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学术文本的结构功能识别 

— — 在关键词自动抽取中的应用 

方 龙，李 信，黄 永，陆 伟 

(武汉大学信息管理学院，信息检索与知识挖掘实验所，武汉 430072) 

摘 要 当前的关键词自动提取研究大多基于候选词的词频、文档频率等统计信息，往往忽略了侯选词所在的学 

术文本的内在结构，导致关键词提取的效果不佳。本文将学术文本看作是 5个结构功能域的集合，提出了融合学 

术文本结构功能特征的多特征组合提取方法，并利用学术文本的章节标题对其结构功能进行识别，然后通过 SVM 

二分类和 LambdaMART学习排序算法分别在计算机语言学领域的文献集上进行了实现。实验结果表明，本文提 

出的组合特征方法相比基准特征在关键词提取的效果上取得了较大的提升，尤其在分类实验中准确率的相对提升 

上达到 10．75％，证明了学术文本结构功能特征在关键词 自动提取上的重要性。 

关键词 结构功能 ；关键词提取 ；学术文本 ；支持向量机 ；学习排序 

Structure--Function Recognition of Academic Text 

· ·_ · - __ ’Application in Automatic Keywords Extraction 

Fang Long，Li Xin，Huang Yong and Lu Wei 

(School ofInformation Management,Information Retrieval and Knowledge Mining Laboratory 

Wuhan University,Wuhan 430072) 

Abstract：The current approach for automatic extraction of keywords is mostly based on the frequency and docu— 

mentation~equency of the alternative words，which are ignored in the inner structure of academic text and leads to 

bad WOrk of keywords extraction．In this article，we considered an academic text as a collection of five strnc- 

ture．function models。proposed a mixed feature method with academic text structure features，and implemented it in 

the computer science documents by a classification technique called support vector machine(SVM)and a ranking 

model named LamdbaMART．The results show that the methods we put forward are more effective than the baseline 

model with base features and a 1 0．75％ relative improvement has been observed on the precision in classification of 

experiment．which proves that the academic text structure iS important for automatic keywords extraction． 

Key words：structure—function；keywords extraction；academic text；support vector machine；learning to rank 

引 言 

近年来，随着网络上学术资源的爆炸式增长， 

科研工作者迫切地需要对海量学术资源进行检索、 

分类、聚类、信息过滤、监督及自动摘要等操作， 

以提高对资源的访问效率和识别、区分对 自己有价 
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值的数据和信息[I-21。关键词能够高度地概括科研文 

献的内容、精炼文献的主题信息，是实现上述操作 

的基础【3]。目前，除了大部分的科研论文包含有作者 

关键词外，绝大多数如网页、短文本等格式的学术 

资源存在关键词缺失的情况。同时，由于不同的作 

者对于词义的理解不同，导致人工标注关键词的结 

果带有强烈的主观意愿；而若采用统一标准进行人 

工标注，则耗时耗力 、无法即时地完成标注任务。 

为了解决上述问题，关键词自动提取研究应运而生， 

即通过计算机采用统一的标准自动地在学术资源内 

容的基础上生成关键词。通过文献调研发现，计算 

机科学、图书情报学、信息科学及数据挖掘领域的 

前辈们已对该课题进行了广泛的探讨，如Witten等『4】 

提出了经典的 KEA 模型，Mihalcea等[5]提 出了 

TextRank算法，Beliga等【6】提出了一种基于网络的关 

键词提取算法 SBKE等，均取得了一定的效果。但 

是，在先前的大多数研究中没有考虑不同位置结构 

的文本内容在语义上蕴含的差异性，仅有少数研究 

涉及词汇在文本中出现的位置信息，却没有系统、 

深入地探讨其所在位置的结构功能对关键词抽取的 

影响；然而，实际上文本的结构功能体现了文章各 

部分的语义作用 ，处于不同结构功能的词汇蕴含的 

语义信息量是不同的。 

基于此，本文试图将学术文本的结构功能作为 

特征，融合进关键词自动提取时的特征组合中，同 

时将关键词 自动提取视为一个有监督的机器学习任 

务 ，在实验过程中对词汇所处位置的结构功能进行 

加权处理，以探讨学术文本的结构功能这一特征对 

关键词自动提取技术的影响。 

2 相关研究 

关键词自动提取的研究最早始于 1957年Luhn[ ] 

提出的利用词频的关键词抽取技术，随后国内外学 

者相继提出了多种关键词 自动提取方法。从流程上 

来看，关键词自动提取的过程主要分为文本预处理、 

获取关键词候选词集和抽取关键词三个步骤；从方法 

上看 ，关键词 自动提取则主要可分为基于统计的方法、 

基于机器学习的方法和基于语言学的方法三类。 

2．1 基于统计的方法 

基于统计的关键词 自动提取，指通过对词汇的 

非语义特征信息进行统计计算，将特征值的加权得 

分排序。Luhn等【 最早的提出的基于词频统计的方 

法，Salton 引入 TF．IDF特征的方法及Matsuo等 】 

采用词共现的方法，都属于基于统计的提取方法。 

这类方法的特点是简单易用、计 算方便，但是准确 

率较低。 

2．2 基于机器学 习的方法 

基于机器学习的关键词自动提取，主要指将关 

键词提取转化为分类问题或机器学习排序问题。随 

着近年机器学习研究的高速发展 ，这类方法被广泛 

地使用，在抽取的准确率和召回率上有了较大的提 

升。例如，Witten等l4】基于朴素贝叶斯提出的经典算 

法 KEA，取得了 33．27％的准确率；Zhang等【9】贝4构 

造特征向量，利用支持向量机 (SVM)模型进行关 

键词提取；Mihalcea等 】提出的 TextRank算法对关 

键词进行排序；Yih等[】0]则训练最大熵模型进行关键 

词提取，取得了46．97％的准确率；Jo等I1IJ训练神经 

网络模型 ，结果准确率高达 64．7％。 

2．3 基于语义的方法 

基于语义的关键词抽取，主要指从更深的语义 

层次来对文本内容进行分析，利用词语的语义特征 

来判定候选词是否为关键词。例如，Ercan等f1 ]使用 

了词法分析进行关键词提取，Hulth[1 31使用了句法分 

析进行关键词提取等。虽然该方法较好地契合了人 

类的逻辑思维，但是由于目前还无法很好地解决词 

义消歧 、同义词冗余表达等问题，因此该类方法在 

实践中单独使用较少，往往作为前两种方法的辅助 

手段来提高关键词提取的准确率。 

总之，文献调研结果显示，机器学习是目前对 

学术文献关键词 自动提取研究中应用最广泛、也最 

有效的方法。因此，本文拟选取机器学习的方法， 

提出一种融合学术文本结构功能的多特征关键词自 

动提取方法。本文研究的创新点如下 ：①将学术文 

本结构功能应用于关键词抽取，为关键词自动抽取 

提供了一种新的方法和思路；②通过实验验证了学 

术文本结构功能在关键词 自动抽取上的效果提升上 

具有积极作用；③研究了学术文献中不同类型的关 

键词在各个学术文本结构功能域中分布情况进行了 

描绘。本文的下一部分将对学术文本的结构功能识 

别和关键词自动提取具体过程进行详细阐述。 

3 研究方法描述 

3．1 学术文本结构功能及其自动识别 

学术文本的结构功能，指学术文本的不同章节 
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【大J容所体现的 H义功能 ，反映各个章 的 rJ的性 和 

功能 H．r 】 陆伟 通过对大世计算机领域的科研义 

献结十勾进行总结分析，提 ⋯ 一个较 为完善学术义 

本结构功能的 ，即学术义本在结构 ¨ ‘引言”、 

“lfj{火研究”、“力 法”、“实验”干̈“结论”等儿个功能域 

构成  ̈．如表 1所示 ，每一种结构功能反映了相心 

章 体现的逻牟}{功能和目的，也构成 术文本的 

逻辑结构 ，使学术文本的结卡勾更加语义化、、 

表 l 学术文本结构功能框架 

结构城 义 

fjl i。 。i 研究的【jl八、研究动机 、研究日的等，是刈研究问 

题的01人 

f̈ 火 研究综述 、卡}{关 I 作 、背翳介绍等 ，介绍卡fl关研究 

6Jf究 和百Jf究 j 

，j‘法 挝出的，j‘法 、 架、概念 、没计及采川的 I 其等． 

主要址埘 、̂艾研究思路的表达 

实验 实验数批 、过程 、评测 、结果、发现 、讨论及系统 

的设计 、 现等，是刈实验过程及结果的描述 

总结 全文的总结 、下 一步研究 I 作的展亡jj及心Hj等 

从本质上米 ，结构功能其实是对学术文本rfI 

章 的功能和 ¨的的标注， 此 呵以将其识别问题 

转化 ⋯·种分类『f1J题。黄水等l1 ]在之前的研究rI1 

将纳构功能的 『I动识别分为 个层次 ：第 ，引入 

序列标注的思想使H{条件随机场，根据章节标题来 

tI1)jlJ各个章节对啦的结构功能；第二， 使』1 J自然 

标 的力‘法构建大规模的数据集的基{i：}}【 ，利片】深 

度学jJ的方法琏丁章节全部内容对结构功能进行识 

别；第 ，进 一步细化探讨章节巾各个段落对于结 

构功能识别的作HJ，即基丁章 If 段落内容的结构 

功能识圳厅法，均取得了一定的效果。 

号虑到本研究使Hj的数据集均来 n lr汁算机语 

言学领域 ，该领域 内论文结构较为固定 ，r人1此本文 

采J r操作简便 、对内容结构 同定文本 I别准确半 

较尚的琏丁章节怀题的学术艾本结构功能识刖方法。 

3．2 结合学术文本结构功能的多特征关键词 自 

动提取 

小史采用机器学习的思想 ，将关键洲 I动提取 

转 化为丛丁多特fit!的二分类 问题或机 学习排序 

题 父键词提取的主要流程分为以下儿个步骤：①扪 

取领域 伞部 义献的作者父键涮，绛过去重处理 ，构 

建咒验知识库；②获取候选词；③特 选取；④确 

定训练集，训练模型；⑤最终火键词提取。整体流 

fH1 1所示 

1 结合学术 艾水 构功能的多特 火键涮 动 取 

3．2．1 候选词的获取 

对某 一个特定领域的学术义献进行父键词提取 

时 ，利川作者关键渊构建先验 以库来选取候选词 

集可以 一定上提高火键词提取的准确牢 】． 冈此 ， 

本义首 从含 N 篇义献的领域义献集 D=『d ，d：， 

d 一，d 1ff 抽取所有作者火键测。经过去重等处理， 

选取词频大 下 l的渊汇构成先验知识库 。然后 ，对 

每一篇 史 d进行小写转换 、洲 f：提取等文 _小=预处 

， 先验 识库进行埘比 配，将存在宽验，剐识库 

rf1的词 jJ【I入候选侧集 w 最后 ，埘于每一篇文献 d， 

得到一个候选同集 w=[w1，W2，W3，⋯，w ]。为 r后续的 

分类实验，对每个候选词需要根据先验知 库进行 

怀注 ， 果候选词是作行关键 洲则标 记为 l， 则， 

标记为 0 

3．2．2 特征选取 

特征选取是关键 词自动提取的火键步骤 ，很多 

算法都足通过 对原仃特 的改进或添加新的特征来 

优化提取效果 1 小研究在对经典的 KEA算法 ] 

分析的 础上，选取其使用的 TF*IDF和词 ： 义本 

巾 次的位钱作为候选词的基准特征．并将这 Î̂j个 

特 与fji=『义以别得到的“引 ”、“1寸J天研究”、“方法” 

等 5种结构功能卡II结合 ，得到候选词的结构功能特 

。 下 将对基准特 干̈结构功能特 进行具体阐释。 

(1) 准特征 

基准特征包含“TF*IDF”和“ }r：在文水 ”首次 

m现的f、)= ”(FirstLocation)两个特征。TF*IDF是 

在信息检索和数据挖捌领域被广泛使川的一种_』Jl1权 

指标，它 I『以评估候选词语对 r艾献集中的某一篇 

文献的重 要程度 ，即 的重 性随着它 义献巾 

现的次数 增加 ．但 时随符它在文献集中f{j观 

的频率 下降 、 
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不同的词汇在文本中首次出现的位置往往不 

同，Witten等f4]认为一般出现在科研论文前面位置如 

摘要、引言等部分的词语，成为关键词的可能性较 

其他位置的词语大，因为科研论文前面的部分常常 

可以概括论文的主题。因此，本文将词汇在文本中 

首次出现的位置作为特征之一，计算公式如下： 

FirstLocation(w，d)=Location(w,d)／size(d) (1) 

其中，Location(w,d)为候选词叫在测试文献 d中首次 

出现的位置，即出现在第多少个单词的位置；size(d) 

为测试文献 d中的总词汇数。 

(2)结构功能特征 

基准特征仅从文档级的层面对候选词进行了特 

征表示，引入结构功能则可以从更为细粒度的层面 

对候选词进行特征表示，可能提高关键词自动提取 

的效率。根据陆伟等[1 】学术文本结构功能的划分，科 

研论文存在 5个结构功能域，表示 S=【S1,S2，s3，S4，S5】， 

那么文献集中的任一篇文献 d是由[s ，s：，S，，S ，S ]中的 

结构功能域构成。因此，对于每一个结构功能域， 

分别计算其对应的5个TF*IDF值和 1个针对结构功 

能域的 FirstLocation值，作为候选词的结构功能特 

征。计算公式如下： 

TF IDF =tf~(w) log[n ／df~(w)] (2) 

FirstLocatio(w，S)=Location(w，s)／size(s) (3) 

其中，tfs(w)是 W在测试文献结构功能域s中的词频， 

n 为训练样本中结构功能域s的数目，dR(w)是训练 

样本 中包含有词汇 w 的结构功能域 S的数 目 

Location(w，s)为候选词w首次出现的结构功能域 S中 

的位置，size(s)为结构功能域 S的总词汇数。 

3．2．3 模 型训练 

关键词 自动提取可以看作一个典 型的二分类问 

题[18-~9]，即对候选词进行二值判断，属于关键词或 

不属于关键词。同时，关键词自动提取也可以看做 

是一个排序问题[ ， 们，即根据特征权重得分对候选词 

汇进行排序，获取 TopN个词作为文档的关键词。基 

于此，本文使用林智 教授[21]等开发的 LIBSVM工 

具和 Dang[ 】开发的 RankLib工具，实现了 SVM算 

法和LambdaMART算法来分别训练关键词自动提取 

的二分类模型和机器学习排序模型。 

4 实验 与结果分析 

4．1 数据集 

本文使用了 2000年至 20 14年 ScienceDirect数 

据库中 13多万篇的计算机语言学领域期刊论文作为 

文献集，抽取该领域文献集的全部作者关键词，进 

行词干提取、去重、词频统计等处理，保留词频大 

于 l的关键词，得到含有 74723个词汇的领域先验 

知识库。然后，随机选取 4000篇文献作为本次实验 

的实验文献集，并随机选择其中 3000篇文献作为训 

练文献集，剩余的 1000篇文献作为测试文献集。然 

后随机抽取 20000个标记为 0的候选词和训练文献 

集中所有标记为 1的候选词及其特征表示作为模型 

训练所需的训练集，将剩余 1000篇文献中标记为 1 

的候选词及其特征表示作为模型预测评估所需的测 

试集。 

实验文献集中共有 1 9087个作者关键词，其文 

档频率分布如图 2所示 ，平均每篇文献 4．77个，其 

中有 82．27％的关键词 (15703个 )在全文中出现 (不 

去重 )，平均每篇文献有 3．93个关键词。对于未出现 

在全文的 3117个 (去重 )作者关键词 ，统计其在文 

献集中的文档频率如表 2所示，可以发现大部分在 

全文中未出现的作者关键词在领域知识库中是存在 

的。以上统计结果说明，从领域文献集抽取作者关 

键词构建先验知识库用于关键词自动提取是合理的。 

图 2 实验文献集中作者关键词文档频率分布 

表 2 未在全文出现的作者关键词在文献集中的 

文档频率分布表 

此外，关键词对表述文献内容有不同的作用， 

在文献中有不同的功能 ，例如 ，有些关键词反 映了 

文献 中的研究问题 ，有些关键词说明了文献中使用 

的研究方法，Dutta等[ 提出了关键词分类的框架， 

∞ ∞ ∞ ∞ ∞ ∞ ∞ 0 
加 ：2 m 

辍 罐 
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在此基础上，本文将关键词分为问题关键词、方法 

关键词和其他关键词等类型词，并随机抽取 50篇文 

献，将这些文献的作者关键词 (232个 )进行标注， 

分别统计每个类型关键词在各个结构功能域中的分 

布情况。表 3～表 5描述了 50篇作者关键词的在各结 

构功能域中出现的词数及其占该类词数的比例，其 

对应的分布图如图 3～图 5所示。对比分析可发现无 

论是哪种类型的关键词均在引言部分的分布最多， 

都超过 55％，问题类型关键词最高达 66．3％；同时， 

无论是哪种类型的关键词在相关研究部分的分布最 

少，其他类型关键词最低仅 6．5％；此外，不同类型 

的关键词在各个结构功能域中的分布也存在较为明 

显的差异，如问题类型的关键词在相关研究部分占 

22．4％，而其他类型的关键词在相关研究中的占比仅 

为 6．5％。以上现象说明将学术结构功能加入候选词 

的特征表示中对于关键词 自动提取是有意义的、可 

行的。 

表 3 问题类型关键词(98个)在结构功能域中的分布情况 

引言 相关研究 方法 实验 结论 

图 3 问题类型词在结构功能域中的分布图 

表 4 方法类型关键词 (88个)在结构功能域中的分布情况 

引言 相关研究 方法 实验 结论 

4．2 实验结果及评测 

基于相同的训练文献集和测试文献集 ，本文分 

别利用候选词的“基准特征”和“基准特征+结构功能 

特征”先后实现了基于 SVM 二分类的关键词自动提 

取和基于LambdaMART机器学习排序的关键词 自动 

提取，并以“基准特征”的结果为Baseline，对分类及 

排序结果进行了评估比较。 

方法类型词 

图 4 方法类型词在结构功能域中的分布图 

表 5 其他类型关键词 (46个 )在结构功能域中的分布情况 

引言 相关研究 方法 实验 结论 

图 5 其他类型词在结构功能域中的分布图 

(1)SVM二分类结果评估 

本文主要采用准确率来对分类结果进行评估， 

评估结果见表 6。 

表 6 SVM 分类实验结果评价 ％ 

从表 4和表 5可以发现，融合了结构功能特征 

的关键词提取的准确率比仅用基准特征的效果提升 

了 10．75％，达到53．90％。这说明学术结构功能特征 

能够提升基于二分类的关键词 自动提取的效果。 

(2)LambdaMART机器学习排序结果评估 

对于 LambdaMART机器学习排序的结果，本文 

主要采用了 MAP、P@5和 NDCG@5三个指标对训 

练得到的模型进行评估，结果如表 7所示。 

从表 7中可以看出，融合了结构功能特征的排 

序模型在关键词提取结果的MAP、P@5和NDCG@5 

值上相对于仅用基准特征的排序模型均有提高，其 

中 P@5的提升最大 ，达到 5．08％。因此 ，学术文本 

7  6  5  4  3  2  l  O  

0  0  O  0  0  0  O  



604 情 报 学 报 第 36卷 

结构功能特征能够提升基于机器学习排序的关键词 

自动提取的效果。 

表 7 lambda MART机器学习排序结果评价 

此外，假设返回的结果为 5个关键词，那么分 

类结果中有 2．7(5~53．90％)个结果是正确的，而机 

器学习排序的最好结果只有 0．96(5x0．1925)个结果 

是正确的，因此，对比分类实验和机器学习排序的 

结果，可以发现学术文本结构功能特征对于分类实 

验的效果提升优于基于机器学习排序的关键词自动 

提取的实验效果。 

4．3 分类预测错误分析 

本文选取 l『两个 分类实验 的预测错误 进行分 

析，其中仅用基准特征的分类实验结果中有 655篇 

文献关键词判别错误，融合了结构功能特征的分类 

实验中出现关键词判别错误的文献有 614篇，即利 

用结构功能特征的关键词提取方法将错误率降低了 

6．26％ 。 

同时，统计得到两个实验的预测错误中有 596 

篇文献是相同的，经过关键词去重，得到出错关键 

词不同的文献 122篇。对于这 122篇文献，72．13％ 

(88篇 )的文献在仅使用基准特征时的出错关键词 

个数比融合了结构功能特征的出错关键词个数多； 

且融合结构功能特征正确提取的关键词比仅用基准 

特征正确提取的关键词多 109个，其中有 85个关键 

词 (占比 77．98％)是出现在文献不同的结构功能域 

中。上述现象说明，融合学术文本结构功能域的关 

键词 自动提取方法较好地解决了基准特征的局限 

性，在准确率和召回率上都有较好的提升。 

此外，本文还对上述 596篇文献中的关键词在 

领域文献集中文档频率分布进行了描绘 ，如 图 6所 

示。与图 2对比可以发现，这些关键词的文档频率 

普遍偏低 ，且不是领域的热点关键词，有可能是随 

着领域的发展交叉而产生的新词，这给关键词自动 

提取带来了更大的挑战。 

5 结 语 

本文为探讨学术文本结构功能在关键词 自提取 

图 6 预测错误文献 中关键浏在领域文献中的 

文档频率 占比图 

中的作用，将学术文本看作是结构功能域的集合， 

把文本的结构功能特征加入候选词的特征组合中， 

并在计算机语言学领域的文献机上分别利用SVM和 

Lambda MART进行分类实验和机器学习排序实验 

来提取文本关键词。实验结果表明，融合结构功能 

特征的多特征关键词提取方法在分类结果的准确率 

和排序结果的MAP、P@5、NDCG@5等各个评测指 

标上均有较大提升；并且根据预测错误结果分析发 

现，融合学术文本结构功能域的关键词自动提取方 

法较好地解决了基准特征在结构语义上局限性 ，在 

准确率和召回率上都有一定提升。 

此外，本文提出的融合结构功能特征的多特征 

关键词自动提取方法虽然取得了较好的实验结果， 

但仍存在一些问题需要进一步探索：本文在候选词 

的获取时使用了先验知识库，埘于特定领域的关键 

词提取有积极作用，但不适合领域无关的关键词 自 

动提取，因此需进一步针对领域无关的关键词提取 

优化候选词获取的方法；本文证明了学术文本结构 

功能在关键词 自动提取中具有 一定的应片{价值，故 

应进一步发掘其应用场景。 
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