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学术文本词汇功能识别——基于BERT

向量化表示的关键词自动分类研究

陆 伟 1，2，李鹏程 1，2，张国标 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 关键词作为学术文本中映射全文主题内容的词汇或术语，能够为知识精准检索和文本大规模计算提供重要

的底层语义标签。当前学术文本中的关键词存在使用意图不明、语义功能模糊及上下文信息缺失等问题。为此，本文

提出了一种基于有监督学习的神经网络方法，对关键词所承载的语义功能进行分类，实现对学术文本中研究问题和研

究方法的识别。本文以计算机等领域为期 10年的学术期刊论文为训练语料，利用BERT及LSTM方法构建分类模型，

实验结果显示，本文所提出的方法较传统更优，其整体准确率、召回率和F1值分别达到0.83、0.87和0.85。
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Recognition of Lexical Functions in Academic Texts: Automatic
Classification of Keywords Based on BERT Vectorization
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Abstract：As vocabulary or terminology that maps the full-text subject matter content in academic texts, keywords can

provide important underlying semantic labels for knowledge retrieval and large-scale text computation. At present, there

are problems in the use of keywords in academic texts, such as unclear intention, fuzzy semantic function, and lack of con‐

text information. Therefore, a neural network method based on supervised learning is proposed to classify the semantic

functions carried by keywords to facilitate the identification of research questions and research methods in academic texts.

In this study, journal papers published during a period of 10 years in the field of computer science were used as the training

corpus, and the classification model was constructed using BERT and LSTM models. The results show that the proposed

method is better than the traditional method. Its overall accuracy, recall rate, and F1 value reached 0.83, 0.87, and 0.85.
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1 引 言

随着科研社区规模的快速扩张和学术文献数量

的急剧增长，从海量的学术论文中快速、精准的获

取知识越发困难。为应对日益突出的信息过载问

题，不同形式的检索工具和检索策略被逐一提出。
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然而，传统的学术信息检索和知识管理多停留于篇

章层面的文档集建模，对学术文本深层语义理解的

缺失使其无法支持更为细粒度的知识获取服务。

Ribaupierre 等 [1]指出，科研人员的信息获取多为目

标和任务驱动，因此更倾向于关注文献中的问题、

方法或结果等特定语篇内容。针对于此，学者们试

图通过构建词汇粒度的语义功能标签 [2]，在理解文

本内容语义的基础上为指向性的快速知识索引提供

底层支持。

关键词作为一种能够揭示文本主题及核心内容

的词汇或术语，对其进行语义功能标识具有重要的

理论意义和应用价值。在不同的学术文本中，同一

关键词可能蕴含不同的语义角色。如对于文献[3]和

文献 [4]：在前者中，“支持向量机”表征该文献的

主要研究问题；在后者中，“支持向量机”则是该

文献用于解决“入侵检测”问题的研究方法。着重

精简的关键词存在语义内涵不明、使用意图模糊和

上下文信息缺失等问题，易造成关键词查询条件下

的检索结果质量难以保证且需再次过滤筛选。为使

得关键词更好服务于文献检索和计量分析，本文将

以学术文本中的关键词为研究对象，进行词汇功能

识别研究。

学术文本词汇功能识别是在词汇粒度层面对学

术文本中特定目标信息进行识别、抽取。常见的词

汇功能包括问题、方法、数据、指标、工具等，这

些功能的显现依赖于学术文本的上下文，同一实体

在不同的上下文可能会表现出不同功能。在内涵上

与词汇功能相似的概念包括知识元 [5]、知识实体 [6]

以及语义角色 [7]等。上述概念同本文所用的学术文

本词汇功能具有一定的相似之处：均表现为赋予词

汇某一特定含义，并将使用符号完成信息的固化、

表示。相较于词汇功能，知识元具有更大的概念外

延，体系复杂且相对抽象，对学术文本中概念的角

色功能聚焦不足。实体需要显式对应于现实事物且

能相互区分，无法用于描述学术文本中的抽象概念

和严重依赖上下文的词汇语义信息。

目前，学术文本词汇语义功能的相关研究处于

方兴未艾的阶段，且鲜有以关键词为对象来针对性

探讨其在文本中所承载的功能角色。鉴于传统机器

学习方法中存在的特征构造依赖性强等问题，本文

设计并实现了一种基于 BERT （bidirectional encoder

representation from transformers） 向 量 化 表 示 和

LSTM （long short-term memory） 网络的学术文本词

汇功能识别模型，在理解语义的基础上实现关键词

词汇功能判定。在关键词具体的功能类别上，考虑

到词汇功能相关研究仍处于探索阶段且功能的具体

划分受制于领域等诸多因素，故本文着力于识别关

键词的领域无关功能，即将关键词在文献中所承载

的角色功能暂定为：研究问题、研究方法和其他。

此外，为了克服以往词汇功能识别方法中存在的泛

化性差、识别准确率低、识别召回率有限等问题，

本文构建了一个包含 12 万条数据的标注数据集，

用于进行模型训练和效果验证。

本文后续内容安排如下：第 2 节介绍词汇功能

识别相关研究的进展现状，第 3 节详细描述识别方

法与深度模型构建，第 4 节为具体的实验过程以及

实验结果，第 5 节在全文的基础上给出了总结。

2 相关工作

实体抽取是信息抽取的重要子任务之一，早期

Hearst[8]、Soderland[9]等采用基于规则、字典及模板

的方法进行了尝试性探讨，并取得了丰富研究成

果。近年来，随着深度学习、预训练模型等统计学

习方法的兴起 [10]，选择合适的机器学习方法和文本

表征模型成为了实体抽取研究的主流思想 [11]。例

如，SemEval 组织的 ScienceIE 评测任务 [12]中，参与

者们从多个粒度层面论证了统计学习方法在实体及

关系抽取中的有效性。

当前，针对学术文献中理论、算法、术语等科

技实体的识别抽取，学者们已经开展了一些工作。

陈锋等 [13] 采用基于 CRF （conditional random field）

的机器学习方法对学术期刊中的理论实体进行了识

别，同时使用语义外部资源对理论实体进行特征泛

化，继而解决数据稀疏问题和提高识别准确率。赵

洪等 [14]在前者的基础上研究了理论术语的特征构

造，提出了一种基于弱监督学习的理论术语抽取模

型。化柏林 [15]分析了情报学领域中方法类术语的表

达形式，通过应用词表与规则相结合的方法实现了

学术文献中方法术语的抽取。余丽等 [16]提出了一种

面向细粒度知识元抽取的深度学习模型，并基于改

进 Bootstrapping 技术自动构建大规模的标注语料库，

使得模型在“研究范畴”“研究方法”“实验数据”

和“评价指标及取值”这四类知识元的抽取上更具

有鲁棒性。

得益于自然语言处理技术在结构化文本上的应

用和优异表现，文本的词汇功能研究也越发被更多

学者所关注。词汇语义功能自动识别最早的研究成

果是 2009 年 Kondo 等 [17]的论文，该文将科研文献标

题中的词汇划分至“领域”“问题”“方法”及“其
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他”四个功能标签中，通过遍历特定领域内的所有

方法/技术来描绘技术的演化路径及未来的发展趋

势。随后，Nanba 等 [18]使用支持向量机对专利及科

研文献中的词汇进行“技术”及“影响”的识别分

类，继而构建各领域内的技术趋势图。Gupta 等 [19]

通过抽取科技文献中的“贡献”“方法”及“领域”

来分析该类研究的动态变化。Tsai 等 [20]将词汇功能

划分为“技术”和“应用”两类，提出了一种无监

督的聚类算法实现科研文本中的概念识别与分类。

程齐凯 [21]在总结前述工作的基础上对学术文本词汇

功能进行了明确定义：词汇在学术文本中承担的语

义角色，并将词汇功能划分为“领域相关词汇”和

“领域无关词汇”。商宪丽 [22]从交叉学科的角度构建

了学科-对象-方法主题网络模型，以揭示科学知识

在各学科之间的流动机理。Heffernan等[24]认为科技文

献是用于描述问题解决活动及过程的文本，提出一

种能够对短语进行科学问题和解决方法二元决策的

自动分类器，继而实现文献中问题和方法的获取。

随着词汇语义功能研究的不断推进，学者们对词汇

功能的实际应用也进了初步尝试。Huang 等 [25]所构

建的 AKMiner （academic knowledge miner） 系统能

够自动识别学术文本中“概念”及“关系”功能词

汇，并利用可视化的方式对生成的知识图谱进行描

绘；李信等 [26]从学术文本词汇功能的角度出发，考

虑科研文献中词汇的语义功能，设计和实现了一个

基于词汇问题与方法识别的科研文献分析系统。

从现有成果看，细粒度知识单元的识别和抽取

已经得到了各个领域的关注，学者们从多个视角对

科技文献中的词汇功能进行了一些尝试和探讨，并

获得了持续性的进展。但总体而言，起步较晚的词

汇功能研究仍位于探索阶段，存在诸多不足之处，

具体表现在：①现有研究多采用传统机器学习方

法，对于人工构造特征的强依赖性使得最终的识别

效果难以保证；②缺乏面向词汇语义功能的公开数

据集，使得相关研究的开展颇受掣肘。为了解决上

述问题，本文提出了一种基于深度学习的词汇功能

识别模型，以学术文本中的关键词为研究对象进行

词汇语义功能的判别，依据最终的判别结果实现文

本中研究问题与研究方法的获取，继而为精准知识

检索、语步结构分析和大规模文本计算等下游任务

提供底层索引支持。同时，本文自行采集、构建 12

万条标注数据集以完成模型的训练和拟合，从而提

高词汇语义功能判别模型的准确性和可靠性。

3 研究方法

3.1 词汇功能框架

词汇功能，即词汇在特定上下文环境中所承载

的语义功能角色 [21]。目前而言，学者们并未就学术

文本词汇功能的类别体系达成共识 （表 1）。一般而

言，问题和方法在多数词汇功能划分体系中都有所

体现，但此外的功能设定差异性较大。出现多样的

词汇功能设定，一方面是由于不同学者会因为各自

的应用目标给出针对性的词汇功能划分；另一方

面，则是由于不同学科会有各自领域相关的词汇功

能类别。例如，工具、评测指标和数据集更易频繁

出现于计算机学科文献中，理论数学的研究文献则

并不适用于“测评指标”“数据”此类的功能定义，

而代之以公理、公式等功能类别。

鉴于词汇功能与所在领域的密切关系，本文沿

用文献 [21]所提出的词汇功能划分体系，将学术文

本词汇功能分为领域无关词汇功能和领域相关词汇

功能两种类别。其中，领域无关词汇功能仅包含两

类：问题和方法。学术文献作为科研工作及成果的

反映和固化，一般都有明确的研究问题并尽可能给

出解决方案。通过梳理表 1 所示的已有词汇功能划

分发现，尽管学者们对于具体功能的划分存在分

歧，但在“研究问题”与“研究方法”的功能认同

上却表现出一致的肯定。领域相关词汇功能是指具

有领域适用性的功能词汇。针对不同的学科领域，

应定义相应所配套的功能类别。如在计算机领域

中，领域相关词汇功能应包含数据、工具、评价指

标等；在医学领域中，领域相关词汇功能则应包含

表1 词汇功能划分表

来源

Kondo等[17]

Nanba等[18]

Gupta等[19]

Tsai等[20]

Huang等[25]

程齐凯[21]

商宪丽[22]

Heffernan等[24]

功能划分

Head；Goal；Method；

Other

Technology；Effect

Focus；Technique；

Domain

Focus；Application

Concept；Relation

领域相关词汇：研究

问题、研究方法

领域无关词汇：工具、

数据、指标等

学科；对象；方法

Problems；Solutions

研究目的

描述技术路径的演化

构建技术趋势图

分析特定研究的动态变化

概念识别与分类

生成概念知识图谱

词汇功能框架搭建

多学科间的知识流动描绘

构建“问题-方法”对
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疾病、药物以及基因等 （图 1）。

学术文本词汇功能识别的本质是信息抽取问

题，通过识别承载特定语义功能的词汇来实现文本

中研究问题、研究方法及研究对象等目标信息的获

取。依据已有的技术方案和任务形式，词汇功能识

别可分为两类：基于预设类别的分类标注和基于限

定内容的文本生成。

基于预设类别的分类标注。在预先设定词汇功

能类别的基础上实行分类或序列标注任务，采用有

监督或半监督的训练方式实现所构建分类器的学习

拟合，使其能够对学术文本中的词汇进行语义功能

的 判 定 。 随 着 机 器 学 习 和 NLP （natural language

processing） 等技术的不断发展，分类器在选择上也

逐步从依赖于特征构造的 SVM （support vector ma‐

chine）、RF （random forest） 等传统机器学习模型

过渡至端到端的深度学习模型。

基于限定内容的文本生成。基于文本生成的学

术文本词汇功能识别可视为自动文本摘要的下游任

务，旨在通过约束序列语言模型输出文本的内容及

样式，最终实现目标功能词汇的获取。依据生成策

略，自动文摘可分为抽取式和生成式两种，前者是

对文档中的词或句进行重要性排序，后者则是在理

解文本语义的基础上实现对原文的复述。在过去的

数十年里，抽取式的效果通常优于生成式。伴随深

度神经网络研究的兴起，基于神经网络的生成式文

本摘要得到快速发展，并在众多自然语言处理任务

中获得了不俗的表现 [23]。

科学研究的本质是一种问题解决 （problem-

solving） 的行为活动 [24]，研究问题与研究方法作为

大多数科研工作的出发点和着陆点，通常能够更直

观地对文献研究内容和研究价值最大化展示。基于

以上，本文并未着力于穷尽、列举词汇功能中的所

有类目，而是聚焦于学术文本领域无关词汇功能

——研究问题与研究方法的识别。通过构建基于有

监督学习的词汇功能识别模型，在理解词汇语义信

息的基础上挖掘其在文本中所承载的功能性角色，

对学术本文中的关键词实现问题方法的判别。

3.2 数据集构造

相较于传统的机器学习方法，深度学习模型对

数据集的依赖更为突出和强烈，训练语料的质量与

体量直接关联模型的性能效果和泛化能力 [27]。目

前，尚无公开、大规模的学术文本词汇功能标注数

据集，已有的数据集往往数量太少，无法应用于深

度学习模型训练。本文通过数据采集、过滤、清洗

和自然标注，构建了一个包含 121316 条标注样本的

数据集。

在数据采集方面，使用百度学术、谷歌学术及

搜狗学术等网络搜索引擎为数据的获取源，通过手

工方式从 《计算机学报》《计算机工程》 及 《情报

学报》 等多本计算机及图书情报领域期刊中获取

2009—2018 年刊载的所有文献，从中剔除缺少关键

词字段的论文，共获得 122544 篇文献的相关数据。

为克服传统人工手动数据标注过程中存在的高

时耗和高成本问题，本文采用了一种基于规则标题

的数据标注方法 [17]。在现有的中文期刊中，存在大

量标题类似于“基于 A 的 B 研究”学术文本。同

样，该类特征也显著表现于国外期刊文献中，如

ACL、ACM 数据库中的收录论文中存有大量“A

based on B”“A using B”以及“A for B”的样式标

题。考虑到这种规则化的标题在相当程度上是对文

中研究问题和方法的揭示，本文将通过该规则特征

完成训练语料的数据标注 （如图 2 所示）。具体过

程如下：①通过模板匹配从 122544 篇文本中筛选出

40368 篇标题为“基于 A 的 B 的研究”；②使用 Stan‐

ford NLP 工具包 [28]对文本标题进行分词、词性标注

和实体抽取；③使用最长字符串匹配法从标题中抽

取出问题词与方法词，构造字符串切分树及同义词

词典，计算关键词和抽取词的相似度 [21]，低于阈值

的关键词将被归入类别“其他”。最终，共得到

121316 条基于规则的标注数据。图 3 给出了一篇科

技文献的标注样本示例，其中输入和输出分别采用

“摘要+关键词”和“类别 ID”的标注形式。

为了评测模型的真实性能，从获取的原始数据

集中随机抽取 1000 篇文献，由 1 位情报学博士研究

生和 2 位情报学硕士研究生对该文献及所含的关键

词进行两轮标注。第一轮由个人完成，对于个人不

图1 学术文本词汇功能分类体系[21]
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能确定的数据，在第二轮由 3 位同学投票决定关键

词类型，最终得到 4077 条标准数据。其中问题类关

键 词 1176 个 （28.8%）， 方 法 类 关 键 词 1366 个

（33.5%），其他类关键词 1535 个 （37.7%）。此外，

同时含有问题或方法类关键词的文献为 893 篇

（89.3%）。该结果表明，虽然关键词的列选具有一

定主观性，少数文献的关键词可能并未涉及其研究

问题或研究方法，但总体而言，问题与方法作为文

献的核心研究内容，多可在关键词上得以体现。

3.3 关键词语义功能识别模型

关键词语义功能识别的整体流程如图 4 所示：

①数据集经预处理后将论文的摘要字段与关键词字

段输入深度学习模型中；②使用 BERT 预训练模型

对输入的文本进行向量化表征，从多个粒度层面捕

获摘要与关键词间的关联语义信息，通过 LSTM 对

关键词进行自动分类；③输出关键词的问题方法判

别结果。下面对上述过程中所涉及的一些主要方法

技术进行简要介绍。

（1） BERT。BERT 是由 Google AI 团队于 2018

年所提出的一种基于 Transformer 模型 [29]的预训练向

图2 数据标注方法示意图

图3 标注样例示意

图4 关键词语义功能识别流程图
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量表示方法。BERT 网络模型在遵循词嵌入一般思

想的基础上，进一步增加了词向量模型的泛化能

力，通过字符级、词汇级以及句子级的多粒度特征

关系挖掘，使得能够对文本的词性、句法和语义等

信息进行充分描述。相较于传统词向量模型，BERT

网络模型有以下创新：①引入 position encoding 来描

述序列位置信息。对于序列中的每一个元素给定一

个待训练的随机初始化词向量，以记录元素在该序

列中的位置信息。②选择深层双向的编码层完成词

向量的学习。考虑到单词的语义依赖于其所在的上

下文环境，即它左右两侧的某些词，采用结合前向

和后向的双向 encoding 能够使得词向量具有上下文

关联的能力，继而实现动态化的向量词义消歧。③采

用 Transformer 作为模型的基本构架。在 encoder 的

选择上，BERT 网络模型使用了并行性更优的 Trans‐

former 以取代传统方法中的 RNN （recurrent neural

network）， 多 层 可 叠 加 的 self-attention 机 制 使 得

BERT 模型能够无视空间和距离学习序列中的词位

交互信息。基于上述优点，本文将在嵌入层中应用

BERT 网络对文本进行向量化表示，从多个粒度层

面实现文本语义信息的动态表征。由于其强大的文

本语义表达能力，BERT 模型在多个自然语言处理

任务中得到应用，取得了较好的应用效果。

（2） LSTM。LSTM 是循环神经网络 RNN 的重

要实现技术 [30]。通过将上一时间步的输出结果重新

作为当前时间步的输入特征，RNN 模型能有效地捕

获与利用序列数据的历史关联信息，从而实现信息

的持久化记忆。虽然理论上 RNN 能够对任意步长

的序列数据进行处理，然而由后向反馈机制所引起

的梯度消失使得 RNN 在实际中难以处理较长的序

列。为了克服这一缺陷，学者们在原有的隐藏层中

引入了记忆机制和遗忘机制，以解决传统 RNN 模

型中的长期依赖问题 [31]。输入门、遗忘门和输出门

的共同协作使得 LSTM 能够存取序列的长期依赖信

息。当输入门、遗忘门及输出门同时保持开启状态

时，遗忘门负责选择性保留和丢失细胞状态中的原

有信息，并经由输入门确定细胞状态的信息更新，

最终输出门会基于当前的细胞状态生成该时刻的状

态输出。

BERT+LSTM 模型能够较好地解决文本表征过

程中语义缺失问题，弥补传统 RNN 在长距离上下

文信息交互中的不足，可为词汇功能的准确识别提

供有力支撑。在具体的模型构造上，本文中的学术

文本关键词语义功能识别模型沿用了典型的文本分

类结构框架，共分为四层：输入层、嵌入层、中间

网络层以及输出层，具体结构如图 5 所示。

在输入层中，选用信息量更为富集的文献摘要

代替全文作为关键词的语境上下文，使得能够尽可

图5 关键词语义功能识别模型结构图
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能保留关键信息的同时显著降低计算时耗。对于每

篇待进行词汇功能识别的学术文献，将其摘要

Sabstract = { W1,W2,…,Wn} 依次与关键词列表 LKeyword =

{ Keyword1,…,Keywordm}中的每个关键词进行拼接，

得到关于该文献的模型输入序列集 S input = { S1,S2,…,

Sm}，其中模型的单个输入序列 Sm = { W1,W2,…,Wn,

Keywordm}如图 3 所示。

嵌入层的作用是对文本序列进行向量表征，使

得计算机能够读取和理解文本的潜在语义信息。在

嵌入层中，使用 BERT 网络完成文本序列向多维向

量空间的映射，BERT 自身携有的句子级负采样学

习模式能够显著削弱模型对于数据预处理层中分词

效果的依赖。经 BERT 网络模型实现输入信息的多

粒度动态表征后，文本的最终向量化表示由词条嵌

入 （token embedding）、分割嵌入 （segment embed‐

ding） 以及位置嵌入 （position embedding） 三个部

分拼接构成。随后，将该状态向量输入至由 LSTM

网络和全连接网络构成的中间层，通过 LSTM 中的

前向迭代学习完成文本的上下文信息交互和潜在语

义捕获。

最终在输出层，使用 Softmax 分类器对中间层

的输出特征向量进行概率分布计算，得到当前关键

词的词汇功能标签结果，其中 0、1、2 分别对应功

能类别中的方法、问题以及其他。

4 实验与结果分析

4.1 实验环境及评价指标

本次实验的操作系统为 Ubuntu 16.04 LTS，使

用 python3.6 和 tensorflow1.9 作为实验的开发环境。

实验过程中，选择由 Google 已完成预训练的 BERT

简体中文词向量模型。

在评价指标上，选择查准率 （precision）、召回

率 （recall） 及 F1 值来衡量语义功能识别模型的实

验效果。其中，F1 值为查准率和召回率的调和平均

数，用于评价模型的综合性能，计算公式为

F1 =
precision + recall

2

此外，为了能够真实反映出本文所提出模型的

判别性能，笔者使用人工手动校对的方式获取了

4077 条标准数据 （经多轮验证准确率高于 95%），

以作为本模型的实际评测效果参考。

4.2 优化策略及参数设定

为解决过拟合问题，实验将采用正则化和

Dropout 方法以降低模型的复杂度。通过在 LSTM 层

前后添加 Dropout 网络层以及在损失函数中引入 L1、

L2 正则项，在提升测试集准确率的同时使得模型

更加鲁棒。此外，应用 Adam 梯度下降法加快模型

的收敛速度。

在训练超参数设定上，选择文本分类任务常用

预设初始值并经多轮迭代调优后，BERT 向量化维

度设为 768，读取字符最大长度为 512，LSTM 隐藏

层神经元数设为 128，训练最小批量为 128，迭代

epoch次数为 40，学习率指数采取衰减策略（初始值

为 2e-5，每训练 500步衰减 5%），dropout设为 0.5。

4.3 实验结果及分析

本文分别选用了 SVM、LSTM 和 BERT 三种方

法作为对照实验，以检验所设计的 BERT+LSTM 结

构模型在关键词语义功能识别任务中的表现效果。

基于自建数据集完成模型训练后，采用 10 折交叉

验证方法后得到各模型最终的评测结果，具体情形

如表 2 和表 3 所示 （规则数据集为基于机器标注的

数据集，手工数据集为人工手动标注的数据集）。

从各个模型的整体识别效果可发现，SVM 在语

义功能识别任务中的表现明显劣于其他三种神经网

络模型方法 （LSTM、BERT 和 BERT+LSTM），这

是传统机器学习方法对于特征构造的依赖性所造成

的。本次实验中的四种模型均使用了词向量作为文

本特征输入，然而传统机器学习方法缺乏对序列化

文本的理解能力，无法关联输入特征的上下文信

表2 规则数据集测试结果

方法

SVM

LSTM

Bi-LSTM

BERT

BERT+LSTM

类别

研究方法

研究问题

其他

研究方法

研究问题

其他

研究方法

研究问题

其他

研究方法

研究问题

其他

研究方法

研究问题

其他

准确率

0.45

0.42

0.64

0.81

0.79

0.83

0.73

0.70

0.81

0.91

0.79

0.83

0.91

0.74

0.84

召回率

0.61

0.55

0.60

0.90

0.76

0.74

0.86

0.73

0.75

0.88

0.82

0.80

0.87

0.84

0.91

F1

0.53

0.49

0.62

0.85

0.77

0.78

0.80

0.72

0.78

0.89

0.80

0.81

0.89

0.79

0.87
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息，因而表现糟糕。为验证该观点，笔者将 SVM

的输入特征由词向量替换为 TF-IDF，其准确率和召

回率均获得了近 10% 的提升 （由于仍低于上述三种

神经网络方法的最低水平，故未列于文中），该实

验结果可认为是前述观点的有力佐证。

通过对比 LSTM 与 BERT+LSTM 两种模型的实

验结果可知，使用 BERT 向量化表征方法能够较好

地提升词汇功能识别模型的分类性能，加入 BERT

后的 LSTM 在研究方法和研究问题的识别 F1 值分别

提高了 4% 和 2%。相对而言，BERT 模型与 BERT+

LSTM 模型之间的测试结果相差无几。除去在类别

“其他”表现上，BERT+LSTM 模型相比于 BERT 模

型有些许提升，两种模型在“研究问题”和“研究

方法”上的 F1 结果差值均保持在 0.1 左右。笔者认

为，其造成原因在于 BERT 模型的自身强大能力使

得 LSTM 能够带来的提升效果显得微乎其微 [32]。作

为在多项 NLP 任务中创出最佳纪录的自然语言处理

模型，BERT 网络具有强大的语法解析和语义理解

能力。通过不断获取文本位置、语法和状态等特征

信息，自注意力机制使得 BERT 模型能够在理解文

本语义的基础上实现对文本的向量化表示。因此，

重复捕获相同文本特征的 LSTM 无法对模型的性能

进行有效提升。此外，对比 LSTM 与 Bi-LSTM （bi‐

directional LSTM） 的实验结果发现，LSTM 的性能

效果明显较 Bi-LSTM 更优，笔者经分析认为输入语

料的构成方式是造成该现象的主要原因。由于关键

词位于实验语料的末尾，只能前向迭代传播的

LSTM 能够在末端赋予关键词更大的信息权重，Bi-

LSTM 虽能经前向及后向对文本的潜在语义信息进

行双向捕获，但相较 LSTM 而言丢失了部分关键词

信息。

在各个功能类被的识别结果中，所有模型对于

“研究方法”类别的识别准确率和召回率均高于

“研究问题”类别，这一现象在 BERT+LSTM 模型

中表现最为突出，识别准确率、召回率和 F1 的差

值分别达到 0.17、0.03 和 0.11。通过分析发现，其

主要原因为问题和方法在语言层面上的描述差异。

通常而言，研究方法相对于研究问题具有更好的表

述规范性。例如，对于特定特征领域中大多数技术

方法，往往能找到既有的约定术语或通用名称，模

型多次学习到该类特征后就能够较好地对其进行识

别和判定。而对于研究问题，开放性的语言组织使

得其问题的描述形式显得更为多变和复杂，故判别

准确率相对较低。人工标注的数据集测试结果如表

3 所示，四种模型在各项指标上的表现均有不同程

度的下降，但整体结果仍符合由表 2 得出的最终

结论。

5 结 语

本文针对现存的关键词标引意图模糊和语义功

能不明问题，设计并实现了一种基于深度学习方法

的语义功能识别模型，在遵循现有科研范式的基础

上对学术文本中的关键词实现研究问题和研究方法

的判别，继而为知识精准检索、知识辅助理解及知

识规模计算等服务提高底层索引支持。在实验中，

本文基于规则匹配构建了 12 万条训练语料以实现

所设计模型的训练与收敛，并将手工标注的 4000 余

条数据作为测试集，以真实反映模型的实际效果。

实验结果表明，本文提出方法所取得效果较传统方

法具有显著的提升。

尽管本文所提出的语义功能识别模型能够较好

地对学术文本中的关键词进行问题与方法判别，但

研究仍存在一些不足之处。首先，学术文本通常会

涉及多个研究问题和研究方法，该方法及问题究竟

为文中的核心研究要点，还是仅仅作为参考背景而

提及，本文并未对其予以区分；其次，将摘要代替

全文作为模型输入虽能减少计算负荷，但也遗失了

大量的上下文特征，如文本的逻辑结构和引文网络

等信息；最后，本文仅仅使用了 LSTM、BERT 等

模型进行分类式判别，未引入条件随机场模型，也

未考虑使用 seq2seq 语言模型实现特定功能词汇的

生成，这些模型的引入对于词汇功能的识别研究具

表3 人工数据集测试结果

方法

SVM

LSTM

Bi-LSTM

BERT

BERT+LSTM

类别

研究方法

研究问题

其他

研究方法

研究问题

其他

研究方法

研究问题

其他

研究方法

研究问题

其他

研究方法

研究问题

其他

准确率

0.43

0.40

0.60

0.68

0.69

0.75

0.71

0.70

0.73

0.80

0.71

0.73

0.82

0.70

0.85

召回率

0.66

0.51

0.48

0.74

0.77

0.82

0.77

0.70

0.71

0.82

0.71

0.80

0.77

0.72

0.83

F1

0.52

0.45

0.54

0.71

0.73

0.79

0.74

0.70

0.72

0.81

0.71

0.76

0.79

0.71

0.84
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有一定的潜在价值。后续研究将在更大的数据集上

展开，以增强识别模型的泛化性和鲁棒性。同时，

将更多的文本信息 （如引文网络） 和先验知识 （如

作者行文偏好） 引入词汇功能识别模型，使得能够

实现更为细粒度的学术文本词汇功能识别，继而为

“哪些 〈问题〉 可以被哪些 〈方法〉 解决”等现实

场景提供服务支持。
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