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多层次融合的学术文本结构功能识别研究

■ 王佳敏１，２　陆伟１，２　刘家伟１，２　程齐凯１，２

１武汉大学信息管理学院　武汉 ４３００７２　２武汉大学信息检索与知识挖掘研究所　武汉 ４３００７２

摘要：［目的／意义］学术文本结构功能是对学术文献的结构和章节功能的概括，针对当前研究较少从学术
文本多层次结构出发进行融合和传统方法依赖人工经验构建规则或特征的问题，本文在对学术文本层次结构

进行解析的基础上，构建了多层次融合的学术文本结构功能识别模型。［方法／过程］以ＳｃｉｅｎｃｅＤｉｒｅｃｔ数据集为
例进行实验，该模型首先通过深度学习方法对不同层次学术文本进行结构功能识别，接着采用投票方法对不同

层次和不同模型的识别结果进行融合。［结果／结论］研究结果表明各层次集成后的整体效果较单一模型均有
不同程度提升，综合结果的整体准确率、召回率和Ｆ１值分别达到８６％、８４％和８４％，并且深度学习算法在学术
文本分类任务中的性能较传统机器学习算法 ＳＶＭ更优，最后对学术文本结构功能错分情况进行了分析，指出
本研究潜在的应用领域和下一步的研究方向。
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１　引 言

　　近年来，随着科学研究工作的进展，科研论文的产

量迎来爆发式增长［１］。以微软学术为例，截至２０１７年

３月，其包含的数据记录达到１．６８亿条，并且以每个月

１３０万的记录量持续增长［２］。学术论文是科研人员进

行学术研究最主要的信息来源，科研人员在获取学术

信息的时候，往往是目标和任务驱动，更加关注文章的

某一个特定部分，例如方法、结果或者相关研究的综述

等［３－４］，不同结构部分对不同学者的重要性和兴趣也

是不一样的［５］。在此背景下，学术文本结构功能识别

已经成为学术大数据分析与挖掘领域亟需解决的热点

问题［６］。

　　学术文本结构功能是指对学术文献的结构和章节

功能的概括，不同的章节对于论文内容的表达具有特

定的功能性作用［７］。学术文本的结构比较规范和固

定，具有一定的逻辑和层次。一篇学术论文通常由标

题、作者、摘要、关键词和章节组成，章节又包括章节标

题、段落、图表、公式、引用等内容［５，８］。尽管学术文本

开始越来越规范和标准，尤其是以生物学领域为代表

的ＩＭＲＡＤ结构的采用［９］，但是这种结构化的论文格式

并没有被所有的学术文本和研究领域采纳。而越来越

多的研究指出，学术文本的结构功能对于信息检索［３］、

关键词抽取［１０］、引文分析［１１－１２］等任务的研究具有明显

的提升作用。因此，对大规模学术文本实现结构功能

自动识别具有重要的研究意义和实际应用价值。

　　目前对学术文本结构功能识别的研究主要从文档
逻辑结构的视角出发，采用基于规则或基于机器学习

的方法，对学术文本不同层次的逻辑结构进行识别，如

标题识别［４，７］、章节识别［１３－１４］、段落识别［１５］等，在实际

应用中取得了一定的效果，但是依然存在两个问题。

第一，对学术文本不同结构部分进行单独识别，而没有

从文章的整体层次结构出发，融合多层次结构特征进

行识别。实际上学术文本不同层次的文本信息包含了

不同的特征和语义信息，综合各个部分的信息可以提

供更加完整和准确的判断。第二，传统的基于规则或

者机器学习的方法需要人工构建规则或者提取特征，

结果的好坏严重依赖于人工经验，迁移能力较低。而
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深度学习可以自动完成数据表示和特征提取，通过学

习过程提取出不同水平、不同纬度的有效表示，从而提

高不同抽象层次上对数据的解释能力［１６］，具有增量学

习、可迁移性强等特点。为了解决上述问题，本研究在

对学术文本多层次结构进行解析的基础上，将学术文

本正文划分为５个结构功能类别，采用深度学习和投
票的方法，构建了多层次融合的学术文本结构功能识

别模型，在计算机语言学领域学术文本数据集上对模

型的有效性进行测试和评价。

２　相关研究
　　本研究主要关注从文本内容角度出发对学术文本
结构功能的分析和识别，目前对该问题的研究主要围

绕文档逻辑结构［１７］展开，主要研究方法可以分为基于

规则的方法和基于机器学习的方法。基于规则的方法

主要通过从文档的布局和文本特征角度出发人工构建

规则，实现对学术文本结构的划分。如Ｊ．Ｋｉｍ等人［１８］

通过对文档布局的分析和光学字符识别（ＯｐｔｉｃａｌＣｈａｒ
ａｃｔｅｒＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＯＣＲ）结果特征的抽取构建规则，实
现对生物医学学术文献中标题、作者、单位和摘要的自

动标注。Ａ．Ｃｏｎｓｔａｎｔｉｎ等人［１９］设计了一个基于规则的

系统ＰＤＦＸ，可以把 ＰＤＦ格式的学术文本的逻辑结构
进行重组，并从标题、作者、正文和参考文献等语义层

面对其进行描述。

　　基于机器学习的方法将学术文本结构识别转化为
文本分类问题，采用相应的机器学习方法进行识别。

如Ｍ．Ｔ．Ｌｕｏｎｇ等人［８］采用条件随机场的方法实现了

学术文本标题、作者、摘要、图表、公式等逻辑结构的识

别。Ｓ．Ｔｕａｒｏｂ等人［１３］采用随机森林、支持向量机和朴

素贝叶斯等机器学习方法，通过划分章节边界实现学

术文本章节语义层次的自动识别，虽然结果准确度达

到了９２．３８％，但是只在２２７篇学术文档上进行了实
验。黄永等人从章节标题［７］、章节内容［１４］和段落内

容［１５］三个层次，分别采用 ＣＲＦ、ＳＶＭ等方法实现了学
术文本结构功能的自动识别，并取得不错的效果。

　　深度学习作为机器学习的一个分支，近年来在自
然语言处理领域取得快速进展。深度学习概念最早由

Ｇ．Ｅ．Ｈｉｎｔｏｎ［２０］在２００６年提出，深度学习通过建立、
模拟人脑的分层结构来实现对外部输入的数据进行从

低级到高级的特征提取，建立起低级特征到高级语义

之间复杂的映射关系。Ｒ．Ｓａｌａｋｈｕｔｄｉｎｏｖ等人［２１］将深

度信念网络（ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）和堆栈自编码
网络用于对文档建立索引以便检索。Ｘ．Ｇｌｏｒｏｔ等

人［２２］将深度学习方法用于域自适应情感分类问题，从

无监督的在线评论和建议中提取有意义的特征表示，

实验结果表明用高阶特征表示训练的情感分类器的学

习性能明显优于当前的其他方法。Ｍ．Ｍ．Ｒａｈｍａｎ等
人［４］将循环神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＲＮＮ）引入到文档结构深度理解研究中，并取得不错的
效果。

　　综合来看，传统基于规则的方法需要人工构建规
则，算法一般针对特定的文档类型，结果的准确性得不

到保证。机器学习的方法较基于规则的方法在识别的

精度和效率上有一定的提高，但该方法的缺点在于依

靠人工经验抽取样本特征，模型学习后获得的是没有

层次结构的单层特征。相比传统机器学习人工构建特

征的方式，深度学习能够更加高效的自动完成数据表

示和特征提取，通过低层的特征组合，形成更加抽象的

深层表示类型或特征，从而提高数据的解释能力，近年

来在文本分类领域得到了越来越多地应用。

３　多层次融合结构功能识别模型构建

３．１　学术文本多层次结构
　　学术文本通常具有严谨的逻辑结构和规范的层
次，遵循科学研究的一般过程，从提出研究问题、介绍

研究方法到结果的讨论和结论，具有不同目的和功能

的章节部分组成了一篇完整的学术文章。本文主要针

对学术文本正文部分进行结构功能识别，根据学术文

本的逻辑结构，结合前人的研究成果［７，２３］和本研究所

使用的数据集，将学术文本的正文结构功能划分为“引

言”“相关研究”“方法”“实验”和“结论”５个部分。
　　学术文本的正文由多个章节组成，每一个章节由
章节标题（Ｓｅｃｔｉｏｎｈｅａｄｅｒ）和章节内容（Ｓｅｃｔｉｏｎ）组成，
每一个章节内容又包括数量不等的段落内容（Ｐａｒａ
ｇｒａｐｈ），如图１样例所示。结构功能识别就是对学术
文本中章节的功能和目的的标注，其本质是一种基于

学术文本内容的分类问题，根据研究对象和粒度的不

同，其自动识别可以分为三个层次。第一，章节标题层

次的结构功能识别，即根据学术文本章节标题文本进

行章节功能分类；第二，章节内容层次的结构功能识

别，即从学术文本章节全部内容出发进行识别，提供更

多的文本特征信息；第三，章节段落层次的结构功能识

别，首先对章节内所有段落进行文本分类，根据多数投

票原则，所有段落中输出类别最多的那个类就是对应

的该章节的结构功能。
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图１　学术文本结构功能示例

３．２　学术文本结构功能识别模型构建
　　本文以深度学习技术为基础，融合章节标题、章节
内容和章节段落三个层次对学术文本结构功能进行识

别，整体研究框架如图２所示，主要分为两个模块，基
于深度学习的结构功能分类和基于投票方法的多层次

融合。该模型的优势在于能够将学术文本不同层次的

特征集成在一起，提供了从学术文本正文全局出发的

结构功能识别，并巧妙的引入集成学习的思想并采用

投票的方法对不同层次的识别结果进行融合。相比单

一层次的识别，该模型的应用场景更加丰富，识别结果

效果更好。

３．２．１　基于深度学习的结构功能分类　基于深度学
习的学术文本结构功能分类模块分为５个部分：输入
层、词嵌入层、特征学习层、Ｓｏｆｔｍａｘ层和输出层。输入
层即分别由章节标题、章节内容和章节段落内容构成

的带标签的训练集和测试集，并将待分类文本统一为

同等长度。词嵌入层将输入层的文本转化为向量表

示，本研究采用ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具来生成词向量模型，将每
个词用一个 Ｋ维实向量进行表示。用 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ生成
的词向量不仅能很好的解决稀疏性的问题，而且可以

通过余弦相似度、欧式距离等方法计算词之间的相似

度。特征学习层是整个分类模型中最重要的部分，本

文分别采用卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔ

图２　整体研究框架

ｗｏｒｋ，ＣＮＮ）、长短时记忆网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏ
ｒｙ，ＬＳＴＭ）和 ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ模型对已知类别的词向量

表示进行学习，得到训练好的模型，从而对测试集文本

进行分类。Ｓｏｆｔｍａｘ层采用 Ｓｏｆｔｍａｘ作为激活函数，对

特征学习层模型传递来的信息进行学习，计算出待分

类数据属于各个类别的概率，是深度学习多分类问题

最常用的一个归一化函数。输出层将测试集各类别的

预测结果及每一条数据归属各个类别的概率进行输

７９
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出。接下来，分别对 ＣＮＮ、ＬＳＴＭ和 ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ模型
进行描述。

　　（１）ＣＮＮ。本文构建的 ＣＮＮ模型结构如图 ３所
示，由输入层、卷积层、池化层和输出层组成。

图３　ＣＮＮ结构图

　　输入层是大小为 ｎ×ｄ的学术文本各层次对应的
词向量特征矩阵 Ｓ，ｎ表示输入文本的长度，对于长度
不足ｎ的文本进行补零处理，ｄ表示词向量维度，本文
中ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ长度均为２５６。卷积层是对文本特
征向量进行高层次特征提取的过程，本文采用 ＶＡＬＩＤ
Ｐａｄｄｉｎｇ方式对边界进行处理，步长为１。对某一卷积
核ｗ，每一步在一个高度为ｈ的窗口内进行卷积操作，
提取出一个新的特征ｃｉ：

ｃｉ＝ｆ（ｗＳｉ：ｉ＋ｈ－１＋ｂ） 公式（１）
　　其中，ｆ代表激活函数，本文采用 ＲｅＬＵ函数作为
每个神经元的激活函数，ｂ代表偏置，ｈ代表卷积计算
中滑动窗口的大小，为了尽可能充分提取出不同粒度

大小的局部特征，本文设计了３、４和５这三种不同大
小的卷积核结构组合使用。ｗ在｛Ｓ１：ｈ，Ｓ２：ｈ＋１，…，
Ｓｎ－ｈ＋１：ｎ｝这ｎ－ｈ＋１个窗口进行一轮完整的卷积运算，
最终生成特征向量Ｃ＝［ｃ１，ｃ２，…ｃｎ－ｈ＋１］。
　　为了获取输入文本中最有用的文本片段，需要对
卷积层提取出的特征向量 Ｃ进行最大池化操作（Ｍａｘ
Ｐｏｏｌｉｎｇ），提取出最大值 ｃ^＝ｍａｘ（Ｃ），即寻找对分类结
果影响最大的因素。同时，通过池化固定了全连接层

的神经元个数，也固定了全连接层输出特征的长度。

　　最后，在输出层通过全连接的方式将所有得到的
局部最优特征连接到最后一层的输出结点，通过 Ｓｏｆｔ
ｍａｘ函数输出学术文本结构功能的判别结果，并依据
训练集中的真实标签，采用反向传播算法对 ＣＮＮ中的
参数进行梯度更新。

　　（２）ＬＳＴＭ。ＬＳＴＭ模型是一种改进的 ＲＮＮ模型，
针对 ＲＮＮ模型存在的梯度消失问题，由 Ｓ．Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ
和Ｊ．Ｓｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒ［２４］在１９９７年提出。ＬＳＴＭ用一个记
忆单元替换原来ＲＮＮ模型中的隐藏层单元，该记忆单
元由记忆细胞（ｃｅｌｌ）、输入门（ｉｎｐｕｔｇａｔｅ）、遗忘门（ｆｏｒ

ｇｅｔｇａｔｅ）和输出门（ｏｕｔｐｕｔｇａｔｅ）构成［２５］。记忆细胞通

过状态参数（ｓｔａｔｅ）记录信息，并通过相互交互的门单
元控制记忆信息值的修改和传递，输入门和输出门负

责对参数的输入和输出进行取舍，而遗忘门用来设置

选择性遗忘的权重。某时刻 ｔ，ＬＳＴＭ各结构状态更新
公式如下：

ｉｔ＝ｓｉｇｍｏｉｄ（Ｗｉ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｉ） 公式（２）
ｆｔ＝ｓｉｇｍｏｉｄ（Ｗｆ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｆ） 公式（３）
ｏｔ＝ｓｉｇｍｏｉｄ（Ｗｏ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｏ） 公式（４）

Ｃｔ＝ｆｔＣｔ－１＋ｉｔｔａｎｈ（ＷＣ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂＣ）

公式（５）
ｈｔ＝ｏｔｔａｎｈ（Ｃｔ） 公式（６）

　　其中，ｉｔ、ｆｔ、ｏｔ、Ｃｔ分别表示 ｔ时刻的输入门、遗忘
门、输出门和记忆细胞状态，ｘｔ表示 ｔ时刻的输入向
量，ｈｔ表示隐藏状态，Ｗｉ、Ｗｆ、Ｗｏ、ＷＣ和 ｂｉ、ｂｆ、ｂｏ、ｂＣ分
别表示对应的权重矩阵和偏置向量。ＬＳＴＭ正是通过
这种特殊的门结构和记忆单元设置，才能选择哪些信

息被遗忘，哪些信息被记住，避免了梯度消失问题，也

能学到长周期的信息。

　　（３）ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ。ＣＮＮ模型的优点在于能够通过
滑动窗口对局部文本进行卷积操作从而提取局部文本

特征，缺点在于其对位置不敏感，没有序列刻画的能

力。ＬＳＴＭ模型可以很好的捕捉词汇之间的序列关系，
缺点在于其是一个“有偏”模型，次序越靠后的词语越

重要。所以本研究尝试对 ＣＮＮ和 ＬＳＴＭ模型进行结
合，探究 ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ模型在学术文本结构功能识别
中的效果，并与单独使用ＣＮＮ或ＬＳＴＭ模型进行对比。
ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ的方法，具体来说，就是将 ＬＳＴＭ的输出
作为ＣＮＮ卷积层的输入，将 ＬＳＴＭ隐藏层的值与 ＣＮＮ
池化层结果进行结合，最后通过全连接的方式在输出

层进行类别输出。

３．２．２　基于投票法的多层次融合　投票法（ｖｏｔｉｎｇ）是
集成学习里面针对分类问题的一种结合策略，基本思

想是选择所有算法当中输出最多的那个类。相比单个

分类算法，集成算法通过多个分类器解决同一个问题，

具有更好的泛化能力，结果的质量要高于单个分类算

法，在实际应用中取得较好的效果［２６］。本文遵循多数

投票法的规则，根据公式（７）对识别结果进行融合，即
对于每一个章节 ｘ，Ｈ，Ｐ，Ｓ分别表示该章节对应的章
节标题、章节段落和章节内容三个层次的分类结果，Ｒ
为经过投票得到的融合结果，即分类结果中得票数最

多的类别便为该章节的结构功能。

Ｒ（ｘ）＝Ｖｏｔｅ（Ｈ（ｘ），Ｐ（ｘ），Ｓ（ｘ）） 公式（７）
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４　实验与结果分析

４．１　实验环境
　　本文中所有的实验均在如表１所示的实验环境中
完成：

表１　实验环境及配置

实验环境 环境配置

操作系统 Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４

ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ７５０Ｔｉ

内存 １６Ｇ

编程语言 Ｐｙｔｈｏｎ３．５

深度学习框架 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ１．２

ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ训练工具 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ

４．２　数据集
　　本文的实验数据来自 ＳｃｉｅｎｃｅＤｉｒｅｃｔ数据库 ２０００
年至２０１４年的计算机语言学领域期刊论文，随机选取
其中４０００篇学术文献作为本次实验的数据集，共包
含１０１种学术期刊，借鉴分层抽样法，将数据集按期刊
名分成１０１层，等比例随机抽取其中３５００篇文献作为
训练集，５００篇文献作为测试集。每一篇文献均包含
章节标题、章节内容和章节内所有段落三个层次的文

本，其中包含章节标题２１５２６条，章节内容２１５２６条，
章节段落１８４４３３条。
４．３　评价指标
　　本文采用准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ，
Ｒ）和调和平均值（Ｆ１）对各个模型的识别结果进行评
价，各指标的计算公式如下：

　　准确率Ｐ＝正确识别的结构功能数／识别出的结
构功能数 公式（８）
　　召回率Ｒ＝正确识别的结构功能数／实际结构功
能数 公式（９）

调和平均值Ｆ１＝２ＰＲ／（Ｐ＋Ｒ）
公式（１０）

　　整体准确率、召回率和Ｆ１值为对应各个类别Ｐ、Ｒ
和Ｆ１值的加权算数平均值，作为衡量各模型整体性能
的评价指标。

４．４　实验结果及分析
　　本文分别采用ＣＮＮ、ＬＳＴＭ、ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ三种神经
网络模型在Ｇｏｏｇｌｅ开源的ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ框架上对章节标
题、章节段落和章节内容三个层次的学术文本数据进

行结构功能识别的实验。ＣＮＮ卷积核窗口高度设置为
３、４、５，ＬＳＴＭ采用单向模型，２层隐层，梯度下降优化
方法为Ａｄａｍ，激活函数采用ＲｅＬＵ，词向量维度为２５６，

分别对各自的训练数据集迭代学习２００轮（若模型效
果长时间未有提升，则提前终止），其他参数采用单因

子变量法实验确立最优参数，通过不断调整超参数训

练神经网络模型，直至在训练集上得到最优的实验结

果。达到最优实验结果时，其他神经网络模型参数设

置如表２所示，各模型所需要的训练时间对比如图４
所示，在每一个模型中从左到右依次对应章节标题、章

节段落和章节内容三个层次的结果。

表２　实验参数设置

模型 章节标题 章节段落 章节内容

ＣＮＮ 学习率１ｅ－０５
卷积核个数１２８
批尺寸６４
丢弃率０．５

学习率０．００１
卷积核个数２５６
批尺寸１６
丢弃率０．５

学习率０．００１
卷积核个数１２８
批尺寸１６
丢弃率０．５

ＬＳＴＭ 学习率０．００１
隐层节点数１２８
批尺寸６４
丢弃率０．８

学习率０．００１
隐层节点数１２８
批尺寸１６
丢弃率０．８

学习率０．００１
隐层节点数１２８
批尺寸３２
丢弃率０．８

ＣＮＮ＋
ＬＳＴＭ

学习率０．００１
卷积核个数１２８
隐层节点数１２８
批尺寸６４
丢弃率０．８

学习率０．００１
卷积核个数２５６
隐层节点数１２８
批尺寸６４
丢弃率０．８

学习率０．００１
卷积核个数２５６
隐层节点数１２８
批尺寸８
丢弃率０．８

图４　各模型训练时间对比

　　从图４可以看出，三种深度学习模型在章节段落

层次的训练时间最长，章节内容层次次之，章节标题层

次时间最短，说明深度学习模型的训练时间与数据量

的大小和复杂度成正比。从模型的角度来看，ＬＳＴＭ模

型要比ＣＮＮ模型的训练时间长，这与模型自身的复杂

程度相关，而 ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ模型并没有表现出明确的

时间增加或减少的现象。

　　接下来，采用训练好的模型分别对章节标题、章节

段落和章节内容层次的测试集进行分类测试，并统计

各层次对应的各个类别和整体的准确率、召回率和 Ｆ１

值，各层次实验结果分别见表３、４、５。

　　从表３可以看出，章节标题层次的整体识别准确

率均在８５％以上，三种网络模型效果相差不大，其中

９９
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表３　章节标题层次实验结果

章节
ＣＮＮ ＬＳＴＭ ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ

Ｐ Ｒ Ｆ１ Ｐ Ｒ Ｆ１ Ｐ Ｒ Ｆ１

引言 １．００ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００

相关研究 ０．８８ ０．６３ ０．７３ ０．８１ ０．６６ ０．７３ ０．８７ ０．６１ ０．７２

方法 ０．７２ ０．８７ ０．７９ ０．７０ ０．８６ ０．７７ ０．７２ ０．８４ ０．７８

实验 ０．８１ ０．７７ ０．７９ ０．８１ ０．７３ ０．７７ ０．７８ ０．７９ ０．７８

结论 ０．９８ ０．９１ ０．９４ ０．９８ ０．９１ ０．９４ ０．９８ ０．９０ ０．９４

整体 ０．８６ ０．８５ ０．８５ ０．８５ ０．８４ ０．８４ ０．８５ ０．８５ ０．８５

表４　章节段落层次实验结果

章节
ＣＮＮ ＬＳＴＭ ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ

Ｐ Ｒ Ｆ１ Ｐ Ｒ Ｆ１ Ｐ Ｒ Ｆ１

引言 ０．８０ ０．８３ ０．８２ ０．８３ ０．８７ ０．８５ ０．８３ ０．８５ ０．８４

相关研究 ０．６１ ０．１５ ０．２４ ０．７３ ０．１５ ０．２６ ０．４５ ０．２３ ０．３１

方法 ０．５３ ０．７６ ０．６３ ０．５７ ０．８２ ０．６７ ０．６０ ０．６８ ０．６４

实验 ０．６３ ０．７４ ０．６８ ０．６７ ０．７４ ０．７０ ０．６５ ０．７８ ０．７１

结论 ０．９５ ０．４３ ０．５９ ０．９６ ０．５３ ０．６８ ０．８５ ０．６０ ０．７１

整体 ０．６９ ０．６５ ０．６４ ０．７３ ０．７０ ０．６８ ０．６９ ０．６９ ０．６８

表５　章节内容层次实验结果

章节
ＣＮＮ ＬＳＴＭ ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ

Ｐ Ｒ Ｆ１ Ｐ Ｒ Ｆ１ Ｐ Ｒ Ｆ１

引言 ０．８６ ０．９３ ０．８９ ０．９２ ０．５７ ０．７１ ０．８４ ０．８７ ０．８５

相关研究 ０．６８ ０．２４ ０．３６ ０．２５ ０．０３ ０．０６ ０．３５ ０．２６ ０．３０

方法 ０．５９ ０．７９ ０．６８ ０．４６ ０．５０ ０．４８ ０．５３ ０．７２ ０．６１

实验 ０．７９ ０．６６ ０．７２ ０．４５ ０．４２ ０．４３ ０．７９ ０．６０ ０．６８

结论 ０．８５ ０．８４ ０．８４ ０．４９ ０．８８ ０．６３ ０．８０ ０．７９ ０．８０

整体 ０．７５ ０．７４ ０．７３ ０．５３ ０．５２ ０．５０ ０．７０ ０．６８ ０．６８

效果最好的为ＣＮＮ模型，其准确率、召回率和Ｆ１值分

别为８６％、８５％和８５％。在各个结构功能类别的识别

结果中，“引言”的识别效果最好，在三种神经网络模

型上的准确率、召回率和 Ｆ１值均达到了 １００％，“结

论”的准确率最高也达到了９８％，“相关研究”和“实

验”次之。“方法”在三个模型的分类结果中表现较

差，准确率最高为７２％，通过对语料进行分析，发现该

功能部分章节标题表述形式多样，同时由于语料规模

的限制，加大了模型对特征的判别难度，导致基于章节

标题的“方法”功能识别结果较差，而其他结构功能标

题特征的表述较为规范和集中，识别效果较好。

　　从表４可以看出，章节段落层次的整体识别准确

率均在６９％以上，其中效果最好的为ＬＳＴＭ模型，其准

确率、召回率和 Ｆ１值分别为７３％、７０％、６８％。其中，

ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ模型在“方法”类别上的准确率最高，但

Ｆ１值较ＬＳＴＭ低。在各个结构功能类别的识别结果

中，“结论”的准确率最高，达到 ９６％，但召回率仅为

５３％。“方法”的准确率最低，这一点与章节标题层次

的识别结果一致。“相关研究”的召回率较低，说明该

功能更容易被错分为其他类别。

　　从表５可以看出，三种神经网络模型在章节内容

层次的整体识别效果相差较大，其中效果最好的为

ＣＮＮ模型，其准确率、召回率和 Ｆ１值分别为 ７５％、

７４％、７３％，ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ模型整体效果次之，ＬＳＴＭ模

型整体效果在三者中表现较差。在 ＣＮＮ模型各个结

构功能类别的识别结果中，“引言”和“结论”的识别效

果最好，其准确率分别达到８６％和８５％。ＬＳＴＭ模型

在“引言”功能上的准确率较 ＣＮＮ高，但 Ｆ１值较低。

“相关研究”的召回率仍然最低，这一点与章节段落层

次的识别结果一致。

　　从各层次识别结果来看，章节标题层次的学术文

本结构功能识别效果最好，章节内容层次的识别效果

次之，而章节段落层次的识别效果最差。究其原因，章

节标题所含的文本较短，且往往直接包含“引言”“相
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关研究”“结论”等信息，特征更加明显，模型比较容易

学习到有效信息，因此效果最好；而段落和章节内容所

包含的文本信息较长，直接以长文本进行学习，加大了

模型获取有效特征的难度，效果相对较差。从各模型

识别结果来看，三种模型在章节标题层次的识别效果

相差最小，在章节内容层次的识别效果相差最大，其中

ＣＮＮ模型在章节标题和章节内容两个层次的整体效
果最好，而ＬＳＴＭ模型在章节段落层次的整体效果最
好，ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ模型并没有对各层次整体识别效果产
生提升。由此也说明，在特征较为明显的短文本分类

任务上，ＣＮＮ、ＬＳＴＭ和 ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ模型效果相差不
大，随着文本长度的增加，在段落层次 ＬＳＴＭ模型表现
更好，而当文本长度继续增加到章节层次，ＣＮＮ模型的
表现更好。

　　接着，本文根据３．２．２小节的投票法对各层次的
识别结果进行融合。其中，章节标题投票、章节段落投

票和章节内容投票为三种深度学习模型在各个类别上

的集成结果，综合投票为三个层次及对应层次下各模

型的综合集成结果。投票结果如表６所示：

表６　投票结果

章节
章节标题投票 章节段落投票 章节内容投票 综合投票

Ｐ Ｒ Ｆ１ Ｐ Ｒ Ｆ１ Ｐ Ｒ Ｆ１ Ｐ Ｒ Ｆ１

引言 １．００ １．００ １．００ ０．８３ ０．８９ ０．８６ ０．８７ ０．９２ ０．９０ ０．９６ ０．９９ ０．９８

相关研究 ０．８９ ０．６３ ０．７４ ０．７６ ０．１７ ０．２７ ０．７０ ０．２４ ０．３５ ０．９４ ０．３９ ０．５５

方法 ０．７２ ０．８９ ０．７９ ０．５９ ０．７９ ０．６７ ０．５９ ０．７９ ０．６８ ０．６８ ０．９２ ０．７８

实验 ０．８２ ０．７６ ０．７９ ０．６７ ０．７８ ０．７２ ０．７９ ０．６５ ０．７２ ０．８７ ０．７８ ０．８２

结论 ０．９８ ０．９１ ０．９４ ０．９５ ０．５４ ０．６９ ０．８１ ０．８８ ０．８４ ０．９７ ０．９２ ０．９４

整体 ０．８７ ０．８５ ０．８６ ０．７４ ０．７０ ０．６９ ０．７５ ０．７４ ０．７３ ０．８６ ０．８４ ０．８４

　　从表６可以看出，经过投票之后，章节标题、章节
段落和章节内容层次的整体准确率、召回率和Ｆ１值对
比投票之前均有小幅度提升或维持不变，说明本文采

用多数投票方法对各模型进行集成能够有效提升结构

功能识别的整体效果，泛化能力相比单一模型更好。

综合投票结果的整体准确率为８６％，较章节标题投票
结果低１％，较章节段落投票和章节内容投票结果的
整体准确率分别提升１６．２２％和１４．６７％，说明章节标
题是学术文本结构中最有代表性的部分，对整体融合

结果的贡献最大。值得注意的是，尽管综合投票结果

整体准确率略低于章节标题，但“相关研究”和“实验”

两个功能类别的准确率分别比章节标题投票结果提升

５．６２％和６．１０％，说明章节段落和章节内容对这两个
功能类别的判断提供了很好的补充，进一步提高了模

型的泛化能力。

　　总体而言，基于投票的融合方法在各层次上均取
得不同程度的提升，综合各层次和各模型的融合效果

在整体上较章节段落和章节内容的投票结果提升较

大，较章节标题层次投票结果稍差。从结构功能类别

来看，综合投票在“相关研究”和“实验”两个类别上提

升效果较为明显。由此说明，章节标题层次的特征最

明显，识别效果最好，一般可直接根据章节标题判断该

章节的结构功能。但我们也发现，章节段落和章节内

容的词汇特征对结构功能的识别也起到了一定的作

用，尤其是在部分类别上展现出较好的优势，对章节标

题提供了很好的补充。综合三种层次能够提供更全面

的判断，在整体和各类别上均能达到较好的识别效果

和泛化能力，在章节标题缺失的情况下通过章节内文

本特征对结构功能进行判断也具有较高的可行性。

４．５　对比分析
　　支持向量机（ＳＶＭ）是传统机器学习中常用的分类算
法，在文本分类中有着非常好的分类效果，也是文献［１４］
和［１５］中采用的分类器。本文采用Ｐｙｔｈｏｎ机器学习工具
包ｓｋｌｅａｒｎ进行分类实验，并参照文献［１４］和［１５］设置，以
词汇频次为特征进行结构功能分类。本文通过此实验

对比传统机器学习算法与深度学习算法在学术文本结

构功能识别中的性能差异。ＳＶＭ实验结果见表７。
　　从表７可以看出，相比传统机器学习算法ＳＶＭ，本
文所采用的深度学习算法在章节标题、章节段落和章

节内容层次的最优准确率较前者分别提高 ７．５０％、
２５．８６％和２０．９７％，说明深度学习算法在学术文本结
构功能识别任务中的性能要优于传统机器学习算法。

ＳＶＭ作为典型的小样本学习方法，对分类类别规则和
特征提取的依赖较大，尤其是在学术文本这种语料相

似度较高的文本中，各类别浅层特征不明显，导致支持

向量的数量较少，影响了 ＳＶＭ的分类性能。相对来
说，深度神经网络能够有效利用句子之间和字与字之

间的特征，在学术文本多分类任务中的优势更大。
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表７　ＳＶＭ实验结果

章节
章节标题 章节段落 章节内容

Ｐ Ｒ Ｆ１ Ｐ Ｒ Ｆ１ Ｐ Ｒ Ｆ１

引言 １．００ １．００ １．００ ０．５７ ０．４９ ０．５２ ０．７３ ０．７１ ０．７２

相关研究 １．００ ０．２０ ０．３３ ０．６４ ０．０１ ０．０２ ０．３８ ０．２１ ０．２７

方法 ０．７０ ０．８２ ０．７５ ０．４９ ０．８０ ０．６１ ０．５８ ０．４８ ０．５２

实验 ０．５７ ０．８０ ０．６７ ０．６１ ０．５０ ０．５５ ０．５６ ０．７２ ０．６３

结论 ０．９７ ０．５５ ０．７０ ０．６１ ０．１０ ０．１８ ０．７６ ０．８０ ０．７８

整体 ０．８０ ０．７４ ０．７３ ０．５８ ０．３８ ０．３８ ０．６２ ０．６３ ０．６２

４．６　错误分析
　　为了进一步发现实验结果中的错误分类情况，本
文以综合投票实验为分析对象，输出其分类统计结果，

如表８所示，其中行代表每一种结构功能被划分为各
类别的比例，列代表各结构功能被划分为该类别的比

例。

表８　综合投票实验结果错分表

章节 引言 相关研究 方法 实验 结论 合计

引言 ９９．００％ ０ ０．８０％ ０．２０％ ０ １００％

相关研究 ５．５８％ ３９．０６％ ５３．２２％ ２．１４％ ０ １００％

方法 ０．７４％ ０．５９％ ９１．５９％ ６．６４％ ０．４４％ １００％

实验 ０．２７％ ０．２７％ ２０．４２％ ７７．５７％ １．４７％ １００％

结论 ０ ０ １．００％ ７．４２％ ９１．５８％ １００％

合计 １０５．５９％ ３９．９２％ １６７．０３％ ９３．９７％ ９３．４９％ ５００％

　　从表８可以看出，“相关研究”被错分为“方法”的
比例最高，被错分为“引言”的比例次之，而其他类别

错分为“相关研究”的比例最低。究其原因，在计算机

语言学领域学术期刊中，一方面“相关研究”中对方

法、模型的介绍比较多，与“方法”部分的文本相似度

较高，加大了神经网络模型学习过程中对这两个结构

功能的区分难度；另一方面，部分学术论文的“相关研

究”章节并没有单独列出，而是融合进“引言”或“方

法”部分，导致该功能类别在语料集中所占比例较低。

“方法”错分为“实验”的比例最高，而“实验”错分为

“方法”的比例最高，说明这两个类别更容易相互错

分，结构功能更为相似，这与文献［１４］结论一致。从纵

向来看，“方法”类别的比例最高，说明其他结构功能

更容易错分为“方法”，其中“相关研究”和“实验”是错

分为“方法”比例最高的两个类别，这也说明在计算机

语言学领域中，对方法的描述在文章各个部分分布较

为广泛，而其中“相关研究”和“实验”部分对方法的描

述较多。

　　根据上述错误分析结果，本文认为可以从两个方
面尝试进行改进。第一，在各功能类别中增加能代表

该类别的词汇特征信息，即选择每一种结构功能与其

他结构功能中具有差异的词汇，从而为模型的学习提

供更有代表性的特征；第二，增加实验数据量并平衡各

功能类别的数量，神经网络模型往往在大规模的数据

上才能发挥出优势。

５　结语

　　本文创新性的将深度学习方法引入到学术文本结

构功能识别研究中，分别采用 ＣＮＮ、ＬＳＴＭ和 ＣＮＮ＋

ＬＳＴＭ模型对学术文本章节标题、章节段落和章节内容

三个层次的文本进行结构功能识别，在此基础上，采用

投票的方法探讨了不同层次和不同模型的融合效果。

从各层次识别结果来看，章节标题层次整体效果最优，

章节内容层次次之，章节段落层次较差。从模型角度

来看，ＣＮＮ模型综合表现比 ＬＳＴＭ模型好，而 ＣＮＮ与

ＬＳＴＭ的结合模型在本研究的分类任务中并没有比单

独使用ＣＮＮ或ＬＳＴＭ模型的效果好。通过与传统机器

学习算法ＳＶＭ对比，深度学习算法在学术文本分类任

务中的性能更优。从融合结果来看，各层次投票后的

整体效果较投票之前均有不同程度提升，而综合投票

结果的整体准确率、召回率和 Ｆ１值分别达到 ８６％、

８４％和８４％。整体来看，本研究提出多层次融合的学

术文本结构功能识别模型高效可行，具有实际应用价

值和增量学习、迁移学习的能力。

　　在学术大数据环境下，学术文本的挖掘向细粒度
和深层语义理解方向发展，从结构功能角度理解学术

文本能够促进相关研究向更深层次发展。例如，从结

构功能角度出发对不同章节的词汇功能、词汇语义角

色进行分析，提供更细粒度的研究；将文本结构功能与

引文功能进行融合能够为引文推荐、知识结构的发现

提供新的视角；此外，还可以探索基于学术文本结构功

能的学术论文评价，为基于内容的论文评价提供支撑。

　　在下一步的研究中，本文将从两个方面尝试对模

型进行改进。一是深度学习在提取文本特征时候，通

过ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ将词语转化为固定长度的向量表
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示，实际结果出现部分类别识别度较低和类别之间互

相错分的问题。为此，本文拟尝试从各章节中词汇的

功能特征和语义特征等角度增加文本分类特征，进一

步提高类别之间的区分度，并将探索注意力机制在提

高模型对文本的理解能力和对各个结构功能类别的区

分能力方面的应用。二是增加语料规模，由于深度学

习模型的训练对数据量的要求较高，在大规模的数据

集上能发挥较大的优势，本文将结合人工标注和机器

标注构建多领域大规模的结构功能数据集，进一步提

升模型的性能和泛化能力。
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ｄａｔａ：ｆｒｏｍｂｉｇｄａｔａｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ［Ｊ］．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄ

ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，２０１７，５３（４）：９２３－９４４．

［７］陆伟，黄永，程齐凯．学术文本的结构功能识别———功能框架

及基于章节标题的识别［Ｊ］．情报学报，２０１４，３３（９）：９７９－

９８５．

［８］ＬＵＯＮＧＭＴ，ＮＧＵＹＥＮＴＤ，ＫＡＮＭＹ．Ｌｏｇｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｒｅｃｏｖ

ｅｒｙｉｎｓｃｈｏｌａｒｌｙａｒｔｉｃｌｅｓｗｉｔｈｒｉｃｈｄｏｃｕｍｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌｊｏｕｒｎａｌｏｆｄｉｇｉｔａｌｌｉｂｒａｒｙｓｙｓｔｅｍｓ，２０１０，１（４）：１－２３．

［９］ＳＯＬＬＡＣＩＬＢ，ＰＥＲＥＩＲＡＭＧ．Ｔｈｅｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ，ｍｅｔｈｏｄｓ，ｒｅ

ｓｕｌｔｓ，ａｎｄｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ（ＩＭＲＡＤ）ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ：ａｆｉｆｔｙ?ｙｅａｒｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．

Ｊｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅｍｅｄｉｃａｌｌｉｂｒａｒｙａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ，２０１４，９２（３）：３６４－

３６７．

［１０］方龙，李信，黄永，等．学术文本的结构功能识别———在关键

词自动抽取中的应用［Ｊ］．情报学报，２０１７，３６（６）：５９９－

６０５．

［１１］ＨＵＺＧ，ＣＨＥＮＣＭ，ＬＩＵＺＹ．Ｗｈｅｒｅａｒｅｃｉｔａｔｉｏｎｓｌｏｃａｔｅｄｉｎｔｈｅ

ｂｏｄｙｏｆｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃａｒｔｉｃｌｅｓ？ａｓｔｕｄｙｏｆｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆｃｉｔａｔｉｏｎｌｏ

ｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆｉｎｆｏｒｍｅｔｒｉｃｓ，２０１３，７（４）：８８７－８９６．

［１２］ＤＩＮＧＹ，ＬＩＵＸＺ，ＧＵＯＣ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

ａｃｒｏｓｓｔｅｘｔｓ：ｓｏｍｅｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｆｏｒｃｉｔａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ｉｎｆｏｒｍｅｔｒｉｃｓ，２０１３，７（３）：５８３－５９２．

［１３］ＴＵＡＲＯＢＳ，ＭＩＴＲＡＰ，ＧＩＬＥＳＣＬ．Ａｈｙｂｒｉｄａｐｐｒｏａｃｈｔｏｄｉｓｃｏｖｅｒ

ｓｅｍａｎｔｉｃｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｓｅｃｔｉｏｎｓｉｎｓｃｈｏｌａｒｌｙｄｏｃｕｍｅｎｔｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏ

ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１３ｔｈｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｄｏｃｕｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ

ａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｍａｎｃｙ：ＩＡＰＲ，２０１５：１０８１－１０８５．

［１４］黄永，陆伟，程齐凯．学术文本的结构功能识别———基于章节

内容的识别［Ｊ］．情报学报，２０１６，３５（３）：２９３－３００．

［１５］黄永，陆伟，程齐凯，等．学术文本的结构功能识别———基于段

落的识别［Ｊ］．情报学报，２０１６，３５（５）：５３０－５３８．

［１６］奚雪峰，周国栋．面向自然语言处理的深度学习研究［Ｊ］．自

动化学报，２０１６，４２（１０）：１４４５－１４６５．

［１７］ＭＡＯＳ，ＲＯＳＥＮＦＥＬＤＡ，ＫＡＮＵＮＧＯＴ．Ｄｏｃｕｍｅｎｔｓｔｒｕｃｔｕｒｅａ

ｎａｌｙｓｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ：ａｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．Ｐｒｏｃｓｐｉｅｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｉｍ

ａｇｉｎｇ，２００３（５０１０）：１９７－２０７．

［１８］ＫＩＭＪ，ＬＥＤＸ，ＴＨＯＭＡＧＲ．Ａｕｔｏｍａｔｅｄｌａｂｅｌｉｎｇｉｎｄｏｃｕｍｅｎｔ

ｉｍａｇｅｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＳＰＩＥｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｄｏｃｕｍｅｎｔｒｅｃ

ｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｒｅｔｒｉｅｖａｌＶＩＩＩ．ＳａｎＪｏｓｅ：ＳＰＩＥ，２０００：１１１－１２２．

［１９］ＣＯＮＳＴＡＮＴＩＮＡ，ＰＥＴＴＩＦＥＲＳ，ＶＯＲＯＮＫＯＶＡ．ＰＤＦＸ：ｆｕｌｌｙ?

ａｕｔｏｍａｔｅｄＰＤＦ?ｔｏ?ＸＭＬｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｏｆｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ［Ｃ］／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭ ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎｄｏｃｕｍｅｎｔｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．

Ｆｌｏｒｅｎｃｅ：ＡＣＭ，２０１３：１７７－１８０．

［２０］ＨＩＮＴＯＮＧＥ，ＳＡＬＡＫＨＵＴＤＩＮＯＹＲＲ．Ｒｅｄｕｃｉｎｇｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

ａｌｉｔｙｏｆｄａｔａｗｉｔｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｃｅ，２００６，３１３

（５７８６）：５０４－５０７．

［２１］ＳＡＬＡＫＵＴＤＩＮＯＶＲ，ＨＩＮＴＯＮＧＥ．Ｓｅｍａｎｔｉｃｈａｓｈｉｎｇ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌｊｏｕｒｎａｌｏｆａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｒｅａｓｏｎｉｎｇ，２００９，５０（７）：９６９－

９７８．

［２２］ＧＬＯＲＯＴＸ，ＢＯＲＤＥＳＡ，ＢＥＮＧＩＯＹ．Ｄｏｍａｉｎａｄａｐｔａｔｉｏｎｆｏｒ

ｌａｒｇｅ?ｓｃａｌｅｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ：ａｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈ

［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２８ｔｈｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ：Ｏｍｉｎｐｒｅｓｓ，２０１１：５１３－５２０．

［２３］ＺＨＡＮＧＬ．Ｇｒａｓｐｉｎｇｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｊｏｕｒｎａｌａｒｔｉｃｌｅｓ：ｕｔｉｌｉｚｉｎｇｔｈｅ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｓｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｕｎｉｔｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＩｎ

ｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１２，６３（３）：４６９－４８０．

［２４］ＨＯＣＨＲＥＩＴＥＲＳ，ＳＣＨＭＩＤＨＵＢＥＲＪ．Ｌｏｎｇｓｈｏｒｔ?ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ

［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，１９９７，９（８）：１７３５－１７８０．

［２５］ＧＲＡＶＥＳＡ．Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅｌａｂｅｌｌｉｎｇｗｉｔｈｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｄ］．Ｍüｎｃｈｅｎ：ＴｅｃｈｎｉｓｃｈｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｔＭüｎｃｈｅｎ，２００８．

［２６］章成志．基于集成学习的自动标引方法研究［Ｊ］．情报学报，

２０１０，２９（１）：３－８．

作者贡献说明：

王佳敏：负责实验分析和数据处理，论文撰写；

陆伟：提出研究思路和框架，论文修改；

刘家伟：负责实验分析，论文修改；

程齐凯：参与论文框架整理，论文修改。

３０１
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ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎＳｔｒｕｃｔｕｒｅＦｕｎｃｔｉｏｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆＡｃａｄｅｍｉｃＴｅｘｔＢａｓｅｄｏｎＭｕｌｔｉ?ｌｅｖｅｌＦｕｓｉｏｎ
ＷａｎｇＪｉａｍｉｎ１，２　ＬｕＷｅｉ１，２　ＬｉｕＪｉａｗｅｉ１，２　ＣｈｅｎｇＱｉｋａｉ１，２
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《图书情报工作》投稿作者学术诚信声明

　　《图书情报工作》一直秉持发表优秀学术论文成果、促进业界学术交流的使命，并致力于净化学术出版环境，创

建良好学术生态。２０１３年牵头制订、发布并开始执行《图书馆学期刊关于恪守学术道德净化学术环境的联合声明》

（简称《声明》）（见：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｌｉｓ．ａｃ．ｃｎ／ＣＮ／ｃｏｌｕｍｎ／ｉｔｅｍ２０２．ｓｈｔｍｌ），随后又牵头制订并发布《中国图书馆学情报

学期刊抵制学术不端联合行动计划》（简称《联合行动计划》）（见：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｌｉｓ．ａｃ．ｃｎ／ＣＮ／ｃｏｌｕｍｎ／ｉｔｅｍ２４７．ｓｈｔ

ｍｌ）。为贯彻和落实这一理念，本刊郑重声明，即日起，所有投稿作者须承诺：投稿本刊的论文，须遵守以上《声明》

及《联合行动计划》，自觉坚守学术道德，坚决抵制学术不端。《图书情报工作》对一切涉嫌抄袭、剽窃等各种学术不

端行为的论文实行零容忍，并采取相应的惩戒手段。

《图书情报工作》杂志社
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