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摘 要 提 出了一种规则与统计相结合的术语抽取方法，用于抽取包含多个词语的词组型术语。目前，绝大多数的统 

计方法都侧重于衡量术语的结构完整性，但这些方法并不能体现术语与专业相关的领域特征。通过对术语在各文档 

中的分布情况进行观察，提 出了一种利用术语在语料中词频分布变化程度的统计信息来检验术语的领域相关性的方 

法，同时结合机器学习方法获取的语言知识，从计算机领域的语料 中抽取领域特征明显的词组型术语。实验证明，该 

方法对低频术语和高频普通词串有较强的分辨能力。 
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Abstrdct A hybrid te肌 ino1ogy extracti0n system combined with linguistic knowledge and statisticalinfOrHlation was 

introduced to extract c0n1pound terms which contain more than one word．There have been many statistica1 strategies 

used in automatic terⅡlin0logy extraction，m0st of which emphasize particularly to measure the integrality 0f the tem1s， 

other than domain features．To measure the domain relativity of tem s，a mew method utmzing term frequency distribu— 

tion variety was proposed．Incorporating with linguistic knowledge acquired by machine learning method，an automatic 

eXtraction system was implemented to extract multi—w0rd tem s from the corporate 0f computer domairL The results 

show that this approach is effective especial1y t0 distinguish tem s with l0wer frequency and coⅡ1mon words with higher 

frequency． 
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1 引言 

近几十年来，在经济、文化、科技高速发展的过程 中产生 

了越来越多的新技术、新产品及新的概念 ，随之变化最大的就 

是各学科领域内的术语。术语是这些学科知识的集中体现， 

如果要了解这些学科的发展动态，接触其中的术语是不可避 

免的。而旧式的依靠人工收集这些术语显然跟不上更新的速 

度 ，而且需要耗费大量的人力物力。与此同时，计算机技术不 

论是在软硬件上都得到了快速的提升，因此，利用计算机技术 

来实现术语自动抽取这一需求也就应运而生。术语自动抽取 

技术的应用范围非常广泛，不仅仅可以用来编撰专业辞典，还 

可以应用于信息检索、命名实体的识别、机器翻译、自动生成 

文摘等领域。 

现有的术语 自动抽取方法主要分为三种 ：(1)基于语言规 

则的方法 ；(2)基于统计信息的方法[。 ；(3)规则与统计相 

结合的方法l_3]。由于规则的覆盖面小 ，构造规则库十分耗费 

人力物力 ；而纯统计的方法中统计模型计算的准确性主要依 

赖于语料库的规模 ，语料库增大的同时引发的数据稀疏问题 

很难解决。因此，规则与统计相结合的方法是 目前的研究趋 

势。Kageura在文献[4]中将衡量术语的统计标准又细分为 

两种：一是表示术语作为一个独立的语言单位，其语言结构应 

该是稳固的，称为 unith∞d；二是术语作为一个领域知识的代 

表，负载着很大的信息量，应与领域知识密切相关 ，称为 tem— 

h0od。目前，绝大多数的统计量都是针对术语的第一个特性 

unithood的，如：互信息、1og_likelIh00d、左右熵等，都是统计术 

语内部词语的结合度，按 unithood值的大小进行排序，或设 

定阈值进行过滤。从严格意义上来讲，这些方法抽取出来的 

只能称为短语 ，几乎未能体现术语的 tern1h∞d特性。 
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也有少部分研究是针对 temhOOd展开的。文献[5]中使 

用了基于TFIDF方法来抽取专业词汇，除了专业领域的语料 

外(前景语料)，还使用了另一种专业的语料(背景语料)，统计 

两个语料中术语的词频对比变化作为衡量术语 tennhood的 

标准。文中使用的计算方法过分依赖于使用的背景语料，如 

果两个语料库的专业交叉性不大，则对其前景语料中高频的 

普通词汇识别能力不够，如：“实验数据”在科技文章中可能普 

遍存在，但是在体育领域出现的概率要小很多；反之，如果两 

个语料的专业有一定交叉，又会削弱术语的识别能力 ；文献 

[6]中除了使用互信息和 l0g-like1ih0od来衡量术语内部词语 

之间的结合能力外 ，还利用了CBC聚类方法从抽取的术语文 

本中自动剔除非术语的候选项。但是该方法需要人为设定一 

些术语作为种子术语，而且容易将在某一篇文档中频繁出现 

的术语和种子术语进行合并。 

通过观察术语在语料中的词频分布特性 ，发现术语在每 

篇文档中出现的频次变化较大。籍此，本文提出一种通过衡 

量术语在语料中词频分布变化程度的 temlh0Od计算方法。 

该方法相对 上几种方法的改进主要有： 

(1)对低频术语的识别能力较强 ； 

(2)能够排除掉大部分语料中的普通词串，包括那些出现 

频率很高的词串； 

(3)所需的语料资源较少，而且在语料规模较小的情况 

下，也能够达到令人满意的正确率。 

本文除了统计术语的词频分布变化程度外，同时还结合 

了利用机器学习方法从术语资源中获取的一系列语言知识， 

构成一个完整的中文术语抽取系统 ，主要用于抽取语料中的 

词组型术语。在下面的章节 中，将会详细介绍该系统的工作 

流程及原理 。 

2 基于分布变化统计的术语抽取系统设计 

本文实现了一个语言规则和统计信息相结合的中文术语 

抽取系统 ，该系统主要由 3个模块组成，其结构流程如图 1所 

示 。 

模块1： 

学习语言知识 

模块2： 

抽取候选术语 

模块3： 

计算teⅡnh0od值 

图1 基于术语分布变化的术语抽取系统 

学习语言知识 ：使用中科院计算所词法分析系统 ICT— 

CLAS对人工收集的术语进行分词及词性标注，并利用机器 

学习的方法从中获取一系列的语言规则。 

抽取候选术语：同样使用 ICTCLAS对测试语料进行词 

性标注，依据上一个模块中获取的语言规则及一个停用词表 

抽取出一个词串列表。与此同时，统计各个词串的词频、文档 

频率及在每篇文档中出现的频次。只选取词频大于 2、归并 
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同频子串后的词串进入候选术语列表。 

计算 teHnhood值：利用候选术语在语料中词频的分布变 

化作为指标，计算其 tem hood值。并按 terrnhood值的大小 ， 

由高到低进行排序，构成最终的术语列表。 

在下面的几个章节将详细介绍模块 】和模块 3的执行过 

程及细节。最后通过实验，将本文提出的方法和 C—value方 

法及互信息方法进行对比，并分析实验结果。 

3 语言知识的获取 

术语作为自然语言的一种表现形式，能够独立表达专业 

知识，因此其语法结构必然是稳固的。在前面介绍的方法中， 

很多研究都是抽取名词短语作为候选术语。但事实上，很多 

术语属于动词短语 ，如“归并排序”、“调页”等等。而且，现有 

的词性标注系统的正确率并不能达到 1o0％，其中还存在不 

少的错误 ，此时再以人工编撰的规则来抽取术语，只会削弱术 

语识别的正确率和召回率。因此，本文在抽取候选术语时，不 

会将抽取的规则限制在名词短语或人工编撰的规则这一狭小 

的范围内。 

在获取语言知识之前，需要对已有的术语资源进行预处 

理。本文使用中科院计算所的自动分词系统 IcTCLAS对已 

有的术语资源进行分词及词性标注。之后，并利用机器学习 

的方法从中获取一系列的术语语法、结构和组成特征，在下个 

阶段将这些特征应用在候选术语的抽取过程中。 

3．1 术语资源 

在科技文档中，术语的出现频次很高，尤其是文章中由作 

者设定的关键词，都是最能体现文章主要内容、主题的术语。 

我们收集了O4年一O7年问《计算机学报》、《计算机研究与发 

展》、《软件学报》和《中文信息学报》中所有文章的关键词，去 

掉重复项后，共有 1O，O26条关键词。在本文的工作中，将这 

些关键词视为最能体现领域特征的标准术语，对其结构成分 

进行分析、学习，总结出术语的结构、组成特征模式。 

3．2 术语的长度特征 

本文将术语的长度定义为术语中包含的词语数，即分词 

后分成的词语数。对这一特征进行分析后发现，术语的长度 

变化范围在 1～1O之间。其中，长度在 2～6之间的术语数目 

最多，有 8，871条，占总数的 88．48 。长度为 1的术语有 

1，O89条，占1O．86 ，这其中有 445条都是英文缩写。而长 

度在 7～10之间的术语只有 66条，占总数的O．66 。 

张普在报告[7]中指出，中文术语 2～6个字的占大多数， 

为 76．9 。张榕[ ]在对包含 328，150条术语的术语数据库 

分析后 ，也发现术语 的长度一般 以 2，3，4居多，占总数 的 

71．723 ，大部分的术语长度在 1～6之间，大于 6的仅有 

O．572 ，文献[8]中的统计结果和本文的完全相符。因此在 

下面候选术语工作中，只抽取长度在 2～6之间的词串作为术 

语候选词。 

3．3 术语的语法结构特征 

对长度在 2～ 6的术语 进行词 性标注后 ，共 切分 为 

24，127个词，发现非语素词、语气词和状态词没有出现过，而 

叹词、成语、拟声词、代词、处所词和标点符号只出现了 67次。 

在术语的第一个词语中，助词、连词、后接成分也出现得很少， 

同样，末尾的词中，前接成分、方位词、连词和助词很少出现。 

另外，还发现包含名词、动词、量词、后接成分、习用语或简称 



略语的术语占了99．74 。 

根据以上的观察和统计，本文制定四条术语候选词的抽 

取规则：规则一，术语中不包含叹词、成语、代词、处所词、标点 

符号、非语素词、语气词和状态词；规则二，术语不得以词性为 

助词、连词或后接成分的词开头；规则三，术语不得以词性为 

前街成分、方位词、连词或助词的词结尾；规则四，术语中至少 

包含下列词性中的一种：名词、动词、量词、后接成分、习用语、 

简称略语。 

在下一个模块中，主要使用长度限制及这四个规则来抽 

取出候选术语，这相对于文献[2，3]中使用的语言知识要宽松 

很多 。 

4 基于术语词频分布变化统计的telTnll(，0d计算方法 

通过统计术语在语料中的词频分布信息可以发现，大多 

数术语，如“句法分析”、“机器学习”等，不论其总的词频数是 

高或是低，或是在语料中覆盖率如何，但术语在每篇文档中的 

出现频次差距较大；而普通的短语，如“实验数据”、“研究人 

员”等，在语料中的分布则比较稳定，即使其总的出现频次较 

高、出现的文档数不多，但在每篇文档中的出现频次变化却不 

大。图 1反映了两个术语“句法分析”和“实验数据”在语料每 

篇文档中的词频变化对比。 

为了更直观地进行比较 ，本文对术语的词频进行了归一 

化处理，采用出现的词频比例代替绝对的频次，如“句法分析” 

在整个语料中共出现了 3O9次，而第一篇文档中出现了 l1 

次，占其在整个语料中出现次数的 3．56 。而且如果考虑到 

词频为 O的点 ，那些出现的文档频次较少的普通词串的变化 

曲线也会不断呈现小幅度的抖动变化，所以去除了词频为 O 

的点，使得普通词串在文档中出现频次的稳定性更加突出。 

图2 术语“句法分析”和“实验数据”在文档中的词频变化 

通过图 2的对比，不难发现术语在文档中的词频变化比 

较大，曲线抖动相对较为剧烈。而普通短语的出现则比较平 

稳，上下浮动不大。分析语料发现，在科技文献中，术语的出 

现一般分为两种情况：(1)文档的主要内容和该术语关系密 

切，则该术语被提及的次数很频繁；(2)文档与该术语属于同 
一 类别内，但并不是直接相关，所以会有所提及，但次数较少。 

正因为如此，术语在不同的文档中，出现的词频才会有较大的 

变化。可见，词频分布的变化能对鉴别～个候选项是否为专 

业术语做出重要的指示。本文正是基于这种观察，提出了基 

于词频分布变化的tem1h∞d计算方法。 

检验样本和总体分布的波动程度 ，最直接有效的方法就 

是利用样本方差。当方差的值越小，表示这个样本或总体的 

波动越小，也就是变化越平稳。假设有候选术语 ￡，基于样本 

分布变化的 teHnhOOd计算方法如下所示 ： 

D e 。。 ct 一 · 一 · 

厂 ■—  — —— —— ■= —一  

，＼／。 荟(￡ (￡)一f，(f)) 

其中 厂(￡)表示候选术语 在整个测试语料中出现的总频率； 

d，’( )表示候选术语 出现的文档频率；N表示包含候选术语 

r的文档数； (f)表示候选术语 f在第 篇文档中出现的频 

率；￡．厂(f)表示候选术语f在N篇文档中出现的平均频率。 

此外，考虑到部分术语的文档频次非常小，如：“fisher线 

性判别式”只在 1篇文档中出现过 12次，需要对上式进行修 

正。在每个术语的分布中引入一个均值点，使得术语的文档 

频次增加 1，记新的文档频次为 N十1，增加的这个点为(N+ 

1，￡， )， ， 表示候选术语 f修正后在整个语料中出现的平均 

频率。则上式修正后如下所示： 

D 娩oD ( )一言 √ ( ( )一 ( )) 
设语料中共包含 M 篇文档，则f， (￡)可以通过下式计算 

得到： 

。“ 、 tf 

⋯ 一 ： ： ：’ 一! 
⋯ N +1 M (N+ 1) 

通过上式，可以看出，当一个候选术语出现的次数越多、 

涉及的文档数越少、在每篇文档中出现的次数相差越大时，就 

越可能是术语，这与上文提到的观察现象相符。下面，本文将 

通过实验来检验该方法对专业术语和普通词串的识别区分能 

力。 

5 实验及结果分析 

5．1 测试语料 

实验使用的测试语料由142篇科技论文组成，抽取自 

2O07年《中文信息学报》和《计算机学报》，去除其中的图表及 

公式后，共 1．27M。使用中科院计算所的汉语词法分析系统 

ICTCLAS进行分词及词性标注后，共 3．04M。分词后 ，语料 

中共包含 422，792个词语。 

5．2 实验结果及评估 

经过模块 1和模块 2的处理之后 ，共从测试语料 中抽取 

出 10，413条候选术语，在模块 3中，将这些候选术语按其 

DV—temlhood值高低进行排序。目前，对实验结果进行评估 

的标准主要有正确率和召回率： 

正确率=硒蕞誓器柰鲁誊甄× 。。％ 

召回率：话 器 鲎 × oo 
评估实验结果的正确率时，选取术语列表中前 2O0O个术 

语，人工判断其正确与否。同时随机从语料中抽取出 5O篇文 

档，人工识别出其中包含的术语，共 1265条，来检验实验结果 

的召回率。为了更好地对实验结果进行分析 ，下面将本系统 

的结果，同Gva1ue方法和互信息方法的结果进行对比。实 

验结果及对比如表 1和表 2所列。 

表 1 DV方法、c-value方法和互信息方法实验结果中前 2[)(】O条 

术语的正确率 

垩塑墨 
T0p1oo rr0p2O0 T0p500 T0p8oo rr0p1O[)(] T0p2O00 

DV 

(>va1ue 

MI 

96．O％ 

69．0％ 

62．O％ 

92．5 

65．5 

48．O 

9O．4 

64．O％ 

46．2％ 

89．3 

66．1 

44．8％ 

89．1 

65．1 

44．9 

79．6％ 

57．6 

38．2 

表 2 DV方法、Dvalue方法和互信息方法实验结果的召回率 
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c_value 

MI 

l6．13 

6．O9％ 

23．95 

12．56 

37．47％ 

31．62 

5．3 结果分析 

表 1将 3种方法实验中前 2O0O个结果的正确率进行了 

比较，很明显可以看出．DV的正确率比其他两个方法要高出 

很多。在抽出的前 1OOO个术语中，DV方法的正确率 比 

va1ue方法要高出24个百分点，比MI方法高出 34个百分点。 

对 3个实验抽取出的前 1OOO个术语中错误的结果进行分析 

后发现，结构不完整的词串占了比较大的部分，如“中随机抽 

取”、“数据集上”，这类错误的词串一般以介词“中”、“上”、“基 

于”或动词“使用”、“进行”等开头或结尾。出现这种错误主要 

是由于本文使用的语言规则比较宽松，并没有像文献[9]中限 

制于名词短语。虽然这种错误在 3个实验结果中都出现了， 

但具体所占的比例却有很大的差距，如表 3所列。 

表 3 DV、C value和 MI方法实验抽取出的前 1∞O个术语中错误 

词串结构完整和不完整的数目 

由表 3可以发现，DV和 C—va1ue结果的错误词串中，结 

构不完整因素占了绝大多数，DV为 63．89 ，c—value方法为 

79．8O 。而 MI方法则完全相反，结构不完整的词串只占了 

22．42 。虽然 DV方法的错误词串中结构不完整因素占了 

比较大的比例，但是总的数量却远比另外两种方法少，由此可 

见，DV方法具有一定的能力能够排除结构不完整的词串。 

对结构完整的错误词串进行分析后发现，3种方法的错 

误原因各不相同。在 DV的实验结果中，那些词频较高，但文 

档频率非常低的普通词串会被误识为术语，如“网络聊天”和 

“新闻报道”，前者只在l篇文档中出现过，但词频高达73；后 

者在 4篇文档中共出现了 32次，这主要是由于作者采用了网 

络聊天或新闻报道的内容作为语料，这和本文使用的测试语 

料规模较小有关。而 C_va1ue方法中，普通词串的识别能力 

很差 ，错误中甚至包括最常用的“表 1”、“图2”等，排名分别为 

48和 93，但在其他两种方法中，这两个词的排名均在 3O0O之 

后。而且 Gvalue方法对低频术语的识别能力较弱，如：“贝 

叶斯算法”，在语料中只出现了9次，在 C_value方法的结果中 

排名 21。0，但是在 DV的实验结果中排名 675。MI方法则对 

那些低频、结构稳定的普通词串鉴别能力较弱，如变化较少的 

人名、地名和机构名等。 

通过表 2可以发现 3种方法的召回率普遍都比较低，相 

差并不大。导致召回率偏低的主要因素是测试语料的规模很 

小，很多术语在整个测试语料中只出现了 1，2次，在抽取候选 

术语模块中，就已经被过滤掉。除此以外，还有词性标注错 

误、语法规则覆盖面不够广等原因。 

结束语 本文提出了一种利用术语在语料中的词频分布 

变化来衡量其 tem h0Od的计算方法，并结合一系列的语言知 

识，构成一个完整的中文术语抽取系统。从实验可以看出，在 

小规模的语料中，该方法要优于目前常用的 C—value方法和 

互信息方法，尤其是具有较强的低频术语和高频普通词串识 

别能力。 

在下一步的工作中，我们将针对实验中出现的错误，加入 

词串结构稳定性的检验，进一步优化并完善现有的术语抽取 

系统 。 
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分析，而随着构件技术的快速发展，利用构件设计大型复杂软 

件系统的软件开发方法日趋成熟，如何评估构件软件的可靠 

性，研究构件软件的老化原因，设计针对构件软件的抗衰策略， 

保持构件软件的性能，都需要新的适合构件软件的研究方法。 

本文利用马尔科夫模型，通过分析构件软件的可靠性，提 

出了一种能够评估构件软件的可靠性并通过软件抗衰来保持 

软件性能的软件分析方法。今后我们将结合实例来进一步研 

究构件软件抗衰问题。 
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