

时间窗口的主题强度值，计算其标准差       和平均值

。然后对每类科研人员计算平均值，以得到该类

科研人员的主题变异系数V。较低的变异系数说明主题

的波动性较小，稳定性好；相反的，主题变异系数值越

大，则说明主题波动较大，稳定性差。

3  研究方法和流程

3.1  数据的采集

本研究以Web of Science核心数据库作为基础

数据来源，根据《期刊引证报告》（JC R，2018），

选定“I N FOR M ATION SCIENCE & LIBR A RY 
SCIENCE”学科中影响因子排名前十位的权威期刊进

行文献检索，检索日期为2019年12月5日，检索时间段

为2006—2019年，将文献类别限定为“Article”，语种

限定为“English”，最终得到8 644篇有效文献，相关

信息如表1所示。

θ t
z

σ

表1  期刊论文数据汇总

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

1 041

493

715

606

736

1 947

885

245

1 130

846

5.063

4.896

4.604

4.373

4.311

4.292

4.120

4.000

3.892

3.879

International Journal of 

Information Management

Journal of Computer 

Mediated Communication

Journal of Knowledge Management

Mis Quarterly

Government Information Quarterly

Journal of the American Medical 

Informatics Association

Information Management

Journal of Strategic 

Information Systems

Information Processing Management

Journal of Informetrics

序  号 期刊名称 影响因子 论文数量/篇

表1列示了数据集合中的期刊名称、期刊的影响因

子以及各个期刊所刊发的论文数量。从中可以大致看

科研人员研究主题的聚焦与迁移研究陈立雪  郭思月  滕广青  等
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主题个数，困惑度越小，模型泛化能力越强。Teh等[20]

提出基于狄利克雷过程的HDP法来自动确定主题数，

采用此方法无须预先确定主题数，主题可由数据生成

再通过数据反向将其推出。曹娟等[21]基于主题之间的

相似度计算主题向量之间的余弦距离、KL距离等来确

定主题个数。但上述方法在确定最优主题数量时，或

多或少存在些许弊端，如在使用困惑度指标确定主题

数量时，其主题内容存在冗余现象。因此，本研究采用

Coherence Score函数评价模型以获取最优主题数[22]，

选择最高值的一致性分数可以提供更加合理的主题数

量。以主题数量为横坐标，一致性得分为纵坐标，根据

计算结果绘制一致性得分的折线图，如图1所示。

管理。topic1：文本分析。topic2：用户行为。topic3：信息

检索。topic4：医疗信息。topic5：健康护理。topic6：用
户服务。topic7：信息安全。topic8：知识管理。topic9：
信息传播。topic10：社群分析。topic11：引文分析。

topic12：系统开发。topic13：公共信息。在此基础上，以

每篇论文所对应的最大主题概率分布为依据，将8 644
篇论文分别归属到一个对应的主题下，然后汇总不同主

题的论文数量。表3中的论文数量可以直观地反映出图

书情报学领域中发文量最多的主题所代表的学科热点

方向，如文本分析（topic1）、医疗信息（topic4）、引文

分析（topic11）、系统开发（topic12）等。

4  研究结果

4.1  科研人员与研究主题关联分析

科研人员的研究主题由其所发表论文的主题所反

映，同一科研人员多篇论文隶属多个主题则意味着该

科研人员的研究主题比较分散。研究中将科研人员所

发表的论文和基于LDA模型生成的该领域14个主题进

行对应。以主题和科研人员为网络节点，以科研人员在

某一主题下发表论文为连边，分别构建高发文、高被引

以及随机抽取的科研人员的“科研人员-主题”2-模网

络，结果如图2所示。

图2中，（a）（b）（c）分别为高发文、高被引以及随

机抽取的科研人员的“科研人员-主题”2-模网络。其

中，方形节点代表研究主题，圆形节点代表科研人员，

连边的粗细表示边权重的大小，即科研人员在某一主

题发文数量的多少。

表2  不同类型作者与文献数量

BATES D W

BORNMANN L

THELWALL M

XU H

ROUSSEAU R

WRIGHT A

HRIPCSAK G

ABRAMO G

DENNY J C

SITTIG D F

72

52

48

44

42

41

39

37

35

34

高发文科研人员姓名 文献数量/篇

ELLISON N B

BOYD D M

BATES D W

VENKATESH V

LAMPE C

STEINFIELD C

RAI A

CHUTE C G

WETZELS M

PAVLOU P A

3

1

72

24

3

3

14

29

3

10

高被引科研人员姓名 文献数量/篇

DELEGER L

ZHANG Y

MOON Y J

ROSE J

GUSMAO D E

BOH W F

MAMYKINA L

GUPTA A

MUTZ R

EGGHE L

6

20

2

3

3

4

4

18

11

27

随机科研人员姓名 文献数量/篇

0.55

0.50

0.45

0.40

0.35

0.30

0.25
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29

图1  一致性得分折线图

由图1中的一致性得分折线可以看出，当主题数量

为14个时具有最高的一致性得分，因此设定主题个数为

14，经过最大100轮次的迭代过程，模型经过训练后获

得初步的主题训练结果，提取结果中的主题、主题词及

相应的文档数量，如表3所示。

表3列示了采用LDA模型计算得到的14个研究主

题及其主题词。根据14个研究主题的概率词项进行推

理，可以为每个主题制定相应的标签。即topic0：企业
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从图2（a）中可以发现，12个主题节点中有7个主

题节点位于网络的中心区域，这些主题节点的度值都

大于或等于3，而且网络中存在多条高权重的连边，说

明这些主题在高发文科研人员群体中非常受到青睐。

其中，文本分析（topic1）、医疗信息（topic4）、健康护

理（topic5）与超过半数的高发文科研人员之间存在

连边，一定程度上说明这3个主题是高发文科研人员

的热点研究主题。同时，引文分析（topic11）与医疗信

息（topic4）两个主题的边权重合计值分别高达164和
156。这意味着高发文科研人员的科研产出多与这两个

研究主题相关，且与整个学科中所占比例最高的主题

基本吻合，印证了高发文科研人员的研究主题在一定

程度上代表了整个学科领域的热点研究方向。

图2（b）的2-模网络中，主题节点数量达到13个，

多于图2（a）中高发文科研人员涉及的主题数量。这一

现象初步说明，高被引科研人员的研究主题相比高发文

科研人员而言更加分散。从主题节点的度值来看，度值

大于或等于3的主题节点数为6个，即在主题总数量增

加的同时高度值主题节点数量却减少。同时，仅有1个主

题（topic0）与超过半数的高被引科研人员之间存在连

边，进一步说明高被引科研人员的研究主题相对于图2
（a）中的高发文科研人员更加分散。此外，图2（b）中

表现突出的高权重连边数量仅有1条，说明大多数高被

引科研人员并不集中于某单一主题方向。

图2（c）展示的是一组随机抽取的“科研人员-主

题”2-模网络。该网络同样拥有13个主题节点，说明随

机科研人员的研究主题也是相对分散的。该网络中度

值大于或等于3的主题节点数为7个，在相对于图2（a）

表3  LDA主题分类结果

topic0（企业管理）

topic1（文本分析）

topic2（用户行为）

topic3（信息检索）

topic4（医疗信息）

topic5（健康护理）

topic6（用户服务）

topic7（信息安全）

topic8（知识管理）

topic9（信息传播）

topic10（社群分析）

topic11（引文分析）

topic12（系统开发）

topic13（公共信息）

主题标签

绩效、业务、企业、价值、社区、关系、能力、效果、资源、战略

文档、模型、体系、术语、文本、性能、概念、分类、词语、评价

用户、消费者、效果、行为、信任、顾客、学习、产品、互联网、网站

数据、网络、用户、搜索、任务、查询、数据、图像、系统、技术

病人、系统、记录、资料、她、结论、研究、警戒、医院、健康

健康、团体、信息、数据、护理、标准、学生、访问、实践、课程

服务、制度、技术、模式、采用、因素、质量、学习、用户、接受

风险、安全、隐私、自我、信息、电子邮件、回复、儿童、游戏、控制

知识、管理、学习、发现、组织、转移、共享、团队、文化、创造

信息、问题、交流、学习、来源、文章、消息、新闻、用户

网络、媒体、事件、分析、模式、链接、沟通、社区、集群、关系

引文、索引、科学、论文、作者、影响、领域、出版物、期刊、数量

过程、系统、项目、案例、管理、开发、软件、实施、技术、学习

政府、政策、爱思唯尔、互联网、公民、服务、信息、学习、代理、参与

主题词

600

1 044

709

517

972

458

513

149

783

372

267

907

826

527

文档数量/篇

图2 “科研人员-主题”2-模网络

科研人员研究主题的聚焦与迁移研究陈立雪  郭思月  滕广青  等
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主题总数增加的同时高度值主题节点数与之持平，但是

与半数以上随机科研人员存在连边的主题节点数量为

0，并且网络中并不存在突出的高权重连边。这一现象

表明，随机抽取的科研人员相对于高发文科研人员而

言，不但研究主题分散，而且研究方向更具有灵活性。

为了能够获得更清晰的对比结果，研究工作对于高

发文、高被引以及10组随机抽取的科研人员的2-模网

络的基本特征指标进行测算，相关结果如表4所示。

络连边数量最多且密度最大，随机抽取的科研人员对

应的2-模网络连边数量最少且密度最小。2-模网络的

网络密度指的是网络中实际连接的边数与网络中节点

间可能存在的最大连边数量的比值。在本研究中这一

指标反映研究主题集合与科研人员集合之间联系的紧

密程度。由此可以得出，尽管同一位高发文科研人员可

能会涉及多个研究主题，但是同一研究主题也被多个

高发文科研人员共同关注。结合每个研究主题的发文

数量可以发现，图2（a）中边权重合计数最高的引文分

析（topic11）与医疗信息（topic4）两个主题所包含的

论文数量之和，超过10位高发文科研人员发文数量的

70%，从主题发文量的层面进一步说明高发文科研人

员的研究兴趣更为集中。

4.2  主要研究方向与精专程度分析

出于对不同类型科研人员的主要研究方向及其精

专程度进行考察的目的，研究工作将每位科研人员所

发表论文中出现频次最高的主题作为该科研人员的主

要研究方向，在此基础上对不同类型科研人员的主要

研究方向的分布特征进行对比分析，获得高发文、高被

引以及随机抽取（1组）的科研人员的主要研究方向的

堆积条形图，如图3所示。

图3  不同类型科研人员的主要研究方向

注：图中数字代表该研究方向下科研人员数量

图3下部显示，高发文科研人员中，有5位科研人

员将医疗信息（topic4）作为自己的主要研究方向，4位
科研人员将引文分析（topic11）作为自己的主要研究

方向，仅有1位科研人员将文本分析（topic1）作为自己

的主要研究方向。由此可以看出，高发文科研人员的主

要研究方向最为集中。在图3中部高被引科研人员中，

有2位科研人员将企业管理（topic0）作为自己的主要

研究方向，3位科研人员将用户服务（topic6）作为自

己的主要研究方向，还有5位科研人员分别将文本分析

（topic1）、用户行为（topic2）、医疗信息（topic4）、

引文分析（topic11）和系统开发（topic12）分别作为自

己的主要研究方向。显然，高被引科研人员相对于高

发文科研人员在主要研究方向上更分散。图3上部为一

组随机抽取的科研人员的主要研究主题数据，有2位
科研人员将文本分析（topic1）作为自己的主要研究方

向，2位科研人员将用户行为（topic2）作为自己的主要

表4  2-模网络基本特征指标

节点数

连边数

网络密度

22

42

0.35

23

35

0.27

22.50

23.20

0.21

基本统计指标 高发文科研人员 高被引科研人员 随机科研人员*

注：*为10组随机抽取的科研人员的“科研人员-主题”2-模网络的平均值

表4的数据显示，高发文科研人员的2-模网络的节

点数最少，随机科研人员次之，高被引科研人员2-模
网络的节点数最多。通过核查节点性质发现，网络节点

数量差异的原因主要由主题节点数量变化所导致。因

此，从3类科研人员涉及的主题节点数量的角度看，高

发文科研人员的研究主题相对集中，而高被引科研人

员的研究主题则相对分散。此外，表4中的连边数量与

网络密度指标显示，高发文科研人员所对应的2-模网
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研究方向，2位科研人员将引文分析（topic11）作为自

己的主要研究方向，还有4位科研人员分别将医疗信息

（topic4）、信息安全（topic7）、知识管理（topic8）和

系统开发（topic12）作为自己的主要研究方向。显然随

机抽取的科研人员的主要研究方向最为分散。由此可

以发现，即使以频次最高的主题作为科研人员的主要

研究方向进行测度，同样显示出高发文科研人员比高被

引科研人员的研究方向更为集中。这一点与前文2-模网

络分析的结果相一致。

为了进一步对不同类型科研人员在各自主要研究

方向上的精专程度进行对比分析，这部分研究采用公

式（1）计算各类型科研人员中的每位科研人员在不同

时间窗口（以每个自然年度为一个时间窗口）中主要研

究方向的主题强度值；然后计算单一科研人员在整个

时间序列上主题强度的均值作为该科研人员的主题强

度；最后，计算某类科研人员中所有人员的主题强度的

均值作为该类科研人员的主题强度值。为了更加客观

地呈现计算结果，在进行主题强度的计算时，对随机抽

取的10组科研人员均进行计算，以组间平均值作为随

机科研人员的主题强度值。计算结果如表5所示。

算不同类型科研人员主要研究方向的主题变异系数，

如表6所示。

表5  不同类型科研人员主要研究方向的主题强度

主题强度 0.724 0.625 0.660

作者类型 高发文科研人员 高被引科研人员 随机科研人员*

注：*为10组随机抽取的科研人员的主题强度的平均值

表6  不同类型科研人员的主题变异系数

主题变异系数 0.374 0.665 0.650

作者类型 高发文作者 高被引作者 随机作者*

注：*为10组随机抽取的科研人员的主题变异系数的平均值

表5中的数据显示，高发文科研人员的主题强度值

最高。这意味着高发文科研人员群体在进行科学研究

时，比较侧重于自己的主要研究方向，而在其他研究主题

上发表的文章数量相对较少，研究的精专程度较高。高

被引科研人员群体的主题强度值最小，说明高被引科研

人员对于非自己主要研究方向的其他研究主题，相比其

他两类科研人员有更多的涉及，因此主题强度值相对较

低，在主要研究方向上的精专程度不如其他两类科研人

员。随机科研人员的主题强度值在3类科研人员中居中，

结合前文的网络分析可以发现，尽管随机抽取的科研人

员研究主题比较分散，但是该类科研人员在各自主要研

究方向上的精专程度要略高于高被引科研人员。

4.3  主题稳定性与主题迁移分析

出于对不同类型科研人员主要研究方向的稳定性

及其主题迁移进行考察的目的，进一步采用公式（2）计

从表6中主要研究方向的主题变异系数可以发现，

高发文科研人员的主题变异系数最低，说明此类科研

人员的主要研究方向在整个时间周期（2006—2019
年）中比较稳定。高被引科研人员和随机科研人员的主

题变异性系数值都比较高，表明这两类科研人员群体

的主要研究方向的稳定性都较差。其中高被引科研人

员群体主要研究方向的主题变异系数略高于随机科研

人员，即高被引科研人员的主要研究方向并不稳定，甚

至比随机抽取的科研人员还要略显欠佳。

研究工作进一步基于每位科研人员在不同时间窗

口主要研究方向的主题强度，分别按照科研人员类型

绘制河流图，动态考察不同科研人员在时间序列上的

主要研究方向变化及其迁移情况。由于部分科研人员

发表的成果在自然年度上并非连续的，当某一科研人员

在某时间段内（1个或连续多个时间窗口）没有论文发

表且该时段前后的主题强度均不为0时，则将该时段的

主题强度用前一时间窗口的主题强度值进行填充，以

此区别于科研人员在该时段发表论文但研究主题产生

迁移的情况。所得结果如图4所示。

图4（a）为高发文科研人员主要研究方向的主题强

度河流图，每条支流在不同时间窗下的宽度变化能够

反映该科研人员在某一段时期内是否发生兴趣转移。

从图4（a）中可以发现，有2位高发文科研人员（BA为

BATES D W、TH为THELWALL M）各自的主要研究

方向的主题强度在时间序列上出现了“断流”现象。表

明这两位科研人在断流处曾发生主题迁移，研究主题

偏离了其主要研究方向。除此之外的其他高发文科研

人员在自己的主要研究方向上都保持了较好的连续性，

且这些科研人员在各自主要研究方向上所持续的时间

基本都长达10年，甚至更久。此外，高发文科研人员群

体虽然个体支流宽度偶有起伏，但是该群体总体河流

宽度相对平稳，说明高发文科研人员在其主要研究方

向上总体表现出较高程度的稳定性。

图4（b）和图4（c）分别是高被引科研人员和随机

抽取的科研人员（1组）的主题强度河流图。从中不难发

科研人员研究主题的聚焦与迁移研究陈立雪  郭思月  滕广青  等
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现，高被引科研人员与随机科研人员在时间序列上分别

发生7次和5次“断流”。说明这两类科研人员发生主题

迁移的概率明显高于高发文科研人员，尤其以高被引科

研人员的表现最为突出。尽管随机抽取的科研人员在自

己的主要研究方向上的主题连续性略高于高被引科研

人员，但是单一个体较高的“断流”次数显示出随机抽

取的科研人员发生主题迁移的周期更短。从两类科研

人员河流的总体宽度变化还可以发现，高被引科研人员

在时间轴后期河流的总宽度明显收窄。说明随着时间推

移，高被引科研人员群体在自己的主要研究方向上兴趣

逐渐淡化，研究主题发生迁移且很少恢复。

5  结论

本文基于图书情报学学科领域影响因子排名前十位

学科期刊的论文数据，从中抽取高发文和高被引排名前

十位的科研人员和10组随机抽取的科研人员，采用LDA
主题模型提取科研人员的研究主题，识别不同类型科研

人员的研究主题的相关特征，对3类科研人员各自主要

研究方向在时间序列上的主题强度与主题迁移进行分

析。综合上述分析结果，研究工作初步得出以下结论。

（1）高发文科研人员的研究主题相对集中。“科研

人员-主题”2-模网络分析的结果显示，高发文科研人

员的主题节点数量少于其他两类科研人员，高权重连

边数量与单一主题的边权重合计则明显高于其他两类

科研人员（见图2）。这一结果表明，在高发文科研人员

研究主题相对集中的同时，高被引与随机科研人员的研

究主题表现出多样化特征。同时，高发文科研人员对应

的2-模网络中突出的边权重，说明高发文科研人员的

研究主题在一定程度上代表了整个学科领域的热点研

究方向。

（2）高发文科研人员的精专程度更高。针对主题

强度的分析表明，高发文科研人员群体的平均主题强

度值最高，高被引科研人员群体的平均主题强度值最低

（见表5）。这意味着高发文科研人员群体更关注自己

的主要研究方向，在其他主题上发文量较少，研究的精

专程度较高。而高被引科研人员群体在主要研究方向

上的主题强度则在3类人员中最低，在其他主题上的研

究工作摊薄了其在主要研究方向上的精专程度。

（3）高被引科研人员研究主题的迁移性更突出。

主题变异性的分析结果表明，高发文科研人员在主要

研究方向上具备高度稳定性，相反高被引科研人员主

要研究方向的稳定性最低（见表6）。相比高发文科研人

员，高被引科研人员有更高的概率发生主题迁移，与涉

猎广泛或暂时性的兴趣转移不同，高被引科研人员主要

研究方向发生主题迁移后很少再被重拾（见图4）。
科学界的传统认知中，在鼓励积极吸纳新知识的同

时，也反对盲目追捧流行或时髦的概念，即流行的不等于

是高水平的。对于研究中发现的高被引科研人员表现出

的主题迁移性，本文并未做更深层次的挖掘。高被引科

研人员的主题迁移可能是由于近年来科学知识的快速更

新以及高水平科研人员对新知识渴求；也可能由于更多

的科研人员热衷于追捧时髦主题，从而堆高其被引量。

研究中也存在一些不足之处，以特定领域影响因子排名

靠前的权威期刊文献作为研究数据，尚不足以获得更全

面的认识，在未来的工作中有待更全面深入的研究。
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