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摘要：研究热点的识别是科学计量及相关领域长期关注的重要问题之一，识别领域内的技术研究热点对于研发组织的战略规划具有重要意义。本文针对5G技术，提出了一种基于文本挖掘的研究热点识别的新方法。我们从web of science数据库中检索了2013至2018年间以5G技术为主题的114 29篇科研论文，基于文本关联规则挖掘构建关键词网络，以信息熵和组合力作为指标对论文的高频关键词进行聚类分析，在此基础上识别出了5G领域的三类热点技术。
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Hot Research Topics Analysis of 5G Technology Based on Text Mining
Abstract: Identifying hot research topics in specific fields has gained much attention in the field of bibliometrics, and is of great significance to the strategic planning of R&D organizations. Aiming at 5G technology, this paper proposes a novel method to identify hot research topics based on text mining. We retrieved 114 29 research papers with 5G technology as the subject between 2013 to 2018 from the Web of Science database, and constructed a keyword network based on text association rules mining. Then we used information entropy and combination force as indicators to cluster high-frequency keywords. Three hot research topics in the field of 5G are identified on the basis of clustering results.
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随着科技的快速演进，诸多领域的知识体系日趋复杂。在这样的背景下，分析领域内的知识结构，厘清技术要素间的关联，并在此基础上识别出技术研究热点，对于研发组织来讲具有重要的意义。目前已有的关于研究热点识别的文献基本都以专利数据的分析素材，通过专利的引用情况或专利中技术要素的共现情况来发现领域内的热点技术。例如，Noh等基于专利引用的情况，借鉴RFM模型对专利进行分类，提取出了通讯领域的21项热点技术[1]。Liu等构建了新能源领域的专利引用矩阵，并根据感应系数和影响力系数两个指标，发现太阳能技术是该领域的热门领域[2]。类似地，Xin Wang和Yibing Duan基于专利共引矩阵，使用共引系数识别出传动系统控制、能源管理与控制、电池管理、传输系统控制和电机设计等技术是电动车领域的热点技术[3]。除了利用专利引用的情况外，也有研究构建基于专利数据的技术共现网络来识别热点问题。例如，许振亮等对有关稀土材料的专利文献进行深入分析，利用科学知识图谱方法绘制核心技术领域和核心技术的共现网络和演进网络，发现技术热点和技术之间的共现关系，从而追踪技术的演进历程和未来可能的发展方向[4]。侯剑华和都佳妮通过检索专利数据，基于专利计量分析和信息可视化方法通过构建技术与知识单元共现网络来识别风力涡轮机技术研究热点[5]。吕一博等基于专利数据，利用融合的专利申请量、技术距离和技术融合度来判断技术融合的情况，在此基础上构建技术共现网络，从而识别出图像、语音识别等相关技术是当前物联网与人工智能领域的热点技术[6]。需要指出的是，在技术发展迅速的情形下，利用专利数据来识别热点技术存在一定的局限性。一方面，专利从申请到公开需要较长的时间。另一方面，根据相关研究，专利平均要经过近两年的时间才会被引用[7]。这使得在识别热点技术的过程中可能缺失了一些反映技术发展趋势的新近专利的引用数据或技术要素的共现情形，进而可能影响识别的准确率。相对而言，科技论文的发表机制更具灵活性和时效性，可以作为各领域识别热点技术的素材。科技论文的关键词代表了研究的主要内容。关键词间的共现关系体现了技术体系内各研究对象间的关联。关键词在不同文献中出现的频率反映了其重要性或所含有的信息的丰富程度。因此，可以通过对论文关键词的分析，来厘清论文所属领域的整体研究框架和技术体系结构，并在此基础上识别出领域内的热点技术。本文以5G技术为例，提出一种基于关键词文本挖掘的识别热点技术的新方法。
1.热点技术识别方法
从本体论上看，技术由若干知识要素构成。知识要素具体可以划分为元件知识(component knowledge)和架构知识(architecture knowledge)两类[8]。各种知识元件在一定概念框架下的组合或重组带来创新[8,9]。因此，在一个领域内，组合能力强的知识要素构成该领域的热点技术[10]。从认识论上看，作为技术本质的知识本身与产生或应用知识的情境之间存在不可分割性，热点技术应从知识要素本身以及知识要素应用的情境两个方面来理解[11]。热点技术作为基础，在不同的情境下产生不同的应用。也就是说，构成热点技术的知识要素应具有应用情境的多样性[12]。基于上述分析，本文把具有技术含义的关键词视为知识要素，从知识要素的组合性和应用的多样性两个维度来识别热点技术。
    在衡量一个知识要素与其它知识要素的组合情形方面，本文提出组合力的概念。一个知识要素的组合力强，则该要素能与多个其它知识要素进行组合。借鉴相关研究的做法，我们把关键词在文档中的共现关系视为一种组合，并据此构建关键词网络[13,14]。若两个关键词存在共现关系，则在网络中将这两个关键词相连。本文提出，知识要素i的组合力由以下公式计算：
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公式（1）的分子部分借鉴了物理学中引力的计算方法。degreei和degreej分别表示关键词i和关键词j的在关键词网络中的程度中心度。程度中心度反映了一个关键词在网络中与其它关键词相连接的程度。一个关键词的程度中心度高，说明该关键词跟较多的知识元素进行过组合，可进行组合的空间也较大[15]。相反，一个关键词在网络中的程度中心度低，往往意味着该关键词的组合潜力小[16]。因此，两个关键词的程度中心度的交互作用能够在一定程度上反映两者间的组合机会。distanceij为关键词网络中关键词i和关键词j之间的最短路径长度。两个关键词间的距离越大，相互之间建立联系就越困难，进行组合的可能性也就越小。由此可知，degreei*degreej/(distanceij)2反映了关键词i和关键词j之间进行组合的潜力。算式的值越大，两个关键词间进行组合的可能性也就越大。分母n表示关键词网络中节点的总数。公式（1）表明，一个关键词的组合力是该关键词与网络中所有其它关键词进行组合的潜力的平均值。
在知识要素的应用情境方面，关键词出现在不同主题的文档中体现了其不同的应用情境。本文使用信息熵来衡量知识元素应用情境的多样性。信息熵的概念由Shannon提出，用于对信息进行量化，以反映系统所含信息的复杂性或多样性。一个知识要素的信息熵高，意味着该知识要素所包含的信息或知识具有多样性，能够应用于不同的情境[17]。知识要素i的信息熵由以下公式计算：
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公式（2）中j代表不同于关键词i的其它关键词，pj|i表示同时含有关键词i和j的文档数与含有关键词i的文档数的商。
本文通过组合力和信息熵两个指标对具有技术含义的关键词进行聚类分析，从而找出能够代表热点技术的知识要素。
2.数据实例
2.1数据收集
5G技术是当前备受关注的热点，具有广阔的应用前景，对人们的生产生活方式可能产生重大的影响。因此，分析5G技术领域的研究热点具有重要的现实意义。本文以5G技术为分析对象，研究如何通过文本信息挖掘来识别出领域内的研究热点。我们从web of science核心合集数据库中检索了2013至2018年间以5G技术为主题的文章，共114 29篇。图1显示了各年的文献数量分布情况。从图中可以看出，2013年与5G技术相关的文献还非常少，随后逐年增加，到2017年文献数量达到最多。
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                                  图1 文献分布
2.2 关键词网络构建
本文所提出的组合力概念的计算要基于关键词网络。本文所收集的114 29篇文献共包括180 77个关键词。为筛选出重要的关键词，我们首先对关键词出现的频率特征进行分析。图2显示了关键词的频率分布情况。图中横轴是关键词出现的次数，纵轴是对应的频率在所有出现频率中的比例。从图中可以看出，绝大多数的关键词出现的次数都非常少。具体来讲，有135 95个关键词只出现了一次。图2中黑色的虚线是对散点图进行拟合的幂函数趋势线。拟合优度R2的值为0.871 4，表明趋势线能够很好地拟合各点的分布。由此可知，关键词出现的频率成幂律分布。幂律分布是信息计量中典型的统计分布，揭示了“重要的少数，次要的多数”的思想[18]。基于关键词幂律分布的特征，我们选择少数重要的关键词进行分析，把目标确定在出现频率在10次以上的567个关键词。
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图2 关键词幂律分布
为避免信息重复，我们首先对567个关键词进行预处理，缩写词和原词、单复数形式根据具体情形只保留一个，并在文档中做对应的处理，最终获得489个关键词。图3显示了出现频率最高的100个关键词。关键词在图中的字号越大，表示出现次数越多。
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图3 关键词词云
关键词网络建立在关键词在文献中的共现关系的基础上。论文的摘要概括了文章的主要内容，且信息更为精炼，能够在一定程度上减少信息噪声。因此，本文基于关键词在论文摘要中的共现关系来构建关键词网络。为保证关键词共现关系的准确性，避免两个并无实质关联的关键词的在论文摘要中的偶然共现对关键词网络结构造成的影响，我们首先对489个关键词进行关联分析，挖掘出有显著关联的关键词组合[19]。
关联规则是数据挖掘的主要方法之一，用于从大量数据中发现事物间的相关性或关联。关联规则分析的结果一般以规则的形式出现。规则中包括了具有相关性的项目（item），这些项目以一定的频率同时出现。判断关联规则有效性的常用指标有支持度、置信度、提升度等。表1对这三个指标做了说明。
表1 关联规则的常见指标
	指标
	描述
	公式

	支持度
	项目X和项目Y同时出现的概率
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	置信度
	包含项目Ｘ的事务中同时包含项目Ｙ的概率
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	提升度
	项目Ｘ的出现对项目Ｙ出现的影响程度
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本文用文献的摘要来作为构建关联规则的事务集。由于事务集数据量较大，结合关键词词频与文献数的比例关系，我们把支持度的阈值设在0.1%。为保证所挖掘出的规则的可靠性，把置信度的阈值设在60%。我们得到的所有关联规则的提升度都大于1，表明这些规则是有意义的。表2列出了10大高支持度的关联规则。
                         表2 关联规则示例
	规则
	支持度(%)
	置信度(%)
	提升度

	MIMO
	=>
	antenna
	7.873 
	60.201 
	2.848 57 

	5G cellular
	=>
	cellular network
	2.904 
	62.760 
	5.739 77 

	Massive MIMO
	=>
	MIMO
	2.204 
	100 
	7.646 82 

	millimeter wave, MIMO
	=>
	antenna
	1.881 
	60.734 
	2.873 83 

	millimeter wave, beamforming
	=>
	antenna
	1.811 
	61.791 
	2.923 82 

	radiation pattern
	=>
	antenna
	1.776 
	98.068 
	4.640 35 

	precoding
	=>
	MIMO
	1.636 
	71.103 
	5.437 09 

	antenna,transmitter
	=>
	receiver
	1.601 
	72.619 
	8.936 29 

	MIMO,beamforming
	=>
	antenna
	1.566 
	67.803 
	3.208 30 

	Massive MIMO
	=>
	antenna
	1.461
	66.269
	3.135 75


根据关联规则挖掘的结果，我们构建关键词网络。如果两个关键词出现在同一条关联规则中，则将这两个关键词相连。在初步构建的网络中有237个孤立节点。也就是说，有237个关键词在关联规则结果中未发现有与之进行组合的其它关键词。由于这237个节点不满足核心技术要素应具有的高组合性的特征，将其从网络中去除。关键词的程度中心度是计算组合力的基础，为准确地反映知识要素的组合力，排除非技术要素对计算结果的干扰，我们对剩余的252个关键词进行进一步筛选。一些介绍性的高频关键词（如5G、5G mobile communication、5G systems）、体现性能的关键词（如performance, energy efficiency，reliability）等，都从关键词网络中去除，最终保留具有技术含义的关键词173个，进而构建如图4所示的包括173个节点的关键词网络。这个关键词网络反映了5G领域的技术要素间的组合关系和技术邻近性。我们需要从这173个关键词中的识别出能代表5G领域技术研究热点的关键词。
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图4 关键词网络
2.3 聚类分析
为从173个代表知识要素的关键词中识别出技术研究热点，我们首先根据本文第一节提出的公式计算出173个关键词的组合力和信息熵，然后以组合力和信息熵作为指标，使用K均值聚类法来把这些关键词划归到不同的类别。由于聚类指标的数值有较大的方差，在聚类前先对聚类指标进行了标准化处理。我们采用轮廓系数(silhouette width)来确定合适的聚合类数[20]。由于聚类指标数为2，一般来讲可以把关键词聚为2-4类，对应的轮廓系数分别为0.450 5、0.546 9、0.470 1。可见聚类数为3时，轮廓系数最大。因此，本文把173个关键词聚为图5所示的三类。
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                                 图5 聚类结果
从图5中可以看出，三个聚类间的界线明显，聚类效果良好。表3列出了三个类的具体聚类指标信息。   
                         表3 聚类指标信息
	类别
	信息熵
	组合力
	关键词数

	1
	1.246 650 6
	3.682 706 9
	8

	2
	-1.120 036 7
	-0.408 055 6
	61

	3
	0.561 048 4
	-0.043 944 8
	104


从表3中可以看出，第一类的8个关键词信息熵和组合力都较高。第二类的61个关键词信息熵和组合力都较低。第三类的104个关键词有较高的信息熵，但组合力较低。我们重点关注第一类的8个关键词。信息熵高，说明这8个关键词能够应用于不同的情境。组合力大，说明这8个关键词能够与不同的知识要素进行组合，是领域内技术应用和创新的基础性要素。因此，可以认为，这8个关键词代表了5G领域的热点技术要素。表4列出了这8个关键词及其组合力和信息熵的具体数值。
                        表4 核心技术关键词
	关键词
	信息熵
	组合力

	MIMO
	1.655 74 
	7.307 89 

	beamforming
	1.809 40 
	3.398 44 

	OFDM
	1.302 73 
	3.283 62 

	cellular network
	1.074 95 
	3.325 15 

	mobile edge computing
	0.117 21 
	3.728 45 

	antenna
	1.381 14 
	3.742 29 

	successive interference cancellation
	1.098 07 
	2.492 89 

	receiver
	1.533 96 
	2.182 92 


2.4技术研究热点分析
对上文发现的8个关键词的技术内涵进行分析，可以归纳出5G领域的技术研究热点包括以下三类：一是信号传输技术。相关关键词有MIMO(Multiple-Input Multiple-Output，多输入多输出天线系统)、beamforming（波束成型）、OFDM(orthogonal frequency division multiplexing，正交频分复用)、successive interference cancellation（串行干扰抵消）。二是核心元件技术，相关关键词有antenna（天线）、receiver（接收器）。三是架构技术。相关的关键词是cellular network（蜂窝网络）、mobile edge computing（移动边缘计算）。其中，四种信号传输技术有效解决了毫米波在传输过程中存在的天线增益、路径耗损、频谱资源紧缺等问题。蜂巢网络是5G传输的基础架构。移动边缘计算是基于5G演进的架构，把无线网络和互联网有效融合在一起，并在无线网络侧增加计算、存储、处理等功能，为各类应用的植入提供了开放式的平台。由此可见，以上技术解决了5G应用中的关键性问题，让5G通讯及其应用成为现实，是5G通讯领域的技术研究热点。
3.结论
   本文以5G技术为例，提出了一种识别研究热点的新方法。与已有的相关研究把专利作为分析素材不同，本文以科技论文的关键词和摘要作为分析对象，通过文本挖掘的方法从众多关键词中发现热点的技术要素，为识别特定领域内的热点技术提供了一种新思路。我们从本体论和认识论的角度对研究热点技术的内涵进行了剖析，指出了研究热点技术的知识组合特征和应用情境特征。基于理论阐述，我们引入组合力和信息熵两个指标来对具有技术含义的关键词进行聚类分析，找出了具有高组合力和高信息熵的关键词，并在此基础上识别出了5G领域的三类研究热点技术及其具体内容。从知识内涵上看，信号传输技术和核心元件技术都属于元件知识，架构技术则属于架构知识。各种元件知识在一定架构下的组合实现了通讯领域的突破和创新。因此，本文通过聚类分析发现的结果是对前文技术本体论的印证。
本研究以5G技术领域的相关文献为对象进行分析。但不同技术领域的知识可能有不同的特点，其热点技术要素的组合方式和应用情境也可能有所区别。因此，未来的研究可以对其它技术领域的文献进行分析，以检验本文所提出的方法的健壮性。
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