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摘  要  数据挖掘算法已被广泛应用于科学研究与实践中。考察数据挖掘算法在学术论文中的使用情况、进而评

估其影响力，能辅助研究者全面了解其所在领域的常用算法，并根据研究任务类型选择相应算法。本文利用学术

论文全文内容，对算法的使用行为进行分析，从而考察算法的影响力。具体来说，本文以自然语言处理领域为例，

收集整理全国计算语言学会议（CCL）1993—2016 年收录的学术论文全文数据，从使用频次、使用位置、使用年

代以及使用动机等四个方面全面考察十大经典数据挖掘算法在该领域的使用情况，并在此基础上对算法的影响力

进行评估。实验结果显示，十大算法的使用行为存在明显差异，且 SVM 算法影响力最高，CART 与 Apriori 算法

影响力较低。本文研究可为基于数据驱动的相关研究者，尤其是为初学者在算法选择时提供参考。 

关键词  算法影响力评估；使用行为；全文内容分析 
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Abstract: Data mining algorithms have been widely used in scientific research and practice. Investigating the men-

tions of data mining algorithms in academic papers and assessing their influence can help researchers comprehen-

sively understand algorithms used in their field and select those that are appropriate based on a given research task. 

We used full-text of academic articles to conduct an analysis using the behavior of algorithms and evaluating their 

influence. This paper considers the field of natural language processing and collects the full-text proceedings accu-

mulated by the China National Conference on Computing Linguistics (CCL) from 1993 to 2016 to conduct a com-

prehensive examination of the top 10 data mining algorithms based on four aspects: frequency of mention, location of 

mention, motivation for mention, and age distribution. The impacts of the algorithms are evaluated according to these 

four aspects. The experimental results show that obvious differences exist among the 10 algorithms; the SVM algo-

rithm has the highest influence, while the CART and Apriori algorithms have low influence. This investigation can 
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provide recommendations for researchers, especially novices whose works are related to data-driven research or ap-

plications, as well as introduce new ideas toward the assessment of algorithm influence. 

Key words: influence assessment of algorithms; using behavior; full-text context analysis 

1  引  言 

数据挖掘算法被广泛用于科学研究与实践。尤

其在当前的大数据环境下，数据驱动型的研究与应

用更离不开数据挖掘算法。相关学科领域的科研工

作者，尤其是初学者希望快速了解其所在学科领域

的常用数据挖掘算法，并根据研究任务有效选择合

适的算法[1]，从而提高科研效率。研究数据挖掘算法

在特定专业领域的使用行为，考察算法在特定领域

的实际应用情况，从而评估算法的影响力，对于研

究与实践者评估或选择算法等都具有重要的参考意义。 

现有的算法影响力评估主要考察算法的使用情

况，即：针对特定的研究目标，选择相关数据集，

使用不同算法进行实验，依据实验结果判定算法的

性能，最终评估算法的影响力[2-3]。这种基于使用的

算法影响力评估方法具有直接、准确的优点，但有

一定的局限性，首先是算法评估依据特定的数据集，

然而，现实中并非每个研究问题都有可用的数据集；

其次是该方法要求评估者具有较高的专业知识水

平，初学者若通过该方法了解算法的性能，实际难

度相对较大。因此，我们需要用更具普适性、相对

简单的方法来评估算法。 

当前，绝大部分的学者在进行数据驱动研究时

都会使用相关的数据挖掘算法，并在学术论文中描

述这些算法的使用情况。依据学术论文，考察算法

在论文全文中的使用频次、使用位置以及使用动机，

能反映算法在相关研究领域的整体使用情况，并以

此为基础进行算法的影响力评估。已有学者利用这

种方法对开源软件或数据集进行评估，但绝大多数

研究仅考虑开源软件或数据集在学术论文中的使用

频次而忽略使用位置、使用动机，无法深入和全面

地了解算法的使用行为，进而无法综合评估算法影

响力。随着全文数据库的开放程度越来越高、学术

论文全文数据越来越容易获取，以学术论文全文内

容为基础的算法评估成为可能，并且普适性更高。

因此，本文考虑从学术论文全文内容的角度对算法

影响力进行评估。 

在被人们广泛使用的数据挖掘算法当中，公认

的十大数据挖掘算法于 2006 年 12 月在 IEEE 国际数

据挖掘会议（IEEE International Conference on Data 

Mining，ICDM）上经由专家投票评选得出[4]。这十

大算法被广泛应用于数据驱动型的学术研究与实践

中。本研究以自然语言处理领域为例，从全文内容

分析的角度，考察十大数据挖掘算法在该领域学术

论文中的使用情况，并以此为基础评价十大算法的

影响力。本研究丰富了学术影响力评价的内容，扩

充了全文内容方法的应用领域，所用研究方法可为

微观实体的科学评价相关研究提供新的思路；所得

研究结果可为基于数据驱动的相关研究者，尤其是

为初学者在算法选择时提供参考。 

本文第 2 节为相关研究工作概述，第 3 节详细

描述本文所用的研究方法，第 4 节对所得结果进行

具体分析，第 5 节为对部分结果的讨论与本研究的

创新性和局限性，最后给出本文的研究结论与未来

工作展望。 

2  相关工作概述 

算法是一种微观实体[5]。本文从全文内容分析的

角度，研究算法的使用行为，并在此基础上评估算

法的影响力。与本文相关的研究工作包括微观实体

评估、引文内容分析以及引用动机分类研究，下面

对这三个方面的相关工作进行概述。 

2.1  微观实体评估研究概述 

微观实体主要包括数据集、方法、命名实体等[5-6]。

对微观实体进行评估，能够了解其在特定领域的分

布或使用情况，为相关研究人员提供参考。目前，

微观实体的评估研究主要针对数据集、软件、算法

等研究对象。 

对数据集进行评价，能促进数据集的共享与利

用。丁楠等[7]依据数据发布量、数据被引量、数据平

均被引频次以及 h 指数等指标，构建基于引用的数

据评价体系，并以 Web of Science 的 DCI 数据库中

的人口调查数据为例进行实证研究。Belter[8]以海洋

学领域的三个数据集为研究对象，依据被引次数研

究数据集引用行为，并在此基础上进行数据集的评

估。王雪等[9]以生物信息学领域论文中数据集被引频

次、下载量等为指标，研究科学数据的引用行为及

其影响力。 

近年来，越来越多的学者开始关注开源软件的
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评价。Pan 等[10]考察学术论文中 CiteSpace、HistCite

以及 VOSviewer 等三种软件的提及与引用情况，依

据软件在文章、期刊、学科等层面上的扩散深度与

速度，评估软件的影响力。赵蓉英等[11]借助 Python 

社区中软件的下载量、文献被引次数以及软件复用

次数三个指标，对开源软件的学术影响力进行评估。

杨波等[12]对生物信息学领域论文中的科学软件利用

行为进行分析，并在此基础上提出相关指标来度量

软件的质量与影响力。 

此外，算法评价问题也是微观实体评价中的一

个重要问题。常规的评估方法是在给定数据集基础

上选择不同算法进行实验分析与测评，如 Wilbanks

等 [2]采用“先运用再对比”的方法对用于生物学领域

处理 ChIP-seq 峰值的 11 种算法的敏感性、可用性以

及准确性进行评估；Nesma 等[3]用 KEEL 软件分别测

试 10 种最常见的算法，在分类任务上进行比较。王

玉琢等[1,13]以国际计算语言学年会（ACL）论文为研

究对象，依据提及频次、提及位置等指标对算法的

影响力进行评估。 

2.2  引文内容分析研究概述 

引文内容分析是全文内容分析的一部分，本文

的研究借鉴引文内容分析中的相关方法。因此，本

节对引文内容分析的相关研究进行概述。 

引文内容分析是依据学术全文内容的引文分析[14]。

早期由于学术论文全文难以获取，引文内容分析相

关的研究很难大规模开展。随着全文数据库越来越

多地向用户免费开放，以大规模学术论文全文数据

为基础的引文内容分析研究成为当前的研究热点之

一。Ding 等[15]认为引文内容分析是引文分析的下一

代发展方向，引文内容分析应包含语法与语义两个层

次。胡志刚[16]将引文内容分析分为引用位置分析、引用

强度分析和引用语境分析三个研究角度。王文娟等[17]

提出全文引文文本可归类为基于引用功能的引文、

基于情感倾向的引文、基于引文影响力的引文等。 

目前，引用内容分析相关应用研究包括信息检

索、知识图谱构建、科学计量与学术评价等。刘盛

博 [18]利用 PubMed Central 数据库中的所有全文数

据，构建一个基于引文内容的引文检索系统，并将

其与 Google Scholar、PubMed 做比较，发现釆用引

文内容中的主题词进行引文检索更具优势。李婷婷

等[19]利用引文内容来分析信息学期刊互引。An 等[20]

利用引文位置与引文内容构建作者网络，研究高被

引作者的学术特征，发现高被引作者的学术特征与

其文献的被引位置有关。Hassan 等[21]使用机器学习

方法，借助引文上下文特征来区分重要引用和非重

要引用。 

2.3  引用动机研究概述 

目前还鲜有专门针对算法或开源软件等微观实

体使用动机的分类体系。算法等微观实体的使用动

机与一般文献的引用动机在某些方面存在类似之处。 

引用动机即施加引用的目的。学界对引用动机

的研究开展的较早，且大部分研究的是文献的引用

动机。Garfield[22]通过人工归纳，将引用动机较为系

统地划分为 15 类，包括向先驱者表示敬意、提供阅

读背景资料、证实自己的论点、否认他人的作品或

观点等。Weinstock[23]指出科研人员的引用动机可分

为向前人表示敬意、批评他人的著作、通报未来的

工作等 15 种。Brooks[24]采访了 26 位来自爱荷华大

学的老师和 1 位服务部门教员，将作者的引用动机

分为 7 种，即：说服引用、肯定引用、时效性引用、

提示引用、概念引用、共识引用和否定引用。Erikson

等[25]整合以往基于访谈法的引用动机研究成果，将

引用动机分为论证动机、社会联系动机、利益结盟、

数据功能这四大类。Moravcsik 等[26]将引用动机归纳

为有机引用与敷衍引用、概念引用与实际应用、进

化引用与并列引用、肯定引用与否定引用四个类别。

Teufel 等[27]提出一种四大类的引用动机分类系统，

包括指出当前工作的不足、自己与他人研究的对比、

带有积极情感的引用、完全中立态度的引用或其他

引用。Jurgens 等[28]参考前人工作，将引用动机分为

介绍背景、作为数据或方法等的使用依据、使用数

据或方法、扩展数据或方法、比较相似性或差异以

及展望未来工作六大类。邱均平等[29]提出针对科研

人员引用行为的影响因素模型，将引用动机归并为

内在引用和外在引用两大类。 

综上所述，为提高研究结果的准确性与全面性，

本研究采用基于全文内容的方法，从使用频次、使

用位置、使用动机以及年份四个方面对十大算法在

自然语言处理领域的使用情况进行考察，并在此基

础上对其影响力进行评估。与本文工作较为相关的

是王玉琢等[1,13]的工作。王玉琢等依据提及论文数、

提及总次数、提及位置三个方面对十大数据挖掘算

法的影响力进行评估，同时分析使用算法所要解决

的具体任务[13]，但未研究算法的使用动机与算法的

使用随着年代的变化情况，且未考虑“被提及算法”

和“被使用算法”的影响力差异，故评估结果存在一定
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的片面性。与该工作不同的是，本文在使用频次与

使用位置的基础上，进一步考察算法的使用动机以

及年代分布，详细分析文章为什么使用算法以及算

法随时间的变化规律，更加深入地对算法使用行为

进行研究。此外，本文将论文的章节类型划分为 7

类，并重点就其中的“method”与“evaluation” 2 个章节

类型中的算法使用做详细考察，结果更为全面。 

3  研究方法 

3.1  基本思路 

如图 1 所示，本研究以十大数据挖掘算法为研

究对象，以自然语言处理（NLP）领域为例，采集

NLP 领域学术论文全文，结合所构建的十大数据挖

掘算法词典，识别并抽取出算法句（即论文中提及

算法的句子）。在此基础上，考察十大数据挖掘算法

在 NLP 领域学术全文中的使用情况，具体而言，本

文从使用频次、使用位置、使用年代以及使用动机

四个方面对十大数据挖掘算法的使用行为以及影响

力进行分析。 

3.2  语料获取与数据标注 

3.2.1  原始语料获取与预处理 

十大数据挖掘算法广泛地应用于各个学术领域

中。自然语言处理（NLP）是一个以数据和技术为核

心的研究领域，大多数学者都需要借助数据挖掘算

法或开源工具来完成相关研究任务。本文研究数据

为 NLP 领域的学术论文全文，来自于全国计算语言

学会议（CCL）的历年论文数据。CCL 着重于中国

境内各类语言的计算处理，是国内自然语言处理领

域权威性最高、规模最大的学术会议，并且公开了

历届的会议论文全文数据集①。本文获取了 1993—2016

年的所有 CCL 论文（均为 PDF 格式），共 1767 篇，转

换为纯文本后，为便于后续处理，对全文的题录与篇

章信息进行人工标注，标注所使用的标签集合如表 1

所示。依据表 1 进行人工标注的结果样例如图 2 所示。 
 

 
图 1  本文研究思路图 

 

表 1  标注标签集合说明 

标签 含义 

<title_chinese>…</title_chinese> 中文标题 

<title_english>…</title_english> 英文标题 

<author_chinese>…</author_chinese> 中文作者名 

<author_english>…</author_english> 英文作者名 

<address_chinese>…</address_chinese> 中文地址 

<address_english>…</address_english> 英文地址 

<abstract_chinese>…</abstract_chinese> 中文摘要 

<abstract_english>…</abstract_english> 英文摘要 

<keyword_chinese>…</keyword_chinese> 中文关键词 

<keyword_english>…</keyword_english> 英文关键词 

<chapter>…</chapter> 章节 

<chapter_title>…</chapter_title> 学术论文的 1 级标题 

<chapter_sub_title>…</chapter_sub_title> 学术论文的 2 级标题 

<para>…</para> 段落 

<reference>…</reference> 参考文献 

<section type=<Introduction|Related work|Method|Evaluative|Result|Conclusion>…</section> 章节类型 
 

                                  

① 历年文献下载于中国中文信息学会计算语言学专业委员会官方网站，网址：http://www.cips-cl.org/webmirror. 
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<title_chinese>组合中文词义消歧</title_chinese> 

<author_chinese>秦颖 王小捷</author_chinese> 

<address_chinese>北京邮电大学信息工程学院北京 100876</address_chinese> 

<abstract_chinese><section=abstract>……该组合分类器的性能优于基本 Naive Bayes 分类器和 Ensemble 

Naive Bayes 分类器……</abstract_chinese> 

<keyword_chinese>词义消歧，组合算法，轨迹</keyword_chinese> 

<title_english>Combining Classifier for Chinese Word Sense Disambiguation</title_english> 
<author_english>Ying Qin  Xiaojie Wang</author_english> 
<address_english>School of Information Engineering, Beijing University of Posts and Telecommunications, 

Beijing, 100876, China</address_english> 
<Abstract_english><section=abstract>The experiment results show the new combining classifier not only 

outperforms the Naive Bayesian……</Abstract_english> 
<keyword_english>word sense disambiguation, combining algorithm, trajectory</keyword_english> 
<chapter id=1> 

<chapter_title><section=introduction>1 引言</chapter_title> 

<para> ……词义消歧是一个典型的分类问题，各种有监督的分类算法如 Bayes 算法、决策列表法、

KNN 法、基于转换学习的方法等都已用于词义消歧的研究。</para> 

…… 
</chapter> 

 

图 2  标注结果示例① 

 
3.2.2  数据挖掘算法词典的构建 

本研究以 The Top Ten Algorithms in Data Mining

一书中的十大经典数据挖掘算法 [4]为依据，通过检

索，扩展得到每种算法名称的别名（包括简称、缩

略词及中文名），最后得到十大数据挖掘算法扩展词

典，具体如表 2 所示。 

3.2.3  算法句的抽取 

本文中的“算法句”是指一篇论文中提及某种算

法的句子。算法句是考察算法使用情况和评估算法

影响力的重要载体。本文采用基于字典匹配的方法，

从学术论文的全文内容中抽取出具体的算法句。由

于题录信息与参考文献中亦存在算法提及，但对本

文研究并无意义，因此利用论文中所标注的标签将

题录信息与参考文献剔除，仅考虑摘要与正文中的

算法提及。首先，利用数据挖掘算法词典对论文各

章节进行算法名匹配，抽取出算法句，表 3 为抽取

出的算法句样例；然后，记录算法句所在文章的编

号、算法提及次数、算法句所在的章节类型等信息

存入数据库；最终，得到提及十大数据挖掘算法 

 
表 2  十大数据挖掘算法扩展词典 

No. 标准名称 别名 中文名 

1 C4.5 – — 

2 K-means k means k 均值 

3 Support vector machines support vector machine、svm、svms 支持向量机、支撑向量机 

4 Apriori — — 

5 EM expectation-maximization、expectation maximization 最大期望算法、期望最大化算法 

6 PageRank PR — 

7 AdaBoost Adaptive Boosting — 

8 K-nearest neighbor 
knn、k-nn、k nearest neighbor、k nearest neighbour、k nearest 

neighbors、k nearest neighbours、k-nearest neighbors 
K 最近邻、k 近邻 

9 Naive Bayes Naïve-bayes、naïve bayes、naïve-bayes、NB、Naive Bayesian 朴素贝叶斯 

10 CART classification and regression trees — 

 
                                  

① 该样本对应的原始文献为: 秦颖, 王小捷. 组合中文词义消歧[C]//全国第八届计算语言学联合学术会议, 南京, 中国, 2005: 127-133. 
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表 3  算法句抽取结果示例 

文章编号 章节类型 算法名 提及次数 算法句 

CCL2003-84 method knn 1 “此外，常用的文本分类算法 KNN 算法，应用在话题跟踪上也有比较好的效果。”

CCL2005-20 result knn 1 “Daelemanset al 指出[2]，在 KNN 算法中任何对于数据的编辑都是有害的。” 

CCL2005-20 evaluation naive bayes 1 “我们将轨迹法与 Pederson 的 Ensemble Naive Bayes 分类器[9]作了比较。” 

CCL2005-22 introduction svm 1 “SVM 的分类准确率最高达到约 80%,为几种方法中分类效果最好的。” 

 

的算法句共 2328 条（涉及论文 352 篇）。 

3.3  算法使用行为与影响力分析维度 

本文通过使用频次、使用位置、使用年代以及

使用动机等相关分析维度，具体考察十大算法在学

术论文中的使用情况并评估其影响力。 

3.3.1  使用频次 

使用频次即算法被提及的次数。本文将频次划

分为两个指标：提及论文数、平均提及次数。提及

论文数参考传统的 Count One 方法，指的是在一篇论

文中只要提及某种算法，不论该算法被提及多少次，

只记为 1 次；但很多情况下，一种算法在一篇论文

中被提及不止一次，只考虑提及论文数过于片面。

因此，本研究将平均提及次数列入考察指标。平均

提及次数的计算如公式(1)所示。公式中的总提及次

数参考 Ding 等[30]提出的 Count X 方法，指的是在一

篇论文中，某种算法被提及多少次就记为多少次。 

平均提及次数=总提及次数/提及论文数 (1) 

3.3.2  使用位置 

使用位置即算法句所在的章节类型。在一篇学

术论文中，算法句分布在不同的章节里。对于一篇

学术论文而言，不同的章节重要性不同[31]。故而在

不同章节被使用的算法影响力也不同。实证型研究

论文通常由引言（introduction）、数据与方法（data and 

methods）、结果（results）、讨论（discussion）和结论

（conclusions）这五个部分构成，即 IMRDC 结构[32]。

结合 An 等[20]的研究并考虑到自然语言处理领域里

中文论文的特点，本文将学术论文的章节划分为如

表 4 所示的 7 种类型。考虑到并非所有论文都存在

上述 7 种章节类型，故对于每一篇论文，其存在多

少种章节类型，我们就标注多少种。此外，由于不

同作者的行文风格各有差异，有些算法提及可能只

出现在摘要中，为防止遗漏，本文将“abstract”也作

为一种章节类型来进行研究。对已标注的论文数据

进行处理，统计算法在不同位置的提及论文数，并

基于此分析不同位置算法的使用情况。 

 
表 4  章节类型分类 

类型 abstract introduction related work method evaluation result conclusion 

功能 摘要 引言 
相关工作 

概述 

研究方法

描述 

实验，通常包括评价 

方法、具体实验过程 

实验结果与结果

的深入讨论 

结论与未来 

工作说明 

 

3.3.3  使用年代 

本研究中，算法的使用年代即文章的发表年代。

对使用年代进行分析，考察算法使用情况演变趋势，

能够得出十大算法在自然语言处理领域的使用规

律。在本文所使用的数据集中，每篇论文都有包含

年份信息唯一的编号（如 CCL2003-73）。在算法句

的抽取过程中，记录下文章编号作为每种算法使用

的年代信息，在此基础上统计每一年各算法的提及

论文数、平均提及论文数进行年代分布分析。 

3.3.4  使用动机 

使用动机即提及算法的原因。目前还鲜有专门

针对算法等实体使用动机的分类体系。算法的使用

与论文引用有类似之处，除使用频次、使用位置外，

也有对应的使用动机。本文参考现有的有关引用动

机的研究成果，结合算法的特性，以提及某种算法

的施引文章为标注单位，提出针对数据挖掘算法的

使用动机分类体系，如表 5 所示。 

根据表 5 所示的分类体系，对提及算法的论文

进行使用动机的人工标注。在一篇文章中，根据文

中提及算法所在的算法句以及全文，判断文章提及

该算法的动机。本文参考崔明等[33]对标注结果的检

验方法，从 354 篇提及十大算法的论文中随机抽取

50 篇，分别由一名博士研究生与一名硕士研究生独

立标注，经检验二者标注结果的 kappa 系数为 0.703，

为高度一致，故标注结果可靠。 
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表 5  算法使用动机分类 

动机类型 二级分类 说明 具体实例 

背景提及 — 介绍算法的背景信息、解释算法原

理、他人工作中使用 

“支持向量机是性能良好的二类分类模型，适用于处理文本分
类问题。” 

单一使用 在实验中使用了算法，且没有与其他

算法进行对比 

“这里，我们首次采用 SVM 进行中文分词的研究。” 

使用并比较 在实验中使用了算法，且与其他算法

进行了比较 

“采用 SVM 分类以实现检索目的的方法，取得了比直接用查
询检索或者用朴素贝叶斯（NB）进行分类更好的效果。” 

改进使用 在实验中改进并使用了算法，且没有

与其他算法进行对比 

“本文提出一个通用框架，该框架通过半强制解码和变分贝叶
斯 EM 对 SMT 模型进行剪枝和优化。” 

实际应用 

改进使用并比较 在实验中改进并使用了算法，且与其

他算法进行对比 

“实验表明，对日语依存关系训练集进行两次修剪后得到的分
类器(MV-LSVM)相比于单纯使用 SVM 在解析精度和解析速度
上都表现出了一定的优越性。” 

 

4  结果分析 

针对前文对数据的处理结果，本节将分别从使

用频次、使用位置、使用年代、使用动机四个方面

对十大数据挖掘算法的使用情况进行全面的考察，

并在使用频次、使用位置以及使用年代的基础上对

其影响力进行整体评估。 

4.1  基于使用频次的算法使用行为及影响力分析 

提及论文数是本研究设定的频次评估指标之

一。本研究认为算法的提及论文数越高，表明该算

法被更多数的学者所使用，故影响力越大。十大数

据挖掘算法的提及论文数统计结果如表 6 所示。从

表 6 中可以看出，提及论文数最高的为 SVM 算法，

占提及算法论文总数的 70%以上，且高于排名第二

位的算法提及论文数的 3 倍。在 The Top Ten Algo-

rithms in Data Mining 一书中也有说明，SVM 算法理

论基础坚实，是所有已知著名算法中最稳定且最精

确的算法之一[4]，故大量学者选择 SVM 算法来进行

研究。排名垫底的是 CART 算法，仅仅只有 2 篇论

文提及；Apiriori 算法也只有 4 篇论文提及。由此可

知，就提及论文数而言，SVM 是影响力最大的算法，

而 CART 算法、Apiriori 算法影响力较小。 

此外，本文还在提及论文数的基础上统计算法

的平均提及次数。对平均提及次数的考察，能够了

解算法在单独一篇论文中的提及情况。具体统计结

果如表 7 所示。比较表 6 和表 7 可以看出，十大算

法的排名并不一致。这说明，算法的提及论文数越

高，平均提及次数不一定越高。就平均提及次数而

言，主要变化是：adaboost 算法从第八名跃至第一名，

在提及论文数中位列第二名的 Naïve Bayes 算法跌至

第七名。笔者认为 adaboost 的排名靠前原因可能是

该算法在自然语言处理领域使用较少，因此当有研

究使用该算法时，需要花费大量的笔墨去描述解释

其原理，从而在文章中反复提及；而 Naïve Bayes 算

法排名下降的原因可能是该算法较其他算法而言，

原理较为简单，在文章中不需要大篇幅的去解释。

其他算法的平均提及次数与提及论文数的结果差距不

大。综合提及论文数与平均提及次数结果可知，SVM

影响力最大，CART 算法、Apiriori 算法影响力较小。 

 
表 6  提及论文数结果 

排名 算法名 提及文章数 

1 SVM 247 

2 Naïve Bayes 78 

3 knn 51 

4 PageRank 38 

5 k-means 28 

6 EM 14 

7 C4.5 10 

8 adaboost 10 

9 apiriori 4 

10 CART 2 
 

表 7  平均提及次数结果 

排名 算法名 平均提及次数 

1 adaboost 6.500 

2 PageRank 6.105 

3 SVM 5.842 

4 EM 4.143 

5 k-means 3.821 

6 knn 3.549 

7 Naïve Bayes 2.833 

8 C4.5 1.400 

9 apiriori 1.250 

10 CART 1.000 
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4.2  基于使用位置的算法使用行为及影响力分析 

在使用频次的基础上，本研究还对算法在全文

中出现的使用位置信息进行考察。由于所用数据集

中包含中文和英文论文，考虑到重复统计的问题，

对于有中英文摘要的中文论文，仅考虑中文摘要中

的算法提及。首先，以十大算法在不同位置的提及

论文数为指标，考察算法在一篇学术论文中的整体

位置分布情况，结果如图 3 所示。 
 

 
 

图 3  全部十大算法在各章节分布情况 
 

由图 3 可以看出，算法在不同位置中的提及论

文数最多的是“method”部分，最少的则为“result”部

分。在一篇学术论文中，由于“abstract”部分的行文

要求，必然会有较低程度的算法提及；同时，学者

们需要对其研究中所要使用的算法做简单的背景介

绍，因此在“introduction”和“related work”部分会有一

定程度的提及；随后，算法作为处理数据时使用的

具体方法，在“method”和“evaluation”提及次数显然

会有增加；在结果分析部分，主要分析对象是实验

所得结果，不需要再对算法的相关内容进行赘述，

因此在“result”部分的算法提及有大幅度下降；最后

在总结全文时，需要对研究过程进行总结，包括实

验的大致流程与结果等，因此在“conclusion”部分算

法提及的次数略有回升。在不同位置使用的算法，

其影响力也有差异。本研究统计各算法在学术论文

各个章节的提及论文数，结合整体分布情况，且考

虑到自然语言处理领域学术论文的特点，以“method”

和“evaluation”这两种类型的章节为重点来分析各算

法在不同位置的使用情况。各算法在论文中的位置

统计情况如表 8 所示。 

 
表 8  各个算法在各章节中的分布情况 

算法名  
章节类型  

SVM NB KNN PageRank k-means EM adaboost C4.5 Apriori CART

abstract 47 8 6 4 3 0 2 1 2 1 

introduction 99 27 15 12 7 2 6 1 1 0 

related work 74 28 10 12 3 6 3 1 0 1 

method 101 28 21 20 20 8 6 4 2 0 

evaluation 113 26 20 14 11 4 4 5 0 0 

result 4 3 3 0 1 0 0 0 0 0 

conclusion 50 7 5 3 1 2 1 0 0 0 

  
从表 8 中可以看出，在文章的不同章节中，算

法出现的概率各不相同，各个算法在“method”与

“evaluation”部分的提及次数普遍高于其他章节，其

次 是 “introduction” 与 “related work” 部 分 ， 在

“abstract”、“result”与“conclusion”部分提及较少。这

说明就每个算法而言，在自然语言处理领域的研究

中主要还是作为具体的实验方法被使用。 

此外，从“method”章节的统计结果来看，在自然

语言处理领域，使用最多的算法仍然是 SVM 算法，

其提及论文数远远高于其他算法；而 CART 和

Apriori 算法的使用很少，CART 算法的提及论文数

为 0。从“evaluation”章节的统计结果来看，使用最多

的算法仍是 SVM 算法，而 Apriori 和 CART 算法甚

至没有提及。因此，就使用位置而言，SVM 算法的

影响力稳居十大算法的首位，Apriori 和 CART 算法

的影响力仍然垫底。这也与前文所得结果一致。 

4.3  基于使用年代的算法使用行为及影响力分析 

根据论文的收录信息，可得到每篇论文的发表

年份。在本研究中，将文章所发表的年份记为某种

算法对应的使用年份。对每一种算法在不同年代的

提及论文数、平均提及次数进行统计，得到结果如

图 4 和图 5 所示。可以看出，在本文所考察的自然语

言处理论文中，十大算法从 2001 年才开始出现使用。 

从图 4 中可以看出，就提及论文数而言，随着

年代的推进，每个算法均呈现在波折中上升的变化

趋势；且在 2016 年，几乎每个算法都有明显的下降，

笔者认为原因可能是随着技术的发展，在自然语言 
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图 4  不同算法提及论文数演变图 

 

 
 

图 5  不同算法平均提及次数演变图 

 
处理领域产生了新的算法（例如神经网络算法等），

这些新的算法对处理不同的问题有着更好的性能，

使学者们有了更大的选择空间。但从图 5 可知，就

每一个算法而言，平均提及次数与年代没有什么关

联。笔者认为，不管这些算法是诞生初期还是发展

成熟期，当学者们要在研究中使用某个算法时，依

然会在文章中花费笔墨来解释算法的背景、原理等，

并不会因为算法的发展足够成熟，而仅仅只是在文

章中一笔带过。就各个算法而言，每一年里 SVM 算

法的提及论文数和平均提及次数都远高于其他算

法，影响力最高；而 CART、Apirior 算法的提及论

文数和平均提及次数较少，影响力较低。 

4.4  基于使用动机的算法使用行为分析 

对算法使用动机的考察，能够提高算法使用行

为研究的全面性。本研究依据第 3.5 节中提出的算法

使用动机分类进行人工标注，统计得到所有算法的

使用动机整体分布如图 6 所示。由前文结果可知，CART

算法与 Apriori 算法的提及论文数过少，为避免偶然

性，在本节我们主要考察其他八种算法的使用情况。 

由图 6 可以看出，就所有算法的使用动机整体

分布情况而言，实际应用的占比略高于背景提及，

这说明在自然语言处理领域，学者们使用算法的目

的偏向于将其当做具体的数据处理方法来应用，这

与对使用位置考察所得出的结论一致。表 9 是各算
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法的背景提及与实际应用分布情况。 
 

 
 

图 6  十大算法的整体使用动机分布 
 

表 9  各算法背景提及与实际应用分布 

使用动机 
算法名 

背景提及 实际应用 

SVM 46.96% 53.04% 

PageRank 55.26% 44.74% 

NB 51.28% 48.72% 

EM 57.14% 42.86% 

KNN 50.98% 49.02% 

K-means 32.14% 67.86% 

Adaboost 40.00% 60.00% 

C4.5 20.00% 80.00% 
 

就各算法而言，PageRank、NaiveBayes、EM 以

及 KNN 算法的背景提及均高于实际应用。笔者推测

原因可能为在一项研究中，若要使用这四种算法，

则需要对算法的原理进行一定程度的阐述以及对他

人使用对应算法的工作进行总结，故背景提及必不

可少；同时，在处理相应的问题时，还有众多非本

文考察对象的针对同种问题、性能更优的算法，研

究者们在选用其他算法的同时，仍然需要在相关工

作部分整合他人使用这四种算法进行的研究，导致

这几种算法背景提及高于实际应用。在实际应用的

基础上，本文细致地统计了四种实际应用的使用动

机分布情况，结果如表 10 所示。 

 
表 10  各算法的使用动机分布 

实际应用 
算法名 

单一使用 使用并比较 改进使用 改进并比较

SVM 45.04% 46.56% 0 8.40% 

PageRank 35.29% 47.06% 0 17.65% 

NB 28.95% 63.16% 0 7.89% 

EM 66.67% 0 16.67% 16.67% 

KNN 36.00% 48.00% 0 16.00% 

K-means 73.68% 21.05% 0 5.26% 

Adaboost 33.33% 16.67% 0 50.00% 

C4.5 50.00% 50.00% 0 0 

从四种实际应用动机的具体统计结果中可以看

出，算法的使用主要集中在“单一使用”与“使用并比

较”两个方面，这说明在多数情况下，学者们倾向于

直接使用十大算法来处理问题，并试图通过结果的

比较找出最佳解决办法，体现出十大算法的性能优

越性。在本文所划分的四种具体实际应用动机中，

“改进使用”的情况最少；结合“改进并比较使用”的情

况来看，不难推测，若有学者在原有算法的基础上

进行改进，他们会将自己改进的算法与其他标准算

法的处理结果进行对比，从而证明自己算法的优越

性。值得注意的是，Naïve Bayes 算法的“使用并比较”

远远高于“单一使用”，前者所占的比重是后者的两倍

之多。笔者认为原因可能是 Naïve Bayes 算法有着坚

实的数学原理，且简单、易实现，分类效果稳定，

在处理分类问题时，非常适合作为基准方法（baseline）

来与学者所采用的其他方法进行性能的比较。同时，

同样作为分类算法的 SVM、KNN 以及 C4.5 算法的

“使用并比较”所占比重均最高，这说明在自然语言处

理领域中，分类算法多种多样，学者们倾向于同时

使用多种分类算法来处理数据，并通过比较结果的

优劣来判断性能最优的算法。相对的，K-means 算法

和 EM 算法的“单一使用”远远高于“使用并比较”。在

十大算法中，这两种算法的应用针对性较强。K-means

算法是一种经典聚类算法，原理简单、运算速度快，

笔者推测在自然语言处理领域中，由于性能的优越

性，K-means 算法成为学者们在处理聚类问题时的首

选算法，故 K-means 算法的“单一使用”频率远远大

于“比较使用”。同理，EM 算法是一种针对统计学习

的算法，有着与 K-means 算法类似的结果。此外，

Adaboost 算法的改进并比较使用最为频繁。Adaboost

算法是一种精度很高并且不会过度拟合的分类算

法，但其分类效果依赖于弱分类器的选择。对于这

种性能极好的算法，对其不足之处加以改进就能获

得更好的结果，笔者推测这正是导致 Adaboost 算法

的“改进并比较”使用频率最高的原因。 

5  讨  论 

由上述研究结果可以看出，就各个算法而言，

从使用频次和使用位置的角度来看，SVM 算法均展

现出较高的影响力，而 CART、Apirior 在每一项评

估指标中影响力均较低。王玉琢等[1,13]以 ACL 会议

论文为研究对象，从提及频次与提及位置的角度对

十大算法进行评估，结果显示影响力最大的是 SVM

算法，影响力明显低于其他算法的是 Apriori 算法。
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考虑到本研究所用论文集与王玉琢等所用论文集分

别来源于国内外 NLP 领域的顶级会议，能够分别代

表国内外 NLP 领域的前沿研究，因此将本文结果与

王玉琢等的研究结果进行比较，能够在一定程度上

帮助学者掌握研究发展的最新动态及存在的差异，

从而全面了解领域内的研究趋势。就十大算法的使

用频次与使用位置而言，本文与其结果十分相似，

表明在 NLP 领域，国内与国外在这两方面的差异较

小。因此，我们提出猜想：在 NLP 领域，国内与国

外对于十大算法的使用差别是否会体现在使用时间

上？从本文关于算法随时间演变的结果中可以看

出，在 2001 年之后，NLP 领域的中文会议论文中才

出现十大算法的使用。而其在国外的相关论文中是

否会更早出现？但目前还没有针对国外 NLP 领域论

文中十大算法随时间演变规律的研究。故本文以

1993—2016 年历届 ACL 论文为数据集，考察每年十

大算法的总提及论文数，并与本文对使用年代的分

析结果进行比较。所得结果如图 7 所示。 
 

 
 

图 7  国内外十大算法总提及论文数演变对比图 
 

从图 7 可以看出，不同于 CCL，在 ACL 论文集

中，十大算法的使用从 1993 年开始出现。由此可知，

与国外 NLP 领域相比，就十大算法的使用而言，国

内的起步比国外滞后。但从整体演变趋势可以看出，

国内与国外 NLP 领域对于十大算法提及论文数的波

动规律较为相似，如在 2005—2006 年均有大量增长；

在 2012 年、2016 年均有明显下滑，可以推断：就十

大算法的使用而言，国内 NLP 领域虽然起步较晚，

但总体发展过程与国外接近，说明国内 NLP 领域与

国际前沿较为同步。此外，对于两者随年份变化的

具体提及论文数量差异显著的情况，笔者认为原因

在于会议的规模差距，因此不做具体数量的比较。

对于每种算法是否存在时间上的使用差异，是我们

下一步要研究的内容。 

此外，本文重点考察算法的使用动机。通过构

建算法的使用动机分类体系，统计出各算法在学术

论文中的使用动机分布情况。王玉琢等[13]以 ACL 会

议论文为研究对象，对论文中提及的算法与需要解

决的实验任务进行分析。但在论文中提及算法可能

只是介绍研究背景或相关工作，并未真正应用算法 

来解决实验任务，因此仅考虑算法的提及具有一定

的片面性。而本研究明确区分算法的背景提及与实

际应用，并将实际应用进一步细分为单一使用、使

用并比较、改进使用以及改进并比较 4 类，对于算

法在文章中的角色定位更加明确。因此，未来可考

虑将算法的使用动机与需要解决的实验任务相结

合，从而更为细致地考察算法与任务之间的不同关系。 

6  结论与展望 

对不同领域算法影响力的评估有利于科研人员

快速了解所研究领域的算法使用情况。本文以数据

挖掘十大经典算法为研究对象，以自然语言处理领

域为例，通过研究算法在相关学术论文中的使用频

次、使用位置、使用年代以及使用动机，考察每类

算法在学术论文中的使用行为，并在此基础上对各

类算法在该领域的影响力进行评估。在专家票选结

果中，第一名是 C4.5 算法，最后一名是 CART 算法[4]；

而从本研究的影响力评估结果上看，总体影响力最

大的是 SVM 算法，C4.5 算法影响力明显较低。两者

有明显差异，说明在特定的学科领域中，对算法进
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行量化分析的客观评估结果有别于人为的主观评估

结果。此外，本文在前人研究成果的基础上，提出

算法的使用动机分类体系，并以 CCL 论文集为例进

行实证研究。研究结果表明，该动机分类体系能够

适用于数据集中所有的算法提及，可为算法等微观

实体的使用动机研究提供参考。另一方面，有别于

普遍认知，对于算法这种工具型微观实体，在学术

论文中不仅仅是作为“实际应用”的工具被使用，同时

也存在多数作为“背景介绍”被提及的情况；若要对微

观实体的使用进行研究，应当重视并区分这两种不

同类型的使用，从而得到更正确的研究成果。本研

究丰富了学术影响力评价的内容，扩充了全文内容

方法的应用领域；所用方法可为微观实体的科学评

价相关研究提供新的思路，所得结果可帮助初涉自

然语言处理领域的科研工作者了解经典数据挖掘算

法的使用情况以及影响力分布，为其在数据挖掘算

法选择上提供一定的意见，解决他们对相关信息的

需求。 

同前人的研究相比，本文的创新点在于：从全

文内容的角度出发，不仅考虑使用频次和使用位置，

还深入分析算法的使用动机及算法的使用随年代的

变化规律，所得结果较为全面。但仍然存在许多不

足之处：首先，本研究仅对十大数据挖掘算法进行

考察，实际上在 NLP 领域中常用的算法并不局限于

此，未来将考虑扩大待研究算法的种类，并转变算

法句识别的方式，结合自然语言处理的技术进行实

体识别。其次，本研究所采用的使用动机标注体系

是在前人对论文引用动机的研究成果上、结合本文

数据集构建得出，针对性不够完全。未来将在此方

面进行改进，更深入地细化动机的分类。另外，本

研究只是以 NLP 领域的中文学术论文为例来进行研

究，数据集较小，未来将考虑扩充中文语料（如《中

文信息学报》等相关期刊论文）。我们将进一步以自

然语言处理领域的英文论文作为研究对象，对其中

的算法使用行为进行研究，并将本文的研究结果与

以英文语料为数据集所得的结果进行比较。最后，

在未来研究中，我们还可以结合基于引文内容分析

的方法，对算法在学术论文中的引用行为进行深入

地考察。 
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