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摘  要: 领域术语是反映领域特征的词语.领域术语自动抽取是自然语言处理中的一项重要任务,可以应用在领

域本体抽取、专业搜索、文本分类、类语言建模等诸多研究领域,利用互联网上大规模的特定领域语料来构建领域

词典成为一项既有挑战性又有实际价值的工作.当前,领域术语提取工作所利用的网络语料主要是网页对应的正文,
但是由于网页正文信息抽取所面临的难题会影响领域术语抽取的效果,那么利用网页的锚文本和查询文本替代网

页正文进行领域术语抽取,则可以避免网页正文信息抽取所面临的难题.针对锚文本和查询文本所存在的文本长度

过短、语义信息不足等缺点,提出一种适用于各种类型网络数据及网络用户行为数据的领域数据提取方法,并使用

该方法基于提取到的网页正文数据、网页锚文本数据、用户查询信息数据、用户浏览信息数据等开展了领域术语

提取工作,重点考察不同类型网络资源和用户行为信息对领域术语提取工作的效果差异.在海量规模真实网络数据

上的实验结果表明,基于用户查询信息和用户浏览过的锚文本信息比基于网页正文提取技术得到的正文取得了更

好的领域术语提取效果. 
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Abstract:  The automatic domain-specific term extraction is an important task in natural language processing, which can be adoptedin 
domain-specific ontology construction, vertical search, text classification, class-based language model etc. A Web page contains lots of 
noises and irrelevantcontents, therefore, extracting domain-specific terms from original pages becomes a challenging task. Different from 
previous works, which rely on the original text of Web pages, this study focuses on anchor text and query log history of pages. This 
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strategy would avoid the trouble of information extraction from the original Web pageand therefore improves the term extraction 
performance. In this paper, a novel term extraction algorithmis based onanalysis into Web resource and user behaviors. Different Web 
resources including body of the page data, anchor text of the page and the information of user query data were employed to extract the 
domain-specific terms and their performances were compared.The result based on scale of the network datademonstratesthe resources of 
anchor text and the way user query data can obtain a better effect. 
Key words:  automatic domain-specific term extraction; novel term extraction; Web data mining; user behavior analysis 

据 CNNIC 测算,截至 2010 年 12 月,中国网民规模达到 4.57 亿,较 2009 年底增加 7330 万人;互联网普及率

达到 34.3%,较 2009 年提高 5.4 个百分点.越来越多的人通过互联网获取各种信息,网络资源正逐渐成为人们获

得知识的主要渠道.随着我国科学技术的高速发展,大批新的领域术语出现在学习和生活的各个方面,而这些词

语也通过网络传播开来.领域术语集中体现了某个领域的核心知识,对于了解某个领域的发展状况和流行热点

都有重要的理论意义和现实意义.领域术语提取主要应用在以下几个方面: 
• 领域本体[1,2]:领域本体是对给定领域中存在的概念的一种详尽的特征化描述,它用公认的术语集合和

术语之间的关系来反映该领域内的知识和知识结构.本体需要人工进行构建,这是一个繁琐的过程,所
以,利用知识获取的技术来降低该过程的繁琐程度成为一种必要.在本体构建过程中,术语抽取是构建

本体中最基础的一步,所以,领域术语的抽取在领域本体中有很重要的作用; 
• 自然语言处理:领域术语的抽取是自然语言处理中一个重要的基础性问题.分词是自然语言处理的重

要方面,如果能够做好分词,就能对于自然语言的理解有很大的提高.术语的抽取对于分词有很大的帮

助.因此,得到正确的术语可以更加准确地切分语料; 
• 搜索技术:对于自然语言的理解,很大程度上影响搜索引擎的结果.这样,在搜索引擎中引入领域术语

集,可以极大地提高检索的准确率,并达到较高的信息覆盖,尤其在垂直搜索方面,如果得到某个领域的

术语,对于该领域的搜索可以得到更为精确的信息; 
• 文本分类:通过得到领域相关的术语,对于文本的分类有很大的帮助.通过检查文本中出现该领域术语

的频率来判别该文本是否属于该领域.文本的分类可以应用在广告投放、垂直搜索等各个方向. 
目前,常用的领域术语抽取的方法主要是基于领域语料进行抽取.Web资源非常丰富,所以,利用Web资源抽

取领域术语也成为领域术语抽取中一个很重要的方向.有不少文献专门研究如何从 Web 上自动获取领域语 
料[4].当前所利用的 Web 资源均为网页的正文文本,但是由于种种原因,网页中的正文数据往往被许多噪音数据

干扰,如广告、链接、产品推荐、导航条等,如图 1 所示. 
从图 1 可以看出,在该网页中,有很大一部分空间被广告、链接、导航条所占用,从该网页中提取网页正文

会遇到一些问题.这样的网页在实际网络环境中大量存在,所以网页正文的提取和分析是 Web 数据挖掘的重要

问题.由于存在这样的网页正文提取问题,实际应用中往往很难获得基于网页正文的高质量领域语料,基于这样

的领域语料的质量问题,便会影响领域术语抽取的质量.Web 资源多种多样,可以利用的资源也有多种形式,不仅

仅有网页正文,还有网页的锚文本、查询文本等,而这些文本不存在提取的困难,所以,利用锚文本以及查询文本

可以很好地避免信息抽取所遇到的困难,这样会得到所需要的高质量语料.但是,锚文本和查询文本也会有自身

的问题存在,如文本长度过短、语义信息不足导致的分词问题等,这些问题也会影响领域术语抽取的质量.本文

针对上述问题和挑战,提出适用于上述不同的 Web 资源的领域术语抽取算法并进行领域术语抽取实验,资源的

不同对于术语提取质量有很大的影响.本文利用多种 Web 资源进行领域术语的抽取工作,其中主要包括锚文

本、从查询日志中得到的相关文本等.实验结果表明,基于锚文本的 Web 资源抽取得到的领域术语有很高准确

率和较高的召回率. 
本文第 1 节主要介绍提取术语的算法和相关概念.第 2 节主要介绍 Web 资源的类型和特点.第 3 节介绍基

于 Web 资源领域术语抽取方法.第 4 节是实验结果分析.第 5 节是对未来工作的展望. 
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Fig.1  A finance Web 

图 1  某财经网页主题部分 

1   相关工作 

当前,国内外学者对领域术语自动选取工作的研究主要有以下几个方面: 
(1) 基于规则的方法[3].规则方法主要通过预先制定规则模板,然后通过模板的匹配和过滤来抽取术语.但

是规则的编制主要依赖于语言学知识,也就是由语言学家进行编制.由于规则由人工编制,很大程度上受到人所

具有的知识的限制,各个语言学家的观点又各不相同,存在不一致性,手工编制费时费力,制定完备的规则集很

难,而且还要考虑多个规则的兼容性.所以,目前单纯使用基于手工编制规则的领域术语获取方法已经较少了. 
(2) 基于统计的方法 .统计方法很早就被用于术语抽取中 ,而且取得了不错的效果 .Salton[2]使用文档的

TF/IDF 进行术语抽取 .Frantzi[5]提出了 C-value/NC-value 评价函数用于领域术语抽取 ,并取得很好的结

果.Pantel[6]采用互信息和对数似然比获取领域术语.Liu[8]采用左右信息熵和对数似然比确定词语边界从而抽

取候选术语.而该方法在本文中也有所利用.基于统计的算法在各个语料库中均可使用,并且这类方法效率更

高,无需语义分析,所以是一种高效率方法,是当前新词发现的重要的方法之一. 
(3) 规则和统计相结合的方法.在实际应用中有很多统计和规则相结合的方法.Thuy[7]先根据规则抽取候

选集合,然后使用 C-value/NC-value 和 T 检验的方法计算,最后得到真正术语.这种方法结合上述两种方法的优

缺点,得到的结果是相对较好的. 
上述术语抽取的方法是基于传统语料库进行的工作,此类方法的优点是:语法较为严谨、结构规整、噪音

较少.但是传统语料库文本中的术语是比较陈旧的,无法得到最新的术语,而且传统语料库中含有领域术语的比

例较少.随着网络技术的发展,Web 文本成为人们获取知识的重要资源.相比较传统文本而言,Web 文本资源的优

势在于能够体现最新的领域术语变化和更新,所以也有一些文献基于 Web 文本进行领域术语的提取.但是基于

Web 文本的领域术语抽取主要是通过网页的正文进行术语抽取,而网页的正文抽取是一项很复杂的工作.网页

正文的抽取需要对网页文本进行解析,网页的制作者并没有一个统一的标准进行网页制作,所以从中提取网页

的正文变成一项复杂的工作[10];另外,对于网页正文的定义也存在不确定性,如论坛网站,其包含内容庞杂,无法

准确定义其正文,所以,现在仍然没有一个方法可以完全解决抽取正文的问题.而用户的点击和浏览行为信息能

够在一定程度上提高 Web 资源的质量[11],所以,利用用户行为信息得到高质量的 Web 资源成为必要.综上所述,
本文利用 Web 资源的多样性,对多种类型的网页文本进行领域术语的抽取,采用高质量的 Web 资源可以得到比

其他资源更好的结果. 
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2   Web 资源类型及特征 

从网络可以得到的资源非常多,但是网络资源的质量有所不同,本文主要通过 3 类的资源获得相关领域的

术语. 

2.1   基于搜索引擎查询日志的查询文本 

为了改进系统性能,记录运行情况等原因,绝大多数搜索引擎都会记录用户与搜索引擎进行交互的行为日

志,这种日志一般被称为搜索引擎查询日志.查询日志通常记录的内容包括:用户使用搜索引擎的时间、用户提

交的查询词、用户点击的结果、这些结果在搜索引擎里的排序情况等.本文利用的搜索引擎查询日志主要内容

见表 1. 
Table 1  Items in search engine logs 
表 1  搜索引擎日志包含的信息项 

名称 记录内容 
query 用户提交的查询 
URL 用户点击的结果地址 
time 用户点击发生时的日期、时间 
rank 该 URL 在返回结果中的排名 
order 用户点击的顺序号(这是用户点击的第几个页面)

id 由系统自动分配的用户标识号 
submitter information 浏览器信息,计算机信息 

由于查询日志是在不影响用户正常使用的情况下完成记录的,因此具有客观、真实保存用户与搜索引擎交

互情况的作用.当前,来自研究领域的相当数量的研究者使用查询日志在搜索引擎算法改进、服务质量监控、

社会舆情热点分析等方面进行了大量的研究.而微软、美国在线、搜狐等国内外公司也通过各种形式共享了部

分查询日志,以便产业界和学术界各方面人员共同对这些资源进行分析与利用. 
本文利用搜索引擎查询日志中的用户点击的网页,如果用户最终点击了搜索引擎呈现给用户的相关链接,

则认为该查询词和该网页有很高的相关性.查询词也是对于该网页一个很好的描述.如果该网页属于某领域,则
认为该查询词和该领域有很高的相关性,定义该查询词为查询文本.由于查询词相当于对网页的一个标签,可以

认为是对于该网页的一个说明.所以,收集和该领域相关的查询文本作为语料库,对其进行领域术语抽取,最终

得到领域相关的领域术语. 

2.2   基于用户浏览日志的锚文本 

锚文本是指由网页制作者编写的,用于描述对应的超链接网页内容的文本样式.页面添加的链接一般都与

页面有直接相关的联系,搜索引擎可以根据指向某一个网页的链接的锚文本描述来判断该网页的内容属性,所
以锚文本在网络搜索中发挥很大的作用.但实际网络环境中的锚文本也包含了大量的噪音(功能性超链接、广

告超链接、恶意超链接等),借助用户行为数据可以有效地过滤噪音[11],并保留有意义的超链接信息及锚文本.
为了保护用户隐私,数据是在用户体验改进计划的参与者中抽取的,数据收集经过了用户的同意,并删除了用户

的 IP、用户名等个人信息.数据使用树结构进行存储.本文利用的日志主要包含的内容见表 2. 
因为锚文本由网页设计者编写,锚文本可以作为锚文本所在页面内容的评估.锚文本的信息密度要比网页

正文更大,所以其文本的质量要高于网页的正文.如果用户通过点击锚文本来访问某网页,用户实际是被锚文本

所吸引而访问该网页的.这种点击的行为也是对锚文本的筛选,如果一个锚文本被用户所点击,则是对该锚文本

的一个肯定.通过点击的行为是提高锚文本资源质量的较好方法.经过上述的分析可知,点击的锚文本资源的质

量要高于对应网页正文的资源.本文利用用户点击的锚文本作为领域术语抽取的语料库,如果该锚文本对应的

网页是某领域的网页,则认为锚文本是对该领域的语料,并对该语料库进行术语的抽取工作. 

2.3   网页正文 

所谓正文,就是网页呈现给用户的主要内容,其中去除对外的链接的推荐网页,以及相应的一些广告和无用
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的信息.基于网页的内容,可以判断其是否为某领域的网页,从而决定是否将该网页正文作为领域文本语料.当
前,利用 Web 资源进行的术语抽取都是基于该文本资源的,网页正文的抽取需要对网页代码进行解析.由于网页

编写者的习惯不同,则抽取的策略也必须不同,所以正文的抽取是一项复杂的工作,解析的结果也不一定正确,
这也在一定程度上影响了对网页正文的领域抽取结果. 

Table 2  Items in users browsing logs 
表 2  用户浏览日志包含的信息项 

名称 记录内容 
title 用户访问网页的标题 
URL 用户浏览的结果地址 
time 用户访问网页时的日期、时间 

anchor 用户浏览网页时点击的锚文本对应的地址

anchor_text 用户浏览网页时点击的锚文本 
id 由系统自动分配的用户标识号 

submitter information 浏览器信息,计算机信息 

3   基于 Web 资源领域术语抽取方法 

3.1   抽取方法框架 

本文领域术语抽取方法流程如图 2 所示. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.2  Framework of domain-specific terms extraction based on Web resource 
图 2  基于 Web 资源领域术语抽取方法框架图 
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本文的方法基于多种 Web 语料库,主要通过 4 步运算,可以得到最终领域术语的集合: 
第 1 步:网页标注. 
网页标注主要通过归纳总结找到某个领域的网页 url 的规律和特点,最终总结出基于 url 的网页筛选方法.

通过该方法可以得到某领域相关的Web资源.最基本的原理是:大型新闻门户网站某领域网页的 url均是在某个

子域名下,而某领域专业网站下的网页一般为该领域的相关文本. 
第 2 步:预处理. 
预处理是为新词发现算法处理语料库,对于原有的网络文本进行整理,如对网页正文进行抽取,对原有文本

不规则内容进行整理.最后对句子进行切分,得到多字集合,用于新词发现算法处理. 
第 3 步:新词发现. 
新词发现基于上一步得到的候选多字集合.该方法首先统计候选多字集合中每个候选多字出现的频率,将

低于某频率阈值的多字滤除出候选集合;然后,分别计算每个候选多字的左右信息熵,将低于某熵值的多字滤

除;基于每个多字左右信息熵以及它出现的频率,本文提出耦合度过滤方法,并将候选多字基于耦合度过滤;进
行耦合度过滤之后,将得到的结果放入搜索引擎进行进一步的过滤.实验结果表明,上述两种方法均可以使结果

得到质的提升.具体的实现方法将在下一节进行详述.通过上述的过滤,最后得到候选术语集合. 
第 4 步:TF/IDF 筛选. 
TF/IDF是一种常用的计算某个词在某篇文档或部分文档集合中重要程度的方法.基于TF/IDF筛选,是为了

更好地得到与领域相关的术语,通过计算每个候选术语在文本语料库中的 TF/IDF 值,得到每个候选术语在领域

文本语料库的重要程度. 

3.2   新词发现算法 

3.2.1   基于频率过滤 
统计该领域多字集合中多字出现的次数,本文将频率大于某阈值的词语作为下一步计算的候选集合. 

3.2.2   计算信息熵 
信息熵的方法在术语抽取领域用来判别术语的边界,根据词语 w 与邻接的字搭配的不确定性来判断 w 是

否是词边界,从而得到候选术语.该方法可以有效抽取出文本中出现的高频词汇.一般而言,领域文本语料中高

频词汇往往是该领域的术语. 
信息熵的计算方法:建立词语对应的左右单字统计数据.主要的方法就是遍历所有的文档,然后统计每个词

语左边及右边出现的每个单字的频率.计算对应的熵. 
定义 1. 假设词语 w 属于候选集,另外,A={a1,a2,a3,…,am}和 B={b1,b2,b3,…,bn}分别为该词语对应的左右单

字集合,则左右熵的定义如下: 

 1 ( , )( ) ( , ) log
i

i
i

a A

C w aLE w C w a
n n∈

= − ∑  (1) 

 1 ( , )( ) ( , ) log
i

i
i

b B

C w bRE w C w b
n n∈

= − ∑  (2) 

其中, ( , ) ( , )
i i

i i
a A b B

n C w a C w b
∈ ∈

= =∑ ∑ ,C(w,ai)和 C(w,bi)分别为对于词 w 而言的左单字 ai 和右单字 bi 出现的次数. 

对于一个实际存在的词而言,如果其出现频率较高且左右单字集的频率也很高,则可以通过其左信息熵和

右信息熵的方法进行过滤. 
由于本文采用语料库自身有特点,查询词往往不是一个句子,所以对于某个词而言,其独立成词很有可能不

存在左(右)的单字.如在处理的查询语料库中,“京东方”共出现 532 次,而其左右单字一共只有 22 个,所以用信息

熵并不能反映其成词的概率,所以我们在这里采用了如下的策略(其中,L,R 为标志位,α为阈值): 

• 如果
n
N

α< ,则 L=1;否则,L=0.其中,N 为该词一共出现的频率,n 为该词左单字出现的频率.同理,如果
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n
N

α< ,则 R=1;否则,R=0.n 为该词右单字出现的频率; 

• 如果 L=R=1,则认为该词放入候选集中,进行下一步过滤;否则,如果 L=0 或 R=0,则通过判断其左信息熵

或者右信息熵的方法进行过滤. 
依据信息熵进行过滤的策略为:在上文中抽取出候选集之后,对于 L=0 或 R=0 进行判断,如果 LE(w)>β或

RE(w)>β,则将该词放入候选集中,进行下一步过滤;否则,将该词去除.另外需要指出的是,如果该侧的熵值不存

在,则将其定义为无穷小.只有 w 满足两侧成词的阈值,才能将其放入候选集中. 
3.2.3   基于递推的耦合度过滤算法 

虽然上一步的方法可以很好地找到过滤后词语集合,但是仍然存在很多噪音,在候选集中可以找到表 3 所

示的情况. 
Table 3  Exception phrases in the candidate set 

表 3  过滤后候选集中的某些异常词组 

词语 左信息熵 右信息熵 
性突破 1.546 不存在 
业之一 1.077 不存在 
股频道 1.200 不存在 
榜出炉 1.502 不存在 
大行业 2.02 2.838 
明天大 3.556 1.798 
化股份 2.266 2.346 

需要说明的是,不存在右信息熵是因为其满足上一节中对于频率的过滤规则.如“化股份”这个词,从语义的

角度来讲,该候选词中的“股份”应该和“化”分开,之前没有分开的原因是该词的左信息熵过大,这样依据上一步

的规则无法滤除.依据已有的信息熵和候选词的出现频率,提出基于递推的耦合度过滤算法,具体算法如下: 
对于字长为 3 的 w,如果存在 w1∈T2(T2 为长度为 2 的候选词集合),w 可分解为 pw1,p 为单字.计算 p 和 w1

的耦合度公式如下: 

 1 1
1

( )( , ) ( ( ) ( )) ( ( ) )
( )

C wCo p w LE w LE w LE w
C w

λ γ
⎛ ⎞

= < ∩ < ∩ <⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (3) 

如果存在 w1∈T2(T2 为长度为 2 的候选词集合),w 可分解为 w1p,p 为单字.计算 p 和 w1 的耦合度公式如下: 

 1 1
1

( )( , ) ( ( ) ( )) ( ( ) )
( )

C wCo p w RE w RE w RE w
C w

λ γ
⎛ ⎞

= < ∩ < ∩ <⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (4) 

其中,γ和λ为一个参数阈值.如果耦合度的值等于 1,我们认为 w 不应该为词. 
对于字长为 4 的 w,如果存在 w1∈T3(T3 为长度为 3 的候选词集合),w 可分解为 pw1,p 为单字.计算 p 和 w1

的耦合度公式如下: 

 1 1
1

( )( , ) ( ( ) ( )) ( ( ) )
( )

C wCo p w LE w LE w LE w
C w

λ γ
⎛ ⎞

= < ∩ < ∩ <⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (5) 

如果存在 w1∈T3(T3 为长度为 3 的候选词集合),w 可分解为 w1p,p 为单字.计算 p 和 w1 的耦合度公式如下: 

 1 1
1

( )( , ) ( ( ) ( )) ( ( ) )
( )

C wCo p w RE w RE w RE w
C w

λ γ
⎛ ⎞

= < ∩ < ∩ <⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (6) 

其中,γ和λ为一个参数阈值.如果耦合度的值等于 1,我们认为 w 不应该为词. 
以此类推,得到长度更长的词. 

3.2.4   搜索引擎过滤 
依据搜索引擎的构建机制,将多字放入搜索引擎,如果得到的结果很少,说明该多字无法独立成词.根据这

个原理,可以对结果进行进一步的过滤. 
本文利用某商业搜索引擎得到的网页数对最后结果进行过滤,去除不能独立成词的多字.实验结果表明,这
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种方法是可以滤除非词语. 

3.3   TF/IDF筛选 

TF/IDF 方法是一种非常有效的方法,广泛地应用于信息检索及文本分类等自然语言处理研究中.术语的一

个明显特征就是在本领域的文本中多次出现,而在其他领域中出现的次数较少,而 TF/IDF 特征则能在一定程度

上反映术语的这个特征.对于文档 d,候选术语 w 对应的词频及文档频度倒数特征计算公式如下: 
 Tfidfd(w)=tf×idf (7) 

 ( )
( )

f wtf
f w

=
∑

 (8) 

 | |log 0.01
| |

Didf
d

⎛ ⎞
= +⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠∑
 (9) 

其中,f(w)为词 w 在文档 d 中出现的次数, ( )f w∑ 为一篇文档的总词数,|D|为语料库中的文件总数, | |d∑ 为包含 

词语 w 的文件数目.而使用类别的 TF/IDF 作为候选词的评价函数,其公式如下: 
 ( ) ( )d

d D
TFIDF w tfidf w

∈

= ∑  (10) 

4   实  验 

4.1   实验数据 

该实验一共有 3 类语料库作为实验数据,这 3 类实验数据分别为: 
(1) 查询日志.具体是指用户将某查询提交搜索引擎,用户在检查搜索引擎的结果后点击某个链接,而该

网页是财经领域的网页,则将该查询放入语料库; 
(2) 点击的锚文本.具体是指用户在查看网页时,通过点击锚文本跳转到别的网页,而跳转后的网页为财

经类网页.将该锚文本放入语料库; 
(3) 用户通过锚文本浏览的网页全文.具体是指用户通过点击锚文本后看到的网页正文放入语料库. 
本文采用某商业搜索引擎一周(2010 年 10 月 11 日~2010 年 10 月 17 日)的查询日志,以及该周用户浏览行

为日志.本次实验 3 个语料库的大小见表 4(本文将全网络的网页作为全文的背景语料库). 

Table 4  The size of each corpus 
表 4  各语料库的条目和规模 

语料库领域 查询 锚文本 全文

背景语料库条目 412 545 654 114 579 967 ∞
背景语料库规模 5.5G 2.9G ∞

 

4.2   实验标注 

本文采用对 url 域名的标注方法判断某个网页是否属于某个领域.采用财经类的网页作为抓取领域术语的

语料库,如“东方财富网”是专业的财经类网站.本文认为,包含“eastmoney.com”的网页 url 属于财经类的网页;对
于一些大的门户网站,如“sina”,“sohu”及“qq”等,本文采用归纳总结的方法得到该门户网站的财经领域网页,如
“sohu”门户中的子域名,见表 5. 

将该时间段的所有的网页作为背景语料库.为了检查标注后的结果准确率,即标注后的网页属于财经类网

页的比率,本文通过多次重复随机抽样,在 66 万的网页中,每次抽样 100 个网页,其准确率达到 96%.通过标注后

的财经领域语料库数量和大小见表 6. 

4.3   实验结果和分析 

通过新词发现算法后,分别得到了 3 组结果.基于术语频率排序后的结果见表 7~表 9. 
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Table 5  Finance Web of sohu 
表 5  sohu 网站下某些财经类网页 

url 包含的串 该网页的主要内容 
q.stock.sohu.com 查看某支股票的网页

business.sohu.com 财经类资讯的网页 
stock.sohu.com 股票类资讯的网页 

Table 6  The size of finance corputs 
表 6  财经领域语料库条目和规模 

语料库领域 查询 锚文本 全文 
财经领域条目 2 047 553 660 244 660 244

财经领域规模(M) 2 17 210 
 

Table 7  The frequence and information entropy of the words in query corpus 
表 7  基于查询语料库的词语的信息熵和频率 

词语 频率 左信息熵 右信息熵 网页数 
茅台 7 085 0.61106 1.33166 3 410 694 
中国 7 044 3.44439 4.62759 764 219 624 
基金 3 735 3.13219 2.81496 54 365 102 
公司 3 580 2.88908 4.40276 578 556 549 

Table 8  The frequency and information entropy of the words in anchor corpus 
表 8  基于锚文本语料库词语的信息熵和频率 

词语 频率 左信息熵 右信息熵 网页数 
下一页 21 987 不存在 不存在 26 144 336 
股份 21 062 4.94021 3.52753 26 144 336 
中国 21 033 5.29991 5.02516 764 219 624 
公司 20 081 3.48893 4.75456 578 556 549 

Table 9  The frequency and information entropy of the words in content corpus 
表 9  基于网页正文语料库词语的信息熵和频率 

词语 频率 左信息熵 右信息熵 网页数 
公司 489 850 4.13603 5.34761 578 556 549 
时间 195 472 1.48874 4.64484 387 914 356 
投资 183 939 4.77629 4.08081 188 029 863 
作者 155 169 5.58619 0.77377 96 825 229 

基于上述算法在 3 种语料库上所做的实验得到的统计结果见表 10. 

Table 10  The new-word number and probability in different corpus 
表 10  不同语料库新词数和成词概率 

语料库 词语数 成词概率 
查询 2 915 0.952 

锚文本 12 228 0.836 
全文 19 031 0.829 

TF/IDF 是词语在文档中重要性的一种指标.术语的明显特征是在本领域出现的次数远远高于非本领域出

现的次数.TF/IDF 在一定程度上能够反映这样的特征. 
依据词语出现的次数进行排序,在不同的语料库得到有序的结果.对结果进行标注,检查其是否为财经类词

语.取前 10 位、前 100 位、前 1 000 位(如果存在)及全部分别标注,并计算其精确度见表 11(其中,相对频率阈值

表示滤除的比例). 
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Table 11  The accuracy of finace words in different corpus 
表 11  不同语料库在财经领域词语准确率 

相对频率(%) 语料库 成词概率 P@10 P@100 P@1000 P 

0 
查询 0.952 0.8 0.66 0.471 0.344 

锚文本 0.836 0.8 0.63 0.524 0.595 
全文 0.829 0.7 0.53 0.416 0.423 

10 
查询 0.963 0.8 0.65 0.473 0.352 

锚文本 0.884 0.9 0.62 0.602 0.625 
全文 0.851 0.6 0.59 0.424 0.436 

30 
查询 0.98 0.8 0.72 0.537 0.385 

锚文本 0.917 1 0.72 0.69 0.823 
全文 0.852 0.6 0.6 0.506 0.445 

60 
查询 0.982 0.8 0.82 0.652 0.638 

锚文本 0.892 1 0.96 0.836 0.865 
全文 0.864 0.8 0.83 0.644 0.465 

由于没有完整的标注好的财经领域术语集合,计算抽取出领域术语的召回率需要用特殊的方法实现,我们

采用 TREC 中使用的标注池的方法.将相对频率过滤 60%后的结果的前 1 000 个放入标注池中进行标注,将该集

合作为计算召回率时的术语集合,计算得到各个语料库的召回率见表 12. 

Table 12  The recall of finace words in different corpus 
表 12  不同语料库在财经领域词语召回率 

语料库 召回率(%) 
查询 39.9 

锚文本 51.2 
正文 39.6 

就新词发现算法而言,其在各个语料库表现均不错,都得到了较好的结果.基于相对频率过滤后,成词概率

均在 0.8 以上,其在查询语料库中的表现最好.分析其主要原因在于,查询往往是以词的形式出现,而不是以句子

的形式出现,所以其以更大概率成词. 
基于上述的新词发现算法,对 3种语料库进行实验,最终得到的结果见表 11和表 12,从表中可以发现以下几

种情况: 
(1) 3 种语料库都有很大一部分词语是财经类词语; 
(2) 对比每种语料库在不同相对频率过滤下的准确度,在各个区间的准确率总体的趋势为上升的,尤其

是在过滤 60%之后,各个语料库的领域术语概率都有很大的提高.所以,相对频率过滤的方法是适用

于领域术语的抽取; 
(3) 对于每种语料库而言,其前 1 000 位的准确率不一定比最终的准确率高,主要原因是标注时的排序是

基于词语在语料库中出现的次数,而两字词在语料库出现的次数会明显高于多字词语.所以在标注

时,排名前 1 000 位的词语往往是两字词居多;而通过抽样标注,两字词的领域术语概率低于 4 字词领

域术语概率.所以,排名较后的多字词能够提升总体的领域术语概率; 
(4) 对于每种语料库而言,其前 1 000 位的召回率结果都不是特别高,主要原因有:各个语料库得到的结果

交集较少.基于标注池的方法,计算召回率的候选全集较大,所以每种语料库得到的召回率均不高. 
对比 3 种语料库的领域术语概率,在不同的相对频率过滤下,锚文本的领域术语概率均高于查询文本和全

文本,而且从表 11中可以看到,锚文本的成词概率并不是明显高于其他语料库,而且查询文本的语料库的成词概

率远远高于其他语料库,所以,并不是成词概率导致锚文本语料库的领域术语准确率提高.对于全文文本,其内

容庞杂,往往很多常用词出现的概率更高,相对频率过滤中的全文频率只能通过搜索引擎得到,并不能得到一个

精确的数字,影响了该过程对常用词的过滤. 
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5   结论和进一步的研究 

3 种语料库在该算法下都得到了不错的结果,它们的特点为: 
(1) 查询文本.该文本在算法下的成词概率很高,但是领域术语的概率较低,主要原因在于对于是否为该

领域的查询标注有可能带来部分噪音; 
(2) 锚文本.该语料库在算法下表现最好,能够得到最好的结果,这是因为锚文本有相对专业的网站制作

者编写,有较高的质量,所以可以得到较好的结果.值得一提的是,锚文本在网页提取操作中也较为方

便,提取该文本作为语料库在工程实践中也是较为可行的; 
(3) 全文文本.该语料库在该算法下表现最差,因为全文中所含信息量很大,其中,领域术语在全文文本中

所占的比例也是最低的.而且对于全文文本的提取是一项庞杂的工程,很多噪音都无法滤除,如广告、

垃圾等.在整个语料库中有太多的无用信息,在提取该语料库中的词语和专业术语时,需要大量的时

间,并且无法得到满意的结果. 
通过上述实验,基于多重过滤的新词发现算法是可行的,其在各种语料库中均有不错的表现.对比 3 种语料

库可知,语料库的质量很大程度上会影响最后的结果,基于锚文本的语料库可以得到更好的结果.随着过滤阈值

的提高,其精确度会越来越高,但召回率会相对减少.本文算法在领域词典构建,领域热词新词发现中均有很好

的前景.以后的工作将对该算法进一步加以改进,并将该结果用于领域词典的构建和新词热词发现中. 
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