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摘　要　科学技术的发展为文献及学者的管理提出了新的挑战,为解决海量科技文献及学者的自动管理,文中提出了一种基于

SLＧLDA的领域标签获取方法.在海量科技文献的基础上,分析科技文献数据的分布特点,通过引入科技文献的词频特征构建

了SLＧLDA主题模型,利用该主题模型对同一学者的科技文献进行“主题Ｇ短语”抽取,获得初始领域关键词.接着引入领域体

系,对主题模型的抽取结果与体系标签进行向量表征,经过位置特征加权后使用相似度进行体系映射,最终获得学者的领域标

签.实验结果表明,在同样的文献数据量下,SLＧLDA模型与传统的 LDA 模型、基于统计的 TFIDF算法和基于网络图的 TextＧ

Rank算法相比,最终获取的标签词效果更好,准确率更高,F１值也提升到０．５７２,说明基于SLＧLDA 的领域标签抽取方法在学

术领域具有较好的适用性.
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Abstract　Thedevelopmentofscienceandtechnologyposesnewchallengesforthemanagementofliteratureandscholars．InorＧ

dertosolvetheproblemofautomaticmanagementofmassivescientificliteratureandscholars,thispaperproposesadomainlabel

acquisitionmethodbasedonSLＧLDA．Onthebasisofmassivescientificliterature,thedistributioncharacteristicsofscientific

literaturedataareanalyzed,andtheSLＧLDAthememodelisconstructedbyintroducingthewordfrequencyfeatureofscientific

literature．Thethememodelisusedtoextractthe“themeＧphrase”fromthescientificliteratureofthesamescholarandgettheiniＧ

tialdomainkeywords．Thenthedomainsystemisintroduced,theextractionresultsofthethememodelarevectorＧrepresented

withthesystemlabel．Afterthepositionfeatureweighting,thesimilarityisusedforsystemmapping．Finally,thedomainlabelof

thescholarisobtained．Experimentresultsshowthat,comparedwiththetraditionalLDAmodel,thestatisticalＧbasedTFIDFalgoＧ

rithmandtheTextRankalgorithmbasedonnetworkgraph,thefinallabelwordsobtainedbySLＧLDA modelhavebettereffect

andhigheraccuracywiththesameamountofliteraturedata,andtheF１valueisalsoraisedto０．５７２,indicatingthatthedomain

labelacquisitionmethodbasedonSLＧLDAhasgoodapplicabilityintheacademicfield．

Keywords　Domaintags,SLＧLDAmodel,Labelmapping,themephraseextraction,Scientificliterature

　

１　引言

经济社会的蓬勃发展促使各种科技项目不断产生,项目

从立项、评审到验收均需要前沿学者的参与.在以往的经验

中,学者的遴选往往由专人进行,人为统计各学者的研究领

域,选择与项目领域相符的学者.然而,传统方法往往有以下

缺点:同一时间内存在大量项目需要前沿学者参与,这无形中

加大了人为遴选的工作量;人为遴选容易受到人的主观性和



局限性的影响,且在整个遴选过程中容易受到自身的知识层

次、社会关系、个人偏好与利益等因素的影响,对学者的领域

判断不全面,进而影响遴选结果的准确性.

鉴于以上原因,本文提出了基于主题模型的学者领域标

签自动获取方法.在海量科研数据库与针对性领域体系的基

础上,从大规模学术数据中自动获取学者的领域标签.领域

标签的自动获取对将来学者的自动检索、自动推荐等需求具

有重要意义.

２　相关工作

领域标签获取主要分为传统的领域标签获取和基于关键

词的领域标签获取.

在传统方面,Budura等[１]利用学者在互联网各平台的简

介进行抽取,在此称其为网络标签.区别于抽取的标签,网络

标签通常由本人或他人总结添加,且没有统一的规范,用词随

意,进而导致获取的标签复杂多样,可用性低.另外,由于互

联网内容较为随意,且多带有作者的写作特点,这导致在标签

抽取过程中难以区分正确的数据信息和无用的信息,抽取时

往往要针对特定平台、特定学者设计具有针对性的抽取方案,

无形中增加了工作量.Khan等[２]基于本体技术,设计了一种

P２P模式的学者研究领域管理系统,利用 RDF技术解决学者

领域获取的问题,但由于该方法使用了特定的模板,导致方法

的扩展性不足.Zhang等[３]利用J２EE技术设计了一套学者

信息管理系统,通过人工更新学者的基本信息和研究领域信

息等,并提供学者咨询推荐模块,通过使用Pearson相似度来

计算用户问题文本与学者研究领域的相似性以实现学者推荐

功能,该方法需要学者登陆网站进行信息的更新与维护,只适

应少量学者单一领域的情况,无法完成大规模学者发现与机

器化领域标签抽取的功能.

基于关键词的领域标签获取有多种抽取方法,常用的关

键词抽取基础包括统计、主题、网络图等.关键词是对文章具

有高度概括性的一系列词语,自动关键词抽取是识别文本中

具有代表性的词语或短语的技术.自该领域被提出以来,相

关研究人员相继提出了各种各样的方法,总体上分为有监督

和无监督两大类,其中有监督的方法需要人为标注语料,适用

于小文本的情况,但随着海量互联网数据的增加,人工标注的

成本越来越大,近年来逐步转向无监督的方法.统计法的核

心思路是通过文本中词语的统计信息来进行抽取,该方法无

需训练数据,直接使用词频、位置等进行判断筛选.例如

Dam等[４]将TFIDF算法用于恶意行为提取,利用加权因子和

术语权重修正 TFIDF结果的权值,进而提升关键词的提取效

果.Zhao等[５]利用 N元语言模型和文档权重归并实现学者

领域的自动识别,N元语言模型直接使用词序进行计算,无需

对文档进行分词、特征提取等操作即可对文档进行领域分类,

进而找出学者的领域标签.主题模型利用概率分布来实现关

键词的抽取,目前主要流行的是 Blei等[６]提出的 LDA(隐含

迪利克雷分布)模型.Groof等[７]为解决 LDA 实验中多词实

验结果不一致的现象,在采样阶段使用变分式吉布斯采样替

代塌陷式吉布斯采样,使主题识别的准确性得到了提升.

Zhou等[８]为了减少微博热点事件中数据稀疏的问题,将时间

序列特征与词频加权特征引入LDA算法,该方法得到的话题

关键词具有较高的可解释性,同时能够较好地表明话题所展

示的内容.Hu等[９]提出了一种基于 LDA 的热点检测方法,

该方法首先构建了分布式LDA计算模型用于计算热点,随后

使用JensonＧShannon距离计算各主题之间的相似度,将其用

于追踪主题趋势的演变趋势.在网络图方面,基于PageRank
改编的 TextRank算法[１０]最为著名.Wen等[１１]基于 TextＧ

Rank的基本思想建立了候选关键词图模型,使 用 Word２Vec
来计算关键词之间的相似度,将计算结果作为节点权重的转

移概率,最终使 TextRank算法获得的结果具有词相关性.Li
等[１２]则首先构建关键词矩阵,在关键词矩阵的基础上使用

textrank算法对短文本进行关键词抽取,提高了算法的精度.

本文使用基于主题的抽取方法,将科技文献集合看作待

抽取语料,使用改进的SLＧLDA 主题模型对语料进行“主题Ｇ
短语”抽取,得到主题分布矩阵,实现标签的自动获取.

３　基于SLＧLDA的领域标签获取方法

３．１　概述

本文提出的基于主题模型的领域标签获取方法的框架图

如图１所示.

图１　系统框架图

Fig．１　Systemframework

该框架主要包含４个部分:１)数据预处理,获取初始数据

集合;２)关键词抽取,通过SLＧLDA进行“主题Ｇ短语”抽取,根

据位置对短语进行权重赋值,并使用 word２vec进行向量表

征;３)领域体系映射,将“主题Ｇ短语”映射到体系,实现学者领

域的统一管理;４)综合排序,对向量表征结果与权重赋值结果

进行加权排序,通过阈值获得最能代表学者的标签词.

３．２　面向科技文献的SLＧLDA模型

科技文献的更新速度快、结构固定,且通常具有较多的专

业词汇,这对关键词的抽取带来了一定的挑战.部分文献虽

已给出关键词,但仅由该部分数据还无法全面反映学者的学

术领域方向.因此,本文引入主题的概念,从主题的角度对关

键词进行抽取,使抽取出的关键词更贴近主题.

在基于主题的关键词抽取模型中,主流的是LDA主题模

型,该模型认为一批文档中含有多个主题,而每个主题又可以

用一系列短语来近似表示.一个文档的形成过程是,通过一

定的概率选择一个主题,随后通过一定的概率选择当前主题

下的短语,重复此过程直到形成一篇文档.而LDA主题抽取

过程则是上述过程的逆操作,LDA主题模型通常在新闻领域

应用得较广[１３],然而在科技文献领域中,主题建模的效果会
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受到科技文献特殊词频分布的影响.因此,本文对LDA模型

进行改进,提出针对科技文献特殊词频分布的SLＧLDA模型.

LDA模型通过 Gibbs抽样获得抽样参数 Ø 和θ,获取参

数 Ø和θ的目的是构造一个收敛的马尔可夫链,进而从马尔

可夫链中抽取合适的样本[１４].LDA 对短语的分配过程即为

对zi的抽样.其中,zi的后验公式如式(１)所示:

P(zi＝j|z－i,w)→

P(wi|zi＝j,z－i,w－i)P(zi＝j|z－i)(１)

已知P(w|z)仅与 Ø 相关,因此通过在 Ø 上的积分,得

到式(２):

P(wi|zi＝j,z－i,w－i)＝∫P(wi|zi＝j,Ø(j))P(Ø(j)|

z－i,w－i)dØ(j) (２)

其中,Ø(j)是“主题Ｇ短语”的多项式分布,遵循式(３):

P(Ø(j)|z－i,w－i)→P(w－i|Ø(j),z－i)P(Ø(j)) (３)

另外,P(Ø(j))~Dirichlet(β),同时,P(Ø(j))是P(w－i|

Ø(j),z－i)的先验分布,因此对后验概率P(w－i|Ø(j),z－i)~

Dirichlet(n(w)
－i,j＋β)进行积分,即可获得式(４):

P(wi|zi＝j,z－i,w－i)＝n(w)
－i,j＋β

n(∗)
－i,j＋Vβ

(４)

同理可知,P(z)仅与θ有关,因此通过在θ上的积分可得

式(５):

P(zi＝j|z－i)＝
n(di)

－i,j＋α
n(di)

－i,∗ ＋Tα
(５)

结合式(１)、式(４)、式(５)得到式(６):

P(z－i＝j|z－i,w)→n(w)
－i,j＋β

n(∗)
－i,j＋Vβ

∗
n(di)

－i,j＋α
n(di)

－i,∗ ＋Tα
(６)

经过前文的计算,得到了 LDA 的非标准分布,但需要除

以所有“主题Ｇ短语”分配的概率和,如式(７)所示:

P(zi＝j|z－i,wi)＝

n(wi)
－i,j＋β

n(∗)
－i,j＋Vβ

∗
n(di)

－i,j＋α
n(di)

－i,∗ ＋Tα

∑
T

j＝１

n(wi)
－i,j＋β

n(∗)
－i,j＋Vβ

∗
n(di)

－i,j＋α
n(di)

－i,∗ ＋Tα

(７)

其中,wi为第i个词语,zi＝j为将当前主题j 分配给当前词

wi,z－i为分配给非zi的词权重和,n(wi)
－i,j表示主题为j且与词语

wi相同的权重和,n(di)
－i,j表示文档di中主题为i的词语的权重

和,n(di)
－i,∗ 表示当前文档中拥有主题的词语的权重和,V 表示

词库大小,T 表示主题个数,P(zi＝j|z－i,wi)为经过重新计

算的后验概率.

另外,通过对学者科技文献的统计分析发现,科技文献的

频次信息满足幂函数分布,图２给出了科技文献前２０００个高

频次词,其中横坐标表示高频词按照频次降序排序后对应的

序号,纵坐标为高频词频次.

图２　文档词频分布

Fig．２　DocumentwordＧfrequencydistribution

经过统计可知,词频排名前１０％的单词占据了全部科技

文献词集的８１．１％,符合Zipf分布[１５],且通过对词频的研究

发现,最能代表主题的词往往不是极高频词与极低频词,而是

频次较靠前的中高频词.如果直接使用 LDA 模型对文档进

行提取,则会造成某些中频词的缺失,同时用于词频较高的特

征词通常结对出现,通常高频词被分配到主题中的概率较大,

因此导致各话题的区分度不高,在前期的预处理中虽然进行

了停用词过滤,但仍不能做到完全的过滤.

因此,本文提出了一种词频加权的 LDA 主题模型,首先

统计文档中的词频信息,将词频特征引入 Gibbs采样的过程

中,降低高频词的影响力,提高中频特征词的影响力,接下来

构建SLＧLDA模型,使得模型不过分偏重于高频特征词词语.

模型的词频加权公式如下:

Ci＝１－ ni－nmid

max(nmax－nmid,nmid－nmin)＋１ (８)

Fi＝
Ci×∑

n

j＝１
naj

∑
n

k＝１
(nak×Ck)

(９)

其中,ni表示当前词的词频;nmid 表示选择中频词的词频;nmax

表示词频统计结果中的最大值;nmin表示词频统计结果中的最

小值;Ci表示当前词的权重,取值范围为[１,２].为保障加权

后总特征词的个数不变,需要对每个特征词的权重做调整,其

中,Fi为特征词调整后的权重,∑
n

j＝１
naj为当前词出现的个数,

∑
n

k＝１
(nak ×Ck)为 所 有 词 的 权 重 和.用 计 算 得 到 的Fi 替 换

Gibbs采样过程中初始化的随机值.

３．３　word２vec与学术词权重

Word２vec是由 Google公布的一款词向量计算工具[１６],

利用深度学习技术在百万级词典与数亿级的训练语料上进行

训练,训练得到的结果即为词向量模型,词向量有效地在空间

中表达了词的语义信息.向量的训练模型指的是浅层神经网

络CBOW 或SkipＧgram模型,其中CBOW 模型如图３所示.

图３　CBOW 模型

Fig．３　CBOW model

CBOW 模型的特点是根据上下文来预测当前词,在训练

时,首先为所有词语初始化一个 N 维词向量,并将窗口期内

的上下文词进行累加,同时根据词频构建 Huffman树来获得

Huffman路径,根据路径计算叶节点的概率,随后采用梯度下

降的方法调整非叶节点的参数和上下文的词向量,进行多次

迭代后使结果收敛于真实结果.

学术论文通常分为标题、摘要、关键词、内容等信息.根

据以往的经验,标题往往蕴含全文的中心思想,是全文内

容的重要总结[１７],因此需要增加标题中词语的最终权重.

关键词部分对全文主旨也具有一定的代表能力,而摘要部

分则认为是对全文内容的简要概括,因此适当增加出现在

７９王　胜,等:基于SLＧLDA的领域标签获取方法



上述位置词语的权重.

３．４　领域词映射与标签词获取

针对各学者的科技文献,由于通过主题模型获得的短语

存在差异性,无法对学者进行统一管理,因此引入学术领域体

系来实现对学者的统一衡量.将主题模型的结果映射到领域

体系中,映射公式如下:

sim(A,B)＝
∑
n

i＝１
Ai×Bi

∑
n

i＝１
(Ai)２ × ∑

n

i＝１
(Bi)２

(１０)

F(A,B)＝sim(A,B)∗CA∗LA (１１)

CB＝
CB, CB＞F(A,B)

F(A,B), CB＜F(A,B){ (１２)

其中,A 为主题模型获得的短语,B 为体系词,使用向量模型

获得对应的词向量,对于未登录词则使用字向量拼接成词向

量,sim(A,B)为最终计算的余弦相似度,CA 为主题模型分配

的概率,LA为短语在文档中的位置系数,F(A,B)为经过加权得

到的相似度,CB为体系词的最终得分.经过上述计算后,将体

系词经过排序后取 TOPN即为映射结果.

４　实验设计与分析

为获取尽可能真实的实验数据,本文使用网络爬虫技术,

爬取CNKI与万方数据库中的论文数据源,数据使用jieba进

行分词处理,向量表征使用腾讯 AI实验室公布的词向量模

型[１８],本节将从评价标准介绍、数据预处理、SLＧLDA 模型参

数主题数的选择、基于主题模型的标签算法的评价４个方面

来进行介绍.

４．１　评价标准介绍

由于LDA主题模型属于无监督模型,因此没有比较直观

的评价标准来衡量模型的好坏.本文选择利用主题模型的

“主题Ｇ短语”矩阵来进行评价,引入困惑度[１９]作为模型的评

价标准,通常认为困惑度越低,模型的效果就越好.困惑度的

计算公式如式(１３)和式(１４)所示:

Perplexity(D)＝exp(－∑logp(w)

∑
M

d＝１
Nd

) (１３)

p(w)＝p(z|d)∗p(w|z) (１４)

其中,Perplexity(D)表示当前模型的困惑度,d 表示科技文

献文本,M 表示科技文献的个数,∑
M

d＝１
Nd表示当前语料中所有

词的数量和,p(w)为词w 出现在矩阵中的概率,p(z|d)表示

科技文献d为主题z的概率,p(w|z)表示词w 出现在主题z
中的概率.困惑度衡量主题模型预测出的结果与原样本信息

的符合度[２０].

在计算标签准确度时,使用 F１值来衡量学者标签的准

确性,随机挑选多位学者,人工参照领域标签并结合对学者的

了解来选择４个最合适的标签作为正确标签.根据算法排序

得到的前４个标签与正确标签,使用上述指标进行评价计算,

并最终计算平均F１值,计算公式如下:

P＝
∑
N

i＝１

hi∩mi

hi

N
(１５)

R＝
∑
N

i＝１

hi∩mi

mi

N
(１６)

F１＝２∗P∗R
P＋R

(１７)

其中,hi表示标准标签的个数,mi表示算法得到的标签个数,

hi∩mi表示算法得到的正确的标签数,N 为样本总数.

４．２　数据预处理

为消除多数据源爬取造成的重复数据对计算结果的影

响,在预处理阶段需要对数据进行去重处理,使用字共现、作

者共现与关键词重合率来构建清洗模型.对于两个待比较的

文本,首先判断其 DOI是否相同,直接过滤掉具有相同 DOI
的文本,对于 DOI不相同或不存在的文本,首先使用字共现

对标题进行判断,若共现度大于８０％则继续判断作者的共现

次数和关键词共现次数,若作者的共现次数大于１且关键字

共现率大于０．５,则判定结果为重复并清除,共现公式如下:

coexist(A,B)＝ len(A∩B)
min{len(A),len(B)} (１８)

在分词阶段,首先提取海量论文关键词数据,并将其添加

到分词工具的用户词典,同时在计算之前使用 TextRank抽

取关键短语,将关键短语也添加到分词工具的用户词典中.

另外,按照词频对整体语料数据排序,人工筛选高频无关词,

将无关词添加到分词工具的停用词表中.

４．３　SLＧLDA模型参数的选择

主题模型中主题数的选取是影响主题聚类结果的重要因

素.如果主题数设置得过小,则会导致模型聚类结果没有区

分度;如果主题数设置得过大,则会导致将当前文档错误地划

分到别的主题中.因此本文通过实验来计算不同主题数下的

困惑度,并根据困惑度来确定最终的主题数.实验在其余参

数不变的情况下只改变主题数,得到的实验结果如图４所示.

图４　困惑度Ｇ主题数关系图

Fig．４　PerplexityＧtopicnumrelation

图４中,LDA曲线为 LDA 主题模型的困惑度曲线,SLＧ

LDA曲线为经过词频加权的 LDA 主题模型的困惑度曲线.

关系图中,横坐标为主题数,纵坐标为困惑度.实验中,使用

同一组参数来重复３次实验,取３次实验结果的平均值.

由实验结果可得,随着主题数的增加,３种模型的困惑度

都呈下降趋势,且都在主题数为２０左右时下降幅度放缓甚至

收敛,因此选取２０为最优主题数.

４．４　标签算法的评价

引入领域体系来统一衡量学者的学术领域,领域体系参

照国家自然科学基金领域体系制定,并在此基础上做适当修

改,领域体系的示例如表１所列.
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表１　领域体系示例

Table１　Exampleofdomainsystem

一级 二级 三级 四级

计算机科学

人工智能

计算机网络

自然语言处理

机器学习

网络安全

信息安全

情感计算

机器翻译

统计学习

网络入侵检测

隐私保护

信息隐藏

舆情计算

统计机器翻译

由于在学术领域标签抽取方面缺乏较权威的数据集,为
验证算法的有效性,本次实验数据使用１２位学者的学术论文

数据,分别用 TFIDF算法、TextRank算法、LDA 算法和 SLＧ
LDA算法获取学者的学术标签并进行比较,具体示例如表２
所列.在评价算法时,根据学者的主页介绍、招生简章等信

息,人工选取体系中适当的词语作为学者领域标签的标准答

案,将算法获取的标签词称作当前答案,将当前答案与标准答

案进行效果评价.

表２　算法抽取标签结果的对比

Table２　Comparisonofalgorithmextractionlabelresult

Answer SLＧLDA LDA TFIDF TEXTRANK

学者一

自然语言处理 机器学习 机器学习 机器学习 机器学习

机器学习 自然语言处理 可视化分析 自然语言处理 自然语言处理

知识工程 知识工程 知识库构建 可视化分析 可视化分析

社会计算 知识库构建 络安全威胁 社会计算 识别模式

学者二

机器学习 机器学习 网络安全威胁 机器学习 网络安全威胁

自然语言处理 可视化分析 可视化分析 可视化分析 可视化分析

并行处理 自然语言处理 机器学习 知识库构建 机器学习

识别模式 并行处理 识别模式 自然语言处理 识别模式

表３　算法F１值的比较

Table３　Comparisonofalgorithm’sF１value

Algorithm ４Ｇ２ ４Ｇ３ ４Ｇ４
TFIDF ０．４４４ ０．３８１ ０．３７５

TEXTRANK ０．３８９ ０．４０５ ０．３５４
LDA ０．３６１ ０．３５７ ０．３１３

SLＧLDA ０．５７２ ０．４７６ ０．４５８

由表２可得,经过SLＧLDA 算法获得的标签与标准答案

拥有较高的重合性,算 法 效 果 优 于 LDA 与 TFIDF 算 法.

表３中的数据为利用式(１５)－式(１７)计算得到的F１值,其中

４Ｇ２为当正确标签为２个时,与算法获得的４个标签进行计算

获得的F１值;４Ｇ３为当正确标签为３个时,与算法获得的４个

标签进行计算获得的 F１值;４Ｇ４为正确标签为４个时,与算

法获得的４个标签进行计算获得的F１值.经分析可得,在多

种预测情况下,SLＧLDA的F１值高于传统LDA算法、基于统

计的TFIDF算法和基于网络图的TextRank算法.这说明引

入多词频特征加权的SLＧLDA模型不仅能够从篇章分析文档

的内容及其之间的联系,而且能够将学术数据降维,更适用于

处理一定数量级的科技文献,有利于后续的标签映射与计算.

该模型在一定程度上能够反映学者的研究方向,使用户能够

较方便地对学者做全面了解,从而节省了用户的时间和精力,

也间接说明了经过多词频特征加权的SLＧLDA算法相较于传

统算法能够更好地提取学术文本中的关键信息.

结束语　本文为实现学者研究领域的自动获取,提出了

一种基于主题模型的领域标签获取方法.该方法对科技文献

进行预处理后,获取文档的词频特征,并基于词频特征构建

SLＧLDA主题模型,对文档进行“主题Ｇ短语”抽取.其次,引

入领域体系,将领域标签与主题模型获取的结果进行向量表

征,将二者经过位置加权后的计算相似度进行体系映射,实现

学者研究领域的获取.由实验结果可知,本文提出的方法较

传统的LDA主题模型方法和 TFIDF方法具有更好的效果.

但在实际应用中,需要注意以下问题:１)学者的学术数据可获

取,因为模型方法是建立在全文内容的基础上的;２)需要注意

语料文档的类别,由于某些学者从事行政岗位后,发表的科技

文献偏向教学培养等方向,与科研内容相差甚远,因此不能将

模型运用于该方面的文档语料.在以后的工作中,将尝试对

大规模学术数据的处理进行改进,缩短处理时间,优化处理逻

辑和科技文献获取与筛选的方法,并继续完善SLＧLDA算法,

提升标签获取的准确率与效率.
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