
　　本文系深圳市哲学社会科学“十三五”规划课题“深圳智慧图书馆联盟设计研究”（ＳＺ２０１８Ｂ０３０）研究成果之一。

【资源·共享】

科技文献信息抽取方法浅析

●敖　龙　谢海先　（深圳职业技术学院　广东深圳　５１８０５５）

［摘　要］文章在ＷｅｂｏｆＳｃｉｅｎｃｅ等影响力较大的国际数据库中检索内容与“科技文献”和“信息抽取”相关的
文献，经设定条件筛选后获得６３篇相关文献。回顾相关文献，从抽取的信息与抽取的方法两个角度进行分类
与分析，总结该领域已有的研究成果和存在的不足。从科技文献中抽取的信息主要为结构化信息、显式信息

和隐式信息，最新最先进的抽取方法主要集中在机器学习、自然语言处理和统计学中。语义信息的抽取有一

定的进步空间及挑战性，灵活结合机器学习和自然语言处理方法是处理此领域问题的未来趋势。
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１　引言
科技文献记录了最新的科学研究进展和成果，

在科研工作中发挥着至关重要的作用。随着自然科

学、技术、管理、人文、社会科学等学科研究的迅速发

展，越来越多的科技文献形成了庞大的研究信息群

体，提供了丰富的原始研究工作信息，是研究人员交

流最新知识的载体。学者们需要捕捉其中的重点，

对它们进行有效的检索，找到相似或相关的文献并

迅速获得它们的具体内容。因此，有必要开展信息

抽取工作。

信息抽取是指从特定领域的结构化和非结构化

数据中提取具有特定目标、有意义的知识，它为获取

科技文献中的信息内容提供了新的途径。从科技文

献中抽取信息的主要任务是对文献内容进行结构化

处理，将其转化为满足用户需求并能被用户有效利

用的信息。简而言之，这是一个将各种原始科技文

献转化为特定格式的、独特的信息的过程。

由于对科技文献处理的需求多种多样，信息抽

取对于读者检索、分析和总结科技文献具有重要意

义。总结这一领域的现状和进展，有助于读者对信

息抽取如何辅助科技文献分析有一个清晰的概念，

并且了解最先进的抽取方法以及这一研究领域的发

展方向。

２　研究目的和方法
本文的目的是通过系统地收集不同维度和层面

的知识，调查这一领域的研究进展并提供这一领域

的概况，同时归纳信息抽取的方法，以帮助读者深入

了解这一领域。

本文所研究的科技文献，主要是指发表在学术

期刊、会议论文、毕业论文、书籍、技术报告和专利论

文中的文章。所综述的文献范围有：在 ＷｅｂｏｆＳｃｉ
ｅｎｃｅ、ＥｌｓｅｖｉｅｒＳｃｉｅｎｃｅＤｉｒｅｃｔ、ＰｕｂＭｅｄ、ＡＣＭ Ｄｉｇｉｔａｌ
Ｌｉｂｒａｒｙ和ＩＥＥＥＸｐｌｏｒｅｄｉｇｉｔａｌｌｉｂｒａｒｙ等国际数据库
中检索主题、标题或关键词中包含“ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘ
ｔｒａｃｔｉｏｎ”（信息抽取）、“ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ”（文献）、“ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ
ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ”（科技文献）、“ｐａｐｅｒ”（论文）、“ａｒｔｉｃｌｅ”
（文章）、“ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎ”（出版物）和“ｅｘｔｒａｃｔ”（抽取）
等的文献；发表时间为２０１３年１月１日至２０１９年
１２月３１日。综合考虑期刊或会议质量和影响力、
文献本身质量和影响力、文献与本研究相关性等因

素进行筛选，最终获得的文献数量为６３篇。
通过对文献的阅读和分析，本文设定了两个方

面的研究内容，具体表述如下。

（１）在现有的研究中，从科技文献中抽取的主
要信息是什么？关于此项问题，本文提出了一个三

层信息架构，即将科技文献中的信息分为不同的类

别：结构化信息、显式信息和隐式信息。

（２）从科技文献中抽取信息的最新最先进的方
法是什么？本文对近年来有关抽取方法的文献进行

研究，发现统计学、自然语言处理和机器学习方法是
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应用比较广泛的方法，其中机器学习方法是应用最

广泛的方法。

３　抽取信息的内容
本文定义的科技文献中的第一层信息是指它们

中的结构化数据，也称为结构化信息。科技文献中

的每一章节都明确地展示了特定的信息。在科技文

献中的每一部分，文本、图像、图形和表格是基本的

信息符号，在特定的布局中展现了文章中所有的内

容。它们不包含任何语义信息，提取过程只需要识

别它们的标签即可。

在第一层信息的基础上，抽取的是科技文献的

显式信息，如标题、摘要、引言、前人研究、方法、数

据、实验、结果、讨论和结论等。这些都是文献不同

部分的具体信息，在一定程度上表明了不同的含义，

可以被用来对文献进行索引和分析。此外，它们还

为更高级别的信息抽取提供原始数据源。最高层的

是概念信息，也称为隐式信息，这种信息的抽取相当

于文献中语义信息的抽取和整合。不同层次的信息

类别包含不同的内容，如表１所示。

表１　科技文献中的信息类别

类别 定义 具体信息内容

结构化

信息

信息符号：在文章结构中

嵌入的可见内容。
文本，图表，图像。

显式信息

从结构化信息中抽取，通

常使用不同形式的符号描

述特定的内容。

标题，作者，关键词，元

数据，引文，参考文献，

文本内容，图表内容，

图像内容。

隐式信息
概念层面的信息，科技文献

中内容的深层语义表达。

主题，新颖发现，实体，

实体关系，论述论证，

知识，情感分析。

３．１　结构化信息
结构化信息可以是文本、图像、图形和表格等。

结构化信息的抽取只需要识别和区分文献不同部分

的具体信息，不涉及信息的含义。可扩展标记语言

（ＸＭＬ）是存储和呈现科技文献的常见格式，ＸＭＬ使
得文献可以在万维网上直接被阅读。ＸＭＬ中的结
构识别也属于结构化信息抽取。与 ＰＤＦ相比，ＸＭＬ
更清晰地描述了文献的逻辑结构，并且能够呈现

ＰＤＦ的几何排版标记、字体和布局等。因此，ＸＭＬ
中结构化信息的抽取，本质上是标记和标签的

识别［１］。

在大多数情况下，结构化信息的定位和识别是

显式信息抽取的基础。以往许多研究将结构化信息

的抽取和显式信息的抽取结合在一起。

３．２　显式信息
显式信息的抽取包括标题、作者、关键词、参考

文献的抽取等。科技文献的标题是文章的观点、发

现和贡献的浓缩，一些标题甚至包含了整篇文献的

结论。标题也是科技文献的一种代表性概念，标题

的抽取为文献综述奠定了基础。作者信息是抽取工

作的另一个焦点。同一作者的文献在某些方面往往

是相互联系的。作者信息抽取主要指抽取姓名、机

构、国家、资助机构和项目。科技文献作者的隶属关

系是重要的元数据之一，它可以帮助自动处理和分

析出版物记录［２］。此外，作者的隶属关系有助于作

者的识别和姓名消歧。关键词抽取要能够自动识别

重要的、具有代表性的主题术语或概念，描述并总结

文献内容。关键词抽取有助于科技文献的处理和检

索，被证明是辅助数据挖掘的有效方法。它也是信

息检索和自然语言处理的关键要素，例如科技文献

分类、总结、推荐和聚类［３］。参考文献和引文抽取

通常对科技文献中的内容和书目部分进行抽取、分

段和解析，从而获得一系列的组成部分，如作者、标

题、年份、期刊名称、会场类型、会议地点、地点、卷、

页以及引文主题和内容等。从科技文献中抽取参考

文献信息有三个步骤：第一步是参考文献段的检测；

第二步是参考文献的分割；最后是对每个信息字符

串（如作者和标题）的注释［４－５］。

３．３　隐式信息
在科技文献内容层次信息的基础上，还可以抽

取更高层次的概念信息。科技文献中包含科学陈

述、新颖发现和科学知识。其中，科学知识包括事

实、概念、假设、猜测、观点和预测。科技文献中的

关键概念往往涉及主体思想、技术和应用等，它们

有助于将科技文献的贡献描述得更加清晰。在本

研究中，隐式信息包括主题、新颖发现、知识、论

证、情感等诸多方面，代表了科技文献中深层的语

义信息。

科技文献中的知识来源于概念、内容词、实体和

实体关系。知识抽取往往需要探索语义信息。以生

物医学文献为例，从中抽取的知识信息有两类：既有

知识和新兴知识，新兴知识往往与某一特定领域的

新发现或新观点有关［６］。新的科学假说在解决研
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究问题方面发挥着重要作用，它们也可以从科技文

献的结构内容中抽取和生成。推测信息通常出现在

包含实验性质的科技文献中，它是基于实验证据的

假设表达，也为未来的研究提供了发展空间。论证

是形成知识的关键过程，是科技文献中的必要内容。

论证由论点和论证关系组成，而每个论点又由几个

关键部分组成。论证信息抽取需要自动识别和鉴定

前提、结论和论点之间的关系［７］。实体和实体关系

的抽取主要是针对生物医学、化学等领域的文献。

过去的研究探讨了生物医学实体与实体之间的关

系，如基因表达关系、疾病—突变关系、药物—疾病

关系等［８］。化学文献中的信息抽取也包含命名实

体识别和关系提取，其中化学药物与疾病的关系是

典型的被抽取信息。在隐式信息方面，虽然已经在

实体和实体关系抽取上获取了大量信息，但长短句

和符号、部分、整体和琐碎实体是目前实体识别中的

一些挑战。此外，描述某一特定领域概念的术语，也

是另一类需要抽取的高层次隐式信息。除上述内容

外，科技文献的隐式信息抽取还包括事件抽取、情感

抽取等。

４　抽取信息的方法
从科技文献中抽取信息最常见的挑战是准确

性、覆盖率和可扩展性。根据信息类型和抽取需求，

支持科技文献信息抽取的方法可以分为三个不同的

大类：统计学、自然语言处理和机器学习。

（１）统计学：统计学方法是科技文献中信息抽
取的最基本方法。通常以词为最小单位进行抽取处

理，如词频计算、词频—逆向文献频次计算等。近年

来，统计学方法在这一领域已很少单独使用，通常是

与自然语言处理方法和机器学习方法结合使用。以

下方法可以归类到统计学方法中：网页排名、单词／
短语频次、条件随机场、词频—逆文本频率指数。

（２）自然语言处理：自然语言处理是一种基于
统计方法与人工智能相结合的方法。一般来说，在

所综述的文献中，从科技文献中抽取信息的自然语

言处理方法包括斯坦福自然语言处理解析器、Ｐｙ
ｔｈｏｎ自然语言处理工具集（ＮＬＴＫ）、词性、词嵌入、
本体论与词汇模式、命名实体识别、语义演算、文档

向量、基于本体、分词、词干提取、词形还原、基于词

汇、依存关系等。

（３）机器学习：在先前的研究中，机器学习已被
用来做文本挖掘、文本分类和数据挖掘，以识别包含

不同类型信息的文本模块。机器学习方法可以分为

监督学习方法、半监督学习方法和无监督学习方法。

换句话说，机器学习方法可以分为用标记数据处理、

非标记数据处理以及两者的整合。在科技文献相关

领域的信息抽取中，常用的机器学习方法包括基于

网络图、分类器、支持向量机、逻辑回归、Ｋ均值、逻
辑模型树、多元逻辑回归、重复增量剪枝以减少误

差、线性逻辑回归、随机森林、决策树、缩减误差修减

树、决策表、随机树、朴素贝叶斯、决策树桩、神经网

络、向量空间模型、文档主题生成模型等［９－１０］。

在６３篇文献中，有２８篇文献至少应用了三大
类方法中的一种。而在三大类方法中，机器学习所

占比例最大（占比约 ４７％），其次是自然语言处理
（占比约３９％），最后是统计学（占比约１４％）。
５　结语

本文首先从抽取内容和抽取方法两个不同的维

度，介绍了当前科技文献信息抽取领域的研究内容。

相关领域的研究人员进行了大量的研究和探索，取

得了一定的成果，成果体现了一定的价值。相关研

究从结构化信息、显式信息和隐式信息三个层面对

科技文献进行信息抽取，取得了很多突破。但是，以

往的研究并没有涉及到处理 ＸＭＬ格式中具有相同
标签的不同内容，这会造成文献内部段落歧义的问

题；也没有涉及 ＰＤＦ文件中跨页表格的抽取等等。
这个需要在未来的研究中加以重视。另外，关键词

和引文相关信息的抽取在这一领域也已经有丰富的

研究成果，但目前对于方法和算法的抽取研究仅仅

停留在“内容层面”，即对显式信息的抽取。未来有

必要利用语义相关的方法来抽取方法和算法，通过

识别和整合来挖掘其中的隐式信息。

其次，本文从方法层面对科技文献的信息抽取

方法进行了总结。研究发现，统计学、自然语言处理

和机器学习三大类方法被广泛应用在相关研究中。

其中，机器学习方法在研究工作中占据了最大的

比例。

最后，本文对科技文献信息的抽取内容和抽取

方法进行了整合和总结，认为科技文献信息抽取面

临着新的挑战。例如，从 ＰＤＦ和 ＸＭＬ中抽取结构
化信息的研究仍存在一定的进步空间。同时，语义

信息的抽取具有挑战性。除了已抽取的信息外，还

有很多重要信息的抽取需求，例如，关键发现、前人

研究工作、术语等。此外，应用机器学习和自然语言
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处理是处理这一问题的趋势。如何将机器学习和自

然语言处理结合起来，并在科技文献的信息抽取中

获得良好的准确性、覆盖率和可扩展性，仍然是一个

挑战。
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