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摘  要: 自动术语抽取是从文本集合中自动抽取领域相关的词或短语

的关键基础问题和研究热点.特别是,随着近年来对非结构化文本大数据研究的兴起

得到学者的广泛关注,取得了较为丰富的研究成果.本文以术语排序算法为主线

现状及优缺点进行研究综述:首先概述了自动术语抽取问题的形式化定义和解决框架

基础语言信息和关系结构信息两个层面的特征对近年来国内外的研究成果进行分类

取方法的研究进展和面临的挑战.最后对术语抽取使用的数据资源及实验评价进行分析

能的研究趋势进行了探讨与展望. 
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and research hotspot in the fields of ontology construction, text summarization and knowledge graph. I
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research results recently. With the terminology sorting algorithm as the main clue, this paper surveys the basic theories, te
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自动术语抽取是从文本集合中自动抽取领域相关的词或短语,是本体构建、文本摘要、知识图谱等领域

随着近年来对非结构化文本大数据研究的兴起,使得自动术语抽取技术进一步

本文以术语排序算法为主线,对自动术语抽取方法的理论、技术、

首先概述了自动术语抽取问题的形式化定义和解决框架.然后围绕“浅层语言分析”中

基础语言信息和关系结构信息两个层面的特征对近年来国内外的研究成果进行分类,系统总结了现有自动术语抽

最后对术语抽取使用的数据资源及实验评价进行分析,并对自动术语抽取未来可

习 
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related words or phrases from document collections. It is a core basic problem 

in the fields of ontology construction, text summarization and knowledge graph. In particular, under the rise of 

automatic term extraction technology has been further concerned by researchers and has obtained rich 

research results recently. With the terminology sorting algorithm as the main clue, this paper surveys the basic theories, technologies, 

orks, advantages and disadvantages of automatic term extraction methods. First, the formalized definition and solution 

framework of automatic term extraction problem are outlined. Then, based on the features of the basic language information and the 

onal structure information in the "shallow parsing", the latest study results are classified, research progress and major challenges of 

existing automatic term extraction methods are summaried systematically. Finally, some available data resources are listed, evaluation 

approaches are analyzed and this paper predicts possible research trends in the future. 
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长.因此,如何对这些文本数据进行分析并挖掘出最有价值的内容(例如术语、实体、关系、语义图等)成为当前

备受关注的重要研究领域.其中,从大型文本集合中抽取出描述某一特定领域(例如科技文献、社交推文等领域)

的术语(term,包括单词或短语)是文本挖掘和信息抽取的首要步骤,也是本体构建[1,2]、文本分类[3]、文本摘要[4,5]、

机器翻译[6,7]、知识图谱[8]等领域的关键基础问题和研究热点.特别是,随着近年来对非结构化文本大数据研究

的兴起,术语抽取问题得到更加广泛的关注和深入研究,一些最新的研究成果出现在信息检索[9]、自然语言处理
[10]、数据库[11,12]、人工智能[13]、数据挖掘[14,15]等相关领域的顶级国际会议和期刊上. 

自 20世纪 30年代初期奥地利术语学博士 Eugen Wuister教授正式创立“术语学”起至今 80余年,大量学者

对术语相关领域展开了广泛的研究.最初,借助于术语学者和领域专家的背景知识人工进行术语识别及抽取,形

成特定领域的术语库,供学术界和工业界使用.但这一时期的术语抽取严重依赖于专家知识,抽取工作繁重、耗

时长且效率低,属于人工术语抽取阶段. 

之后,伴随着计算机技术的迅猛发展,自动术语抽取(Automatic Term Extraction,简称 ATE)越来越受到关注,

大量的自动术语抽取方法、框架和工具不断涌现,这些方法取得了一定的成绩和较好的效果.这一阶段(属于经

典方法阶段)的自动术语抽取方法主要分为基于语言学、基于统计学和两者混合的抽取方法三类.基于语言学

的术语抽取方法主要是制定可涵盖领域语言特征的规则集合,然后通过形式化定义的规则集合来抽取术语.如

Bourigault 等人[16]通过词性标注(Part-of-speech tagging,简称 POS tagging)来标记目标语料库中的所有文档,根

据已有的术语集使用有限状态机技术自动学习出文档中的规则集合.基于语言学的术语抽取方法准确率很高,

但依赖于特定语言规则,可移植性较差,不能跨领域迁移使用,局限性很大.基于此,继而提出了基于统计学的术

语抽取方法和两者混合的术语抽取方法来解决语言无关性和模型通用性问题.如 Justeson 等人[17]最早提出了

基于词频的术语抽取方法.Frantzi等人[18]首次将语言学和统计学方法进行融合,提出了 C-value方法. 

经典方法在自动术语抽取过程中只考虑了术语本身特征及其在目标语料库中的词频特征,使得术语抽取

效果深受目标语料库规模和质量的影响.因此,学者逐渐将外部知识(例如维基百科、WordNet等)、语义信息、

图结构、主题模型及深度学习等技术应用到自动术语抽取任务中.这一阶段(属于拓展方法阶段)的术语抽取方

法不再局限于“浅层语言分析”中的基础语言信息:即术语本身的构词特征和词频特征.而是考虑较深一层的关

系结构信息:包括术语与常用词之间的频率分布差异、术语与术语之间的语义关联以及更多类型特征的融合

等,因此拓展阶段的自动术语抽取方法分为基于外部知识的术语抽取、基于语义相关的术语抽取、基于机器学

习的术语抽取、基于深度学习的术语抽取、基于图的术语抽取和基于主题模型的术语抽取.如 Vivaldi 等人[19]

于 2010年使用维基百科辅助抽取术语,Astrakhantsev等人[20]于 2014年结合术语候选词与领域关键概念共同计

算语义相似度进行术语抽取及排序,同年 Judea 等人[10]使用特征工程及条件随机场模型 CRF 来抽取专利术语,

之后 Wang 等人[21]将深度学习模型引入自动术语抽取任务中,Lossio-Ventura 等人[22]首次将图结构应用到生物

医学领域进行术语抽取,Bolshakova 等人[23]利用主题建模技术(例如聚类,LDA)对特定领域的术语进行抽取,并

证明主题信息可以有效提高术语抽取质量.除此之外,自动术语抽取还结合其他领域的思想来提高抽取效果,如

Liu等人[12]于 2015年首次将短语分割思想与术语抽取相结合,提出 SegPhrase模型,Shang等人[14]于 2018 年在

Liu 的基础上添加远程监督技术和 POS 指导的短语分割技术,提出 AutoPhrase 模型,有效避免了额外的手动标

记工作并增强术语抽取效果. 

本文不同于已有综述文献[24,25],将所有 ATE 方法按照术语特征进行分类[24]或者按照术语抽取的关键技术

进行分类[25],而是创新性得提出利用“浅层语言分析”中基础语言信息和关系结构信息两个层面的特征对近年

来国内外的研究成果进行分类总结,并详细描述各个类别中包含的术语抽取模型、使用特征及优缺点.这样做

的好处是可以从更基础更全面的角度对现有 ATE 解决方案进行了解,有助于综合已有的高效方法、较新的方

法及引入有用的外部资源,进而提出更加高效的自动术语抽取特征及解决方法.与之前的综述论文相比,本文主

要围绕“浅层语言分析”来建立一个尽可能完整的领域术语语义图,然后根据语义图中不同类型的信息对现有

ATE 方法进行分类:1)术语特征,即基础语言信息(类似于图中顶点)和 2)术语间的语义关系,即关系结构信息(类

似于图中的边).这种分类方法补充了之前综述论文均忽略的角度:术语间的语义关系,使得本文更加清晰. 



 

 

 

张雪 等:自动术语抽取研究综述 

除本节外,本文第 1 节概述了术语抽取问题的形式化定义以及通用解决框架

所使用的术语抽取方法,并对其进行分类;系统分析各类自动术语抽取方法的研究现状及面临的挑战

纳分析了自动术语抽取常用的数据集、工具、评价方法及

语抽取未来可能的研究趋势进行了探讨与展望,并总结全文

1   自动术语抽取的问题定义及解决框架 

1.1   问题定义 

自动术语抽取任务的目标是从文档集合中抽取并排序与领域相关度高的词或短语

输入: 给定包含 n 篇文档的目标语料库 1 2{ , , , }D d d d

序列组成的集合,则文档表示为 1 2{ , , , , }i i i ij iNd w w w w  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.1  The basic process 

图 1  自动术语抽取基本流程

(1) 使用语言学或统计学工具,生成术语候选词(

(2) 使用组合特征或组合方法评估术语候选词的质量

候选词的评分对集合 T进行排序. 

输出: 按照候选词质量评分降序排列的术语列表

用户想要获取机器学习领域术语时,需要先对所有文档进行预处理

语候选词集合.从图 1可以看出,该集合中包含质量参差的候选术语

数据”及错误短语“伴随”等.为了从候选术语集合中抽取

量,并为其分配一个[0,1]之间的分数,如“支持向量机”

的评分降序排列,得到如图 1 右边所示的术语列表.最后

值 k的术语表返回给用户. 

1.2   解决方案框架  

解决自动术语抽取问题的框架和具体步骤如图 2

(1) 确定语料库文档.即确定目标语料库中要抽取的文档类型

根据语料库中可用标注数据的量级,分为通用文档和特定文档

文档语料库中,有大量公共标注数据集可供使用;而在特定文档语料库中

虑是否借助外部知识库,例如维基百科、百度百科、HowNet

根据语料库文档是否遵循常规语法,分为规范文档和非规范文档

通常使用严格定义的语法及符号,便于抽候选术语,而微博

词汇、图像和符号,如大写,缩写等,增加了术语抽取的难度

3 

 

了术语抽取问题的形式化定义以及通用解决框架.第 2 节详细总结了现有文献

系统分析各类自动术语抽取方法的研究现状及面临的挑战.第 3 节归

方法及评价指标,便于学者开展实验评估.第 4 节对自动术

并总结全文. 

自动术语抽取任务的目标是从文档集合中抽取并排序与领域相关度高的词或短语,其形式化定义如下: 

1 2{ , , , }nD d d d ,每篇文档 id D 是由 dN 个单词 ijw , 1,2, dj N 

{ , , , , }
di i i ij iNd w w w w  自动术语抽取的基本流程如图 1所示:  

Fig.1  The basic process of automatic term extraction 

自动术语抽取基本流程 

(包括词或短语)集合 1 2{ , , , , }i mT t t t t   ; 

使用组合特征或组合方法评估术语候选词的质量,将术语候选词 it T 映射到某个评分,然后根据术语

列表. 

需要先对所有文档进行预处理,然后使用语言解析器或 n-gram 得到术

质量参差的候选术语,如高质量术语“支持向量机”、常用词“实验

抽取真正术语,需利用 ATE 方法来度量每个候选术语的质

”为 0.93,“实验数据”为 0.49, “伴随”为 0.23.随后按照候选词

最后按照用户需要,从术语列表中抽取前 N个或大于评分阈

2所示: 

确定目标语料库中要抽取的文档类型. 

分为通用文档和特定文档,例如新闻类文档与科技文献类文档.在通用

而在特定文档语料库中,只有少量标注数据可用.因此可以考

HowNet通用知识库等来扩充语料库中的标注数据. 

分为规范文档和非规范文档,例如新闻类文档与微博类文档.规范文档

而微博、推特等非规范文档则使用较为宽泛的语法来组织

增加了术语抽取的难度.因此可以考虑使用文档预处理来过滤所有无关的内



 

 

 

4 Journal of Software 软件学报   

 

容. 

(2) 生成术语候选词集合. 

术语候选词集合的生成是自动术语抽取方法的基础重要步骤,因为候选术语质量的好坏直接影响术语抽

取的最终结果. 

 
Fig.2  The framework of automatic term extraction 

图 2  自动术语抽取的具体步骤及解决框架 

通常,文档集合使用语言处理器或基于统计的启发式规则来抽取候选术语,生成术语候选词集合.首先,对

目标语料库中的文档集合进行预处理,包括分词、词干化、词性标注等;同时进行文档切分,以标点符号作为分

隔符分割文档,得到文本串片段(segment).然后,使用启发式规则(如 n-gram过滤)[12]保留频率较高的 n元单词序

列,或者使用语言处理器中词性标注 POS tagging 标记单词的词性,根据预定义的词类模式[18,26,27],如名词短语

块、动词短语块等进行浅层分块解析,得到多元词组.最后,为了减少术语候选词集合中的噪声数据,需要进行额

外的过滤处理:(1)根据词频过滤:出现次数少于 2 次或 3 次的候选词会被过滤;(2)根据预设的停用词表过滤[27]:

一些单词很少包含在真正术语中,如“good”、“interesting”等,但在语料库中出现频率很高(例如 good method).因

此,需要将这些单词纳入停用词表进行过滤;(3)根据候选词的长度或候选词是否包含特殊符号过滤[28]:候选词

长度大于 6或候选词包含非字母符号或候选词是由一个字母组成的单词等情况均会被过滤. 

(3) 对术语候选词排序并筛选. 

术语候选词排序算法是自动术语抽取方法中最重要、最复杂的步骤[29,30],术语排序算法通常是不同类别自

动术语抽取方法的重要区别,即不同的抽取方法采用不同的术语排序算法.如前所述,本文主要围绕“浅层语言

分析”中基础语言信息和关系结构信息两个层面的特征对近年来国内外文献提出的自动术语抽取方法进行详

细的分类总结,具体见第 2 章,将自动术语抽取方法细分为 9 种类别.术语筛选则通常采用启发式算法对已排序

的术语候选词进行判断筛选,分为两种方法:(1)按照阀值设定,将大于术语评分阈值的候选词确定为真正术

语;(2)按照数量要求(前 N个),将得分高的候选词确定为真正术语. 

值得注意的是,本文中绝大部分 ATE方法采用图 2所示的解决步骤和框架,但仍有少部分 ATE方法存在例

外.一种情况是ATE方法直接产生最终术语集合,但不对集合中的术语评分排序.例如基于语言解析器[34]或基于

序列标注的深度学习方法[90,91]均属于此种情况.另外一种情况是在产生候选术语集合并对其进行排序后，再融

合其他方法对之前的排序结果进行重新排序(re-ranking).例如 Segphrase方法[12]和 AutoPhrase方法[14]均结合短

语分割模型对术语排序结果进行重新排序,以及 Zhang等人[103]提出的通用方法 SemRe-Rank,是在现有 ATE方

法产生排序术语列表的基础上构建图模型,而后根据图中术语(顶点)的语义相关性对术语进行重新排序,得到

一个重排后的术语列表.其中,第一种情况中的术语集合可能会包含领域相关度不高的短语. 

2   自动术语抽取方法的对比与分析 

自动术语抽取方法的研究工作分为两个阶段:经典阶段和拓展阶段.在研究初期,一些经典的自动术语抽取
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方法如基于语言学的方法、基于统计学的方法及两者混合的抽取方法被广泛使用,这一阶段(属于经典方法阶

段)以不断总结语言特征规则和尝试各种经典统计学方法为主,取得了一定的成绩和较好的抽取效果.但经典方

法在自动术语抽取过程中只考虑术语本身特征及目标语料库中候选术语的词频特征,使得术语抽取效果受目

标语料库规模和质量的影响很大. 

为了克服这一问题,学者逐渐将外部知识(例如维基百科、WordNet、参考语料库等)、语义信息、图结构

及主题模型等方法应用到自动术语抽取任务中.这一阶段(属于拓展方法阶段)的术语抽取方法不再局限于“浅

层语言分析”中的基础语言信息:即术语本身的构词特征和词频特征.而是考虑较深一层的关系结构信息:包括

术语与常用词之间的频率分布差异、术语与术语之间的语义关联以及不同类型特征之间的融合等.因此,在研

究的拓展阶段,以加入新兴的特征和方法为主,可以将自动术语抽取方法分为基于外部知识的方法、基于机器

学习的方法、基于深度学习的方法、基于语义相关的方法、基于图的方法以及基于主题模型的方法. 

本文所提出的自动术语抽取分类方法,不同于已有综述文献中按照术语特征分类[24]或者按照术语抽取方

法的关键技术分类[25],而是基于文档分析层次中“浅层语言分析”来划分自动术语抽取方法的分属类别,填补了

已有综述中均忽略的角度:术语间的语义关系,使得本文更加详细清晰.具体来说,自动术语抽取过程中对目标

文档的分析分为两个层次:浅层语言分析和深层语义分析.浅层语言分析主要包括:(1)对文档中术语候选词的词

性、词频等基础语言信息进行分析;(2)对术语和术语之间的共现关系、语义相似等关系结构信息进行分析.深

层语义分析则是链接术语在现实世界中对应的实体,方便更深层次理解术语的完整语义. 

简单来说,可以将目标文档集合看作一个或多个语义图,术语表示语义图中的顶点,术语之间的关联关系表

示语义图中的边:例如语义相似关系、同义关系、上下位关系、整体-部分关系等.因此,浅层语言分析中的基础

语言信息等同于顶点的属性(即顶点特征),关系结构信息等同于边的权重(即边的特征).而深层语义分析则是通

过链接关系构建术语与外部知识库实体之间的映射,进而使用整个知识库进行术语含义的消歧、扩展以及深层

语义理解.经过广泛调研,基于深层语义分析的ATE方法较少[98,99,100].因此本文主要围绕“浅层语言分析”中基础

语言信息和关系结构信息两个层面的特征对近年来国内外的研究成果进行分类总结,将上文中提到的 9 种自

动术语抽取方法进行如下分类,详见表 1.(注:将少量基于深层语义分析的 ATE 方法归入“基于语义相关的方

法”) 

Table 1  Method category of automatic term extraction 

表 1  自动术语抽取方法分类 

术语抽取分类 详细类别 使用特征 

基础语言信息类 

基于语言学的方法 词形特征,语义特征,词法特征 

基于统计学的方法 词频特征 

混合方法 语义特征,词法特征,词频特征等 

基于外部知识的方法 候选词在特定领域与其在通用领域的对比特征 

基于机器学习的方法 语义特征,词法特征,词频特征,外部资源特征,分布式特征等 

基于深度学习的方法 分布式特征 

关系结构信息类 

基于语义相关的方法 候选词之间的相似性 

基于图的方法 候选词之间的关系特征:共现关系、语义相似等 

基于主题模型的方法 候选词在主题上的分布特征 

 

这样分类的好处是可以从更基础更全面的角度对现有 ATE 解决方案进行了解,有助于对比不同方法之间

的关联关系,综合已有的高效方法、较新的方法以及引入有用的外部资源,进而提出更加高效的自动术语抽取

特征及解决方法.在下文中,将依次对各类 ATE方法做详细介绍. 

2.1   基于语言学的抽取方法 

基于语言学的自动术语抽取方法主要利用词法模式、词形特征、语义信息等基础语言知识从目标语料库

中抽取术语.其基本思想:术语常以特定的语言结构和模式出现,通过发现符合术语模式的字串,构建一套较完

整的词法规则集合,自动抽取出领域术语. 
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在研究初期(20世纪 90年代),自动术语抽取主要是基于语言学知识,使用词或词组的词性标注和分块技术

等来确定术语候选词的前后边界,利用语言学专家手工构造的规则模板确定候选词是否为领域术语.这一时期,

自动术语抽取通常应用于翻译和搜索领域来协助提高这些任务的效率.例如 FASTR系统[31,32]、Terms系统[33]、

TERMINO系统[34]、NODALIDA系统[35]、LEXTER系统[36]、Naulleau-98系统[37]均使用术语构造规则对候选

术语进行筛查,所使用的规则数量从七十条到上百条不等,包含大量启发式规则.其中术语抽取效果最好的是

NODALIDA 系统[35],在英文宇宙学语料中准确率达到 95%～98%,召回率达到 98.5%～100%,但由于测试阶段

使用的语料库太少而无法大范围拓展使用.最具特点的是 TERMINO 系统[34],首次引入 synapsy 检测器的概

念,synapsy 检测器采用启发式方法来构造词法规则,并将多个连续词汇构成的核心成分标记为候选术语.Terms

系统[33]则在构造规则的基础上,增加了术语平均长度(为 1.91)特征及技术术语的构词特征,然后对文档进行候

选词抽取排序,在光谱分析语料库中准确率达到 96%,但生成结果中噪声较大.同样,抽取结果中含噪声数据较多

的还有 LEXTER 系统[36],该系统首先利用最长名词短语作为术语候选词,然后用抽取的候选词构造术语网络,

最后由内部学习机制来筛选术语.虽然部分术语抽取系统的结果中包含噪声,但大多数抽取系统不依赖于大型

词典,且在特定领域的术语抽取准确率极高,被较早应用在工业领域. 

上述基于语言学开发的术语抽取系统或方法大多受到手动规则和噪声数据等方面的限制,很难适应其他

领域.针对这一问题,学者们提出自动学习领域语言规则的模型,借助模型对大规模语料中术语的词性规则进行

抽取,并为这些词性规则定制优先级.如 1994年,Punyakanok等人[16]通过词性标注(POS tagging)来标记目标语料

库中的所有文档,根据已有的术语集使用有限状态机技术自动学习出文档中的规则集合.Koo 等人[38]则使用更

为复杂的 NLP 技术(依赖解析器)进一步提高术语抽取的准确率.2010 年,Foo 等人[39]采用有监督的机器学习算

法 Ripper来学习目标语料库中的语言学规则,分别使用基于语言学(词性标记、形态-语法、语法功能、语义信

息等)和统计学(归一化词频等)2 类 10 种术语特征来获取完善的规则集合,实验表明机器学习算法可以生成术

语规则,且比人工归纳快很多倍.最新研究中,Li 等人[40]于 2018 年提出了面向基础教育领域的术语抽取模型

DRTE,首次在语言学抽取中考虑术语间的关系.该模型首先使用术语定义及术语关系模板来获取术语候选词,

然后综合构词规则与边界检测方法来最终确定术语.该模型能够有效抽取领域低频术语,F1值达到 82.7%. 

基于语言学的自动术语抽取方法主要利用语言专家对特定领域的术语进行识别,归纳总结出该领域的语

言规则集合.理论上,只要在特定领域提取足够多的语言规则并为其定制良好的优先级,则该类方法在术语抽取

的准确率上有极大的优势,还能有效识别出低频术语.但是基于语言学的 ATE 方法也存在着以下三个缺点:(1)

过于依赖专家知识及 POS 标注器,使得抽取规则集合的模型不具有泛化性并导致标记错误向下游应用累积传

播;(2)人工编写的规则不能覆盖领域中所有语言学特征;(3)针对某一领域的规则集合很难迁移到其他领域,导

致该类方法的可移植性不强.因此,目前很少使用纯语言学方法进行自动术语抽取的研究,主要将其作为术语抽

取的预处理步骤用以生成术语候选词集合,如文献[4,9,22,64,67,99]均使用语言规则作为自动术语抽取的第一

步. 

2.2   基于统计学的抽取方法 

基于统计学的自动术语抽取方法利用目标语料库中词或词组的分布频率来抽取术语.相比较基于语言学

的方法,这类方法简单高效,不需要领域专家、人工标注数据和外部词典.其基本思想:文档集合经过预处理后,

可使用简单的统计方法进行过滤,比如词频、TF-IDF等,生成术语候选词集合;然后按照阀值设定将大于术语评

分阈值的候选词确定为真正术语或者按照数量要求(前 N个)将得分高的候选词确定为真正术语. 

基于统计学的抽取方法通常将术语特性归结为两个便于度量的原则[41]:单元性度量和领域性度量.第 2.2.1

节和第 2.2.2节根据不同度量原则,对其常用方法进行介绍. 

2.2.1   单元性度量 

单元性度量 (unithood):衡量术语候选词 (长度 >=2)内部的搭配强度和粘合程度 ,只针对多字术语

(Multi-word Terms, MWT),又称单词关联度量.单元性度量最显著的特征是词频,词频越高,候选术语内部结构越

稳定. 
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单元性度量的假设基础:如果一个单词序列频繁地出现在一起,它可能表达了一个独立完整的语言含义,需

要有效的方法验证该单词序列是否具有稳定的内部结构.常用方法:z 检验[42],t 检验[43], χ2 检验[44],对数似然比
[45],点互信息[46]. 

(1) z检验(z test).z检验[42]是一种基于均值的统计检验,根据独立性假设来检验构成候选术语的单词内部是

否存在关联.主要用于样本量较大,数据满足正态分布的语料库,公式如下: 

( ) /

/ (1 ) /

x TF t N p
z

n p p N





 
 


 

其中,t 表示候选术语,N 表示目标语料库中单词的总个数,TF(t)表示候选术语 t 的词频.z 检验假设语料库是

一个伯努利过程,遇到候选术语 t记为一次“成功”,其他是“失败”.根据独立性假设,构成术语 t的单词 1w , 2w 相互

独立,则术语 t的概率可表示为 1 2 1 2( ) ( ) ( )p p w w p w w   ;然后使用最大似然估计,得到单词频率替换后的术语概

率 1 2( ) / ( ) /p TF w TF w N ;最后计算 z值,检验样本均值 x 与总体均值 μ之间的差异是否显著.当 z值大于查表所

得的阀值 α时,认为差异性显著,即构成候选术语 t的单词内部存在关联. 

(2) t检验(t test)[43]与 z检验原理相似,主要用于样本量较小(例如 n<30),总体标准差σ未知的正态分布语料

库.与 z 检验相比,t 检验的优点是不需要提前知道总体方差,可以使用样本方差替代总体方差.因此,在实践中 t

检验比 z检验更为常用. 

(3) χ2检验(Chi-square test).χ2检验[44]是一种基于方差的统计检验,根据观察值和期望值之间的偏差程度来

检验候选术语内部单词是否相互独立,公示如下: 

 
2

2 i i

i i

O E

E





 

 
 其中,Oi表示候选术语 t中某个类别 i的观察词频, iE 表示基于语料库计算出的期望词频.由 χ2公式求出候

选术语 t的 χ2值,然后从卡方界值表找到特定阀值 α,当 χ2值大于 α时,认为差异性显著,且两者差值越大,说明术

语候选词内部关联性越强,结构越稳定.χ2检验的优点是不需要假设目标语料库满足正态分布,缺点则是当语料

库的规模较小时,其检验结果不具备说服力. 

(4) 对数似然比(Log Likelihood Ratio,简称 LLR).对数似然比[45]旨在检测候选术语序列是否只是文档集合

中的简单偶然事件.根据 Dunning的研究[45],需要先制定两个假设: 

1 1 2 1 2

2 1 2 1 2

: ( | ) ( | )

: ( | ) ( | )

h P w w P w w

h P w w P w w

 

 
 

其中,
1 2w w 表示二元候选术语,h1表示独立性假设 1,即

2w 的出现独立于 1w 的出现.h2表示相关性假设 2,即

2w 的出现和前面 1w 的出现是相关的.给定
1c 、 2c 、 12c 表示 1w 、 2w 、 1 2w w 在目标语料库中的出现次数,N 表

示语料库中的单词总数,使用最大似然估计方法,得到不同假设条件下的概率 p、p1、p2,其计算公式如表 2所示: 

Table 2  Probability calculation formula 

表 2  概率计算公式 

 1h  
2h  

2 1( | )P w w
 

2c
p

N


 12
1

1

c
p

c


 

2 1( | )P w w  2c
p

N
  2 12

2

1

-c c
p

N c




 

根据表 2,对数似然比的公式为: 

1 12 1 2 12 1

2 12 1 1 2 12 1 2

( ) ( ; , ) ( ; , )
-2*log -2*log

( ) ( ; , ) ( ; , )

L H b c c p b c c N c p
LLR

L H b c c p b c c N c p

 
 

 
   其中, ( )( , , ) (1 )k n kb k n x x x    

当对数似然比值较大时,说明比较符合假设 2的预期,即候选术语 1 2w w 不是偶然出现的,其内部具有相关性. 

(5) 点互信息(Pointwise Mutual Information,简称 PMI).点互信息[46]主要用来衡量两个随机事件之间的相

关程度.在术语抽取中,PMI 作为验证两个单词之间是否相关的度量准则,通过计算候选术语内部结合的紧密强
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度,达到抽取术语候选词的目的.公示如下: 

1 2 1 2

1 2 1 2

( ) ( )
log log

( ) ( ) ( ) ( )

p w w N TF w w
PMI

p w p w TF w TF w


   

其中,p表示概率, 1 2( )p w w 表示单词 1w 与 2w 同时出现的概率,当语料库数据充足时,可以使用归一化词频表

示.由独立性假设可知:如果单词 1w 与 2w 不相关,则 1 2 1 2( ) ( ) ( )p p w w p w p w  ;如果两词相关性越大,则 1 2( )p w w

与 1 2( ) ( )p w p w 比值越大.因此,PMI 值越大,说明单词 1w 与 2w 相关性越大,可以组成一个短语.Pecina[47]通过实验

证明:衡量二元候选词关联度的 90 多种方法中,使用 PMI 计算的二元词组搭配效果较好.但点互信息的缺点是

过于强调罕见事件,在其他条件都相等的情况下,由低频词组成的候选术语的点互信息要大于高频词组成的候

选术语. 

虽然单元性度量在自动术语抽取中起着不可或缺的作用,如大量文献[11,12,14,48,49]均使用 unithood来进

行术语候选词的度量.但是 Loukachevitch等人[50]及Wong等人[51]的研究表明,单元性度量本身不足以评估术语

候选词的有效性,只能确定该单词序列是固定搭配,不能验证是否是真正的术语.因此,术语候选词即使通过了

单元性度量检验,还是需要度量其与领域的相关性. 

2.2.2   领域性度量 

领域性度量(termhood):衡量术语候选词与特定领域的相关程度.领域性度量主要根据目标语料库中词或

词组的分布统计数据(例如词频、TF-IDF值等)来计算术语与领域的关联程度,可同时度量单字术语(Single-word 

Terms,简称 SWT)和多字术语(Multi-word Terms,简称 MWT).常用方法分为两类:基于词频的方法和基于文档频

率的方法. 

(1) 基于词频的方法 

词频(Term Frequency,简称 TF)是指候选术语 t在文档集合中出现的总次数.Justeson等人[17]于 1995年最早

提出了基于词频的术语抽取方法,其假设基础:如果单词序列特定于某个领域,那么它会经常出现在该领域的文

本集合中.词频通常被用作术语候选词的初始过滤器,如果候选词的词频非常低会被过滤掉.这样做有助于减少

大量的噪声数据,提高术语抽取准确率.为了研究方便,一些论文[15]会使用归一化词频 NTF来代替总词频 TF. 

平均词频(Average Term Frequency,简称 ATF)[52]使用候选术语 t的总词频 TF除以该候选术语所出现的文

档数量,比值表示每个文档中候选术语 t的平均出现次数.公式见表 3. 

领域共识(Domain Consensus,简称 DC)[53]识别在语料库中均匀分布的术语.候选术语 t 在语料库中分布越

均匀,说明候选术语在更多的文档中出现,DC值就越高.Liu等人[54]使用 DC作为判断术语领域性的重要特征. 

(2) 基于文档频率的方法 

逆文档频率(Inverse Document frequency,简称 IDF)[55]用来衡量候选术语 t所出现的文档数量占整个语料库

文档数量的逆比重.Liu等人[12]在所提出的 SegPhrase模型中引入 IDF作为衡量短语信息性的特征之一. 

词频-逆文档频率(Term Frequency-Inverse Document frequency,简称 TF-IDF)[55]结合词频和逆文档频率来

衡量术语候选词的领域性.相较于度量候选术语均匀分布的领域共识 DC,TF-IDF 是有偏重的,在少量文档中频

繁出现的单词序列会得到更高的评分.由于 TF-IDF 是领域性度量中最富有成效的方法,一些研究者在 TF-IDF

的基础上进行改进.如 Zhou 等人[56]针对术语和非术语在各文档中词频分布情况的不同:即术语在不同文档中

的词频差异较大,非术语的词频相对平稳,提出一种 TF-IDF和词频方差相结合的领域相关性计算方法.Yan等人
[57]则在Web资源领域中引入新词发现算法及 TF-IDF筛选进行术语抽取,最终在 3类语料库中均取得较好的效

果,其中基于锚文本语料中术语抽取准确率最高.此外,Lossio-Ventura 等人[58]将 TF-IDF 与 C-value 方法相结合

提出了 F-TFIDF-C方法,应用在生物医学领域进行特定术语抽取.  

残差 IDF(Residual-IDF,简称 RIDF)[59]主要用来度量候选术语 t 的实际 IDF 得分与 t 在泊松分布上的预测

IDF得分之间的偏差.RIDF最初由 Church等人[59]提出,用来抽取文档关键词增强 IDF功能.后被 Zhang等人[52]

修改用来抽取术语候选词,其度量假设是基于泊松分布的 IDF模型与基于目标语料库观察到的实际 IDF之间是

有偏差的,这种偏差使得领域术语更容易被发现.因为领域术语的偏差值通常高于非领域术语的偏差值. 
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领域性度量在自动术语抽取中是非常重要的,可以将真正的术语与常用短语进行区分.但现有的领域性度

量方法还比较基础,主要基于频率进行度量,忽略领域低频术语的抽取,不能满足多种类型术语的抽取需求.  

 

Table 3  The methods of termhood 

表 3  领域性度量方法 

类别 方法名称 计算公式 

基于词频 

词频 ( ) ( )d
d Docs

TF t f t


  , fd(t)表示候选术语 t在文档集合 Docs中某一文档 d中出现的次数 

归一化词频 
( )

( )
TF t

NTF t
N

 , N表示文档集合 Docs中包含的单词总数 

平均词频 
( )

( )
( )

TF t
ATF t

DF t
 , DF(t)表示文档集合 Docs中包含候选术语 t的总文档数 

领域共识 2

( ) ( )
( ) log

( ) ( )
d d

d Docs

TF t TF t
DC t

TF t TF t

   , TFd(t)表示候选术语 t在文档集合 Docs中某一文档 d中出现的次数 

基于文档

频率 

逆文档频率 
( ) log

s :

Docs
IDF t

Doc t Docs



,  s :Doc t Docs 表示文档集合 Docs中包含候选术语 t的总文档数 

词频-逆文档频率 - ( ) ( ) ( )TF IDF t TF t IDF t    

RIDF 

1
( ) ( ) log( )

1 (0; )
RIDF t IDF t

p 
 


, p为泊松分布,参数 λ为候选术语 t的平均词频, 1-p(0;λ)为文档中

至少一次出现候选术语 t的泊松概率 

 

基于统计学的自动术语抽取方法主要利用词频、文档频率等概率统计信息来抽取符合阀值的词或词组作

为领域术语.该类方法简单易实现,通用性较强,不需要领域专家、语言学规则、语义信息,不需要标注数据和外

部知识库,也不受领域限制.但是基于统计学的 ATE 方法依然存在以下两个缺点:(1)严重依赖目标语料库的规

模和质量,若目标语料库规模较小,术语抽取效果直线下降.Li 等人[60]已通过实验证明了这一问题;(2)使用数据

的信息力度较粗,对低频术语和单字术语的抽取效果不理想,且经常抽取到意义不完整的单词序列和常用词,

导致输出列表中包含较多的噪声数据,召回率较低.目前,纯统计学方法已较少使用,多与其他方法相结合. 

2.3   混合的抽取方法 

混合术语抽取方法在研究初期多是结合语言学方法和统计学方法进行自动术语抽取,其中较早且有代表

性的是 C-value方法和 NC-value方法.在拓展研究阶段,则以结合多种方法取其优势为主. 

早在 2000 年,Frantzi 等人[18]观察到基于频率的术语抽取方法无法正确度量以下两种情况中的术语:(1)嵌

套候选术语应具有与被嵌套术语相同或更高的频率;(2)两个不同长度的候选术语,在语料库中出现次数均为 n

次,较长候选术语应比较短候选术语更为重要.基于此,Frantzi 等人提出了可以合理度量嵌套术语的 C-value 方

法,其基本思想:首先利用词法规则生成术语候选词集合,然后使用统计信息对集合中的术语进行过滤,其公式

如下: 

2

2

log ( ) if t is not nested

( )= 1
log ( ( ) ( )) otherwise

tb T
t

t f t

C value t
t f t f b

T 

 


 
 




 

其中,t表示抽取的某一候选术语,|t|表示候选术语 t的长度, f(t)表示 t在目标语料库中的词频,Tt表示包含候

选术语 t的嵌套术语集合.C-value方法首先计算术语候选词 t的词频及其长度,然后根据嵌套 t的较长候选术语

的词频进行调整.如果候选术语 t 经常嵌套在较长词串中,其重要性(即 C-value 评分)会被降低.针对 C-value 方

法只能处理多字术语(MWT),Barrón-Cedeno 等人[27]提出了 C-value 方法的变种,通过使用 C(t)=i+log2|t|(i 为常

数)来替换公式中的 log2|t|,将 C-value方法扩展到单字术语(SWT).C-value及其变种方法因考虑术语长度及嵌套

信息,在抽取长术语方面效果较好. 

不少研究在 C-value方法的基础上进行改进,最新的几种方法如 RAKE[61]、Basic[62]和 ComboBasic[63]也采

用类似 C-value方法的思路.RAKE方法[61]支持抽取更长的多字术语,主要根据两部分来联合计算候选术语 t中
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每个单词 wi的评分:一部分倾向于单词嵌套在较长的候选术语,一部分有利于频繁出现的单词;然后将组成候选

术语的单词评分相加.Bordea等人[62]于 2013年提出 Basic方法,认为较长词串中的嵌套术语数量也应作为候选

词领域性度量的一部分,通过扩展嵌套术语来修改 C-value方法.Basic方法仅适用于度量较长的嵌套术语. 

     log  tBasic t t f t e   

其中 et 表示包含候选术语 t 的嵌套术语数量.与 C-value 方法一样,Basic 方法仅适用于多字术语;不同的

是,Basic方法对于经常嵌套在较长词串中的候选术语 t,不会降低其评分,反而会增加 t的重要性评分. 

2015 年,Astrakhantsev[63]在 Basic 方法的基础上进一步进行修改,提出了可以定制度量候选词领域性的

ComboBasic方法,抽取出更具体的术语,公式如下: 

   l  'o  g t tComboBasic t t f t e e     

其中 et'表示候选术语 t中所包含候选词的数量.通过增加 β值,可以提取更具体的术语.ComboBasic方法之

所以引入 et',是因为通过简单减小 Basic方法的参数 α,无法达到定制衡量候选词领域性的目的.Basic 较多关注

提取频繁和较长词串,忽略特定于领域的候选术语;而 ComboBasic方法解决了这一问题. 

Frantzi等人[18]提出的NC-value方法则是通过引入'术语上下文'的概念来扩展 C-value方法,其基本假设:(1)

特定领域的语料库通常有一系列出现在术语附近的“重要”单词;(2)在这些词汇背景下出现的候选术语应该被

赋予更高的权重.因此,NC-value 方法首先计算语料库中术语候选词的 C-value 评分并排序,然后对每个候选术

语生成'语境词列表',且每个语境词都有权重.最后,根据该候选术语的C-value评分和'语境词列表'计算NC-value

值.NC-value方法在抽取高频术语方面比 C-value方法表现更好,准确率达到 75.70%. 

之后,研究者逐渐尝试结合多种术语抽取方法取其优点的混合策略.2011年,You等人[64]使用词性规则自动

生成算法产生规则模板来获取术语候选词集合,之后利用 C-value,TF-IDF,TermExtractor 三种方法的结果进行

加权投票并排序候选术语,实验表明多特征融合优于单一特征抽取.2012年,He[65]提出结合候选术语分布度、活

跃度以及主题度的多策略术语抽取方法,该方法能够不增加计算量,同时提高领域术语的抽取质量.2014 年

Lossio-Ventura等人[22]人提出使用语言规则及 IDF、C-value混合的 LIDF-value方法,克服了候选术语频率信息

不足的缺点.2015 年,Li 等人[66]提出了结合信息熵和词频分布变化的术语抽取方法,应用在汽车领域语料库抽

取出 1300个术语,准确率达到 73.7%,对低频术语也有较好的抽取效果. 

2016 年,Stanković 等人[67]通过分析塞尔维亚语的特点,在使用语言及统计方法混合的基础上,借助外部电

子词典和常见句法结构来提高术语抽取准确率.2017年,Dong等人[68]针对特定领域规则更新速度慢、文本特征

考虑不足等问题,提出一种基于文本特征和复合统计量(TF-IDF 和信息熵)结合的中文术语抽取方法.同年,Li 等

人[13,15]提出解决嵌套术语不合理分割和消除术语次序敏感的策略,确保所抽取短语的恰当性及完整性.与 Liu

等人提出的 SegPhrase 方法[12](见 2.5.1 章节)不同的是,Li 等人采用轻量级单元性度量方法结合短语分割技术,

即在度量短语内部粘合程度时,使用动态规划组合所有顺序,避免生成不完整的术语;在结合短语分割模型时,

额外考虑短语间的'内部间隔(inter-isolation)',保证术语可以恰当划分.实验表明,在前人的思想基础上加入此两

点创新,明显提升了术语抽取效果. 

混合自动术语抽取方法主要利用语言学、统计学、主题信息等方法的不同特征组合抽取术语,兼具多种方

法的优点,具有较好的领域独立性和语言无关性,进一步提高了术语抽取的准确率和召回率,如 Pazienza等人[69]

已验证:混合抽取方法可以提升术语召回率.但是该类方法通常使用投票算法或启发式算法线性组合各类术语

特征,算法理论过于单薄,没有考虑特征间的非线性关系,缺乏特征组合深度,使得抽取效果远差于基于机器学

习的 ATE方法,Fedorenko等人[26]通过对比实验验证了这一结论(详见 3.3章节). 

2.4   基于外部知识的抽取方法 

基于外部知识的术语抽取方法主要利用外部资源,如参考语料库、维基百科等来提高术语抽取的准确率.

其基本思想:某一特定领域的术语候选词在该领域中的分布一般与通用领域(general domain)的分布有明显的

不同,候选术语在特定领域的出现次数比在通用领域的出现次数更加频繁.因此可以使用外部资源作为参考,通
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过对比词或词组在目标语料库和在外部资源中出现频率的差异,将术语候选词与常用词、无意义的词串区分

开,从而达到术语抽取的目的. 

其中,参考语料库(Reference Corpus)是指包含通用领域或其他领域的文档集合、电子书、新闻集以及语言

学家创建的语料库,例如开放的美国国家语料库(Open American National Corpus,简称 OANC)和英国国家语料

库(British National Corpus,简称 BNC)等. 

Ahmad 等人[70]于 1999 年提出 Weirdness 方法,该方法认为术语候选词在特定领域语料库中的分布不同于

在参考语料库中的分布,因此将特定领域语料库中术语候选词 t 的归一化频率与 t 在参考语料库(例如 BNC)中

的归一化频率进行比较 ,证明在目标语料库中频繁出现的候选术语具有更高的 '领域特异性 '(domain 

specificity)，更有可能是真正的术语.此外,Weirdness方法在识别低频术语方面富有成效.公式如下: 

( )
( )

( )

target reference

reference target

TF t Corpus
t

TF t Corpus
Weirdness





 

其中,TFtarget(t)表示特定领域语料库中候选术语 t 的词频,TFreference(t)表示参考语料库中 t 的词频.Weirdness

方法还提供了处理词汇表外(Out of Vocabulary,简称 OOV)候选术语的方法,即通过获取候选术语 t中每个单词

wi的 Weirdness评分,然后逐个相加得到候选术语 t的 Weirdness评分. 

不少学者在Weirdness方法基础上进行研究改进.Relevance方法[71]是通过增加候选术语 t出现的文件数量

DFtartget(t)来扩展 Weirdness 方法,这一改变使得三类术语候选词的评分受到影响:(1)目标语料库中较少出现的

候选词;(2)出现在文档中的候选词;(3)参考语料库中频繁出现的候选词. 

2

1
( ) 1

( ) ( )
log 2

( )

target target

reference

Rel t
TF t DF t

TF t

 
 

  
 

 

Domain Specificity方法[72]利用改进的Weirdness评分除以候选术语的长度实现归一化处理,优势是能够较

好识别 OOV候选术语,公式如下: 

( )
( ) log

( )
i

d i

w t c i

P w
DomainSpecificity t t

P w

   

其中,|t|表示候选术语 t包含单词的个数, Pd(wi)表示候选术语 t中各个单词 wi出现在目标语料库中的概率, 

Pc(wi)表示候选术语 t中各个单词 wi在参考语料库中的概率. 

之后开发的 GlossEx系统[72]和 TermEx系统[73]分别从不同维度扩展了Weirdness方法.2002年,Park等人[72]

提出了 GlossEx系统,该系统在改进Weirdness方法的同时,增加了词汇单元性度量.具体来说,GlossEx系统基于

两种启发式方法:(1)评估候选术语'领域特异性'(domain specificity)程度的方法,使用 Domain Specificity公式度

量;(2)度量候选术语内部凝聚程度的方法,类似 2.2.1章节提到的 unithood度量.2007年,Sclano等人[73]通过线性

组合的方式对 GlossEx 系统进一步扩展,提出了 TermEx 系统.TermEx 系统额外增加了'领域共识 DC'(见 2.2.2

章节)的度量,使得目标语料库中均匀分布的候选术语具有更高的权重,有助于抽取出分布均匀的术语.总体来

说,GlossEx 系统和 TermEx 系统综合考虑 unithood 度量、termhood 度量以及参考语料库三个维度的特征来抽

取术语,并取得了较好的抽取效果. 

最新研究成果中,Lopes等人[74]提出 tf-dcf(term frequency-disjoint corpora frequency)方法,该方法认为候选

术语评分应与其在多个参考语料库的出现频率成反比 ,并以此评估候选术语的领域特异性 .2018

年,Mykowiecka等人[75]针对已抽取的术语排序列表仍包含非领域短语的问题,提出了对比多个参考语料库并通

过术语上下文过滤不相关短语的方法,最高准确率达到 75%. 

另一个较为重要的外部知识是维基百科(Wikipedia),不仅支持多语言,涵盖众多领域,而且知识内容和条目

持续更新扩充,同时能够满足各种规模目标语料库的需求.尤其对于较小规模语料库非常实用,因为较小规模语

料库自身的统计信息不足以区分术语和非术语,需要使用维基百科来提供特定领域的统计信息. 
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Vivaldi等人[19,76]于 2010年较早使用维基百科作为语义知识资源来抽取特定领域中的术语.首先,对于每个

术语候选词,找到它所对应的所有维基百科文章(由于一词多义,每个候选词可能对应多篇文章);然后,确定每篇

文章所属的所有类别;之后,对于每个类别,递归遍历类别图(仅跟踪到达顶级类别的链接),直到达到指定的域边

界或最顶层类别.最后,使用所找到的路径数量来对术语候选词进行评估.该方法的优点是易扩展,能够较为容

易得应用到维基百科覆盖的领域及语言;缺点也很明显,不能正确度量没有出现在维基百科中的候选术语. 

2014年 Astrakhantsev等人[20]提出了 LinkProbability方法,使用维基百科作为参考语料库,并将候选词的概

率标准化为候选术语 t在维基百科中以超链接标题出现频率与其在维基百科中出现总频率的比率.其中比值特

别小或没有出现在维基百科中的候选术语,LinkProbability分数设置为 0,进行过滤处理.此方法对于区分常用词

或词组非常有效,因为它们不特定于识别的领域,LinkProbability分数较小. 

2017年,Haque等人[77]提出融合外部知识库的双语术语抽取模型,该模型使用 n-gram过滤及统计学方法对

源端及目标端进行候选术语抽取排序,之后借助外部知识库--维基百科跨语言链接数据库提升源端重要术语的

排序位置,实验表明该模型在英语到西班牙语的 8个测试数据集中术语抽取效果均达到最先进水平. 

基于外部知识的自动术语抽取方法主要通过对比词或词组在目标语料库和外部资源中出现频率的显著差

异进行术语抽取.该类方法有助于弥补因目标语料库质量不佳或统计信息不足造成术语抽取效果差的缺陷,通

常借助外部知识来获取目标语料库之外的有效特征,解决低频术语抽取问题,提高术语抽取准确率.但美中不足

的是并非所有领域都可以使用外部知识资源,一些特定专业领域并无可用的外部资源. 

2.5   基于机器学习的抽取方法 

基于机器学习的自动术语抽取方法可分为 3类:有监督方法,弱监督方法,和远程监督方法.三类抽取方法都

需要先标注数据后进行有监督学习,区别在于每类方法所需人工标注数据的规模不同.其基本思想:在给定训练

数据的情况下,基于机器学习的抽取方法通常会将训练实例转换成一个特征空间,特征空间融合多种自然语言

特征来提高术语抽取的准确率.这些特征可以是基于语言学的特征(例如 POS 模式、特殊字符的出现等),也可

以是基于统计学的特征或者是两者的组合特征,还可以是来自外部知识库的特征.其中,基于统计学的特征通常

使用统计学自动术语抽取方法(例如 TF,TF-IDF)作为指标来计算训练实例的分数. 

2.5.1   有监督方法 

有监督方法将术语抽取看作是二分类问题,判断语料库中的词串(词或短语)是或者不是术语.这种方法必

须先提供已标注好的术语作为训练集;然后利用训练集来训练一个术语抽取模型;最后将训练好的模型应用到

所有术语候选词中,得到每个候选术语的类别分数,再将其分为术语或非术语. 

2009年,Zheng等人[78]最先使用随机条件场(conditional random fields,简称 CRF)模型来抽取领域术语,模型

采用六种组合特征:POS标签,语义信息,左信息熵,右信息熵,互信息和 TF-IDF,在军用材料领域进行测试,其准确

率,召回率和 F1 值分别达到 79.63％,73.54％和 76.46％.2010 年,Zhang 等人[79]同样采用 CRF 模型,将经过处理

的句法信息作为新特征加入到语料中.当训练集大小是测试集 8 倍时,该方法在新术语上抽取效果最好.2011

年,Zhang等人[80]使用综合语言学特征和统计学特征的 CRF模型,同时考虑候选词所在句子的术语度,采用一体

化方法来抽取术语.实验结果表明多特征融合较单个特征更为有效.Loukachevitch[81]则认为术语抽取模型需要

基于更多类型的特征,因此提出了使用三类不同特征来提取双字术语的模型:包括基于特定领域的特征,基于搜

索引擎的特征以及基于同义词库的特征.2013 年 Conrado 等人[82]提出一种利用丰富特征集合进行自动术语抽

取的机器学习方法,使用的特征分为两类:(1)从目标语料库中获取语言学、统计学及混合知识的特征;(2)获取目

标语料库与通用语料库之间的对比特征.该方法提升了 3个测试语料的准确率和 F1值,证明了加入不同层级的

特征可以有效改进 ATE.2017年,Yuan等人[83]针对跨领域跨语言的术语抽取问题,提出使用 10种统计学方法作

为特征的机器学习方法,通过 6种机器学习算法在不同领域语料库上进行评估,验证Yuan的方法在通用 ATE任

务具有稳健性和较高效率.同年,Liu 等人[54]针对较长术语易被错误切分的问题,提出了一种基于术语长度和语

法特征的自动抽取方法.首先利用支持向量机 SVM结合约束规则抽取出术语候选词集合,然后使用词长比、领

域相关性、领域共识 3种 termhood特征加权计算出候选词评分,过滤出真正的术语. 
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除了上述多种特征融合方法外,Liu 等人[12]针对术语原始词频不能正确评估术语真实质量的缺陷

年提出 SegPhrase 方法,首次将短语分割的思想与基于机器学习的

果.SegPhrase方法的创新点一:定义了什么是高质量短语

(1) 普遍性:高质量短语应当多次在文档中出现.

(n<=6)+词频大于 30来初步筛选术语候选词

(2) 一致性:高质量短语的出现次数要高于普通词的平均出现

度,文中使用点互信息、KL距离两个 unithood

(3) 信息性:高质量短语在特定领域中表示有意义的词组

短语特定于领域的程度,文中使用去除停用词

(4) 完整性:高质量短语在句子中应表示一个完整的语义单元

进行句子的最优分割,从而获取语义完整的短语

SegPhrase方法的创新点二:形成了一个整体可迭代可裁剪的框架

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.3  The basic framework 

图 3  Segphrase

(1) 频繁模式挖掘.生成频繁术语候选词集合 

(2) 短语特征的提取.将提取好的特征(一致性及信息性共

选词质量,即短语质量评分(大于 0.5为高质量短语

(3) 短语分割阶段.使用第(2)步生成的短语质量分数来进行

(4) 短语纠正特征的提取.短语分割后可提取出

set)中,提升分类器下次预估的准确性; 

(5) 过滤低纠正频率的短语.按照纠正后的分数排序

其中,步骤(1)~(3)对应图 3中红框部分ClassPhrase

对应图 3 中蓝框部分 SegPhrase 方法,可以多次迭代步骤

SegPhrase 方法在大型语料库中只需极少的标注数据便可达到

极少,与语料库规模成正比.后续 Li等人的方法[13,15]及

2.5.2   弱监督方法 

有监督自动术语抽取方法需要大量的标注数据

此,近年来,研究者更多将注意力转移到半监督和弱监督的

监督方法不像有监督方法需要大量标注好的训练数据

抽取模型,然后使用抽取模型再进行未标注候选词集合的术语抽取

果正确的标注数据加入训练集中,再继续训练模型. 

Yang 等人[84]于 2010 年提出使用容错学习和联合训练的方法
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针对术语原始词频不能正确评估术语真实质量的缺陷,于 2015

基于机器学习的术语抽取方法相结合,取得了不错的抽取成

定义了什么是高质量短语,从四个维度给出度量方法,使得术语质量衡量完善. 

.普遍性本质上是指短语的词频,因此文中使用 n-gram过滤

来初步筛选术语候选词; 

高质量短语的出现次数要高于普通词的平均出现次数.一致性主要指短语内部的固定搭配程

unithood特征来进行度量; 

有意义的词组(例如,this paper 则不具备信息性).信息性主要指

文中使用去除停用词、IDF、候选词大小写 3个特征来进行度量; 

高质量短语在句子中应表示一个完整的语义单元,不是机械的切分.文中采用短语分割技术来

获取语义完整的短语. 

形成了一个整体可迭代可裁剪的框架,可伸缩性很强(如图 3).框架流程如下:  

Fig.3  The basic framework of SegPhrase method[12] 

3  Segphrase方法的基本框架[12] 

一致性及信息性共 5个特征)输入分类器中,得到一个预估的术语候

为高质量短语,小于 0.5为劣质短语); 

步生成的短语质量分数来进行短语分割,得到短语纠正后的频率; 

短语分割后可提取出 2 个关于纠正频率的特征放入分类器的特征集合(feature 

按照纠正后的分数排序输出短语列表. 

ClassPhrase方法,可以裁剪成常规的机器学习方法使用;步骤(1)～(5)

可以多次迭代步骤(4)(5),得到准确率更高的短语列表.本篇论文提出的

方法在大型语料库中只需极少的标注数据便可达到与领域专家相同水平的准确率,且所用抽取时间

及 AutoPhrase方法[12]都是在此方法的基础上提出的. 

方法需要大量的标注数据,但是获取带标注的数据集耗时长,成本昂贵,不易实现.因

半监督和弱监督的术语抽取方法上,以期解决训练数据的标注问题.弱

监督方法不像有监督方法需要大量标注好的训练数据,只需要少量的标注数据作为训练集,利用这些数据训练

然后使用抽取模型再进行未标注候选词集合的术语抽取,人工或自动对抽取结果进行甄别,最后将结

 

年提出使用容错学习和联合训练的方法,从噪声数据中迭代构建种子训练集.首先基
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于两个无监督抽取算法(TF-IDF 和基于分割符的算法

的 500个术语作为正样例集和排名最差的 500个非术语作为负样例集

有监督学习分别训练两个分类器,其中,分类器采用支持向量机

TF,POS 标签,词分隔符,候选词中第一个词和最后一个词

注,抽取两组具有最大和最小置信度的实例组进行双重检查后

时,该候选词从实例组中移除)分别添加到对应的种子集中

不需要领域知识及提前标注训练数据,因此比传统有

领域.相较于有监督的 SVM算法,容错学习方法显著提高

Astrakhantsev等人[20]遵循类似 Yang等人的思路

词作为正样例集,并将所有其他术语候选词视为未标记的实例

的分类器模型,选择 C-value,DomainCoherence,Relevance

个术语候选词获得置信度分数,并加入相应样例集.此外

训练方法,该方法将领域专家的验证纳入弱监督学习循环

了手动标记的示例(通过专家验证)和先前训练模型中已标记的实例

语抽取任务,使用平行语料库将已从源语言资源提取的术语投影到不同的目标语言

型. 

2014 年,Judea 等人[10]提出一种无监督方式自动生成高质量训练数据的术语抽取模型

成专利技术领域的正负样例集:正样例集是指在专利文档

例集是指只在一个专利文档中出现的词或短语、专利引用及

监督分类器(逻辑回归和条件随机场):包括 POS标签、

征等.最终在自动生成训练集上训练两种分类器,其击败了最先进的基线

绩,说明 Judea 提出的自动标记方法能够生成高质量

于专利领域,不能迁移到其他领域或语言上使用.论文还发现

正确识别,可以通过改进候选术语的识别来大大提高抽取效果

2016 年 Wang 等人[87]分析钢铁冶金领域中文术

别模型.该模型使用自动构建核心词汇库代替人工标记数据

取新术语为基础,使用增量迭代方式重复CRF术语抽取过程

添加至核心词汇库,最终获取大量的训练数据,术语抽取效果

2.5.3   远程监督方法 

远程监督方法不需要人工标注的训练数据,主要利用

术语候选词集合中的候选词进行自动标注,得到大量的正负样例

域的应用还比较少,最新的研究是 Shang 等人[14]于 2018

多种语言无需人工标注训练数据的 AutoPhrase 方法

图 4描述了该论文用于术语抽取的远程监督体系结构
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和基于分割符的算法)自动生成两组候选词种子集合,种子集合包含排名最高

个非术语作为负样例集,然后使用两组不同的种子集进行后续的

分类器采用支持向量机 SVM 算法,选择五个术语特征:候选词词频

候选词中第一个词和最后一个词特征.接着使用训练好的分类器对所有候选词进行标

组进行双重检查后(当两个分类器将不同的标签分配给同一候选词

种子集中,用作下一次迭代训练的正负样例集合.Yang 的方法

有监督抽取方法或基于领域知识的方法更容易迁移到不同

提高了术语提取的准确率. 

等人的思路:使用种子方法 ComboBasic抽取前 100～300个术语候选

有其他术语候选词视为未标记的实例,来构建基于 PU(Positive-unlabeled,PU)学习算法

alue,DomainCoherence,Relevance 作为术语特征来训练分类器,之后将分类器应用于每

此外,Maldonado 等人[85]提出一种针对在线增量语料库的再

监督学习循环,使用新的训练数据迭代训练分类器,新训练数据结合

中已标记的实例.Aker 等人[86]将弱监督方法应用于双语术

使用平行语料库将已从源语言资源提取的术语投影到不同的目标语言,训练目标端的术语抽取模

提出一种无监督方式自动生成高质量训练数据的术语抽取模型,采用启发式算法生

是指在专利文档中直接提到且分布在数字标记前的词或短语,而负样

专利引用及测量单位(例如 3cm).之后采用 74个特征来训练有

、上下文特征、候选词出现次数以及基于字符串度量的特

击败了最先进的基线方法,并取得了 F1 值超过 75%的好成

高质量的训练数据,不足之处是用于标记正面样例的方法只适用

论文还发现:术语抽取准确率在很大程度上取决于术语边界的

抽取效果. 

分析钢铁冶金领域中文术语的基本特征,提出了基于字角色标注的机器学习术语识

该模型使用自动构建核心词汇库代替人工标记数据,解决语料库中训练数据不足的问题.以 CRF模型获

术语抽取过程;并根据合成规则构造的新术语,经领域专家确认后

术语抽取效果 F1值达到 94%. 

主要利用远程对齐外部知识库(例如维基百科,WordNet等)来对

得到大量的正负样例,形成训练集.远程监督方法在自动术语抽取领

2018 年在 Liu 等人[12]SegPhrase 方法的基础上,提出了支持

方法,解决术语抽取需要专家来设计规则或是标记数据的问题.

监督体系结构.  
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Fig.4  The basic framework of AutoPhrase method[14] 

图 4  AutoPhrase方法的基本框架[14] 

与 SegPhrase 方法不同的是,AutoPhrase 方法引入两种新技术:(1)远程训练技术.使用通用知识库(例如维基

百科,Freebase等)来标记候选词集合中的正样例,形成正样例池(positive pool);剩下的候选词自动构成带噪声的

负样例池(negative pool),之后通过分类器集合来降低噪声数据的影响.这一过程可使架构摆脱额外的手工标记

工作,实现真正的术语抽取自动化;(2)POS指导的短语分割技术.在 SegPhrase方法短语分割的基础上,利用 POS

标签中浅层句法信息来指导短语分割模型,更准确地定位短语的边界(图 4 最右部分),从而提高模型抽取效率.

最终实验证明:AutoPhrase 方法在性能和效率方面均超越 SegPhrase 方法,不需要手动标记训练集,并增加了单

字术语的抽取,将术语抽取召回率提升约 10％～30％.  

基于机器学习的自动术语抽取方法是目前术语抽取领域的研究热点,主要利用多种混合特征及分类器来

抽取术语.该类方法中有监督抽取方法依赖于人工标注得到训练集,准确率较高,无需人工制定规则,具有较好

的实验价值.但人工标注的数据集耗时长,成本昂贵,标注数据量有限,可扩展性低,削弱了模型的领域独立性,使

其跨领域泛化能力较差.而远程监督抽取方法则是采用远程对齐外部知识库自动标注数据集,极大节约了人力

成本,增强了领域通用性,但是远程标注也带来了很多错误标注数据,导致错误标签的误差逐层传播,影响术语

最终抽取效果.相较于有监督方法和远程监督方法,弱监督抽取方法是目前使用较多的术语抽取方法,具有明显

的优势,只需少量的标注数据便可得到增量扩展的训练集;并在人力成本可控条件下不断优化训练模型,得到最

先进的术语抽取效果;同时,少量标注使得模型的通用性更强,跨领域迁移能力更大.总体而言,基于机器学习的

ATE 方法虽取得了不错的成果,但是还不够成熟,仍依赖人工筛选术语特征及标注数据,需要更进一步得研究探

索. 

2.6   基于深度学习的抽取方法 

基于深度学习的自动术语抽取方法主要结合最新的深度学习技术来进行自动术语的抽取,是一种数据表

示的特殊机器学习方法,可解决抽取术语中人工挑选最佳特征工程的问题.其基本思想:通常将候选术语或整个

句子的词嵌入表示(word embedding representation)作为输入,喂给特定的深度学习模型(例如深层神经网络

DNNs、深层信念网络 DBNs、递归神经网络 RNNs、深层递归神经网络 DRNNs),然后由多个处理层组成的深

度计算模型学习出具有多个抽象级别的候选术语表示,最后对该表示进行术语类别划分. 

近年来,深度学习技术为各种NLP任务提供了多种解决方案以及接近专家水平的准确率.因此,深度学习模

型在自动术语抽取任务中得到了应用.最早将深度学习引入自动术语抽取领域的研究者[21],将术语抽取看作是

二分类问题,需要先抽取大量的候选术语并进行判断.2016 年,Wang 等[21]人提出了一种深度学习模型--弱监督

的联合训练方法,使用两个深度学习模型 LSTM 和 CNN 作为分类器,分别学习候选术语的不同表示,无需手动

选择特征.首先,两个分类器在少量标记数据上进行训练,然后独立对未标记数据子集进行预测,最后将置信度

最高的 n 个候选术语添加到训练集中以重新训练分类器,迭代 k 轮后结束.实验结果表明:即便在训练数据有限

的情况下,结合深度学习的联合训练方法达到了与有监督机器学习相当的准确率,表现了该模型具有较强的性

能.基于此,Khosla 等人[88]在 2019 年选择同样的深度学习联合训练模型来抽取术语.不同的是,该模型在输入层

新添加了字符级的 n-gram嵌入,使用CNN和全连通网络作为分类器.但这类模型存在训练耗时长和添加错误候

选术语的问题,会加重标注数据不均衡现象. 

同年,Gao 等人[89]为了抽取嵌套术语,提出了深度学习端到端(End-to-End)模型来学习候选术语的向量表

示,然后将候选术语向量表示喂入分类器,得到每个候选术语的评估分数,将其分为术语或非术语.其中,术语向

量表示融合了多种类型信息,包括术语拼接表示信息、重要词表示信息、术语头部尾部信息、句子表示信息等. 

另一些研究者将自动术语抽取转化为序列标注问题,如图 5 所示,先对句子中的每个单词进行字符向量表

示和词嵌入向量表示,将这些向量表示拼接之后喂入深度模型(例如 LSTM、GRU),最后经过 CRF 层的处理得

到每个单词对应的标签.2018年,Zhao等人[90]将术语抽取看作是序列标注问题,提出了 Bi-LSTM-CRF深度学习
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模型,抽取中文文档中每个字的词向量特征、词性特征和实体特征作为输入数据

使用 CRF 方法将字映射为{B,I,O,E,S}标签之一.并针

算法Viterbi来降低人工标注代价,提升术语抽取效率

统,通过在字序列上使用 BILOU标签方案执行序列标记来识别术语

嵌入方法来测试抽取效果.但这类方法的最大缺点是不能输出术语排序列表

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.5  The basic framework 

图 5  序列标注

基于深度学习的自动术语抽取方法主要利用深度学习模型

少了昂贵的人工成本,并有助于将候选术语和上下文信息结合起来

而达到较好的术语抽取效果,尤其适合超大文档集合

需要非常大量的标注数据或标注句子(对应序列标注方法

前,一些论文结合 n-gram过滤和标准术语表来进行训练数据的标注

10%左右).即便存在诸多问题,但基于深度学习的自动术语抽取方法仍表现出了显著的术语抽取性能

问, 基于深度学习的 ATE方法将会成为下一个研究热点

2.7   基于语义相关的抽取方法 

基于语义相关的自动术语抽取方法主要利用词组间的语义关系

语抽取准确率的目的. 

词与词之间的语义关系包括语义相似性(semantic similarity)

性关系例如汽油和柴油之间的关系,语义相关性关系例如鼠标和键盘之间的关系

度,不仅要考虑语义相似性,还要考虑术语和术语之间可能存在的语义

来度量术语之间的关联程度[92](两个角度略有重叠,并非完全独立

 浅层语义度量: 根据 Bikel 等人的论述[93]

词项的语义关系等.因此,将浅层语义度量分为领域关键

1) 领域关键信息度量:提取领域关键信息

征, 通过计算候选术语与领域关键信息的相关性进行度量

2) 上下文相似性度量:通过术语与周围其他词在一定距离窗口内的

布式表示来进行度量; 

 深层语义度量: 以知识库为基础度量,使用知识资源

的相似及相关关系[94].深层语义度量是通过链接关系构建术语与外部知识库实体之间的映射
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词性特征和实体特征作为输入数据,经过双向多层隐藏层处理后,

针对所在领域不存在大规模成熟语料,论文使用增量自训练

提升术语抽取效率.同年, Kucza等人[91]构建了一个基于深度学习术语抽取系

标签方案执行序列标记来识别术语,同时使用了不同类型的递归神经网络和字

但这类方法的最大缺点是不能输出术语排序列表,无法同传统抽取方法进行对比. 

Fig.5  The basic framework of sequence labeling issue 

序列标注问题的基本框架 

主要利用深度学习模型来抽取术语.该方法无需人工筛选术语特征,减

并有助于将候选术语和上下文信息结合起来,以词嵌入向量表示融合更多类型的特征,从

尤其适合超大文档集合.但该方法的缺点也很明显,依赖于复杂的深度学习模型,

对应序列标注方法),较长的训练时间,且模型的跨领域泛化能力较弱.当

过滤和标准术语表来进行训练数据的标注,但会带来正负样例不均衡现象(正样例仅占

但基于深度学习的自动术语抽取方法仍表现出了显著的术语抽取性能.毫无疑

方法将会成为下一个研究热点. 

的自动术语抽取方法主要利用词组间的语义关系,来改进语义相关术语的排名,达到提高术

(semantic similarity)和语义相关性(semantic relatedness),语义相似

关系例如鼠标和键盘之间的关系.所以,量化术语之间的关联程

之间可能存在的语义相关性关系.详细来说,可以从两个角度

并非完全独立): 
],浅层语义其内涵仅涉及句子问题的两个方面:词义和部分

将浅层语义度量分为领域关键信息度量和上下文相似性度量. 

关键信息(例如一组概念,或一组种子术语等)作为特定领域的表

相关性进行度量; 

与周围其他词在一定距离窗口内的同现频率(co-occurence)或分

使用知识资源(例如同义词典,语义网络或分类法)度量术语间

是通过链接关系构建术语与外部知识库实体之间的映射,进而使
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用整个知识库进行术语含义的消歧、扩展以及深层语义理解. 

(1) 浅层语义度量 

在领域关键信息度量方面,Astrakhantsev 等人[20]认为领域是由一组含义紧密相关的特定概念表征,而一个

真正的术语应该与领域关键概念间具有高度的语义相关性.因此,于 2014 年提出 KeyConceptRelatedness(KCR)

方法,利用领域关键概念来衡量候选术语的质量.该方法首先利用 El-Beltagy[95]提出的方法提取 N 个领域关键

概念(N=200);然后筛选术语候选词集合,通常选择超过某个评分阈值的前 n 个术语候选词.之后,对每个候选术

语,使用 Dice系数算法计算其与 N个领域关键概念间的语义相关性,术语的最终得分是前 k个(k<n)高相似性分

数的平均值. 

与 KCR 思路相似,Bordea 等人[62]提出了领域一致性方法 PostRankDC,该方法使用自动构建的域模型来替

换KCR方法中的'关键概念',域模型由候选术语上下文中重要的单词和短语组成.使用“标准化 PMI”计算候选术

语与域模型中高排序词之间的语义相关性.实验表明 PostRankDC 方法相比基于参考语料库的 ATE 方法,更加

适合抽取具体的术语. 

2018 年,Yu 等人[96]针对专利领域中无法过滤高频非术语及抽取低频术语的问题,提出了融合术语部件相

似信息的术语抽取方法.在抽取术语候选词集合的基础上,利用与候选术语有相同术语部件的相似候选术语信

息,评估候选术语成为术语的可能性.实验表明,该方法有效提高了专利术语抽取的准确性(准确率达到 83.56%,

提升约 32%).同年,Lahbib等人[97]将术语相关性的思想应用到双语术语抽取领域,首先使用 TF-IDF方法抽取出

术语种子集合,然后计算候选术语与种子术语集之间的语义相关性度量分数,最终抽取到特定于领域的源端术

语. 

在上下文相似性度量方面,Li等人[98]针对低频术语抽取效果差的问题,于 2018年提出了基于术语嵌入向量

的抽取方法.该方法主要根据术语的上下文来衡量术语的质量，首先使用多种 ATE 方法生成候选术语集合,然

后将每个候选术语的出现上下文信息汇总到嵌入向量表示中,最后利用术语嵌入向量来评估可能概念的质量,

并提出了四种度量候选术语相似性的方法:上下文共性、上下文纯度、上下文泛化以及上下文链接能力.其中,

前三种方法属于浅层语义度量方法,最后一种方法属于深层语义度量方法(详见本章节第(2)部分). 

上下文共性(Context commonness): 衡量一个候选术语 c 的上下文与其他术语 c’出现上下文的的共性.术

语“支持向量机”通常与其他机器学习算法,如“随机森林”或“逻辑回归”等出现在共同的上下文词句中.而一个

没有意义的候选术语(例如向量支持机)可能只出现在少量上下文中,且这些上下文与许多术语不相关.公式如

下: 

c

c c'
' , '

( , > )
c V c c

  
 
   

其中 c 表示将度量的候选术语,Vc表示候选术语集合, c c',  表示使用余弦相似函数度量术语嵌入向量间

的相似性, k表示相似性阀值.因此,上下文共性是指与术语 c相似的其他术语个数.值越高,代表与 c相似上下文

关联的候选术语越多,因此术语 c的上下文具有共性. 

上下文纯度(Context purity): 衡量候选术语 c 上下文的的内部差异.对于具有明确含义的术语(例如查询

优化器),其使用的上下文相对具体,且常与相同类型的候选术语相关联.而一般性短语(例如性能)的使用上下文

将更加多样化,因此术语纯度降低. 

c c' c c'
' , ' ' , '

, ( , > )
c cc V c c c V c c

    
   
    

上下文纯度是指术语 c与其他候选术语之间的平均相似性.值越高,代表术语 c的使用上下文约可能与特定

类型的术语相关联. 

上下文泛化(Context generalizability): 衡量候选术语 c的整个字串是否能够泛化表示更具体的术语.假设

识别出两个或两个以上的术语(例如“模糊支持向量机”、“孪生支持向量机”、“一类支持向量机”),它们的使用

上下文都与“支持向量机”相似,则进一步证实“支持向量机”是一个真实术语,而非随机组合的词序列,公式如下: 
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c c'
' , '

max( ( , > )-1,0)
cc V c c


  





  

上下文泛化是指与术语 c相似的其他术语个数,且 c与其他术语部分字段相同.  

此外,Lossio-Ventura 等人[22]使用基于同现频率的 Dice 系数函数来计算候选术语之间的语义相关性.Khan

等人[99]则结合 C-value 和 TF-IDF 方法提取排名靠前的术语候选词子集,利用基于词嵌入模型的余弦定理相似

性度量术语间的语义相似评分. 

(2) 深层语义度量 

2016 年,Conde 等人[100]提出了一种结合 Wikipedia 实体链接的术语抽取方法 LiTeWi,使用 Wikipedia 作为

语义知识库来抽取教育领域的重要术语.LiTeWi 方法首先利用 TF-IDF、C-value 及浅层解析器等多种 ATE 方

法来抽取候选术语,构建一个大型术语集合;然后将每个术语映射到一个或多个维基百科文章,无映射文章的术

语被删除;随后对多语义的术语(对应多个维基百科文章)对进行语义消歧,挖掘出候选术语最匹配的语义,并识

别映射到同一语义(即同一维基百科文章)的术语进行合并;最后,过滤掉与领域无关的术语. 

LiTeWi 方法最大的特点是利用 Wikipedia 作为语义知识库对多语义的术语进行消歧,合并同一语义的术

语.实验表明,候选术语集合中约 25%的术语存在多种语义,使用知识库语义消歧后,改进了语义相关术语的排

名,提高了领域术语抽取的准确率.基于此,Khan 等人[99]采用相同的语义消歧思路,使用领域同义词术语表作为

语义知识库,对语义图中的同义术语(即顶点)进行合并,从而极大改善了低频术语的排名. 

2018年,Li等人[98]提出了一种基于术语嵌入向量的方法来抽取高质量术语,该方法在评估术语质量时利用

外部知识库的实体集合来确认候选术语.即知识库中的实体被认为是“高质量术语”,若候选术语与知识库中的

一个或多个实体具有高相似性,则认为该候选术语具有较高质量. 

上下文链接能力(Context link-ability):衡量候选术语 c 上下文与知识库中高质量实体的相似程度.假设

Runina Murina(一种蟾蜍)通常出现在类似于 frog(青蛙)的上下文中,而 frog存在外部知识库内,是一个高质量术

语,则进一步证实 Runina Murina也是一个高质量术语.公式如下: 

c c'
' , '

( , > )
extc V c c

  
 
   

其中,Vext表示知识库中高质量实体集合.上下文链接能力是与术语 c相似的知识库中高质量实体个数. 

基于语义相关的自动术语抽取方法主要利用术语之间的关联关系(边的特征)来抽取术语.该类方法考虑了

术语与术语之间语义关系,可以融合更多的其他特征,因此取得了较好的抽取效果.但是,术语间的语义关系依

赖于领域关键概念的获取或分布式表示的学习以及外部知识库的构建,若特定领域的关键概念选取失败或不

存在特定领域的知识库,则影响术语抽取质量.因此,常采用分布式相似度量作为基于语义相关的自动术语抽取

方法的质量评估算法. 

2.8   基于图的抽取方法 

基于图的自动术语抽取方法是最近几年开始在术语领域流行的一类无监督抽取方法.该类方法的灵感来

源于 PageRank 中网页重要度的排序方法.2004 年,Mihalcea 等人[4]最先将 PageRank 思想应用于自然语言处理

领域,提出可以抽取关键单词的 TextRank方法. 

基于图的术语抽取基本步骤如下: 

(1) 文档图形化表示.可以将语料库中的所有文档表示为一个图,也可以将每个文档单独表示为一个图.其

中,顶点表示文档预处理后生成的单词或短语,边表示单词或短语在滑动窗口中的共现关系,或者表示单词或短

语间的语义相似关系. 

(2) 评分函数定义.使用不同的排序方法对图中的顶点进行评分. 

在基于图的抽取方法中,最常使用 PageRank 分数作为排序指标.PageRank 算法[101]采用随机游走思想利用

图形结构递归地计算图中各顶点的重要性,即先模拟用户通过点击链接随机访问图中各顶点的行为,然后计算

稳定状态下各顶点的随机访问概率. 
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对于图结构中的任一顶点 Vi,其 PageRank重要性分数计算方法如下: 

( )

1
( ) (1 ) ( )

( )
i

i j
j In V j

S V d d S V
Out V

      

其中,d 为阻尼因子,通常取 0.85;顶点 Vi的重要性分数取决于顶点 Vi邻居顶点的数量及每个邻居顶点的重

要性分数. 

受 PageRank 算法的启发,Mihalcea 等人[4]于 2004 年首次将该算法引入到自然语言处理领域,并提出了

TextRank 方法.TextRank 方法尝试构建基于词间共现频率的文本语义图,迭代基于图的排序算法后计算每个单

词(即顶点)的重要性分数,公式如下: 

( )

( )

( ) (1 ) ( )
j i

k j

ji
i j

V In V jk
V Out V

w
WS V d d WS V

w



    
  

公式在 PageRank 的基础上增加了边的权重,语义图中每个单词的重要性分数通过相连单词的数量和它们

的重要性来评估.单词按照重要程度排序后选取前三分之一,合并相邻的单词,抽取出关键术语.TextRank 模型

是通过词间共现频率构建的无向加权图,忽略了词与词之间的语义相关性,也未考虑上下文信息和其他辅助信

息. 

Khan等人[99]于 2016年在 TextRank方法的基础上进行改进,提出了 Term Ranker方法.原始 TextRank算法

依赖词之间的共现关系构建语义图,存在两点限制:(1)受到滑动窗口内不相关频繁词出现频率的影响,导致不重

要边的权重增加;(2)相关词之间距离太远,使用滑动窗口机制无法正确捕获.为了缓解这些问题,Term Ranker 方

法采用术语嵌入来学习候选术语的语义表示,利用该语义表示捕获术语之间的相似性及关系强度,之后在顶点

之间添加边的关系和权重,从而构建一个无向加权图.此外,Term Ranker 方法还融合了同义词术语表,将表示同

义术语的顶点进行合并,增加语义图上中心节点的数量,进而提高低频术语的评分.2017 年,Pan 等人[102]采用相

似的思路来解决 MOOC 领域低频术语引发的问题—与课程相关但不常见的概念极易被忽略.不同的是 Pan 提

出了新型图传播算法,根据学习的词间语义相似性,投票术语数量及投票术语的质量对候选术语进行排序. 

2018 年,Zhang等人[103,104]思考到目前还不存在一种 ATE方法可以在所有领域都超越其他 ATE方法,因此

他改变思路,提出一种通用的 SemRe-Rank 方法对现有的术语抽取方法进行增强.即在现有的术语抽取方法之

上执行 PageRank 排序,提高现有方法抽取术语的准确率.首先,使用现有的 ATE 方法抽取术语候选词集合并评

分;然后为每个文档构建一个图(类似 Term Ranker 中语义图构建),使用个性化的 PageRank 算法在图中进行迭

代直至收敛,最终为每个候选术语计算修订后的重要性分数,达到重新排序的目的.实验是在 4种数据集上对 13

种 ATE方法进行测试,结果表明 SemRe-Rank对所有 ATE方法都有较大的改进,准确率的提升最高达到 15%. 

基于图的自动术语抽取方法考虑语料库中术语和术语之间的共现关系(或语义相似性关系,即存在语义关

联),依赖于重要性分数且能够融合更多的顶点特征信息,取得了较好的抽取效果.同时,该类方法不需要花费昂

贵的人力成本来标注数据,能够弥补以词频为主的统计学方法所带来的缺点,即容易遗漏低频但重要的术语.但

是该方法对图规模及边的疏密较为敏感,如何快速有效进行图的传播收敛仍是研究者需解决的问题. 

2.9   基于主题模型的抽取方法 

主题模型是以无监督学习方式对文本集合的隐含语义进行聚类的概率模型,旨在根据主题描述文本,确定

每个文本与哪些主题相关以及每个主题由哪些单词(或短语)构成.事实上,每个主题可以表示为一组经常出现

的单词(或短语)集合,该组单词按照对主题的相关程度降序排列. 

基于主题模型自动抽取方法的理论基础:大多数术语可以表示成与特定领域子主题相关的概念,最新研究

表明[9,11,23,105]在文档集合中划分主题,然后根据主题抽取术语,可以提高自动术语抽取的质量. 

基于主题模型的术语抽取基本步骤如下: 

(1) 使用主题建模技术(例如聚类,LDA)将目标语料库映射到由多个主题组成的语义空间; 
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(2) 使用词的主题概率分布来对术语候选词进行评分

Bolshakova 等人[23]在 2013 年将多种主题建模技术

主题信息确实可以提高术语抽取的质量 .该方法首先对给定语料库中的文本

Loukachevitch[81]提出的方法抽取术语候选词,使用基于主题的概率分布特征对候选词进行排序

人在主题建模的基础上开发了 7个基于主题的术语抽取

准词频替换为候选词所属主题下的概率总和,将文档频率

TF-IDF,详见表 4. 

同年,Li等人[9]针对术语词频不能反应术语所承载的语义等问题

三个维度的语义信息到新型术语抽取方法 NovelRopicModel

词应该由代表某个主题的典型词汇组成.首先将目标

背景主题和特定于文档的主题;然后使用词的主题概率分布来对候选词进行评分

题模型计算出所有词汇在三类主题下的概率;(2)抽取每一类主题最相关的

可表示为构成候选词中每个单词的最大概率之和.最终

最先进的性能. 

Table 4  The topical features of term

表 4  术语的主题特征

方法名称 

Term Frequency(TF) 
i=1

( )
K

iP t , Pi(t)表示主题 i中候选术语

TF-IDF ( ) log
( )

K
TF t

DF t
 , K表示主题的总数量

Domain Consensus 
i=1

( ( ) log ( ))
K

i iP t P t ,表示熵相关特征

Maximum TF m ax ( )i
i

P w ,表示候选术语 t

Term Score(TS) 1
i=1

1

( )
( ) log

( ( ))

K
i

i K

K
i

i

P t
P t

P t





,表示 TF

TS-IDF ( ) log
(t)

K
TS t

TF
 ,表示 TF-IDF

Maximum TS ,表示主题最大术语评分

 

El-Kishky等人[11]认为主题可以被建模为术语上的多项分布

此,于 2014年提出了一种基于短语词袋(Bag-of-phrase

了高质量术语的 3个要求:频繁性、搭配性和完整性.

术语的词频阀值来满足频繁性,使用“t-统计量”来衡量搭配强度

上划分成“短语词袋(Bag-of-phrases)”形式.在此基础上增加

构建主题模型 Phrase LDA,协助抽取出子主题下的高质量术语

同年 Sun 等人[105]提出并实现了结合主题信息的无监督

基本假设:(1)领域指示性强的候选术语在相应主题语料中的频度排名要高于在其他主题

领域指示性差的候选术语在不同主题语料中的频度排名比较接近

组块分析技术)获取双语术语后,引入领域主题信息来

有效提高了双语术语的抽取效果,准确率高达 94%.  

2016 年,Li 等人[106]针对通用主题抽取方法会遗漏

中频率高),在 El-Kishky 等人[11]的基础上提出一种基于子域的迭代

概念,通过使用持续迭代的聚类方法,聚类具有相似主题分布的文档

2017 年,Arora 等人[107]为了解决 ATE 工具构建术语表时产生较差术语召回率
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候选词进行评分. 

年将多种主题建模技术(例如聚类,LDA)用于自动术语抽取,通过对比实验得出

该方法首先对给定语料库中的文本集进行主题划分 ,然后按照

使用基于主题的概率分布特征对候选词进行排序.Bolshakova 等

术语抽取特征,但是只针对单字术语.这些特征将候选术语 t的标

文档频率替换为包含候选词出现的总主题数量来适应 TF 和

针对术语词频不能反应术语所承载的语义等问题,引入领域背景、领域主题、领域特定单词

NovelRopicModel 中.该方法的核心思想是:某一高质量的术语候选

目标语料库映射到潜在的多主题语义空间中,包括领域主题、

然后使用词的主题概率分布来对候选词进行评分,具体如下:(1)使用 i-SWB 主

抽取每一类主题最相关的 200 个词汇;(3)每个候选术语的评分

最终,NovelRopicModel方法在 4个领域的数据集中均达到了

The topical features of term 

术语的主题特征 

计算公式 

中候选术语 t的概率,K表示主题的数量. 

表示主题的总数量,DF(t)表示包含候选术语 t出现的总主题数量 

表示熵相关特征,Pi(w)表示主题 i中候选术语 t的概率 

t在各种主题中的最大概率 

-IDF扩展特征 

IDF扩展特征 

表示主题最大术语评分,选取候选术语 t在各种主题中的最大 TS值 

上的多项分布,且与主题相关的频繁术语概率分值应较大.因

phrases)的短语挖掘架构 ToPMine来抽取高质量的术语,并定义

.为达到这 3个要求抽取出高质量短语,El-Kishky设置候选

衡量搭配强度,借助短语分割来达成完整性,进而将原始文档

在此基础上增加限制条件“将术语中的每个单词分配到同一主题”来

抽取出子主题下的高质量术语. 

结合主题信息的无监督双语术语自动抽取方法,该方法主要基于以下两个

领域指示性强的候选术语在相应主题语料中的频度排名要高于在其他主题语料中的频度排名;(2)

语料中的频度排名比较接近.因此,在使用常规方法(短语对齐技术和 CRF

来计算候选词的术语性并排序.实验结果表明使用主题信息

 

针对通用主题抽取方法会遗漏特定于子域的术语(指术语在整个语料库频率低,在子域

的基础上提出一种基于子域的迭代主题短语挖掘框架 CITPM,增加了“子域”的

具有相似主题分布的文档构成子域,在子域中抽取出高质量的术语. 

构建术语表时产生较差术语召回率,丢失较多词汇表术语问题,
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提出了利用聚类方法来抽取术语.首先使用 POS标签来标记语料库,抽取名词短语作为术语候选词集合,然后利

用候选术语之间句法和语义相似性计算出术语相似性矩阵,最后根据相似性矩阵对候选术语进行聚类.实验表

明该方法比目前通用的术语抽取工具更为有效,能够在保证准确率的同时,提高召回率(高达 20％).Arora 等人

进一步论证得出结论:聚类技术可以为自动术语抽取提供切实的帮助. 

基于主题建模的自动术语抽取方法不同于基于频率的统计学抽取方法,主要使用词的主题概率分布来对

术语候选词进行评分,可以兼顾术语的语义信息,提高低频术语的评分.但该类方法依赖于主题划分的准确性,

在术语抽取领域的应用还不太成熟. 

2.10   总结 

2.10.1   宏观对比分析 

上述章节详细介绍了各类自动术语抽取方法的基础理论、关键技术以及研究现状.总体而言,基于语言学

的 ATE方法相对简单易行,但大多数方法基于规则，需要人工归纳总结,不利于跨领域迁移使用;基于统计学的

ATE方法不受领域限制,通用性较强,但严重依赖于目标语料库的规模和质量;基于混合的 ATE方法兼具多种方

法的优点,具有良好的领域独立性和语言无关性,但特征组合算法过于单薄,其抽取效果差于基于机器学习的

ATE 方法;基于外部知识的 ATE方法可以获取到目标语料库外的有效特征,弥补因语料库质量和统计信息不足

造成术语抽取效果差的缺陷,美中不足的是一些特定领域并无可用的外部资源;基于机器学习的 ATE 方法术语

抽取准确率较高,但需要人工筛选特征集,且模型对人工标注的训练集有较强的依赖性;基于深度学习的 ATE方

法无需耗时设计特征工程,便能达到与机器学习相当的抽取准确率,但需要大量的标注数据,模型训练耗时长;

基于语义相关的ATE方法则无需人工标注,但依赖领域关键概念的获取,应用较少;基于图的ATE方法属于无监

督方法,可减少大量的人工干预,通过术语间的关联关系提高低频重要术语的评分,但图模型对图规模及边的疏

密较为敏感,如何快速、有效进行图的传播收敛仍是研究者需解决的问题;基于主题建模的 ATE 方法通过划分

主题对术语进行分类,兼顾术语的语义信息,使得术语抽取效率得到进一步提升,难点在于如何将候选术语划分

到正确的主题类别下. 

综上,表 5 从技术特点、主要优缺点及发展趋势等宏观角度对 8 类自动术语抽取方法进行对比分析.其中,

优缺点主要从通用性(跨领域能力)、是否需要人工标注数据、术语抽取准确率等侧面进行说明. 

Table 5  Comparison of 8 types of automatic term extraction methods 

表 5  各类自动术语抽取方法的对比分析 

方法 技术特点 优点 缺点 代表性成果 发展趋势 

基于语言学 
利用词法模式、词形特征、语义信

息 
准确率高 通用性差,需人工标注 LEXTER 

长期研究方

向 

基于统计学 利用词频、文档频率等概率统计 
通用性强,无需标注数

据 

准确率依赖于目标语料库

的规模和质量 
TF-IDF 主流方法 

混合方法 
利用语言学、统计学、主题信息等

抽取方法的特征,兼具多种方法优势 

通用性强,无需标注数

据,准确率较高 

特征组合算法简单，缺乏

组合深度 
C-value 

应用较多,长

期研究方向 

基于外部知

识 

获取目标语料库外的有效特征,作为

对比使用,如参考语料库、维基百科

等 

通用性较强,无需标注

数据,可抽取低频术语 

引入噪声数据,一些特定领

域并无可用外部资源 
Weirdness 

主流方法,多

领域应用 

基于机器学

习 

利用分类器融合多种特征,包括术语

的语言特征、统计特征、外部知识

库特征等 

准确率高,无需人工制

定规则 

需大量的标注数据,跨领域

能力弱,目前还不成熟 

SegPhrase, 
AutoPhrase 

研究热点 

基于深度学

习 

利用深度学习模型,结合分布式特征

(词嵌入表示) 

准确率高，无需复杂

的特征工程 

需大量标注数据(远大于机

器学习所需),通用性弱 
／ 研究热点 

基于语义相

关 

利用术语之间的关联关系(边的特

征),包括语义相似性和语义相关性 
无需标注数据 

对领域关键概念的抽取依

赖性强 

KeyConcepts 
Relatedness 

小范围应用 

基于图 

将文本图形化表示,点表示术语(点

的特征),边表示术语之间的关联特

性(边的特征) 

通用性较强,无需标注

数据,解决低频词问题 

图中边比较稀疏,收敛慢,

应用不成熟 
TextRank 多领域应用 
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基于主题模

型 

将文档、主题、术语(词或短语)三方

面的信息综合考虑 

术语聚簇化,无需标注

数据,提高抽取准球率 

依赖于主题划分的准确性, 

应用不成熟 
ToPMine 主流方法 

 

2.10.2   微观对比分析 

除了 2.9.1 章节中 9 类 ATE 方法对比之外,每种类别下的 ATE 方法也各有特点.表 6 从抽取方法、使用模

型、使用算法及所用特征等微观角度对 2015～2019年最新 ATE方法的多项属性进行详细对比分析.由于每种

方法所使用数据集(部分使用封闭式数据集)及术语评价方法各个不同,使得术语抽取结果(准确率、召回率及

F1值)无法在表中进行较为公正的比较.后续 3.3章节将介绍现有文献对部分 ATE方法实验结果的对比分析. 

Table 6  The list of analysis of automatic term extraction methods 

表 6  自动术语抽取方法分析列表 

抽取方法 类别 模型 使用算法 
语言

特征 

统计

特征 

对比

特征 

分布式

特征 

语义关

系特征 

主题

特征 

外部

资源 

ComboBasic,20
15[63] 

混合法 Basic 
语言规则过滤+ComboBasic

公式 
       

Li,2015[66] 混合法 
DV-termho

od 
信息熵和词频分布变化混合+

语言规则过滤 
       

SegPhrase,2015
[12] 

有监督 随机森林 
短语分割模型+随机森林算法

+迭代循环 
       

RIDF,2016[52] 统计法 IDF RIDF算法[58]        

Stanković,2016[

67] 
混合法 / 

基于语法的语言规则+4种统

计方法+外部电子词典 
       

tf-dcf,2016[74] 外部知识 TF-IDF tf-dcf算法        

Wang,2016[87] 弱监督 CRF模型 CRF模型+构建核心词汇库        

Wang,2016[115] 深度学习 联合模型   
联合模型 +深度学习模型

LSTM和 CNN作为分类器 
       

LiTeWi,2016[10

0] 
语义相关 / 

wikipedia作为语义知识库+多

语义术语消歧合并 
       

Term 
Ranker,2016[99] 

图方法 TextRank 
相似关系语义图+TextRank+

外部同义词表 
       

CITPM,2016[106

] 
主题方法 

Phrase 
LDA 

词频过滤+Phrase LDA主题模

型+文档聚类 
       

Dong,2017[68] 混合法 / 
语言规则过滤+基于文本特征

和复合统计量 
       

Li,2017[13,15] 混合法 unithood 
术语 unithood度量+完整短语

挖掘+短语分割 
       

Haque,2017[77] 外部知识 WikiPedia 
n-gram过滤+Dice系数结合

LL排序+维基百科重排 
       

Yuan,2017[83] 有监督 机器学习 
6种机器学习算法+10种统计

特征 
       

Liu,2017[54] 有监督 SVM模型 
SVM模型抽取规则+3种领域

特征加权评分 
       

Pan,2017[102] 图方法 PageRank 
相似关系语义图+新型图传播

算法 
       

Arora,2017[107] 主题方法 聚类 
语言规则过滤+相似性聚类方

法 
       

DRTE,2018[40] 语言法 词性规则 构词规则+边界检测算法        

AutoPhrase,201
8[14] 

远程监督 随机森林 
外部知识库+POS指导短语分

割+随机森林算法 
       

Zhao,2018[90] 深度学习 
Bi-LSTM-

CRF 

增量自训练算法+基于

Word2Vec和 POS特征的

Bi-LSTM-CRF深度学习 
       

Kucza,2018[91] 深度学习 RNN模型 LSTM模型／GRU模型        

Li,2018[98] 语义关系 
分布式相

似 

术语嵌入向量+4种相似性度

量方法 
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Yu,2018[96] 语义关系 STC-value 
通用词作分割符+相似候选术

语发现+STC-value排序 
  

 
 

    

Lahbib,2018[97] 语义关系 共现频率 
TF-IDF抽取种子术语集+候

选词与种子术语关系度量 
          

SemRe-Rank,2
018[103] 

图方法 PageRank 
相似关系语义图+个性化

PageRank 
       

Khosla,2019[116

] 
深度学习 联合模型 

联合模型+CNN和全连通网络

作为分类器 
       

Gao,2019[89] 深度学习 RNN模型 
术语向量表示+CNN+分类器

进行排序 
       

 

2.10.3   面临的挑战 

自动术语抽取已得到广泛的研究,取得了一定的成绩和较好的效果.但是,现有的自动术语抽取方法仍处于

较为初期的阶段,离问题的真正解决还有很长的距离,亟待进一步提升术语抽取的效率和质量,并克服面临的诸

多挑战: 

(1) 目标语料库缺乏标注数据. 

现阶段,目标语料库中需处理的文档大多是特定领域的文档,主要特点是文本稀疏,缺乏标注数据.使用手

动标注或创建领域知识资源,代价高,耗时长,可行性较低. 

(2) 抽取效果不理想,无法过滤噪声数据. 

噪声数据通常是在生成术语候选词时引入,如 POS 标注器的错误标注、词性过滤规则过松等.若这些噪声

数据在术语排序算法中没有得到有效的处理,对抽取结果的准确率和召回率影响很大.此外,并非文档中所有的

词串都可以作为术语候选词,如何有效降低噪声数据的数量,提高候选术语抽取的质量,是学者必须面对的问

题. 

(3) 遗漏低频重要术语. 

现有大部分自动术语抽取方法无法抽取低频重要的领域术语,因为没有足够的统计信息来保证低频术语

的抽取.例如一些与领域相关性很大但在整个语料库中出现次数很少的术语,很容易被忽略. 

(4) 评价体系不够完善. 

大多数自动术语抽取研究自成体系,评价方法及使用数据集(部分使用封闭人工标注数据集)各不相同.很

难将所有抽取方法放在一起进行评价,阻碍了自动术语抽取研究的更好发展. 

3   数据资源及实验评估 

3.1   可用数据资源 

3.1.1   数据集 

为了方便学者更好得研究自动术语抽取任务及获取数据集,本文整理了现有研究工作经常用到的公开数

据集及其 URL链接,详见表 7.该表详细列举了论文中的常用的 10个数据集: 

 GENIA 数据集[108]:生物医学领域文献集合,是测试术语抽取中最常用的数据集之一.最新版本是 3.02

版,包含来自 PubMed的 1,999个 Medline 摘要,434,782个单词及 33,396个真实术语,且术语被分成多

种类别(例如 DNA域),每个类别均有语言和语义信息注释. 

 FAO数据集[109]:包含 780篇手工标记的粮食及农业组织报告,每份报告提供两个已确认的真正术语. 

 Krapivin数据集[110]:包含 2304篇关于信息学的论文,其标准术语列表由论文中的关键词构成. 

 ACL RD-TEC数据集[111]:包含 1965年至 2006年间在计算机科学领域发表的 10,922篇文章,和三个手

动注释的术语列表:把排名位于前 82,000 个候选词人工标记为有效术语或无效术语;然后将有效术语

进一步标记为技术术语和非技术术语.通常会使用有效术语列表作为“标准术语表”进行测试. 

 ACL RD-TEC 2.0数据集[112]: ACL RD-TEC数据集的扩展版,由 ACL Anthology Reference Corpus的

300篇摘要组成,包含 1,384个有效句子,32,921个单词和 3,059个注释术语,标记术语被分为七个类别. 
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 TTC类数据集[113]:TTC是术语提取、翻译工具和可比较语料库的缩写,旨在为双语术语获取和翻译提

供资源.其中,风能领域 TTC-wind(TTCw)和移动技术领域 TTC-mobile(TTCm)数据集较为常用.两个数

据集均是通过网站爬取构建的,提供了人工过滤的“标准术语表”. 

 EuroParl数据集[114]:是从欧洲议会程序中提取的平行语料库,标准术语列表由 Eurovoc词库提供. 

除了上述可以提供“标准术语表”的公开数据集外,还有一些目前常用的数据集(例如 DBLP,Adamedic,Yelp

等)不提供可参考的术语列表,需要借助领域专家进行术语标注后,方可进行术语评价. 

 

 

Table 7  Open dataset details list 

表 7  公开数据集详情列表 

数据集 文档数 单词数(K) 标准术语表大小 术语来源 URL链接 

GENIA[108] 1,999 435 33,396 人工标注 http://www.geniaproject.org/ 

FAO[109] 780 26,672 1,554 人工标注 
http://www.fao.org/global-perspectives-studies/reso

urces/dataset/en/ 

Krapivin[110] 2,304 21,189 8,766 文章的关键词 http://dit.unitn.it/~krapivin/ 

ACL[111] 10,922 41,202 21,543 人工标注 https://github.com/languagerecipes/the-acl-rd-tec 

ACL 2.0[112] 300 33 3,059 领域专家标注 https://github.com/languagerecipes/acl-rd-tec-2.0 

TTCw[113] 103 801 287 网站爬取过滤 http://www.lina.univ-nantes.fr/?Reference-Term-Li
sts-of-TTC.html TTCm[113] 37 305 254 网站爬取过滤 

Europarl[114] 9,672 63,279 15,094 Eurovoc词库 http://eurovoc.europa.eu/drupal 

DBLP / / / 无 https://dblp.uni-trier.de/ 

Academia / / / 无 http://aminer.org/billboard/AMinerNetwork 

Yelp / / / 无 https://www.yelp.com/academic_dataset 

 

3.1.2   自动术语抽取工具 

研究者已开发了很多ATE软件工具.但由于以下三个原因,使得真正能被用户使用的ATE工具很少.(1)ATE

工具中一部分是针对特定领域开发的(例如 BioTex,FlexiTerm)或仅限于学术用途(例如,TerMine);(2)大部分ATE

工具是建立在整体式架构中,这种架构只有非常有限的定制性，可扩展性低;(3)大多数 ATE工具只能提供一种

ATE算法,局限性较大.因此,ATR4S和 JATE 2.0作为高度可扩展和模块化的 ATE工具,被较多应用. 

 ATR4S[29],基于 Scala 编写的 ATE 开源软件,包含超过 15 种 ATE 算法,高度可扩展,模块化和可配置的

工具 ,支持自动缓存 .ATR4S 作为目前最新的 ATE 工具 ,新增的自动术语抽取算法包括 :PU-ATR, 

KeyConceptRelatedness, NovelTopicModel和 Basic. 

 JATE 2.0[52],是在 Apache Solr框架内开发的 Java自动术语提取工具包,是 JATE(2008版)[115]的升级版

本.同时,JATE 2.0是一个免费开源,具有高度模块化,适应性强且可扩展的 ATE库,拥有 10种已实现的

ATE算法. 

 TermSuite[116],基于 JAVA语言及 UIMA框架的 ATE工具,采用多语言设计,可扩展,可处理术语变体.该

工具主要通过 Weirdness方法对术语候选词进行排序,侧重于使用句法和形态模式识别术语变体. 

 TBXTools[117]是基于 Python编写的免费ATE工具,实现一种结合语言和统计方法的多字词术语抽取算

法,可以在任何流行的操作系统下工作. 

 BioTex[118],是一个 Web 应用程序,仅用于生物医学领域提取术语,提供在线测试和评估,也可在任何程

序中用作 Java库(库中不包括 POS标记器). 

 FlexiTerm[119],仅应用于生物医学领域的术语抽取工具,提供比 C-value 方法更为灵活有效的候选术语

比较方法. FlexiTerm功能强大,适用于非正式的结构化文档. 

 TOPIA,是一个广泛使用的 Python 库,提供一种基于 POS 标注和简单统计度量(例如频率)混合的术语

抽取方法.但该 ATE工具自 2009年以来没有再更新. 
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Table 8  Comparision of seven ATE tools

表 8  比较

术语抽取工

具名称 

编写

语言 

发布

时间 
实现的方法 

ATR4S[29] Scala 2018 

13种 ATE算法: ATF, ResidualIDF, 
C-value, Basic, ComboBasic, 

PostRankDC, Relevance, Weirdness, 
LinkProbability, NovelRopicModel,

KeyConceptRelatedness, Voting,
PU-ATR 

JATE 2.0[52] Java 2016 
10种 ATE算法: TF, ATF, TF-

RIDF, χ2, C-value, Weirdness, 
GlossEx, TermEx, RAKE

TermSuite[116] Java 2016 1种 ATE算法: Weirdness

TBXTools[117] Python 2015 
1种 ATE算法:结合语言和统计学方

法 

BioTex[118] Java 2014 8种 ATE算法 

FlexiTerm[119] Java 2013 
1种 ATE算法:基于 POS标注

C-value方法 

TOPIA Python 2009 
1种 ATE算法:基于 POS标注和简单

统计度量 

 

3.2   实验评价方法及指标 

目前,自动术语抽取的评价方法主要分为两种方案

(1) 人工评价方式:在领域专家的帮助下对抽取术语列表

(2) 术语参考表评价方式:提前预设一个术语参考表

标准对抽取术语列表进行评价. 

两种评价方法的优缺点显而易见:第一种方法借助领域专家的知识

性也很大,会产生认识分歧、复杂术语的组合分歧;第二种方法提供

可以使不同方法在一个数据集上的比较. 

自动术语抽取效果的评价指标通常借鉴信息检索模型中的

召回率 R(Recall)、综合指标 F1值(F-score). 

,    

其中,Correct表示标准术语表集合,Retrieved[1:N]表示

此外,部分论文[23,26,29,76,81]还采用平均准确率(Average Precision,

1

( )( ( ) ( 1))
N

i

AvP P i R i R i


  

其中,P(i)、R(i)分别表示抽取出的术语位于第 i位时的准确率

3.3   实验结果对比分析 

因自动术语抽取评价体系不够完善,各种文献中

域,规模)、评价方法(例如人工评价方式,术语参考表评价方式

最佳结果)等方面各成体系,并且部分论文[9,10,26,54,80,87,99

所有术语抽取方法的实验结果进行统一公正对比. 
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Comparision of seven ATE tools  

比较 7种 ATE工具 

是否开

源 
使用方式 URL链接 

: ATF, ResidualIDF, 
value, Basic, ComboBasic, 

PostRankDC, Relevance, Weirdness, 
NovelRopicModel, 

Voting, 

免费开

源 
调用 API接口 https://github.com/ispras/atr4s 

-IDF, 
value, Weirdness, 

GlossEx, TermEx, RAKE 

免费开

源 

(1)嵌入模式; 

(2)插件模式:作

为 Solr插件 

https://github.com/ziqizhang/jate 

Weirdness 
免费开

源 

(1)Java API;(2)

命令行 API;(3)

图形用户界面. 

https://github.com/termsuite/ 
termsuite.github.io 

结合语言和统计学方 免费非

开源 
Python库 

https://sourceforge.net/projects/ 
tbxtools/ 

非开源 
(1)Web在线使

用;(2)Java库 
http://tubo.lirmm.fr/biotex/ 

标注和 免费开

源 
独立软件 http://www.cs.cf.ac.uk/flexiterm 

和简单 免费非

开源 
Python库 

https://pypi.python.org/pypi/ 
topia.termextract 

方案: 

对抽取术语列表进行人工评价. 

提前预设一个术语参考表,即形成一个“标准术语表(golden standard)”.按照此

借助领域专家的知识提供最准确的评估,可操作性强但主观

第二种方法提供了可重现的实验结果、可调整的参数以及

自动术语抽取效果的评价指标通常借鉴信息检索模型中的 3 个基本评价指标,包括准确率 P(Precision)、

,    2
1

PR
F

P R



 

表示被评估的术语抽取方法抽取出排名前 N个术语集合. 

(Average Precision,简称 AvP)作为术语抽取的评价指标：

( )( ( ) ( 1))AvP P i R i R i    

位时的准确率 P和召回率 R. 

各种文献中术语抽取方法的实验评估完全不同,在语料库选择(例如领

术语参考表评价方式)和候选术语选择范围(例如整个抽取结果,前 N个
,87,99]在自己标注的封闭数据集上进行实验评估,导致很难将
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目前,有少量文献对自动术语抽取方法及其使用的特征进行实验对比.其中,Zhang 等[115]人于 2008 年对比

了 TF-IDF、Weirdness、C-value、GlossEx和 TermEx五种术语抽取方法,得出混合方法比单一的领域性度量方

法效果好,且单字术语在特定领域占据较大的比例,忽略单字术语会造成抽取效果差.Nokel等人[50]于 2013年比

较了信息检索领域抽取单字术语和双字术语的特征效果:包括语言特征、词频特征、参考语料库特征、主题模

型特征等,得出基于主题模型的特征对于抽取单字术语效果最佳,基于上下文的特征对于抽取双字术语非常重

要.2014 年,Fedorenko 等人[26]在语言学特征(预定义的词性模式)、统计学特征(TF-IDF、对数似然比等)、外部

知识特征(Weirdness、Relevance 等)的基础上对比基于机器学习的抽取方法和基于投票算法的混合抽取方法.

结果表明机器学习方法仅在少量训练集的情况下便超越投票算法的最优效果.从侧面反映,虽然混合抽取方法

和机器学习抽取方法都能够使用多种类型术语特征,但使两者组合特征的深度不同,最终抽取效果有较大的差

异. 2016年,Verberne等人[120]从语料库规模、参考语料库及多字术语的重要性 3个方面出发对术语抽取方法进

行评估,得出如下结论:(1)较大规模的目标语料库能抽取质量更高的术语;(2)所有抽取方法在小规模语料库(低

于 1000 字)上效果都很差;(3)抽取单字术语和多字术语效果最好的是混合方法,因为其融合了多种特征.2018

年,Astrakhantsev等人[29]对 ATR4S术语抽取工具中的 13种 ATE方法在 7个公开数据集上进行比较,如表 9所

示.实验结果表明:没有一种自动术语抽取方法能够在所有数据集上都表现最佳;但多种特征相结合可以抽取质

量更好的术语,例如混合抽取方法和机器学习抽取方法,其中机器学习方法表现尤为稳定(4个数据集中最佳). 

现实应用中的自动术语抽取会受到多方面因素的影响,包括目标语料库规模、人工标注数据、抽取特征、

术语排序算法的选择、参考语料库、噪声数据等.但现有术语方法的实验结果对比多是假设大部分条件存在并

确定,然后对比 1～2 个方面因素对于抽取效果的影响.例如在语料库和标注数据确定的情况下,评测分析不同

类型术语抽取特征及方法的优劣.因此,如何对实际应用中的 ATE方法进行评测也是研究者需解决的问题. 

Table 9  Comparison of 13 ATE methods over 7 datasets(by average precision)[29] 

表 9  13种 ATE方法在 7个数据集上的比较(使用 AvP)[29] 

类别 方法名称 GENIA FAO Krapivin Patents ACL ACL2.0 Europarl 

统计学方法 
ATF 0.7105 0.0415 0.1107 0.5397 0.0682 0.6802 0.1689 

ResidualIDF 0.7047 0.0133 0.1063 0.5268 0.0645 0.6774 0.1302 

混合方法 
C-value 0.7283 0.3845 0.4009 0.6452 0.4304 0.7879 0.3213 
Basic 0.6444 0.3795 0.3912 0.5548 0.5393 0.6966 0.3917 

ComboBasic 0.6440 0.3797 0.3913 0.5526 0.5391 0.7013 0.3920 

基于外部知识 
Relevance 0.7410 0.1504 0.2988 0.5044 0.4782 0.7530 0.2139 
Weirdness 0.7672 0.1478 0.3315 0.5422 0.4797 0.7579 0.2270 

LinkProbability 0.7071 0.0068 0.1024 0.4571 0.0980 0.7185 0.0851 

基于主题模型 NovelRopicModel 0.7138 0.0598 0.1081 0.6003 0.2484 0.7958 0.2076 

基于语义相关 
KeyConceptRelatedness 0.6758 0.4671 0.3384 0.6190 0.3227 0.7124 0.3408 

PostRankDC 0.6655 0.4138 0.4068 0.5033 0.4577 0.6471 0.3784 

基于机器学习 
Voting 0.7582 0.1326 0.2683 0.6243 0.3353 0.7871 0.2617 

PU-ATR 0.7823 0.4429 0.4210 0.6821 0.4938 0.8028 0.3688 

4   未来研究方向探讨和总结 

通过对现有的术语抽取研究工作进行总结,未来可以从以下几个方面展开相关研究: 

(1) 借助外部知识库,协助抽取术语 

针对目标语料库缺乏标注数据的问题,可以借助于外部知识库进行解决.随着互联网的快速发展,诸如维基

百科、百度百科、WordNet知识库、搜索引擎或同义词典等外部知识库的资源越来越多,可以借助外部资源对

目标语料库进行自动标注,有助于提高自动术语抽取的效率,如 Shang 等人[14]提出使用维基百科对语料库进行

远程监督标注,取得比人工标注更好的效果.因此,借助外部知识库扩充并标注目标语料库,提高术语自动抽取

的效果,将是一种主流的研究方向. 

(2) 多维异质特征融合,提升术语抽取效果 

针对现有抽取方法效果差,过滤噪声术语不理想的问题,考虑将多维异质特征融合到同一种方法中.由第 2

章自动术语抽取方法的分类,可以看出术语包含语言结构特征、分布特征、领域特征、上下文特征、语义相似
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特征、术语间的关系特征(基于图的方法)、主题特征等多个维度的信息.只使用一两个维度进行术语抽取,得到

的效果较为一般,噪声数据也较多.因此自动术语抽取应由只考虑单维特征转向将现有的多维异质特征融合到

统一的模型中.例如 Khan等人[99]提出基于图的术语抽取方法 Term Ranker架构,融合了语言过滤器、C-value、

TFIDF、语义相似特征、术语之间的关系以及同义词典,提高术语抽取效果.同时,Term Ranker架构指出了术语

抽取的研究方向,即将多维异质特征、多种方法有机融合,是自动术语抽取研究的发展趋势. 

(3) 尝试将自动术语抽取与语义知识相结合 

针对已有的抽取方法遗漏重要低频术语问题,考虑融合术语的语义关系信息进行抽取.基于词频的术语抽

取方法无法对低频术语正确评分,导致其排序靠后被遗漏.因此需要转换角度考虑低频术语:低频术语并非“孤

岛”,领域内的术语之间存在多种语义关联关系,如同义词关系、上下位关系、整体-部分关系等.解决低频术语

问题,需要重视术语之间的语义关系信息,将术语在语义上关联性较强的其他术语或关系识别出来,形成术语语

义网.对术语语义网的研究,给自动术语抽取提供了新的研究方向和思路. 

(4) 术语评价体系的完善 

目前,自动术语抽取属于刚起步阶段,评价体系还没有切实有效的验证标准.对于术语评价体系的完善,不

仅需要落地可行的效果评价方法和评估指标,还需要坚实可靠的理论体系进行支撑.所以,完善自动术语抽取的

基础评价体系是一个长期的研究方向和目标. 

随着大数据、移动互联网和社交媒体等技术的迅猛发展,导致本文数据量激增,使得作为文本挖掘中的基

础性工作--自动术语抽取变得尤为重要和迫切.本文在简要介绍了自动术语抽取问题定义和解决框架的基础

上,围绕“浅层语言分析”中基础语言信息和关系结构信息两个层面的特征对自动术语抽取方法进行分类,对主

流的技术和方法进行了对比与分析.此外,还对术语抽取未来可能面临的挑战和研究方向进行了探讨与展望. 
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