
BIG DATA RESEARCH   大数据38

“科学学”视角下的科研
工作者行为研究

贾韬1，夏锋2

1. 西南大学计算机与信息科学学院，重庆  400715；

2. 大连理工大学软件学院，辽宁  大连  116620

摘要
科学的复杂性、数据的可用性、对科学研究中客观规律认知的现实需求使得“科学学”这一传统问题转变

为新兴的交叉研究热点。科学研究的主导者是科研工作者，研究科学中的规律首先要了解科研工作者的

行为特征。梳理、介绍了几个相关的工作，包括科研工作者研究兴趣的演化、科研合作的内在驱动因素、

科研团队与科研team的异同、多维度科研评价与学术不端的监测。研究结果可以为科研管理等现实问题

提供理论工具和实证支撑。
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Quantifying patterns in the behavior of 
scientists in Science of Science study

Abstract
The complexity of science, the data availability and the need for better understanding of science promote the research 

in an emerging field of “Science of Science”. To understand the regularities in science, we need to first understand the 

behavior patterns of scientists. A few related works were reviewed and introduced, including research interest evolution, 

internal microscopic driven force in scientific collaboration, the difference of research tuandui and research team, and the 

multidimensional measure of a scholar’s performance to prevent academic gaming. The results obtained will provide 

theoretical tools and empirical supports for practical issues related with research policy and research evaluation.
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1  引言

只有认识科学研究中的客观规律，了

解科学工作者的行为特征，才能有效地评

价科研成果、奖励科研发现、资助科研工

作、培养科研人员[1-5]。现代科学已经毫无

疑问地成长为一个复杂系统：涉及各个学

科领域之间越来越强的交叉关联，新兴学

科不断涌现，创新与渐进的知识不断积累，

科学工作者在知识空间和物理空间的迁移

以及他们在全球范围内的竞争和合作[6-9]。

“科学可以被描述为一个增长并且演化的

网络”[9]，这个网络由学者与学者间的合作

竞争关系、论文与论文间的引用关系、学

者与不同研究主题间的参与关系、知识图

谱中各个主题间的从属临近关系等多层异

构网络构成，并随着相关主体的更新而演

化。在过去的十几年间，科技论文、发明专

利、项目申请书等与科研活动密切相关的

资料呈现指数性的增长。这些资料以结构

化、电子化的形式存储，提供了丰富的可

供利用的“学术大数据”，为定量的、系统

的、以科学系统为研究主体的研究工作开

展提供了数据基础。“科学学（Science of 

Science）”这一传统问题[10]开始成为新兴

的交叉研究热点。

利用大规模学术数据，结合信息科学

领域的工具，是科学学研究中广泛采用的

范式。区别于以往工作，当前的研究具有

如下特点。

● 使用大规模高维度的数据，例如论

文元数据（meta-data）往往包含数十万

到上千万量级的论文数量，包含题目、摘

要、作者、单位、相互引用情况等多维度结

构信息。

● 具有交叉学科的鲜明特点，研究方

法丰富多样，采用科学计量学中的指标衡

量科研的绩效产出，利用信息科学领域的

可视化、网络科学、机器学习、信息挖掘、

多智能体建模等工具，借鉴社会科学中的

理论。

● 不再 拘泥于算法 性能的 提升或评

价指标的提出，而是以科学系统为研究对

象，探索其中的普适性 规 律 和基 础演化

机制。

近几年来，在Nature、Science、Nature

和Science的相关子刊、Proceedings of the 

National Academy of Sciences of the United 

States of America上发表的一系列高水平工

作[3,11-16]充分展现了科学学研究的创新性

和前沿性，也充分说明了当前的研究范式

在探索复杂问题时的可行性。

相关研究 在国内的开展 具 有更特 殊

的现实意义。中国的科 学 研究 在 过去的

十多年间实现了飞速的发 展 [ 17 ]。中国每

年 有世界第二大的论文产出量 和论文引

用量，如图1（a）、图1（b）所 示。然而体

量的增长背后也隐 藏着其他困境 [18]。例

如，中国科研论文在国际上仍然呈现“代

表 性 不足”的 特点，中国 论 文 被 国 际 同

行引用的情况与论文的发表 数 量并不相

称。通过分析Web of Science平台从1990

年至2016年超过2 000万篇论文及其超过

1亿次的引用关系，笔者计算了一个国家

的所有论文在某一年的总引用数量。笔者

发现，在中国论文每年的总引用数量中，

国 际 引用（非 本 国 引用，按 论 文 的 第一

单位 划分）占比自2010 年来 逐年下降。

而世界上其他科研大国，如美国、德国、

英国、法国、日本、韩国等，国际引用占比

却逐年 增加，如图1（c）所 示（为了更 好

地表现变化趋势，数值按照各国2010年

的数值进行了归一化）。中国论文在2016年

的所有引用中，仅有42%是来自国际的，在

全球15个科研大国中排名最后，如图1（d）

所 示 。这 一 现 象 说 明 了 我 国 科 研 管 理

2019040-2



BIG DATA RESEARCH   大数据40

面临的新挑战：如何从 量的增产 转 换为

质的突 破。通 过 对 科 学本 体 的研 究，发

现 其中的客 观 规 律，理解 存 在不足的原

因，是 应 对这一挑战的前 提 条 件 和理论

准备。

综上所述，科学的复杂性、学术大数

据带来的数据可用性、对科学研究中客观

规律认知的现实需求，这3个要素共同推动

“科学学”成为一个热点研究领域。科学

研究的主导者是科研工作者，研究科学中

的规律必然要先了解科研工作者的行为特

征。基于人名消歧技术的进步，可以将科研

工作者的研究成果进行较为精确的归集，

从而以科 研工作者个体 和群 体为研究对

象，挖掘他们在科研过程中的行为规律。

在后文中，笔者将梳理、介绍几个相互关

联、递进的研究问题：通过对科研工作者

“研究兴趣”的表征，研究他们在职业生

涯中研究方向改变的规律；利用研究兴趣

这一特征，研究“科研合作”的内在机制；

不同的科 研工作 者 通 过合作形成“科 研

team”，而其中一部分长期稳定的合作关

系形成了“科研团队”，通过相对合作强度

从科研team中挖掘科研团队，从而识别二

者在科研产出、影响力方面的不同；通过

对科研团队的识别，归类论文引用来源，实

图 1 全球 SCI 论文量较大的 15 个国家的论文产出和引用情况
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现“研究成果多维量化”，同时帮助识别一

些互引、自引、过度合作等可疑的“学术不

端行为”。笔者从科学学的研究视角出发，

聚焦于问题的提出与相应的科学发现。

2  相关研究问题

2.1  研究兴趣

一个科 研工作 者会在其 职 业 生涯中

研 究 不同的科 学问题，转 换不同的研 究

方向。托马斯•库恩的著作《必要的张力

（The essential tension）》是非常有影响

力的研究成果之一。他开创性地描述了科

学工作者在职业生涯中对探索（explore）

与发掘（exploit）相互矛盾的需求[19]。一方

面是职业发展的需求，不管是职位的晋升，

还是基金项目的申请，都要求有稳定的科

研产出，需要科研工作者在熟悉的领域中

做出细小但是不间断的科学贡献；另一方

面，虽然专注的研究可以带来稳定的产出，

但却有可能影响成果的创新性，降低成果

的影响力[20-21]。因此，一个成功的科研工

作者需要巧妙地平衡探索与发掘这两种

不同科 研模式中的风险 和收 益，在职 业

生涯中谨慎但合 理 地改变研究问题和研

究方向[22]。

研究兴趣的表征可以通过机器学习或

者主题提取的方法进行，利用科研工作者

在一定时间内的研究成果，建立科研工作

者的“学术画像”。研究兴趣在工程类问题

上有直接的应用，例如用于推荐系统的优

化，帮助更好地选取项目或论文的评审人，

更准确及时地给研究人员提供当前领域内

相关的成果[23-24]。

从理论研究的角度来看，对研究兴趣

的分析可以帮助人们回答托马斯•库恩关注

的问题：科研工作者如何选取下一个研究

问题？研究问题的选择直接反映在了论文

的内容上，因此论文的研究内容变化可以

被用来识别“探索”与“发掘”的行为。利

用Web of Science平台上生物医学和化学

领域的论文数据，Rzhetsky和他的合作者

们[22,25]提取了论文研究的化合物。将一个

化合物作为一个知识节点，利用不同化合

物在论文中共同出现的关系，他们构建了化

合物之间相互关联的知识网络。每篇论文

对不同知识节点（不同化合物）的处理（如

跳跃至新的知识点、链接不同的知识点、

融合不同的知识点等）分别对应对传统领

域的挖掘和对创新领域的探索。他们进一

步结合知识网络的节点中心性，发现领域

中主流的研究策略变得越发保守，研究内

容往往包含被重点研究过的化合物（高中

心性节点）。这种渐进的研究虽然对个人的

职业发展是有利的（低风险），但是降低了

突破性科学发现的概率，这对学科的整体

发展是不利的[26]。

区别于以论文为出发点的思路，笔者

着重研究了科研工作者个体研究兴趣的变

化[14]。利用人名消歧技术，笔者从美国物理

学会（American Physical Society，APS）

旗下期刊的论文数据中分离出14 715位作

者和他们发表的所有论文。笔者将一个科

研工作者的论文按照发表的时间排序，在

序列的首尾各选取一组论文集合，每个集

合各包含8篇论文。利用每篇论文的内容

分类代码（PACS代码）构建每篇论文主

题的多维表征，从而加权叠加为描述科研

工作 者研究生涯早期和晚期的研究兴趣

向量gi、g f，最后利用余弦相似度计算两组

论文对应研究方向的不同，量化出一个科

研工作者职业生涯中兴趣转变的程度（如

图2所示，示例中每组论文集合包含2篇论

文）。笔者发现，14 715位作者的研究兴趣

改变遵循一个指数分布，这意味着大部分

人的研究兴趣变化很少，变化的概率随着
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变化的程度呈指数下降，同时也存在一部

分科研工作者，他们早期和晚期的研究内

容完全没有重叠。笔者同时发现，尽管有

很多因素影响科研工作者下一个研究问题

的选择，但是研究兴趣演化的过程仍然可

以用一个简单的随机游走模型进行描述。

基于模型的模拟结果非常好地重现了实证

数据中的观测结果。通过发现科研生涯中

研究兴趣变化的宏观规律，可以进一步论

证科研工作者职业发展的最佳策略，并进

一步探索其兴趣演化中的微观机制。

2.2  科研合作

科研合作是现代科学研究中越来越普

遍的行为。Wuchty S等人[7]考察了1975年

至2005年发表的超过340万篇科学与工程

领域的论文，发现在过去的几十年间单一

作者的文章比例在稳步下降，而通过合作

发表的科研论文比例却呈现稳定的上升趋

势。专业化被认为是科研合作的主要驱动

因素，它带来两种不同的合作模式[27-28]：

一方面，科学问题越来越复杂，产出率的

要求使得科 研工作 者不得不将单一问题

切割为不同模块，分配给相同领域的合作

者，以加速研究进度；另一方面，不断增

长的领域专业知识、不断加强的学科界限

以及科学研究对创造性、前沿性问题的追

求，使得一个科研工作者倾向于和具有不

同专业领域知识的科研人员一同进行开创

性的工作。

研究兴趣作为科研工作者基本的学术

画像之一，可以帮助理解科研合作的内在

机制。同样使用美国物理学会的论文数据，

笔者把两个作者首次合作的论文作为原点，

通过在时间轴上倒推，收集他们首次合作

前的论文集合。通过比较两组论文对应的

研究主题，测量两个科研工作者首次科研

合作时研究领域的相似度。笔者在实证中

发现，科研合作中趋同性（homophily）高于

异质性（heterophily）。学者的合作模式可

能随着学术年龄的变化而变化。笔者从微

观角度入手，分析APS及DBLP（database 

systems and logic programming）的数据，

对不同学术年龄的学者进行合作模式的分

析，发现在同一时间段内，学术年龄分布符

合长尾分布。此外，学术界的合作模式普遍

存在“人以龄分”的趋同性现象[29]。

学术会 议是交流科 研成果的重要 学

术活动。共同参会的学者往往具有相似的

研究兴趣，这种相似性会推动合作进程，

延长 合 作的 持 续时间。考虑 到学术会 议

的社会功能，笔者提出学术会议闭包的概

念，并基于此提出SCORE（sustainable 

col laborator recommendation）推荐

方 法，以 合 作 关 系 和 合 作 强 度 对 学 术

网络进行重 构，最 后以 重 启型随机 游走

（random walk with restart）方法进行

合作者推荐[30]。好奇心和观察力是新奇性

图 2 对科研工作者研究兴趣演化的示意图
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（seredipity）科研发现的驱动因素和重

要的前提条件，而学者的合作行为也存在

一定的意外性、相关性及价值性。笔者基

于这3个指标定义和量化学者的新奇合作

者，提出新奇合作者识别模型，并设计新

奇合作者推荐算法。以新奇合作者的量化

分数重构合作网络，改进网络表示学习算

法的节点序列生成过程，增加随机游走访

问新奇合作者节点的概率，最终将得到的

节点序列输入skip-gram模型。通过计算

目标学者向量与其他学者向量的余弦相似

度，向学者推荐合适的合作者，从而更有

效地产生高影响力、高创新性的科研成果。

2.3  科研team与科研团队

科研合作促成不同的科研工作者共同

完成一项科研工作，形成一个team[7,16,31]。

当前，国际上“team science”研究对team

有明确的定义，即完成一个具体工作的人员

集合，例如完成一篇论文的共同作者team、

申请一个项目的项目基金team等。与科研

团队相关的研究在国内始于21世纪初[32]，

更多借鉴了组织学中的概念，描述具有一

定稳定结构和管理层级的人员集合。显而

易见，多个科研工作者在研究一个具体问

题、发表一篇科研论文的过程中必然形成

科研team，而科研team却不一定对应一个

科研团队。科研团队是科研team的子集，

两者并不等价。对科研team已有的研究发

现，team具有流动性，没有稳定的边界和

固定的成员，其形成具有自发性，管理具有

自治性[33]。这些特点也从一个侧面印证了

科研团队与科研team的不同。

科 研team有明确的研究 对象，这使

得量化的、实证的研究得以广泛开展，大

量基于数据的结论被提出和证实。与之相

反，科研团队的定义非常模糊，这使得相

关研究要么缺少实证数据支撑，要么简单

地把团队和team等同，将team的结论照搬

到科研团队。可以说，科研团队是当前国

际、国内研究中鲜有涉及的部分。虽然科研

团队的概念极大地影响着我国的科学研究

（年轻的科研工作者被要求加入一个科研

团队，有潜力的科研工作者被要求建立和

领导一个科研团队，进而各个高校研究机

构需要评估和管理科研团队），但是对科

研团队的理解还停留在简单直观的水平，

缺少量化的、基于实证数据的研究。

当前对科研team的研究已经从一个侧

面暗示出科研团队在某些层面上的不足。

例如，不同的研究均发现，稳定的合作成

员会降低合作者之间的异质性，进而降低

team研究工作的创新性[33-34]，这暗示着科

研团队在对创新性要求较高的研究领域可

能存在不足。Wu L等人[16]发现，大team能

对已有的研究进行挖掘，但是小team更容

易带来颠覆性的创新成果。这意味着科研

团队可能在不同的任务中存在优势和劣势，

科技政策中需要平衡两者间的关系。这个

现象对中国科研界有着更重要的启示。我

国小team的产出在整个科技论文的总量中

占比偏少，远远低于美国和国际均值。例如

在2017年，我国只有37%的论文是由小team

（论文作者数小于5位）完成的，而美国为

58%，国际均值为53%。虽然大team的论文

往往更有可能获得更多的引用，但是Dong 

Y等人[35]发现，team中成员单位的异质性才

是决定高水平研究成果产生的因素，来自同

一单位的大team并不具有产生高水平成果

的更高概率，这意味着大型科研团队在高

水平成果的创造中可能并无优势。

从技 术上 来讲，科 研team不需要识

别，任何一个项目、一篇论文，只要参与的

人员多于1人，就形成了一个team。而识别

科研团队则困难得多。首先需要有准确的

人名消歧数据，才能追踪科研人员的长期

合作关系，构造科研合作网络。但即便给
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定合作网络，当前也缺少合适的工具从中

识别出团队信息。从网络科学的视角来看，

作者与论文之间形成的是一个二分图，由

两组节点（作者和论文）构成，组间连接，

而组内没有连 接。作 者合 作关 系网络通

过将二分图投影获得，包含许多致密的团

（clique）结构，每个团内的节点相互完全

连接（如图3（a）所示）。最终形成的科研

合作网络连接非常紧密，社团结构非常弱

化，现有的工具难以准确识别其中的群团信

息。与此同时，团队识别不能简单依靠合作

网络的拓扑结构，合作强度带来的连边权重

也极大地影响着团队的识别。如图3（b）所

示，如果不考虑连边权重，仅仅依靠拓扑结

构对合作网络进行划分，极有可能将合作关

系非常紧密的节点3和节点4划分在两个不同

的团队中。为解决这一问题，笔者提出了一

套基于相对合作强度的指标，对现有的合

作连边进行切割，从而获得相对稀疏的合

作网络，帮助获取团队信息[36]。进一步与团

队的科研绩效数据结合，帮助从实证上分析

团队在科研上的优势与劣势。同时也进一步

拓宽当前国际上team science的研究，获得

团队与team在科研绩效成果上的异同。

2.4  成果多维量化与学术不端行为识别

反应行为（reactivity）在心理学上指

的是个体因为知道被观测而改变行为的现

象。当前各种科学计量指标被广泛地应用

于评价一个科研工作者的科研绩效，并且在

很大程度上与项目经费、职位晋升、个人收入

等相关。古德哈特定律（Goodhart’s law）精

辟地指出，一项指标一旦成为政策制定的依

据，便会逐渐失效。科研领域也不例外，科

研工作者并不是科研评价体系下的被动接

受者，他们可以主动地改变自己的行为，以

迎合相应的评价指标。科研领域的反应行为

对科学研究有着深刻的影响，在个体层面，

导致目标置换（goal displacement），在评价

系统中获得更高的分数成为科研的目标；在

群体层面，影响科研的基础氛围，例如带来

跟风性质的研究，或避开困难的研究问题而

青睐于短平快的方向，进一步损害整个科学

共同体的利益。

我国科研管理结构已经意识到这一问

题的重要性，当前大力推进的破“五唯（唯

论文、唯帽子、唯职称、唯学历、唯奖项）”

正是对这一现象的纠正。然而需要注意的

是，量化指标仍然是衡量科研工作者科研

绩效的重要工具。“五唯”的问题不在于指

标，而在于“唯”，只有提供科研工作者成

果绩效的多维度量化，才能有效地实现破

“五唯”。基于学术大数据的多维特征和

数据挖掘方法，可以实现这一目标。例如，

通过对论文作者进行人名消歧可以更好地

移除自引，获得它引数量；通过科研合作网

络分析，利用复杂网络的各类节点中心性指

标，识别网络中的重要节点，描述学者在相

关领域中的影响力；通过分析论文的引用信

息，结合学术团队的识别，获得一个科研

工作者影响力的来源，尤其可以采用Top k

方法描述引用异质性特征和影响力范围。图 3 从论文构建科研合作网络的示例
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如两个科研工作者的它引数量均为1 000次，

但是其中一人30%的引用来自自己的科研

团队，20%的引用来自科研团队1，15%的

引用来自科研团队2；另一人本团队引用仅

占15%，引用来源占比最高的其他团队仅

为8%和6%。这说明虽然两人引用数量相

同，但是后者的引用分布更加均匀，引用来

自于更多的科研团队，影响力范围更加广

泛。这些多维度的信息能更丰富地描述科

研工作者的成果和研究能力，避免对单一

指标的过度依赖。

反 应行为的过 度 延伸可 形成学术 不

端。创新管理领域期刊Research Policy

在 2019 年 推出一期主 题为“Academic 

Misconduct, Misrepresentation, and 

Gaming”的专刊[37]，对各类学术不端行为

进行了分析总结，这从一个侧面说明了这

一问题的重要学术价值。我国当前在大力

呼吁加强科研诚信、严惩学术不端，然而

基于大规模数据的科研工作者反应行为探

测、挖掘的工作仍然不多。虽然科研工作者

学术不端的参考标准数据难以获得，但是

从数据中挖掘可疑的、不寻常的行为却非

常可行。例如一些工作中总结了常见的一些

学术不端行为，如过度合作（或名誉作者）

现象、通过拆分工作获得更多的论文数、

通过大量自引获得更多的引用数、互引圈

子（citation cliques）间的相互引用。这些

现象均可以利用机器学习的方法，通过设

定的阈值在学术大数据中进行识别，再通

过人工筛查，可对一些早期的学术不端行

为提出预警。

3  结束语

基于大数据的在线用户行为分析已经

成为一个热点研究问题，梳理其发展的脉

络，不难发现其中的一些特点。首先用户行

为具有复杂性，需要理论和实证的研究；

其次是大量用户各类行为被记录和保存，

使得数据驱动的研究工作得以开展；最后

是用户行为在推荐、信息传播、安全等各

领域均有实际的应用。对照基于学术大数

据的科研工作者行为研究，不难发现类似

的因素：科学的复杂性、学术大数据的可

用性、对科学规律认识的需求分别对应了

在线用户行为分析领域的驱动力量。当前

国际上科学学研究的兴起也充分说明了这

是一个大有可为的领域。相关的研究问题

很多，本文只是列举了一部分，其余部分可

由读者进一步发掘探索。
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