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效用视角下核心引文识别方法初探∗

□李凌　张若楠　崔佳楠　李鑫鑫

　　摘要　基于引用频次开展的引文分析忽略了引文对施引文献的效用差异,依此展开资源评

估、学术影响力判断难免受到“无效”引用干扰.为排除“无效”引文,提升测度及评价数据质量,
文章从引文效用的角度,选择引文属性、功能、对象、情感等典型特征,建立引文标注框架.测试

逻辑回归与支持向量机等方式对引文自动分类的效果,择优构建“效用视角下核心引文识别模

型”.其中,为探索自动化分类方式,在数据标注阶段,除人工标引,还使用大规模预训练语言模

型的对话系统ChatGPT进行自动分类标注,并进行建模效果测试,以期为引文自动分类方法及

应用实践提供新思路.
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　　引文分析是一种通过对学术文献之间的引用关

系进行分析,进而对研究成果的价值做出判断的科

学评价方法,其基本原理是通过分析文献被引用的

次数和引用关系,揭示学术文献之间的联系和影响

力[１].学术界也将引文分析结果作为文献或学者学

术影响力、资源绩效评估的重要参考依据之一.传

统引文分析主要基于引用频次来量化分析文献间的

引用关系,或将引用频次作为评判资源质量、保障

率、甚至学术影响力的重要标准,虽简单直观,却无

法揭示文献间深层次引用关系,忽略了引文在研究

中发挥的实际效用[２].
从内容效用的角度,引文对施引文献研究论点、

研究结果的创新性、科学性、可靠性的论证和支持作

用,及对论据充分性、论证合理性具有直接贡献,可
充分体现出引文的必要性及其引用价值[３].因此,
在论文中所引用的起到关键性学术论证作用、对施

引文献研究的内容、方法、观点发挥了重要支撑或参

考作用的引文,可视为“核心效用引文”.通过引文

效用分析可尽量降低“低效”甚至“无效”的引文干

扰,从而为深入开展更加科学、客观的测度和评价工

作奠定基础,对科学计量学和科学学的发展大有裨

益[４].文章以学科期刊论文的参考文献作为研究对

象,从引文效用的视角,选择引文属性、引文功能、引
用对象、引用情感等特征,建立引文标注框架;并依

此进行人工标注及大规模预训练语言模型的对话系

统(ChatGenerativePretrainedTransformer,ChatＧ
GPT)自动分类标注;测试逻辑回归分析、支持向量

机等方法对引文效用分类的效果,择优构建“效用视

角下核心引文识别模型”,并探讨该方法应用拓展的

可行性.

１　相关研究

传统引文分析法主要基于引用频次来量化分析

文献间的引用关系,但为深入揭示文献间深层次引

用关系,学者们将引文分析逐步拓展至内容层面,通
过对引用位置、引用频次、引用深度、引用对象等方

面的分析,揭示引文之间语义关联或引用行为特征,
也证实了引用效用的差异性[５].同时,结合不同角

度对引文分类的体系、方法及相关应用的研究也在

不断推进.
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１．１　引文分类体系研究

为深入揭示文献间的引用关系或引用行为,国内

外很多研究分别从“引用动机”“引用目的”“引文功

能”等角度对其进行分类并构建相应的引文分类体

系[５].早期,尤金􀅰加菲尔德(EugeneGarfield)[６]提

出基于１５种引用动机构建引文索引,包括支撑、批
判、评价等,为后续引文分类研究奠定了基础.随后

几十年发展过程中,引文分类体系内容逐步扩充及

深入.芬尼(Finney)[７]与博尼茨(Bonzis)[８]分别将

引文位置、引用强度等特征引入了引文分类体系.
奥彭海姆(Oppenheim)[９]将引文功能细分为“历史

背景”“相关工作的描述”“提供信息或数据”“比较”
等７种类别.二十一世纪后,引文分类体系在指标

的深度与广度方面进一步延伸,也不断推动着引文

内 容 标 注 框 架 的 发 展. 西 蒙 􀅰 泰 弗 (Simone
Teufel)[１０]提出“议论文式的分区”引文分类法,将引

文区域进一步细分为结论、证据、方法、背景、目标、
未来工作等,并将该分类法应用于自动化文本信息

提取.国内也有学者提出“要结合引文分布、引文次

数及被引内容”综合判断引文效用[１１],并从语法和

语义方面对引文属性、被引属性及两者间属性展开

深入分析,构建相对全面的引文内容分析框架[１２],
还出现了包含引文分类标注体系、引用对象标注体

系及引文属性标注体系的面向引用关系的引文内容

标注框架[１３－１４],较为全面地揭示出文献引用关系及

引文客观特征.

１．２　引文标注及分类方法研究

引文标注是进行合理分类的前提,早期研究均

采用人工标注,虽准确率高,但难以兼顾样本量和标

注效率.随着计算语言学、自然语言处理的成熟,从
大规模科学文本中自动化抽取引文内容进行语义分

析成为可能.随之涌现出基于规则、基于机器学习、
基于深度学习、基于语义相似度的引文自动分类

方法.
基于规则的引文自动分类方法通常使用手工设

计的规则集进行引文分类[１５].其优势在于专人设

计和维护规则集,能提供高度的可解释性和可控性,
且不需要大量的标注数据.但规则集设计受限于编

辑者的知识水平,在多种复杂的关系和模式时,规则

集的设计不仅难度大幅增加,可能会出现疏漏和错

误,需采用有效的设计和维护策略,以确保规则集的

可靠性和适应性.因此,在现实应用中,基于规则的

引文自动分类方法通常需与其他自动分类方法结合

使用,以提高分类准确率和可靠性[１６].
机器学习是引文自动分类领域中最常用的技术

之一.通过使用分类器模型和特征工程等技术,研
究人员可以自动将引文分为不同的类别.其中,支
持向量机(SupportVectorMachine,SVM)、决策树

(DecisionTree,DT)、朴素贝叶斯 (NaiveBayes,

NB)和随机森林(RandomForest,RF)等算法得到

了广泛应用[１７－１８].一些研究还探索了使用多个分

类器模型进行集成的方法,以进一步提高分类的准

确率[１９].
深度学习是引文自动分类领域中的新兴技术,

可自动地从数据中提取特征.其中卷积神经网络

(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)[２０]、循环神

经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)[２１]等深

度学习模型得到了广泛应用.近年来,使用预训练

模型的方法也成为了引文自动分类的热门研究方

向.但基于机器学习和深度学习的分类效果依赖于

前期语料库质量及规模,训练数据质量差或语料库

规模小,均会导致训练模型效果不稳定,分类优势无

法发挥[５].

１．３　引文分类应用研究

引文分类应用主要体现在引用规律及行为揭

示、引文识别、学术影响力评价等方面.如采用情感

词匹配法识别论文引文的引用情感,并发现其引用

行为特点及变化[２２],或采用基于词袋特征的SVM
分类器对引文进行情感分类[２３].还有通过人工标

注中文图书在施引文献中引文位置、情感并计算其

长度和强度,发现不同学科领域对中文图书的引用

行为差异[２４].在学术影响力评价应用中,相关研究

通过对引用主题、功能和情感进行手工识别与分类,
定性分析其学术影响力[２５],或基于引用情感等特征

进行引文分类后加权计算单篇论文的学术影响

力[２３],还有研究加入引用强度、引用位置、引用情感

等因素,利用层次分析法确定引用强度、引用位置的

权重,结 合 引 用 强 度 计 算 作 者 学 术 影 响 力 AAI
指标[２６].

综上所述,学术界不断探索引文分类体系与方

法,发现引文行为特征、引文规律,并以此为基础开

展引文评价、学术成果影响力、学者影响力评估.但

依然存在以下问题:分类体系缺乏统一标准、通用性

不高,实践中仍以引用频次为主要依据,基于引文效

９９
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用分析的应用场景较少.再者,现有应用类研究中

多采用先人工标引后引文分类的方法,虽已有利用

深度学习进行自动分类的尝试,但由于深度学习模

型更依赖于语料的规模和质量,鉴于目前训练数据

偏少,其模型的优势无法发挥,效果还有待于进一步

验证.

２　问题提出与方法设计

２．１　拟解决的关键问题

问题一:引文效用分类特征选择与自动提取.
已有研究中提出的多样化引文特征包括:引文的年

份、内容、上下文语句、频次/强度、目的、动机、功能、
位置、情感等.对引文以上特征展开全面细致的标

注无疑会增加标注难度,对标注者学科专业知识与

信息专业技能要求较高,引文标注的准确性与特征

提取的高效性很难兼顾.
问题二:效用视角下核心引文识别模型构建.

在选取引文分类关键特征的前提下,构建高质量分

类模型是实现引文效用精准识别的关键.现有研究

中虽已有基于引文功能和情感、利用传统机器学习

方法或深度学习方法进行引文自动分类,但其目的

在于发现引文功能和情感的相关性,深入揭示科学

发展规律、发现知识传播路径[５],缺少对引文效用的

关注及其价值的利用.

２．２　方法设计

研究以引文效用分类与核心文献提取为目标,
利用相关性矩阵和散点图矩阵选择关键特征构建分

类模型.再尝试利用大规模预训练语言模型、模式

匹配等技术实现关键特征的自动提取.在此基础

上,利用逻辑回归分析、支持向量机的方式,分别测

试其对引文效用的分类效果,择优构建“效用视角下

核心引文识别模型”,进而提升“核心引文”的识别效

率,探索排除“低效”甚至“无效”的引文干扰的方法,
为进一步的测度和评价工作奠定科学基础.研究主

要分为数据获取、引文内容标注框架设计及标注、关
键特征选取、分类模型建立、效果对比与分析等

步骤.
在方法准确性方面,研究方法聚焦于模型对引

文效用的判断与自动分类,模型的准确性由训练数

据质量及模型质量决定.一方面训练数据采用人工

标引方式,馆员判断引文特征,专业师生判断引文效

用,充分发挥人员专业特长,最大限度确保训练数据

的详细与准确,进而保证模型效用判断的准确.另

一方面,模型质量通过科恩卡帕系数及正确率评价,
可判断模型是否具备良好的引文效用预测功能.

在数据保障方面,利用西安交通大学机构知识

库,选取医学部２０２２—２０２３年部分高质量(ESI收

录、Q１等)论文的引文作为研究对象.考虑到综述

性文章的引文效用相似性较高,故去掉“综述(ReＧ
view)”类型文章,选择“文章(Article)”的引文,经筛

选,最终选择１７７８篇引文作为此次研究数据,并将

原始数据分为训练集、测试集和预测集三部分.其

中随机选取１４２４篇用作模型构建,其中７５％的数

据(１０６８篇)用于识别核心引文关键特征的发现以

及模型训练,２５％的数据(３５６篇)用于模型效果测

试.最后,选择３５４篇引文用于核心引文的识别

预测.

３　引文效用分类原则

３．１　引文效用分类标准

“核心”引文在不同应用背景下具有不同内涵.
一指被SCI、EI等权威索引收录可称之为核心;另有

从文献利用的角度指被使用次数较多的高需求文

献.而文章中“核心引文”指在论文中所引用的起到

关键性学术论证作用,对施引文献研究的内容、方
法、观点发挥了重要支撑或参考作用的引文.其重

要程度需依据专业知识与信息素养综合判断,并通

过五级分类法表示,即“非常重要”“重要”“一般”“不
重要”“非常不重要”(具体描述见表１).

表１　引文效用分类标准

引文效用 定义与描述 二分类处理

非常重要

引文作为施引文献的主要研究方法、数

据及理论来源,是施引文献研究过程中

不可或缺的组成部分

重要

施引文献利用了引文中的数据、结论、

方法等,如缺失将可能影响相关论点及

结论

核心引文

一般

引文与施引文献中结论、方法、结果等方

面起到支撑或对比作用,删除可能导致论

据单薄,但并不影响研究过程与结论

不重要
引文作为施引文献的研究背景、相关研

究、未来启示等

非常不重要
引文对于施引文献作用不明显或不明

确,去或留并无影响

非核心引文

００１
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　　在模型构建阶段,需将引文效用作为目标值,进
行二分类处理,故需对定义进行调整,其中非常重

要、重要、不重要、非常不重要的分类倾向较为明确.
“一般”通常为引文效用表现不突出,且容易出现效

用的争议,故归为“非核心引文”.

３．２　引文内容标注框架设计及标注

本研究从引文效用角度出发,设计了包括引文

特征属性、引文功能属性、引用对象属性、引用情感

属性在内的引文内容标注体系(如表２所示).引文

特征属性包括:引文年份、引文所在期刊、引文出现章

节名称、引文出现频次、引文所在语句.引文功能划

分为“基于、使用、支撑、比较、相关研究、未来启发、背
景介绍”.引用对象是指施引文献引用引文的对象,
由于医学类论文引用对象相较社科类引用对象更为

简单且形式固定,故本研究将引用对象归纳为“概念

理论、方法、数据、其他”.引用情感分为积极、消极、
中立三种情感.由于医学论文多在于客观论证或描

述,因此,对施引文献起正面支撑作用的引文均属于

积极,与研究结果相悖、指出现有成果不足、研究局限

等引文表示消极,其余则均标注为中立.
表２　引文内容标注框架

特征分类 引文特征 特征定义与描述

引文特征属性

引文年份 引文发表的年份

引文所在期刊 引文所在的期刊

引文所在章节名称 引文在施引文献中出现的章节名称,如背景介绍、方法、结果、结论、讨论等

引文出现频次 引文在施引文献出现的频次

引文所在语句 引文在施引文献中的语句

引文功能属性

基于 施引文献研究以引文为起点、受到启发或基于引文开展的深入研究

使用 施引文献研究使用了引文研究的方法、成果、实验数据、结果、研究结论等

支撑 引文的结论、数据、研究内容对施引文献研究或结论的形成起到支撑作用

比较 施引文献研究与引文研究在结论、方法、结果等方面形成对比

相关研究 与施引文献研究相关的研究方法、结论、数据、案例等介绍

未来启发 引文对施引文献进一步研究有所启发,或在未来研究中可能有所涉及

背景介绍 与施引文献工作相关的时代背景、研究背景、学术背景、文化背景等

引用对象属性

概念理论 引用被引文献中提出的概念、定义、介绍等

方法 使用被引文献中的研究或试验方法、模型、算法、工具、方案等

数据 使用被引文献中提出的研究数据、研究/推导公式、研究结论、应用成果等

其他 未提及明显的引用对象

引用情感属性

积极 引文内容、主要观点或结论对施引文献的论证方法、观点、结论起支撑作用

中立 除表现出“积极”“消极”的其他论述

消极 引文内容、主要观点或结论与施引文献研究结果相悖、引文指出现有成果的不足、研究局限

　　由于引文特征的判断既需要文献所涉及的学科

专业知识,也需要信息专业技能,因此,选择馆员与

专业师生两组人员对引文的不同类特征分别标注,
有助于提升标注结果的准确性.由不同专业背景的

学科馆员依据引文标注框架,分别对原始数据所有

引文特征属性、功能属性、引用对象、引用情感等属

性进行标引.医学专业教师及研究生若干,依据引

文效用分类标准(表１)对训练集与测试集引文仅进

行引文效用判断及标注.

４　自动分类模型设计与效果对比

引文特征众多,但并非所有特征都会对核心引

文的判断产生影响.笔者发现,在众多引文特征中,
与“引文效用”相关性较强的部分特征作为模型建立

的基础尤为关键.在此基础上,进一步利用机器学

习的方法构建核心引文识别模型,既可以一定程度

简化引文特征标注体系,也可以提升核心引文识别

效率.研究通过 KNIME软件进行逻辑回归及支持

向量机(SVM)模型的设计及训练,包括:数据读取

１０１
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及观察、特征筛选、模型训练、模型验证及评价４个 模块(如图１所示).

图１　逻辑回归与支持向量机模型训练流程图

４．１　特征筛选

引文标注体系包括引文题目、引文期刊、引文年

份、引文所在章节名称、引文出现频次、引用情感、引

文功能、引用对象类型、引文是否重要等９种引文特

征指标,其中引文是否重要为目标指标,通过相关性

矩阵(如图２所示)和散点图矩阵(如图３所示),观

察各指标和目标间的相关性.在相关性矩阵中,引

文效用通过“是否重要”表示,依据表１中的五级分

类法分为非常重要、重要、一般、不重要、非常不重

要.在二分类处理后,其中非常重要、重要归为“核

心引文”,一般、不重要、非常不重要归为“非核心引

文”.

图２　指标相关性矩阵图

从相关性矩阵发现(如图２与图４所示)引文出

现频次和引文效用几乎没有相关性,引文所在章节

名称、引用情感、引文功能、引用对象类型等特征与

引文效用相关性较强,其中引文功能相关性最高,故

以此特征值为起点,依次加入其他特征值进行测试,

最终选定的特征为:引文所在章节名称,引用情感,

引文功能,引用对象类型.

４．２　逻辑回归模型训练及验证评价

逻辑回归(LogisticRegression,LR)算法是一

种广义的线性回归分析模型,用于解决二分类问题

的机器学习方法,可预测某种事物的可能性[２７].在

本研究中即通过LR算法训练出的模型对某引文是

否为核心引文进行预测,并选用混淆矩阵(Scorer节

点),预 测 准 确 率 (Accuracy)、科 恩 卡 帕 系 数

(Cohen􀆳sKappa)值以及受试者工作特征曲线 (ReＧ

ceiverOperatingCharacteristicCurve,ROC)[２８]进

行评价.其中,科恩卡帕系数是可用于衡量分类效

果的指标,即模型预测结果和实际分类结果是否一

致,值越高表示该模型的分类结果与实际分类结果

一致性越高.预测准确率代表模型分类正确的样本

数除以所有样本数,准确率越高分类器越好.训练

过程 中 选 用 梯 度 下 降 算 法 (Stochastic Average
２０１
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Gradient),设置学习率为０．００１,最终训练的模型应 用到测试数据集上的结果如图５及图６所示.

图３　各指标散点图

图４　指标相关性矩阵参数图

图５　逻辑回归预测结果

　　　　
图６　逻辑回归ROC曲线

　　训练结果发现,逻辑回归训练模型对核心引文

预测结果与人工判断结果相似度已达到较高水平,
在３５６条数据中,误将核心判定为非核心１４篇,误
将非 核 心 判 定 为 核 心 １８ 篇,预 测 准 确 率 为 ９１．
０１１％,科恩卡帕系数值达到０．８２,提示该预测模型

与人工判断的 结 果 具 有 较 高 一 致 性.从 受 试 者

ROC曲线来看,曲线下方部分的面积(AreaUnder
Curve,AUC)很大,说明此模型预测准确率较高.

４．３　支持向量机模型训练及对比

支持向量机(SVM)是按监督学习方式对数据进

行二元分类的广义线性分类器,通常用来进行模式识

别、分类以及回归分析[２９],在本研究中同样通过该算

法训练出的模型对某引文是否为核心引文进行预测.

SVM算法与LR算法原理不同,故将两种算法训练出

的模型进行对比后,择优选择.SVM 算法进行训练

的流程和LR基本一致,但由于该算法需要所有的特

征是数值,所以针对类型特征,要通过独热编码(OneＧ
hotEncoder)进行数据转化处理.在使用相同训练数

据集以及测试数据集的情况下,LR算法和SVM 算法

的模型评价结果对比如图７所示.
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逻辑回归(LR) 支持向量机(SVM)

图７　LR与SVM预测结果对比图

　　从SVM 算法训练结果可见,该算法对核心引

文预测结果较LR更高,在３５６条数据中,该算法误

将核心判定为非核心２１篇,误将非核心判定为核心

６篇,预测准确率为９２．４１６％,科恩卡帕系数值为

０．８４８.
对比可见,两个模型对“核心引文”预测准确率

都很高,其中SVM 算法在准确率以及科恩卡帕系

数值上表现略好.故本研究选择使用SVM 算法建

立的模型对预测集进行预测,并根据预测的结果进

行后续研究分析.

４．４　ChatGPT自动提取引文特征及模型分类效果

对比

此次建模所需的４项关键指标中,除引文所属

章节名称可通过读取全文后进行模式匹配获取,引
用情感、引文功能、引用对象类型均属自然语言处理

(NaturalLanguageProcessing,NLP)范畴,其中引

用情感主要是情感分析,引文功能可理解为对引用

意图识别分类,引用对象类型则属于文本分类问题.
这些均可通过深度神经网络进行学习并自动识

别[５].２０２２ 年 底,随 着 ChatGPT 的 “出 圈 ”,

ChatGPT在自然语言处理任务中文本分类、语义角

色标注、机器阅读理解等方面的优势[３０]与引文内容

特征分析、提取、标注与分类的需求较为契合.因

此,本研究进一步测试了利用ChatGPT技术完成指

标自动获取及标注的效果.

４．４．１　特征指标自动提取及问题设计

研究始于２０２３年２月,使用 ChatGPT３．５版

本.测试ChatGPT能否直接根据引文内容对其效

用进行分类,发现效果并不理想.后对整个提取流

程进行分解,先将施引文献作为背景信息,再设计特

征分类提示词(Prompt),然后利用 ChatGPT 识别

引文特征,最后写入表格文件 Excel,完成特征自动

提取.
首先,将施引文献作为背景信息通过共享pdf

链接的方式输入 ChatGPT,以确保 ChatGPT 完全

基于施引文献背景输出特征分类.
再进行 Prompt设置.Prompt可理解为分类

标准的“提示语”,指输入的文本段落或短语,作为生

成模型输出的起点或引导,可以是一个问题、一段描

述或任何形式的文本输入[３１].Prompt需针对“引
用情感、引文功能、引用对象类型”属性及分类特征

分别设置.分类依据引文内容标注框架,但为方便

机器识别,将框架中引文功能简化为研究基础(基
于、使用、支撑)、相关研究(比较、相关研究)、背景资

料(背景介绍、未来启发)３类,经多次交互提问及分

类输出效果测试后,确定关于“引用情感,引文功能,
引用对象类型”特征的Prompt(如图８所示).

　　　　人工标引数据SVM 评价结果　　　　　　　　　　自动获取数据SVM 模型评价结果

图８　自动获取数据与人工标引数据SVM算法预测结果对比图

　　在数据输入阶段,输入引文功能及引用对象的 特征分类提示词及引文列表即可识别相关特征,情
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感特征提取需输入情感特征分类提示词及引文所在

语句.最后,对输出结果进行格式化处理,分别输入

到Excel文档,完成特征自动提取.

４．４．２　模型分类效果对比

为检测自动特征提取的分类效果,使用 SVM
算法及相同的训练集和测试集,分别对自动化处理

后的数据和人工标记数据进行模型训练,对比发现,
虽然ChatGPT对于引文特征的自动分类无法达到

人工标引的高准确率,但在保证较好的预测效果的

同时,可有效提升特征提取效率.

５　研究结果与讨论

５．１　特定应用场景下,引文效用分析比频次分析更

加合理

研究核心在于排除仅依据频次无法排除的“无
效”引文.故针对研究全数据集,将基于效用与基于

频次的引文分析结果进行对比发现,集合１和２共

有２１２种期刊重复(如图９所示),说明区域２的２１２
种期刊不仅引用频次靠前,也属于核心效用引文期

刊.其中,集合１(实线部分)为利用本模型识别出

核心效用引文分布的３１５ 种期刊;集合２(虚线部

分)为１７７８篇引文分布的５７０ 种期刊按引用频次

降序排列的前３１５个期刊.区域１的１０３种期刊虽

然频次较高,但从内容效用的角度并非核心效用引

文,不排除存在无效甚至恶意引用的干扰.区域３
的１０３种期刊上的引文虽引用频次不高,但却对施

引文献发挥了相对较高的学术效用.由此可见,基
于效用与基于频次的引文分析结果存在一定差异,
单纯基于频次的引文分析无法排除无效引文干扰,
也存在丢失部分有效引文的风险.基于效用的引文

分析可排除部分非核心效用引文,更客观地反映出

“有效”引用,而依此开展的各项应用也将更加科学.

图９　高引用频次期刊与核心引文期刊对比结果

在特定场景下,如资源保障评估、学术影响力评

价等,有效引文才是评价结果科学客观的基础.行

业中“他引”标准的提出与严控也正是引文效用价值

的体现.由此,单纯的频次分析做出的判断必然有

失偏颇.同样,在学术热点追踪、合作网络发现过程

中,过多的无效、虚假引用也将成为干扰导致“迷
航”.因此在这类应用场景下,引文效用所体现出的

学术论证作用尤为重要,以此为基础的数据分析也

更加科学.

５．２　“ChatGPT＋SVM”为高效引文特征识别与自

动分类提供新思路

研究中通过LR方法与SVM 训练结果对比发

现,两个模型对核心引文预测的准确率都很高,其中

SVM 预测效果相对更好.对比人工与自动分类标

引,自动分类虽需经过输入背景文献、提示语、相关

文本,导出并格式化输出结果等步骤,但完成效率较

人工逐条判断仍有大幅提升.其预测结果准确率虽

略低于人工,但准确率及科恩卡帕系数值也仍处于

较为理想的范围,可见“ChatGPT＋SVM”模式可在

保证较好预测效果的同时,显著提升特征识别与分

类效率,这为批量引文特征自动提取与分类提供了

新思路.

５．３　ChatGPT 的发展将为大规模引文自动分类模

型提供可能

本研究针对医学学科论文使用 ChatGPT３．５版

本进行引文特征的自动提取及分类,虽然数据量及

学科范围有一定局限,但其提取及分类效果已初现

端倪.研究中采用少样本学习(FewＧshotLearning)
模式,需反复给出提示词进行预训练.而问答字数

的限制,也使问答过程中出现“记忆缺失”的现象,影
响分类效率.

２０２３年３月,随着 GPTＧ４的发布,ChatGPT对

话生成能力、语言理解能力、模型可定制性等有所提

升.于本研究而言,一方面,要客观看待 ChatGPT
对于引文自动分类的作用.引文效用分类首要依据

便是施引文献内容,其次仍需相关专业及信息知识.

ChatGPT在语料库增加、对话能力增强等方面的进

步,提升了其对文献的理解能力,但对文献内容并无

影响.换言之,在施引文献内容、引文相关属性、分
类原则确定的前提下,引文效用具备一定的客观性,
不会发生较大偏差.另一方面,ChatGPT所具备的

微调(FineＧtuning)功能为构建大规模引文自动分类

模型提供了可能.微调功能相当于利用在大数据集

上预训练好的模型,通过自有的数据进行模型微调,
即在底层数据上进行模型的“特殊训练”.因此,可
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根据引文效用分类的具体应用场景,准备一定量训

练数据,设定引文分类标准,实现引文分类定制化模

型微调模型(FineＧtunedModel),既降低了构建超大

规模模型训练语料库的操作难度,又可得到比直接

用自己数据训练更好的效果.

６　结语

本文从引文效用的角度构建核心引文识别模型

并探索了利用ChatGPT实现过程自动化的可行性.
为基于引文内容分析、引文自动分类及应用提供了

一种新思路.但本研究尚在探索阶段,一方面数据

选取存在学科与数据量的局限性,可能导致学科资

源呈现不全面.另一方面,利用 ChatGPT３．５版本

尚未充分挖掘并呈现出其对于引文特征识别与分类

的显著优势,对引文特征识别与提取的自动化程度

也有待深入探索.在后续研究中,将扩大取样范围

及数量,也会进一步探索基于各种大型语言模型提

高引文自动化分类的效率与质量的方法与路径.
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CompetencyTransferOrientedDisciplinaryInformationLiteracyEducation:
AReviewofU．S．BusinessInformationLiteracyGuidelinesandItsImplications

TanDandan　KePing

Abstract:Businessinformationliteracy,asatransferablegenericcompetency,isvaluableforsolving
informationproblemsrelatedtobusinesstopicsinthecontextsofacademics,workplace,andeverydaylife．
Achievingeffectivetransferofthiscompetencyindifferentcontextsisacoregoalofbusinessinformation
literacyeducation．Thisstudydiscussestheframeworkofunderstandingbusinessinformationliteracyfrom
theperspectiveofcompetencetransferandinterpretsthepracticalpointsofthelatestguidelineofbusiness
informationliteracyeducation,BusinessResearchCompetencies,fromfouraspects:informationsources,

learningsubjects,classificationofsubjectconcepts,andlearningoutcomes．Thisstudyalsopointsoutits
implicationsforbusinessinformationliteracyeducationinlibrariesinChinaintermsofpracticebasis,

teachingobjectives,teachingstrategies,assessmentoflearningoutcomes,andsynergisticcooperation．
Keywords:CompetencyTransfer;DisciplinaryInformationLiteracyEducation;BusinessInformation

Literacy;BusinessResearchCompetencies
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APreliminaryExplorationofCoreCitationRecognition
MethodfromthePerspectiveofUtility
LiLing　ZhangRuonan　CuiJianan　LiXinxin

Abstract:ThecitationanalysisbasedonthecitationfrequencyignoresthedifferenceintheutilityofciＧ
tationstotheciteddocuments,anditisinevitablethattheresourceevaluationandacademicinfluencejudgＧ
mentbasedonthiswillbeinterferedby“invalid”citations．Toeliminate“invalid”citationsandimprovethe
qualityofmeasurementandevaluationdata,thearticleselectstypicalfeaturessuchascitationattributes,

functions,objects,andemotionsfromtheperspectiveofcitationutility,andestablishesacitationannotaＧ
tionframework,inordertotesttheeffectivenessoflogisticregressionandsupportvectormachinemethods
onautomaticcitationclassificationinannotateddatasets,andtoconstructa “corecitationrecognition
modelfromtheperspectiveofutility”．Specifically,inthedataannotationstage,inadditiontomanualinＧ
dexing,alargeＧscalepretrainedlanguagemodeldialoguesystemChatGPTisalsousedforautomaticclassiＧ
ficationandmodelingperformancetesting,inordertoprovidenewideasforautomaticcitationclassification
methodsandapplicationpractices．

Keywords:CitationUtility;ContentAnalysisofCitations;CitationAnnotationFramework;Support
VectorMachine;AutomaticCitationClassification;ChatGPT
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