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摘 要 术语抽取是文本处理领域的一项基础性研究工作，好的术语 自动抽取方法能够提高本体构建的质量和语义 

检索的精度。首先，对术语的定义、特性以及术语抽取效果的评价方法进行了概述。然后，在分析和总结近 2O年术语 

自动抽取相关文献的基础上，对术语 自动抽取的各种方法进行 了详细的综述。介绍了这些方法的研究进展，分析了其 

优缺点，并详细描述了部分经典算法。最后，对术语 自动抽取未来研究的趋势进行 了展望。 
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Abstract Terminology extraction is a fundamental research work for text processing domain．The quality of ontology 

and accuracy of sematlc retrieval can be improved by using a better automatic term inology extraction method．Firstly， 

the definition and characteristic of terminology，as well as the evaluation of term inology extraction were briefly intro— 

duced．Secondly，through a thorough analysis and summarization of literatures about automatic terminology extraction in 

recent twenty years，a comprehensive survey of state-of-the-art automatic term inology extraction methodologies was 

conducted，which includes domestic and international current research，their advantages and disadvantages and detailed 

descriptions of some classical algorithms．Finally，the trend of future study was discussed． 
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1 引言 2 概述 

随着互联网的快速发展及大数据时代的来临，传统互联 

网的知识组织和知识共享方式越来越难以满足人们 的需求。 

近年来，语义网的快速发展、“智能”搜索引擎的出现、知识库 

的构建等等无不标示着互联网正在进行一场变革 ，互联网将 

步入一个“语义时代”。作为沟通人和机器之间的重要桥梁， 

文本处理与分析技术在语义时代变得更加重要。 

术语抽取是文本处理领域中一个基础而又重要的研究方 

向，可以应用在本体构建[ 、机器翻译[2I3]和语义检索[4_6]等 

诸多研究领域。然而术语抽取是一项复杂而困难的工作 ，如 

果只靠人工进行抽取，不仅费时耗力，而且需要一定的语言学 

知识以及相关的领域背景。因此，研究出一套 自动、高效和高 

可移植性的术语抽取方法具有十分重要的意义。 

为了方便理解术语抽取相关工作，本文首先对术语的定 

义 、术语的特性以及术语抽取效果的评价方法进行概述，在此 

基础上对国内外术语 自动抽取常用 的方法进 行详细的 总 

结、分析和比较 ，最后指 出了术语 自动抽取进一 步的研究 

方向。 

术语是随着人类对各个研究领域的不断探索和研究而逐 

步形成的，用来记录或标记在此过程中积累沉淀的专业知识 

概念。在 日常生活中，术语经常被人们称为“专有名词”，但其 

并不仅仅是名词以及复合名词，由动词、形容词、介词和名词 

构成的词或词组(又称短语)都有可能是术语。例如，在财经 

领域，动词“跌停”、动名词短语“通货膨胀”等都是术语。另一 

方面，随着社会的发展，许多由某个领域专有的词语逐渐到被 

广泛使用，这就很难明确这些词语是不是术语。例如，“指数” 

最初是出现在数学领域，表示数的次方 ，后来“指数”的含义被 

扩大，如经济学中的“股票指数”、“消费者价格指数”等等。因 

此，术语是一种结构复杂并且边界难以确定的语言单元。 

2．1 术语的定义 

“术语”目前还没有统一明确的定义，但是中外不少学者 

从语言学或者术语学角度给出了自己的观点。本文列举一些 

国内外比较通用的术语定义。 

Sager[ 认 为“term s are the linguistic representation of 

concepts”，即“术语是概念的语言表征”。 
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冯志伟Es]是我国较早开始从事术语学研究的学者，他将 

术语定义为“通过语音或文字来表达或限定专业概念的约定 

性符号”。 

《术语工作原则与方法》I9]中写到“术语是专业领域中概 

念的语言指称”。 

以上几种术语的定义虽然角度和内容各有不同，但我们 

不难看出，术语与特定领域中的概念之间存在着紧密的联系。 

2．2 术语的特性 

GB／T 10112—1999L9]中对术语的特性有明确的要求： 

(1)单名单义性。在创立新术语之前应先检查有无同义 

词，并在己有的几个同义词之间选择一个能较好满足其他要 

求的术语。 

(2)顾名思义性，又称透明性。这里的“义”是指定义，术 

语应能准确扼要地表达定义的要旨。 

(3)简明性。要求术语尽可能简明，以提高效率。 

(4)派生性，又称能产性。术语应便于构词，特别是组合 

成词组使用的基本术语更应如此。基本术语越简短，构词能 

力越强。 

(5)稳定性。使用频率较高、范围较广，已经约定俗成的 

术语，没有重要原因，即使是有不理想之处，也不宜轻易变更。 

(6)合乎本族语言习惯。术语要适合本族语言习惯，用字 

遣词，务求不引起歧义 ，不要带有褒贬等感情色彩的意蕴。 

以上要求较为详细全面，但是太过抽象，无法具体度量。 

Kageura[ ]将术语的特性归结为两个便于度量的特性： 

(1)单元性(Unithood)，指一个词或词组是否可以表达一 

个独立、完整的语言含义，并具有稳定的结构。 

(2)术语度或领域性(Termhood)，是指一个词或词组与 

特定领域的相关性 ，用于度量该词或词组对领域知识的表达 

能力。 

以上两个特性既能较好地反映上述几种定义的涵义，又 

能够进行度量。因此，目前很多术语自动抽取工作中，大多是 

以这两点或其中一点作为判断候选术语是否为术语的标准。 

但仅仅使用这两个度量标准，很难保证术语的单义性和无歧 

义性。 

2．3 术语抽取效果的评价 

目前，尚不存在统一的术语抽取效果评价方法。常见的 

术语抽取结果评价方法_11]有3个：准确率(Precision)、召回率 

(Recal1)和 F值(F-Measure或 F-Score)。在某个领域语料 

上，术语抽取结果统计信息如表 1所列。 

表 1 术语抽取结果统计表 

非术语 

b 被抽取出的 

没有被抽取出的 

以上结 果统计 时需 要参 照一个 标准 术语 表 (golden 

standard)[ ]。设标准术语表为 ST，提取出的术语集合为 T， 

则被抽取出的术语个数为： 

口=1STnTI (1) 

准确率是衡量术语抽取的准确程度，计算公式为： 

P一 一 

召回率是衡量术语抽取的全面程度，计算公式为： 

R= 一 ㈤  

· R · 

F值综合考虑了准确率和召回率，计算公式为： 

F：—(a2 q- 1)PR (4) 

口0P+R 

其中，a是可调节参数，常使用的值为0．5，1，2。当a一1时， 

准确率和召回率的权重相同；当a=2时，准确率的权重较高； 

当a=0．5时，召回率的权重较高。 

另外，Korkontzelos[1。]提 出了一种在候选术语有序的情 

况下，能够对术语抽取方法进行更全面评价的方法。 

设 L为将 T以某种度量排好序后的有序表，标准术语表 

为 ST，在 L中前n(1，2，⋯，N)个术语 中，真正的术语 (Cot— 

feet Terms)CT(n)为： 

CT(n)=STf'I{L[1]，L[2]，⋯，L[-n]) (5) 

L中前 ，z个术语的准确率 P( )定义为： 

P( )： (6) 

召回率 R( )表示在提取出的真正术语中，排在前 个的 

真正术语的比率： 

一 (7) 

以上几种评价方法各有特点，在术语抽取工作中，根据术 

语抽取方法的特点以及不同的应用场景会选取不同的评价方 

法 。 

3 术语自动抽取方法 

术语自动抽取的研究已长达 2O多年 ，2O世纪 9O年代国 

外就有了一批术语自动抽取系统[1 。国内的研究则集中在 

近 1O年，主要是在国外研究基础上对已有方法进行改进。 

中文术语自动抽取的研究还具有自身的特殊性。英文语 

料较中文语料有天然的优势，英文的词之间是用空格分隔开 

的，而中文语料中的词和词之间是没有分隔符的。因此 ，一般 

在中文术语自动抽取过程中，首先需要对语料进行分词。而 

在早期分词效果不是很理想的时候，很难进行相关研究。随 

着分词效果的提升和分词工具的日益完善，相关研究工作才 

得以顺利进行。目前最常用的中文分词工具是 NLPIR(又名 

ICTCLAS2013)，其分词精度可以达到 98．45 ，另外还支持 

词性标注[ ]。 

早期的术语自动抽取中使用的大多是基于语言学知识。 

后来 ，随着统计自然语言处理技术的快速发展 ，术语抽取系统 

中逐步引入了一种或多种统计策略。而随着隐马尔可夫模型 

(Hidden Markov Mode1)[ ]、条件 随机场 (Conditional Ran— 

dora Fields)[” 等机器学习算法在词性标注、命名实体识别等 

领域的使用[博]，结合机器学习算法的方法也被引入到术语的 

抽取研究中[19,20]。 

总的来说，目前术语自动抽取方法主要分为3大类：1)基 

于规则的方法；2)基于统计的方法；3)多种方法相结合。 

3．1 基于规则的方法 

基于规则的方法主要使用术语的词语词性以及词法模式 

等语言知识，利用这些知识可以从语料中自动抽取出术语。 

国外，基于语言学知识的术语 自动抽取研究主要集中在 

20世纪 9O年代 。 

1994年 Jacquemin研究出的 FASTER系统首先从已知 

的术语库中归纳出术语构成规则，并结合 73条扩展操作规 

则，从法语医药领域语料中进行术语抽取，最终准确率为 



86．7 ，召回率为 74．9 。 

1995年 Lingsoft公司推出的 NODALIDA-95使用结构 

化的方法组织语言知识 ，以 NPtool[2妇为核心。其首先判断句 

子的边界、句子中的成语、复合形式等等，然后通过词形分析 

进行消歧处理。该系统的术语抽取效果非常好，在英文宇宙 

学技术语料中术语抽取的准确率达到 95 ～98 ，召回率达 

到 98．5 ～1OO 。 

1995年 Justeson& Katz提出的 Terms系统首先对文档 

进行标注和消歧处理，并提供一个语法模式列表。利用这些 

模式，可以抽取出文档中的单词或多个词语搭配作为候选术 

语，然后根据词频进行排序。在英文的光谱分析领域语料上 

该系统的准确率达到 96 。 

国内由于起步较晚，很少见到单纯使用语言知识进行术 

语自动抽取的相关研究。 

这类方法基于已有的术语集以及领域特点进行规则总 

结，在准确率上有一定的优势。但该类方法的可移植性很差， 

即不同的语言、不同的领域、不同的语料集，语言规则各不相 

同，需要根据具体情况制定。同时，制定规则需要较强的语言 

知识和领域知识背景，并且当规则较为复杂时，还需要解决多 

个规则间可能存在的冲突。因此，目前已经很少有仅使用基 

于规则的方法进行术语自动抽取的研究。 

3．2 基于统计的方法 

基于统计的方法以统计学理论为基础，利用术语 已经在 

语料库中的分布统计属性来识别术语。 

经常使用到的统计方法可以分为两大类：一类衡量词或 

词组的领域性，如词频(Frequency)E“。 、TF-IDF值E23 24]、领 

域相关性 (Domain Relevance)和领域共识 (Domain Consen— 

sus)E。 等；另一类衡量词组的单元性，如互信息(Mutual In- 

formation)E拍]、对数似然比(Log-Likehood Rato)E27,28]等。 

3．2．1 领 域性度量 

(1)词频。术语的词频在领域语料中一般会高于普通词 

汇，但有许多通用词汇在语料中也会有较高词频。因此，如果 

只简单考虑词频信息，将会导致抽取的术语中有许多通用词 

汇 ，并且无法抽取词频较低的术语。对此，可以使用背景语料 

进行改进E“ 。 ．29]，通过词或词组出现在领域语料和背景语 

料中的词频差异进行术语抽取，从而提高术语抽取的效果。 

(2)TF-IDF值。TF-IDF可以评估一个词在某个语料库 

中对其中一份文档的重要程度。TF-IDF值的相关计算公式 

为： 

。 一

茹 ㈣ 
而 ) 

tf-idfg．i—tf,．i·idf (10) 

在术语抽取中，可以用 TF-IDF值评价候选术语的领域 

性，TF-IDF值越大则领域性越强。 

(3)DR和 DC值。术语的领域相关性和领域共识是指 ： 

给定 个领域文本库的集合(D ，Dz，⋯， )，词 t的领域相 

关性和领域共识为： 

DR(￡，D )： (11) 

∑P(￡JDj) 

DC(t，Di)一
d∑DP(￡， )1og‘赢  (12) d 』＼●'‘‘，， 

其中，P(￡I )的估计值是 P(￡IDi)一 叠 n_ 
，P(￡， 

∑freq(t in D ) 
J= 1 

)的估计值是 P(￡， )一 。当词或词组的 
di∈Di 

领域相关性大于a且领域共识大于 口时 ，该词或词组则为术 

语。 

3．2．2 单元性度量 

(1)互信息。互信息是指两个事件集合之间的相关性。 

互信息在术语抽取中用来度量两个词之间的单元性。互信息 

的计算公式为： 

MI=log2( )~l0g2 LN，(A．)，(f(A B)) (13) 

其中，P表示概率 ，当语料足够充分时，公式中的概率可以用 

频率代替，在术语抽取中A 和B分别表示词组 w 的最长前 

缀和最长后缀。 

(2)对数似然比。基本思想是比较由或然表得到的概率 

和假设两个单词相互独立时得到的概率是否一致E3o]。给定 

两个单词 U和 ，U、 的或然表如表 2所列。 

表 2 

U— U 

UCu 

表 2中 a⋯b C d表示对应的搭配在语料中出现的次数。 

设语料中出现的词语总数为 N，则对数似然比公式为： 

LLR=--2 ogc器 
其中，P。表示单词 “出现的概率，当语料足够充分时，P。≈ 

—

a- fib
；P 表示在 出现 的情况下 “出现的概率， 。≈ ； 

Ps表示在口不tl：l现的情况下“出现的概率，Ps≈ ，-。对数 

似然比的值越大，表示语料中“、 搭配的短语是随机出现的 

概率越小，即该短语是术语的可能性越大。当对数似然比大 

于一定阈值时，认为该短语是术语。 

基于统计的方法不需要句法、语义上的信息，不局限于某 
一 专门领域，也不依赖标注数据，通用性较强。但是，统计信 

息的可靠性依赖于语料的质量，因此，这类方法对语料的规模 

以及候选术语的分布依赖较强。 

3．3 多种方法相结合 

多种方法相结合是指同时使用规则和统计相结合的方 

法，或者在此基础上引入其他方法进行术语抽取 。由于这类 

方法较为多样化，本文只对较为常见且有代表性的方法进行 

介绍。 

3．3．1 结合语法规则和统计信息 

结合语法规则和统计信息进行术语 自动抽取的相关研究 

较多，其中较早且比较有代表性是 C-value方法E。 ，其基本思 

想是先用语言规则得到候选术语集，然后使用统计信息来进 

行过滤。 

~value方法是一种简单高效的术语抽取方法。Piao~ 

在相同的语料上，对 5种表现较好的术语 自动抽取的方法进 

行了效果对比实验。由不同的领域专家对 5种方法抽取出的 

前 100个术语进行检查，结果 5种方法中 C-value方法的准确 

率在两轮检查中均为最好，并且稳定在 90 左右，其他 4种 
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方法在两轮检查中的准确率波动较大。 

文献[31]中使用到的语言规则的正则表达式为： 

Noun叶‘Noun 

(Adj lNoun) Noun 

((AdjINoun) ((AdjINoun) (Noun Prep) (Adi} 

Noun) )Noun 

其中，Noun为名词 ，Adj为形容词，Prep是介词。这 3条语言 

学规则中，第一条最严格，认为术语中只能是名词以及名词短 

语；第三条最宽松，认为术语中还可以包含形容词和介词，使 

用该规则可以抽取出更多的术语，但也会抽取出很多的非术 

语词组。 

在使用语言学规则得到候选术语后，计算候选术语的C～ 

value值，计算公式如式(15)所示： 

f(1og2lt【)·，(￡)， t未被嵌套 
一  

)．( )一击磊 ))，其他 
(15) 

其中，t是抽取的某个候选术语，『t I是候选术语 t的长度， 

-厂( )表示候选术语a在语料库中的词频，G表示包含t的候 

选术语(即嵌套术语)集合。将 C-value大于阈值 a或按 G 

value值排序后 topN 的候选术语作为术语。 

C-value方法在抽取中、高频术语方面明显优于仅仅基于 

词频的方法，对高频术语准确率可以达到 7O．84 ，较仅使用 

词频的方法提高近 2个百分点。C-value方法在低频部分准 

确率和基于词频的方法基本持平，总的准确率略高于仅仅基 

于词频的方法。 

C-value方法考虑了候选术语的长度和嵌套性 ，在长术语 

抽取方面表现较好。同时，C-value方法简单、适用性强，具有 

较强语言、领域无关性。因此，国内外有许多研究是基于该方 

法的改进[31,33]。 

Frantzi[ 在原有的C-value方法基础上加入上下文信 

息，称之为NC-value方法。NC-value方法分为3步：第一步， 

使用 C-value的方法抽取出候选术语并进行排序；第二步，对 

每个候选术语 生成一个 上下 文词表 (1ist of term context 

words)，每个词都有一个权重；用 C-value和上下文词表计算 

NC-value值。计算公式如式(16)所示： 

NC(t)一o．8C(t)+o．2 f (口) (n) (16) 
4t L ． 

其中，t是候选术语，G 是t的上下文词集， (a)是指 b语料 

中作为t的上下文出现的次数，训(n)是赋予词的权重。 

NC-value在高频的术语抽取方面 比C-value表现更好， 

在高频部分可以达到 75．7O ，比基于词频 的方法在准确率 

上高出6个百分点，在低频部分 NC-value与 C-value表现类 

似。 

周浪 s 按照 C-value方法的思路，首先对科技文档领域 

中的术语进行统计和分析，制定了4条规则，这 4条规则较 

C-value方法中使用的语言规则宽松；然后考察了术语在语料 

中的词频分布情况 ，发现术语在文档中的词频变化比较大，而 

普通短语的出现较为平稳。由此参照 TF-IDF的计算公式提 

出了基于词频分布变化的 termhood计算方法。对于利用规 

则抽取出的候选术语 ￡，计算其 DV值的公式为： 

DV( √ 卦 而 ] (17) 
· ]O · 

，r 

而 = 一 

其中，tf(t)表示候选术语 t在整个测试语料中出现的总频率； 

df(t)表示候选术语 t出现的文档频率；N表示包含候选术语 

t的文档数； (￡)表示候选术语 t在第 i篇文档中出现的频 

率；tf (￡)表示候选术语 t修正后在整个语料中出现的平均 

频率；M为语料中的文档数。最终抽取出的效果，较C-value 

方法准确率在 topl00一top2000上提升较为明显，有 1O～20 

个百分点 的提升，toplO0的准确率能达到 96 ，召 回率在 

toplO00--top5000上基本与 C-value方法持平。 

结合语法规则和统计信息的术语自动抽取方法还有很 

多，但它们的思路大体相似，一般分为两步：首先，根据对语料 

以及术语做初步的统计，制定相应的语法规则，使用规则从语 

料中抽取出候选术语；然后，使用统计信息衡量候选术语的单 

元性和领域性，满足一定要求的候选术语则为术语。这类方 

法兼有基于语法规则和基于统计方法的优点，具有较强的语 

言无关性和领域无关性。 

3．3．2 结合机器学习算法 

隐马尔可夫模型(Hidden MarkOV Model，HMM)[35,36]是 

统计模型，用来描述一个含有隐含未知参数的马尔可夫过程 ， 

可以解决从观察序列中获得隐含参数的问题。 

HMM算法比较成熟，再加上易于训练等特点被广泛应 

用于 自然语言处理领域。然而因为 HMM 是生成模型，尚存 

在许多问题 ： 

(1)它没有直接对条件概率建模，而是采用联合概率代 

替，认为观察值由状态生成； 

(2)HMM独立性假设认为当前观察值仅与当前状态相 

关，忽略了其与之前状态和之前观察值之间的相关性。 

HMM上述缺点导致其并不是最适合用于解决序列标注 

问题的概率统计模型 

条件随机场(conditional random fields，CRFs)[1 l37．是一 

种鉴别式概率模型，是随机场的一种，常用于标注或分析序列 

数据[ 。 

相比于 HMM，CRFs有如下优势： 

(1)CRFs能够在同一个模型中集成多个特征，特别是可 

加入长距离约束，能更好揭示语言学特征； 

(2)CRFs采用联合条件概率建模，避免了 HMM 的独立 

性假设和二元假设 ，从数学建模角度而言，CRFs较 HMM 具 

有更可靠更合理的数学推导； 

(3)HMM是有向图模型，通过 Viterbi算法搜索到当前 

对象为止的最佳路径，不考虑之后对象及其标记 概率，而 

CRFs则采用无向图模型，是对整个标记序列求解联合概率， 

在整个序列范围内归一化 ，避免了因求解局部观察值概率所 

带来的标记偏置(Label Bias)问题。 

HMM、CRFs在词性标注、命名实体识别等领域表现出 

较好的效果。Agarwal[~8]对最大熵模型(MaxEnt)、HMM、 

CRFs算法在词性标注、分词和命名实体识别领域的使用进 

行了对比和分析，发现 CRFs在 3个领域 中的效果均优于另 

外两种算法。 

Zheng~”]最早使用 CRFs模型进行术语抽取 ，以词语、词 

性以及词语的 TF-IDF值作为特征进行术语抽取 ，取得了不 

错的成果，准确率达到 79．63 ，召回率达到 73．54 ，F值达 

到 76．46％。 



 

李丽双Es 使用 CRFs方法抽取汽车领域术语。在总结 

了前人的工作和针对汽车领域术语特点的基础上选取了词本 

身、词性、词的长度、是否在词典中、窗口中词的词典特征、领 

域词频、背景语料词频、两类语料中的词频差以及在当前句子 

中与其他词的词频差的和这 9个特征。从仅使用词本身、词 

性和词长度这 3个特征开始不断添加新的特征进行术语的抽 

取。当使用到6个特征时效果最佳，精确率、召回率和F值分 

别达到84．61 、8O．5o％和82．5O ，较仅使用词频、词性和 

词的长度特征的 CRFs方法召回率和 F值略有提升。 

除了 CRFs算法，C0nradoL39]也对其他机器学习算法进 

行了尝试，比如决策树算法、朴素贝叶斯算法；并与词频、TF_ 

IDF和假设检验等方法进行 比较 ，发现所用机器学习方法并 

没有较结合统计的方法有明显的提升。 

结合机器学习的方法能够避免制定复杂的规则和公式， 

通用性更强。但由于需要大量的标注语料进行学习，其跨领 

域能力较弱。目前，该方法虽然取得了不错的效果，但是还不 

成熟，需要进行更多的尝试和验证。 

3．3．3 基于术语部件的方法 

吴云芳[ 。]首先提出了术语部件 (term component)的概 

念 ，也就是构成术语能力较强的单词。通过考察 30000条科 

技术语 ，提出了使用属性特征描述部件的方法，这些特征包含 

了术语表层和内部构成语言知识。 

汤青[41]等提出基于部件扩展的本体术语抽取方法 ：首 

先，利用部件的领域聚合性和词性特征，基于词频比较的方法 

抽取部件；然后，综合考虑术语长度、术语词性构成以及术语 

内部结合度等因素，设计了基于部件的扩展规则，使用术语部 

件结合规则抽取候选术语 ；最后，利用候选术语的上下文构建 

候选术语的特征向量，将候选术语向量间的余弦值作为术语 

间的相似度，当与候选术语 t最相近的k个术语的相似度都 

大于某个阈值 时，则 t是术语。其最终效果比基于术语分 

布度、术语活跃度、术语主题度的多策略术语抽取方法准确率 

高出 2．5个百分点。 

基于术语部件扩展的方法由于无法抽取不包含术语部件 

的术语 ，对术语部件库的依赖较强。人工构建术语部件库费 

时费力，可移植性差；自动构建术语部件库的方法还不成熟。 

因此，术语部件 自动获取和基于部件扩展的算法都需要进一 

步的研究，从而提高术语抽取的效果。 

总的来说，多种方法相结合能够形成互补，兼有各种方法 

的优势，避免单一方法的缺陷，在研究中取得了较好的效果。 

因此，目前多种方法相结合的术语 自动抽取研究成为趋势。 

4 研究展望 

总体看来，现有的方法相比于研究早期已经有了很大的 

进步，其中部分方法已经取得了不错的效果，有一定实际应用 

价值。但是，现有术语 自动抽取技术还不够成熟，未来相关研 

究工作可以围绕以下两个方面开展。 

(I)术语抽取理论体系的完善 

术语抽取理论体系的完善包括但不限于以下两个方面： 

评价指标、语料选取和效果评价方法的完善。 

目前研究中所使用的评价指标主要是本文 2．3节所提到 

的准确率、召回率和 F值等几种统计学指标。这些指标缺乏 

语义上的考量，如是否存在歧义、同义词等，无法对抽取出的 

术语质量进行全面的评价。 

Piao[s 在研究中发现一些术语抽取方法在不同的领域 

语料上表现并不稳定，即在某领域语料上表现较好的术语抽 

取方法可能在其他领域语料上表现较差。而 目前大多数术语 

自动抽取研究 自成体系，使用的语料和评价的方法各不相同， 

研究中所取得的成果很难有说服力。 

因此 ，为了术语抽取相关研究能够更好地发展 ，必须完善 

术语抽取的基础理论体系。 

(2)术语抽取方法的研究 

无论早期的从基于规则的方法到基于统计的方法，还是 

后来从基于规则、统计相结合到机器学习算法的引入，术语自 

动抽取技术都有很大的进步，特别是融人机器学习算法的研 

究已经取得了一定的成果。但是，现有术语 自动抽取方法的 

通用性以及效果还不够理想 ，有很大的上升空间，对此还需要 

进一步的探索和研究。以提高术语抽取自动化程度和术语抽 

取的质量为目标，未来抽取方法相关研究工作主要有：在现有 

的方法基础上进行改进；借鉴其他领域的成功经验 ，不断探索 

和研究新的方法；针对具体的应用领域或场景进行针对性的 

研究。 

结束语 随着大数据时代的来临，文本处理相关技术迅 

速发展，作为文本处理中基础性工作的术语抽取研究变得极 

为迫切 。因此，深入研究术语的自动抽取方法具有重大意义。 

本文在简单介绍了术语 的定义、术语的特性和术语抽取效果 

的评价方法的基础上 ，将已有的术语 自动抽取方法分成 3类 

进行了介绍、分析和比较，并对其中较为经典的公式和算法进 

行了详细的说明。 
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