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摘  要：随着现代文献的数据量不断增长，仅仅依靠论文引用次数的传统方式无法很好的描述论文的真实影响

力，基于引文内容的情感动机的研究成为新的研究重点。虽然当前的研究中存在大量自然语言处理工具可以处理文献文

本，但并没有专门针对文献引文情感动机的处理工具。为解决引文动机样本分布极度不均衡和引文动机标注数据生成效

率低下的问题，本文提出构建一个基于非平衡学习和交互式标注的引文系统。经过实验证明，本文提出的系统可以较好

提高引文情感动机标注效率。
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Abstract: With the increasing data volume of modern literature, the traditional method of paper citation cannot fully 
represent the real influence of the paper, so emotional motivation (Emotive) study based on citation content has become a 
new research focus. Although a large number of natural language processing tools exist in the current research to process 
literature texts, special tools to process literature citation emotional motivation have not been found yet. In order to solve 
the problems of extremely unbalanced sample distribution of citation motivation and low efficiency of citation motivation 
annotation data generation, this paper proposes building a citation system based on unbalanced learning and interactive 
annotation. Experiment results show that the system proposed in this paper can improve the tagging efficiency of citation 
emotive.
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1   引言(Introduction)
引文情感动机分析作为重要的评价科学成果的方法越来

越成为当前科学文献研究的重要问题[1]，相关的研究表明，引

用行为不仅是对相关工作的认可，而且受很多非科学因素的

影响，呈现出高度复杂性的特征[2]。现有的关于引文情感动机

的研究，倾向于自动化方法效果的提升等领域，却忽视了当

前这类研究中缺乏大量的标注数据的问题，这种矛盾在文献

数据爆炸性增长的当下显得尤其突出，如何解决这样的矛盾

是本文的核心。若通过引入自动化分类的方法，用分类器代

替人工从而实现高效分类(标注)，则存在两方面问题：首先，

由于科学论文的文本具有较强的领域特点，正面或者无感情

偏好的样本规模往往大于负向的情感偏好，因而导致了样本
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分布的不均衡[3-5]，使得分类器的分类效果很差；其次，对于

引文上下文的标注往往需要领域专家的大量背景知识，并不

容易获取[6]，因此大规模的标注数据的生产与获取仍存在

困难。

针对以上问题，本文提出构建交互式标注系统，区别于

传统的标注方式，将标注的过程融合交互过程。用户在标注

的过程中，系统不断的对引文的标注内容进行非平衡学习的

算法模型训练，用生成的模型将产生的数据进行分类标注，

只将不容易确定的标注类型推送至专家，通过这样的机制提

升标注的效率，以达到高效而准确标注的目标。

2   研究背景(Research background)
引文情感动机识别属于引文类别识别，后者的相关研究

很早就成为引文分析的重要研究课题。早在1999年Teufel的博

士论文就对引文类型识别研究的过程分成以下几个步骤：引

文类型定义、引文内容抽取和引文类型标引[7]。引文类型定义

是随着引用动机的理论和实践研究产生的，比如Small将引用

动机分为驳斥、注释、评论、应用和支持五类[8]，Brooks通过

调查将引用动机分为三大类：说服读者、积极引用、为了交

流、社会认可；消极引用；提醒读者、操作性信息[9]，并将引

文的动机分成延伸、批评、比较、提高等[10]。虽然不同研究

者对引文类型有不同的理解，但基本都遵循了三个共同的原

则：被引次数不能够从本质上揭示引文之间的关联，需结合

引文的内容分析；被引文献对施引文献的作用和重要程度并

不相同，不能同等看待被引文献；引文的上下文文本是引文

类型定义的基础和关键[11]。引文类型识别从引用动机和引文内

容分析出发，能够在一定程度上揭示出施引文献和被引文献

之间的语义关联[2]，可以进一步分析被引文献对施引文献的贡

献程度，是对传统引文分析方法的语义增强和重要补充，具

有重要的理论和实践意义。

然而，目前引文分析仍然主要以被引次数为基础，将所

有的引文同等看待，施引文献和被引文献之间的关联性也通

常不加区分[12]，无法很好的描述论文的真实影响力。这样的现

状主要是由于，过去文献的全文，也就是引文的上下文并不

容易获得，虽然在定义上学者们给出了较好的研究思路，但

是基于引文情感动机的论文评价方法未被广泛采纳。

这一情况在新的环境下得到了扭转，随着文献的全文数

据大量可得，文献数量急剧增加等也让引文情感动机的研究

具有较好可行性背景[13]。自然语言处理与分析的工具为解决这

类问题提供了基本思路，例如通过统计语言学模型[14]和主题模

型[15]，基本的文本特征可以被提取和表示。结合自然语言处理

与机器学习的方法，部分情报学领域学者也结合这种思路对

引文动机的研究进行了一系列的探索，如多标签的引文文本

分类方法[16]，对方法的扩展如与影响力分析结合[17]，与学科主

题分析的结合[18]，针对具体类型的引文内容分析[19,20]，基于现

有引用内容类型的标引框架[16]和标准数据集合的构建[21]等。然

而这些研究都需要对引文进行标注，并在标注数据的基础上

进行研究，标注数据的缺乏仍然是一个严重问题，因此，我

们提出了一套交互式标注的系统，并通过非平衡学习的方式

来提升标注的效率。

3   系统整体设计(Overall system designing)
系统采用B/S构架，前端提供用户交互界面，用户可以

通过前端页面交互的方式，对引文的内容进行标注，同时在

标注的过程中，用户产生的标注数据不断跟后台的系统进行

交互，后台的非平衡学习模型通过对用户生成的数据和现有

的预训练模型，不断进行训练和更新模型，同时将敏感的数

据推送至交互前端，并自动对不敏感数据进行分类标注(1为正

向或中性，0为负向)。

 

图1 系统整体设计图

Fig.1 Diagram of the overall system designing 

如图1所示，其中tag列由用户标注生成，标识情感极

性；send列由服务器模型生成，标识是否发送给用户端进

行标注，引文内容即包含引用文本的内容，通过用户的标

注，情感极性首先通过用户的认识和理解，将其内容划分为

正向或者负向。以图中的文本为例“Alex's work greatly 

improves the domain”这句话表达了作者对于该工作的极

大肯定，因此，在此标注过程中，这句话被标注成“1”也就

是正向情感。而第二句话“this work is controversial”表

达了该研究比较有争议，可能代表着负面评价，因此被标注

为“0”负向的情感。第三句话中，“We analyzed the data 

with the tool”,是一个事实陈述类型的引文，情感极性为

中性，被标注成“0”。在send列中，0代表不推送，1代表推

送，这主要是由于0通常代表着正向的情感和中性的情感，算

法对其不敏感，需要推送给专家进行人工分类。

4   数据和方法(Data and methods)
4.1   原始数据与中间数据

在文本中，原始数据的获取主要通过自行编写爬虫对
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Nature Communication网站的开源文本数据爬取获得，网站

通常具有一定的格式，为爬虫的爬取工作奠定了基础。如图2

所示，网页中的开源论文全文数据结构被展示出来。

  

图2 开源网站中开源论文页面内容结构

Fig.2 The structure of web page for open-source articles

通过不同的爬虫爬取方法，论文就可以被逐行提取下来

并存在本地的数据库中，本文主要采用了MongoDB数据库，

按照不同的章节，论文的全文被分开存储在不同的字段中。例

如摘要(abstract)、引言(introduction)、讨论(discussion)等，这

些字段按照论文的结构对其进行了基础的组织，如图3所示。

 

图3 MongoDB中全文数据存储的视图

Fig.3 View of the full-text data store in MongoDB

已被存储在MongoDB的数据库中的内容只是论文全文，

由于全文并非每一句话都包含有引用，因此还需对全文进行

引文内容的抽取。引用内容在施引文献中会伴随一定的引用

标签出现，常见的引用标签包括方括号+序号、圆括号+作者

日期等，这些引用标签是识别引文内容的关键。识别到引用

标签后更重要的是确定引文内容抽取的范围，目前引文内容

抽取的范围主要有两种：一种是狭义范围，仅指包含引文的

句子，即引文句；另一种是广义范围，除包含引文句子外，

还包括跟引文句子相关的其他上下文句子，即引文上下文。

狭义范围的抽取较为容易，准确率和效率较高；广义范围的

抽取相对较难，但是能够获得更多引文相关的内容，可为揭

示语义关联提供更多的信息。在本文中，我们仅采用了较为

简单的基于规则的提取法，例如方括号+序号的方式，对文献

文本进行分割提取，并且存储在数据库中。

4.2   非平衡分类方法

在引文标注过程中，如果全部采用人工标注的方式，不

仅标注的过程劳神费力，更严重的问题是无法保证标注的准

确性，尤其是在某些特殊的研究领域中，大量出现的术语通

常属于术语低频词汇，领域外的人员无法领悟其中的含义，

容易产生误解，因此，完全依赖人工必然存在巨大的问题。

但要在标注过程完全通过机器自动进行，同样存在着巨

大挑战。有研究指出，负向的情感引用往往存在于特定的文

章段落；例如评价性的引用通常在引文或者讨论部分出现，

其他地方如数据和方法阶段的引文则通常是基本的中性的引

用。 这样就导致了以下问题，一方面引文具有极性特殊的聚

集性，另一方面它们本身的分布业绩不均衡，往往正面的引

用占有较多篇幅，而负面的引用只有很少内容。综上所述，

简单的采用机器分类的方法无法满足高效推送引文标注的需

求。因此，本文引入了非平衡学习的分类方法，如图4所示。

 

      (a)原始样本分布            (b)经过非平衡学习采样策略

图4 非平衡学习示意图

Fig.4  Diagram of unbalanced learning

在图4(a)原始样本分布中，两个类型的分布并不均衡，非

平衡学习则可以通过插值的方式，生成新的样本，增加小类

的样本数量，图4(b)显示了经过非平衡学习采样策略小类的样

本生成新的样本的过程。这样的策略同样可以用来增强引文

标注的过程，增加小类样本数量，比如负向情感引文的样本

数量。通过这种方式，使最终分类的效果取得提升，更好的识

别出负向情感的引文文本，进而实现标注过程效率的提升。

5   系统实现(System implementation)
5.1   系统的实现界面

系统的前端界面主要采用了Vue框架，通过模块化的

方式，分别设计标注系统的多个可视化页面，最后通过

JavaScript函数和后端的Web Service接口调用的方式，实现

前端数据向后端的传输。如图5所示，图中展示了页面交互的

详细可视化元素，用户主要通过勾选方式进行句子的情感极

性标注，页面中句子的内容由后端的数据服务结构提供。

 

图5 标注交互页面

Fig.5 Interactive annotation pages

5.2   后端核心代码

服务器端主要使用Python的机器学习框架Scikit-learn和
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Python的Web服务框架Flask构成数据标签分类服务。其主要

核心工作可以有两部分组成，第一部分主要是通过预训练的

语义模型获得文本的向量，第二部分则是通过非平衡学习的

分类方法，采用上采样的方式增加小众样本的比例，从而提

升自动化分类的效率，同时在推送的过程中，采用阈值设定

的方法，将分类准确度较明确的对象自动分类打上标签，而

将不确定的靠近分类临界面的对象send设置为1,并推送给用

户进行交互性标注。

第一部分通过预训练语义模型获得文本向量：

sent_tokenizer=nltk.data.load(r'tokenizers/punkt/

english.pickle')

def all_embedding():

    embeddings_index{}

    w i t h  o p e n ( r ' n umb e r b a t c h- en . t x t ' , 

encoding='utf-8') as f:

        for line in f:

            values=line.split(' ')

            word=values[0]

            embedding=np.asarray(values[1:], 

dtype='float32')

            embeddings_index[word]=embedding

    return embeddings_index

第二部分通过非平衡学习的分类方法，使用了sklearn.

utils.resample方法对语义样本进行重新采样。

X_train,X_test,y_train,y_test=train_test_split(train.

drop(['0_y'],axis=1),y_train,te	  st_size=.2,random_

state=1)

X=pd.concat([X_train,y_train],axis=1)

nonneg=X[X['0_y']==1]//非负样本

neg=X[X['0_y']==0]//负样本

neg_upsample=resample(neg, replace=True, # 

sample with replacement

n_samples=len(nonneg), random_state=21) # 

reproducible results

5.3   标注性能评估

本文性能评估主要从效率和精度的两个方面展开。效率

主要是指，在单个用户操作的情况下，单位时间内用户标注

数量加上机器标注数量的总和。采用本系统，标注过程只需

要标注三分之一的工作量就可以，就可以获得具有较高精度

的正常数据量的标注结果，具体数量见表格表1所示。

表1 传统手工标注与本系统标注工作量对比

Tab.1 Comparison of traditional annotation and our system

指标 传统标注    本系统标注

需要数量 1500次 300次

获得数量 1500个 1500个

在获得标注数据之后，通过对数据集合的精度考查，即

主要是通过设置训练集合和验证集合，分别对比未采用非平

衡学习和采用了非平衡学习的方式的分类Precision-Recall曲

线图，如图6所示，左图为未经非平衡学习的分类效果，右图

为经过非平衡学习后的分类效果。

  

图6 分类性能测试

Fig.6 Classification performance test

6   结论(Conclusion)
传统引文内容分析方式通常从归纳类型动机角度出发

展开研究。本文则主要从可行性与数据源头的可得性角度出

发，发掘当前的引文动机分析存在标注数据不足的问题，由

于纯粹使用人工或者机器的方式都无法较好满足标注的需

要，因此本文提出了一种结合机器学习与人工交互的标注系

统，从原理和设计的角度对系统的构成进行了完整的描述，

并通过实验验证了本文提出系统的有效性。虽然本文提出的

系统对标注效果具有一定的提升，但是仍然存在一些可优化

之处，例如提高现有模型的分类精度。
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