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摘要：为提高学术文献语义出版水平，既需要在写作和出版模式方面进行研究，也需要探索学术文本语

义理解技术，以实现对学术文献，特别是存量学术文献的语义化处理。本文在学术文本词汇功能分析框架基

础上，提出一种基于条件随机场的学术文献问题和方法识别模型，该模型使用词法特征、句法特征、组块特

征等27个特征。实验表明，该方法具有优于当前最佳的识别效果。
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1 引言

科研大数据时代的来临，使科研工作者处于科研

信息过剩的状态，以往单纯依靠人工搜索、阅读和分

析学术文本来获取有价值的科研信息方式已经越来

越不现实。为辅助解决这一问题，语义出版作为一种

新型的出版方式和信息呈现技术，正发挥越来越重要

的作用[1-2]。

语义出版以语义化表示技术呈现文献的内容、逻

辑、结构，并将文本内容与现实世界的对象进行关联[3]。

学术文献语义出版是语义出版技术在学术文献上的应

用，以实现学术文献呈现方式的语义化和文献内容的

机器可理解性。为推进语义出版的研究和实现水平，人

们既需要对写作出版模式进行探索，也需要从技术研究

视角出发，有针对性地研发面向文献内容理解的语义分

析技术。

本文提出一种基于条件随机场和多语义特征的学

术文本词汇功能识别方法。词汇功能在不同的文本领

域有不同的理解，本文的词汇功能指词汇概念所映射

的现实对象在科研活动中体现的作用。程齐凯已对学

术文本词汇功能的定义和显现机理进行分析，构建了一

个包含领域无关词汇功能和领域相关词汇功能的学术

文本词汇功能框架，并通过标注得到学术文本词汇功

能标注集[4]。

出于实用性考虑，本文采用一个简单实用的词汇功

能分类方案，将词汇功能简单界定为研究问题和研究方

法两类，前者指论文或者论文片段所期望解决的问题、

构建的应用，后者是为解决问题而提出的方法。识别学

术文献中词汇的语义功能，有助于机器更好地理解文献

与抽取知识信息，辅助实现学术文献的语义化。

2 相关研究

有关学术文本词汇功能识别的研究还较少，关于

识别方法研究的文献不到10篇。Knodo等最早对该问

题进行探索，提出一种面向标题的学术文献研究问题、

研究方法、研究领域识别方法，并且在日文和英文数据

集上分别评测提出方法的效果，取得0.780和0.816的平

均准确率[5]。由于标题构造具有一定的规律，面向标题

的抽取方法常能取得较好的准确度表现，但在覆盖率
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和召回率上有所不足，且难以处理构造不规律的标题。在

后续研究中，Nanba等进一步对识别的对象范围进行了扩

展，试图从摘要中识别文献的研究问题、研究方法等[6]，

其将识别问题转换为分类问题加以解决，验证实验F1
为0.24（准确率与召回率的加权平均值）；Gupta等借

助模板和重抽样方法解决识别问题，通过不断扩展候

选词和候选模板，得到用于识别词汇功能的句法模板，

在ACL数据集上的实验结果表明，该方法在主要问题、

技术、领域三个功能类别上取得的F1值分别为0.553、
0.367和0.373[7]；Tsai等将词汇功能划分为技术、应用两

类，采用重抽样策略和多特征结合的方法[8]，在Gupta
数据集上，Tsai方法在技术和应用两个类上F1值分别

为0.485和0.456；Tateisi等将学术文本词汇功能区分为

方法、任务和其他三类，利用马尔科夫逻辑网络方法进

行词汇功能识别，也取得一定效果[9]。

目前学术文本词汇功能自动识别的研究还处于初

步探索阶段，已有方法的实际效果难以保证，识别方法

的性能和效果都有不足，难以付诸实际的语义分析应

用。为此，本文提出一种基于序列标注和多特征融合的

词汇功能识别方法，试图从学术文本中有效地识别研

究问题和研究方法。

3 研究方法

本文使用的学术文本词汇功能框架详见程齐凯前

期的研究成果[4]。该框架将学术文本词汇功能区分为领

域无关词汇功能和领域相关词汇功能。本文提出的方

法主要关注领域无关词汇功能的两个重要类别，即研

究问题和研究方法，采用条件随机场模型识别学术文

本中体现的研究问题和研究方法。

3.1 标注问题表示

序列标注的第一个问题是采用何种标记。本文采用

三种标记将词汇功能识别问题转化为标注问题，对于每

个词汇，标注模型需要为词汇标上“M”“T”“O”标签

中的一种。其中，“M”为“mehod”的缩写，用于标记方

法词；“T”为topic的缩写，用于标记问题词；“O”用于

标记其他词汇。

例如，对于文本“We propose a SVM based method 
for text categorization”，模型期望得到标签序列“OO 
OMMMOTT”。

得到标记序列后，通过反查词汇序列，即可发现该

文本中“问题”概念为“text categorization”，“方法”

概念为“SVMbased method”。

3.2 标注模型

基于三标记方法，机器学习模型需要针对输入文

本生成期望的三标记标注序列。为完成这项工作，本文

使用条件随机场（Conditional Random Fields，CRFs）
模型。CRFs由Lafferty等提出，是一个应用广泛的序列

标注模型[10]。本文将使用线性链条件随机场，条件随

机场基本公式如下：

LL（D）＝∑log（P（sj oj））－∑
j k 2σ2

kλ 2

模型训练的目标是基于训练数据学习得到模型各

参数的最优取值。完成模型训练后，CRFs方法会对输

入特征序列进行计算，以获得标注结果。

3.3 特征构造

在序列标注任务中，特征的构造会直接影响模型

的标注效果。本文共构造27个特征，分为6个类别，即

词/词组合、词性（POSTAG）、动词信息、组块特征、句

法特征以及动词角色特征。

3.3.1 词汇特征

对于给定句子S，其对应词汇序列T=[LB，t0，t1…

t n，RE]，LB和RE为占位符，分别表示句子的开始和

结尾。令t i为目标词汇，0≤i≤n。针对目标词汇t i，构造

特征：

（1）ti（当前词）；

（2）ti-1（当前词的前一个词）；

（3）ti-2（当前词的前第二个词，i=0时为空）；

（4）ti+1（当前词的后一个词）；

（5）ti+2（当前词的后第二个词，i=n时为空）；

（6）ti-2_ti-1（当前词前面两个词以“_”为拼接符的

拼接结果）；

（7）t i+1_t i+2（当前词后面两个词以“_”为拼接符

的拼接结果）。

此外，为标记当前词的大小写形态，构造两个布尔

型的特征以标记当前词是否为全大写形式或者全小写

面向语义出版的学术文本词汇语义功能自动识别程齐凯，李信
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形式。

例1：We propose a SVM based method for text 
categorization.

在此例中，若当前词为“SV M”，则可以生成特

征“SVM”“a”“p r o p o s e”“b a s e d”“m e t ho d”
“propose_a”“based_method”。

“SVM”为全大写形式，可以得到特征“UPPER:
TRUE”和“LOWWER:FALSE”。

如果标注粒度为词组，除上述特征外，还将构造3
个新特征，分别为词组的第一个词、词组的最后一个词

以及词组的长度。

以例1给出的句子为例，当标注粒度为词组且当前词

组为“SVMbasedmethod”时，可以得到“FIRSTWORD:
SVM”“LASTWORD:method”以及“LENGTH:3”3个
特征。

3.3.2 POSTAG特征

对于给定句子S和对应词汇序列T，通过词性标注得

到词性序列P＝[LB，p0，p1…pn，RE]，设需要为下标为i
的词汇构造特征，则构造特征pi、pi-1、pi-2、pi+1、pi+2。

以例1给出的文本为例，为“SVM”构造POSTAG
特征，得到“NN”“DT”“VBP”“VBN”“NN”5个
特征。

同词特征一样，如果标注粒度为词组，则构建3个
新特征，分别是词组首词词性、词组最后一个词的词

性、词组内各词词性的拼接形式。在例1所示文本中，

就“SVMbased method”可得到特征“f Postag:NN”

“lPostag:NN”和“iPostags:NN-VBN-NN”。

3.3.3 动词相关特征

给定文本和目标词汇，可构造3个动词相关特征，

分别是目标词汇左边最近的第一个动词、目标词汇右

边最近的第一个动词、距目标词汇最近的动词。

当目标词汇左边或者右边没有动词，则将对应的上

述特征标记为“<NONE>”。以例1中的“SVM”为例，可

构造“lVerb:propose”“rVerb:based”和“nVerb:based”。

3.3.4 组块分析特征

组块分析特征用于记录词汇所在组块的属性，常

见组块类型有“NP”“VP”“PP”“PRT”等。目标词

汇w所在组块的类型将构成其组块分析特征。

本文使用句法解析方法间接获得词的组块信息。

对于给定句子S，其对应的句法树记为Pt，S中的词构成

Pt的叶子节点，对每个叶子节点w，Pt中距w节点最近的

组块标记将被用作w的组块标记。

图1给出了一个例子。其中，组块节点用方框标出。

文本的组块识别结果见表1。

ROOT

NP

NP

NP

SVM

DT VBNNNP

NP

NN IN

PP

NP

NN NN

NP

,

PRP

We propose

based

method for

text categorization

a

VBP

VP

VP

S

图 1 句子句法树解析及组块标注示意图

表 1 组块分析结果示例

1

2

3

4

5

6

7

8

9

序  号 组块标记 词  汇

NP

VP

NP

NP

VP

NP

PP

NP

NP

We

propose

a

SVM

based

method

for

text

categorization

3.3.5 句法特征

（1）Head词汇。用于记录词汇或词组的关键成

分。如果标注对象为单一词汇，则Head词汇是其自身。
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若对象是词组，则进行以下操作。

①构建有向网络，将词组中的单词加入网络，然后

依据单词间的依存关系为节点构建边；②遍历节点，如

果节点出度为0且入度大于0，则从网络中剔除该节点；

③重复步骤②，直到网络中剩下的节点都是孤立节点；

④如果词汇网络中仅余1个节点，返回该节点，否则返回

“<MULI_HEAD>”。
如图2所示，为找出“DLmodel for named entity 

recognition”的Head词汇，首先利用词汇以及词汇间依

存关系构造有向网络；其次，遍历删除网络中出度为0
且入度大于0的节点，并重复此操作多次；最后，经过多

轮遍历操作，网络中仅有1个节点，返回该节点对应的

词汇“model”。

果更有帮助的特征。

3.4 基于Word2vec的动词角色聚类

句式如“t h is  paper  use  <OBJ>”“<OBJ> is 
utilized”在词汇功能识别工作中特征明显。一旦找到

这样的句式，学习模型可以马上确定<OBJ>是被使用

的对象，更倾向于是方法而不是问题。这意味着，找到

词汇通过动宾关系关联的动词将有利于提升模型标注

效果。然而，同一个动作在文本中可能表现为多个词

汇，直接使用原始的动词作为特征，会带来特征稀疏的

问题。为此，需要对动词进行聚类。

本文动词聚类的目标是找出表示相同或者类似动

作的动词词汇。这些词汇在词典中可能有不同的含义，

但在学术文本的上下文中却扮演同样的角色。

如表2所示，“present”和“propose”的原始含义

不一样，但在特定的上下文里却扮演同样的语义角色，

即“提出”一种基于SVM的方法；“use”和“employ”
意义也有所不同，但在列出的文本中都表示“应用”。

图 2 Head词汇识别结果示意图

NN NN

model for named entity recognition

nmod
case

amod
NN NNIN VBN

DL

compound compound

（2）词汇到Root的依存路径。本文使用的依存路

径是从目标词到句子Root词汇的最短路径[4]。对于词

组，本文使用词汇组合的Header词到Root词的路径作

为特征。

给定句子S，路径提取结果表示为（w1，p1:r:p2，
w2）+，*+表示重复。w表示一个词，p是其词性标记，r表
示w1到w2的句法依存关系。如果标注粒度为词组，且词

组中存在多个Header词汇，则返回“<NO_PATH>”。
（3）Verb only ROOT依存路径。Verb only路径同

（2）描述的结构一致，但在（2）生成的路径中去除所

有非动词w文本。

（4）词汇直接关联的依存关系特征。给定目标词汇

w，特征构造方法：①如果w与词汇t间存在dobj依存关

系，w是支配词，则返回“dobj:t”，否则返回“dobj-r:t”；
②如果w与词汇t间存在obj依存关系，参照①构造特

征，但将特征中“dobj”替换为“obj”；③如果w不存在

直接关联的obj或dobj依存关系，则对每一个与w存在

依存关系的词汇t，构造从w到t的路径p。顺序拼接所有

生成的p路径表示，返回拼接结果。

依存路径特征是一类非常重要的特征，但由于词汇

（特别是动词）的多样性，上述方法构建的依存路径存

在特征稀疏的问题。为此，本文使用动词的角色聚类类

别替换路径中原始的动词词汇，以得到对提升模型效

表 2 动词角色示例

present

use

角  色 表  示

This paperpresentsa SVM based model

This paperproposesa SVM based model

This paperuses SVM for ……

weemploy SVM

we utilized SVM

为识别动词的角色，一种可行的方法是编制词典。

但是，人工完成这一个工作并不现实。首先，人工编制

成本过高；其次，编制的词典很难具有领域通用性。因

此，有必要探索自动化的动词角色聚类方法。基于深度

学习的研究成果[11-13]，本文提出一种利用Word2vec聚
类相同角色词汇的方法。

Word2vec是Mikolov等提出的一种利用深度学习

思想学习词嵌入表示的工具[13]。Word2vec词嵌入模

型以向量表示词汇，词汇间的语义相似性可通过向量

距离加以衡量。Word2vec在模型实现上有两种主流结

构，分别是CBOW模型和Skip-gram模型，如图3所示。

本文使用Word2vec的CBOW模型训练词嵌入模型，词

嵌入表示的向量维度设为100。
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Word2vec模型衡量的是词在上下文的可替代性，

这与LDA等主题模型有所区别[14-15]。如针对学术文本，

Word2vec模型倾向于给“propose”和“present”一个

较高的相似性得分，因为这两个词通常具有类似的上下

文结构。

本文使用ACM计算机科学论文的摘要数据作为语

料，对摘要进行句子切分，并使用StanfordPOS Tagger
对句子文本进行词性标注，得到训练语料集[16-17]。本文

使用的最终训练语料大小为258MB。表3给出一条语料

数据的样例。基于语料，本文使用Word2vec工具进行

词嵌入学习，在学习结果中过滤掉训练结果中的非动词

词汇，得到动词词汇的词嵌入表示。

经过图4聚类算法，得到词汇类别649类，部分词

汇及对应类别如图5所示。

上述聚类方案仅对高频词汇进行处理，存在大量

未被聚类的动词。对这些词汇，本文使用Word2vec工
具提供的聚类功能进行聚类，聚类数量设定为1 000。
如果动词词汇不在高频词列表（频率≥2 000），则返回

词汇在Word2vec原生聚类结果中的类别标签。

Ct－2 Ct－1 Ct＋1 Ct＋2

w(t)

w(t)wt－2 wt－1 wt＋1 wt＋2

wt－2 wt－1 wt＋1 wt＋2

tagh

softmax

(1)NNLM (2)CBOW (3)Skip-gram

P(i content)

wt－2 wt＋2wt－1 wt wt＋1

SUM
… …

… …

图 3 神经网络语言模型的三种模式

表 3 训练语料样例

We

We_PRP

present

present_VBP

a

a_DT

SVM

SVM_NN

based 

based_VBN

method

method_NN

图 4 词汇角色聚类算法

Algorithm 1 构建概念关系图的递归算法buildChunkGraphNode(G,word,node)

Input：并查集UT，阈值th，阈值maxCount，阈值maxSize，词汇initword，word关联词汇列表list（初始为空）
Onput：
1：将initword加入list
2：while list长度小于maxSize do
3：    for all词汇word in list do
4：      令array为同word余弦相似度大小排列的前maxsize个动词列表
5：          for i=0；i<array.length;i++ do
6：                令词汇temp为array的第i个元素
7：                if temp 同word的相似度小于th且list的长度大于1
8：                     break；
9：               end if
10：               if如果temp未被加入UT then
11：                     向UT中加入词对word和temp
12：               end if
13：             end for
14：           end for
15：           threshold+=0.1；
16：end while
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4 对比方法

4.1 Gupta识别方法

Gupta[5]提出一种基于重抽样的标注方法。该方

法试图抽取满足一定标准的句法模板，并将模板匹配

到的词汇标注为“问题”或“方法”。如模板“employ
（dobj xxx）”可识别出“we employ SVM for text 
categorization”中的方法词汇“SVM”。

Gupta等提出的方法从种子模板开始，利用设定的

种子模板标注匹配到的文本，然后从匹配到的文本中学

习新的模板[7]。重复“利用模板匹配文本-从文本中学习

模板”这一步骤，直到完成标注工作。Gupta方法的关键

是候选模板的重要性评分方法，评分超过一定阈值的模

板将被用于后续的文本标注。该评分方法可简单表述为

对类别（问题或者方法）C下的候选模板q，记q正确识别

到词汇集合为p，q的得分                                            ，
Zp是p集合包含词汇在语料中出现的总频次[7]。

4.2 Tsai识别方法

Tsai方法同样基于重抽样策略，与Gupta方法在设计

上非常类似[7]，差异在于Tsai方法从设定种子词开始[8]。

Tsai方法利用种子词从语料中学习满足一定要求的匹

配特征，然后用学习得到的匹配特征扩充种子词，重复

这一过程，以不断扩充种子词和匹配特征集合，直到完

成标注工作。

5 实验与讨论

5.1 实验数据

本文通过数据实验验证提出方法的效果。实验数

据集为自建数据集和Gupta等提出的数据集[7]。

自建数据集的数据来源为ACM数据库收录的200
篇计算机科学会议论文，对论文的标题和摘要数据

进行人工标注，标注粒度为组块。自建数据集共包括

1 002个句子，其中，标记为“问题”的名词组块为604
个，标记为“方法”的名词组块为1 059个。Gupta数据

集原始数据来源于ACL数据库，Gupta等标注了474篇
文档的摘要和标题，标注粒度为单词[7]。Gupta构造的

数据集有三个类别标记，本文仅使用其中的“问题”

和“方法”两个类别。Gupta数据集中句子数为2 647
个，其中，标记为“问题”的名词组块为3 851个，标记为

“方法”的名词组块为4 042个。

5.2 实验设定

数据预处理包括使用OpenNLP进行句子切分，使

用正向最大匹配算法及术语词典（包含131 917个术语）

对文本进行术语识别，使用Stanford POS Tagger对文

本进行词性标注，使用StanfordParser对句子进行句法

分析。

在不同的数据集上，模型进行自动标注的粒度

也不一样。自建数据集采用组块作为标注单元，而对

Gupta数据集采用词汇粒度进行标注。因为自建数据集

的人工标注粒度是组块，而Gupta数据集在单词粒度上

进行人工标注。

本文使用C R F+ +工具训练C R F模型 [18]，规范化

处理选用L2模式，cutf-off参数设为1，评测使用五折

交叉检验方法，每次选取在训练集上最好的hy per-
parameter参数用于测试集的效果测试，最后报告的结

果为每一轮测试结果的平均值。评测指标为准确率、

召回率和F1值。

5.3 实验结果及讨论

5.3.1 自建数据集中的实验效果

本文提出的方法在自建数据集上的评测结果见表

4。从评测结果看，方法类词汇的识别效果在三个指标

上都要优于问题类词汇的识别效果。准确率指标上，两

个类别词汇识别效果类似，但在召回率上，问题类词汇

的识别效果相对较低。

本文未试图在自建数据集上将提出的方法同参照

图 5 动词聚类效果示意图

INTRODUCE
INTRODUCE

ALLOWING
UTILIZEpropose

present
describe
introduce

proposed
devised
proposed
introduced

permits
lets
enables
allows
allowing

applied
employed
utilizes
use
employs

socre（q）＝∑p∈P      count（p∈C）Zp
1
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方法进行对比。Gupta和Tsai的方法都基于重抽样策略

提出，在这种策略下，种子的选择以及参数的设定都将

直接影响最终实验效果。本文自建数据集同Gupta和
Tsai使用的评测数据属于不同的研究领域，因此，Gupta
和Tsai给出的算法、种子以及参数设定不能直接应用。

从这点看，在自建数据集上将本文的方法与Gupta和
Tsai进行比较是没有意义的。

5.3.2 Gupta数据集中的实验效果

在Gupta数据集上进行评测的结果如表5所示。

从评测结果看，本文提出的方法在各类别的F1指
标和准确率指标的结果都最优。在召回率指标上，Tsai
的方法效果最好，而Gupta在问题识别上取得最高的召

回率。从整体看，本文提出的方法要优于Gupta和Tsai
的方法。

本文提出的方法在方法类和问题类两个类别上取

得了0.489和0.495的F1值，从绝对值来看，这一表现并

不好。但需要说明的是，在这一数据集上，人工标注的

一致性也仅为0.723。

6 结语

学术文本语义出版的发展对文本语义理解技术提

出更高的要求。为辅助实现学术文本语义出版，本文提

出一种基于序列标注思想的学术文本问题与方法功能

的识别方法。实验表明，该方法具有优于当前最佳的识

别效果。此外，本文还提出一种基于Word2vec的动词

表 4 本文提出方法在自建数据集上的效果

方法

问题

类  别 召回率/% 准确率/%

0.584

0.397

F1

0.667

0.582

0.622

0.454

词汇角色聚类方法，能够将原本词义不同但在一定上下

文环境下表现出同样功能的词汇聚类到一起。同时，通

过对实验结果分析发现，学者在表述问题和方法时，对

于词汇的组织和运用存在一定的共性。

本文仅着眼于问题和方法词汇的识别，而没有讨论

词汇到底承担何种功能，是核心问题还是一般问题。因

此，接下来的研究应进一步探索如何实现更加细分的问

题和方法功能词汇的自动识别。另外，本文仅从识别技

术的角度进行研究，如何更进一步将识别技术以及识别

结果应用于语义出版，也需要后续更进一步的探索。
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