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摘摘摘要要要

术语分布呈现长尾特性。为了有效提取低频术语，本文提出了一种基于词向量的自适
应术语抽取方法。该方法使用基于假设检验的统计方法，自适应地确定筛选阈值，通
过逐步合并文本的强关联性字符串获得候选术语，避免了因固定阈值导致的低频术语
遗漏问题；其后，本文基于掩码语言模型获得未登录候选术语的词向量，并通过融合
词典知识的密度聚类算法获得候选术语归属的领域簇，将归属于目标领域簇的候选术
语认定为领域术语。实验结果表明，我们的方法不仅在F值上优于对比方法，而且在
不同体裁的文本中表现更为稳定。该方法能够全面有效地抽取出低频术语，实现领域
术语的高质量提取。
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Abstract

Terminology distribution shows a long-tail pattern. This study presents an adaptive
term extraction method based on word embedding to effectively extract low-frequency
terms. Using a hypothesis-testing statistical approach, the method adaptively sets
filtering thresholds and acquires candidate terms by incrementally merging strongly
related text strings, avoiding omission of low-frequency terms due to fixed thresholds.
Word embeddings for out-of-vocabulary candidates are obtained through a masked lan-
guage model, and a dictionary-integrated density clustering algorithm identifies domain
clusters for these terms. Candidates within target domain clusters are recognized as
domain-specific terms. Experimentally, our method outperforms competitors in F-score
and maintains stability across diverse text genres. This approach effectively extracts
low-frequency terms, ensuring high-quality domain-specific term extraction.
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1 介介介绍绍绍

术语是特定领域内用以传达专业概念的约定俗成的语言符号。术语抽取作为自然语言处理
领域的一项核心技术，能够从大规模语料库中自动提取领域术语，从而降低手工发现术语的人
力成本。此外，术语抽取可应用于诸如文本分类、信息抽取、机器翻译等下游任务中，为其提
供更为丰富的领域概念知识。例如，在机器翻译任务中，将领域术语作为先验知识引入，能够
有效提升翻译质量(Michon et al., 2020; 游新冬et al., 2021)。因此，术语抽取在自然语言处理领
域具有重要的应用价值。

研究发现，领域术语的分布遵循长尾分布(Williams et al., 2015)，低频术语在全部领域术
语中所占比例极高。这意味着如果不能有效实现低频术语抽取，将导致大量术语无法被识别。
在实际应用场景中，新兴术语和非规范术语作为术语标准化工作的重点(刘书剑and 彭道黎,
2011)，它们大都以低频形式出现。准确识别低频术语是及时发现新兴术语和规范术语使用的基
础，能够有效辅助术语标准化工作。因此，关注低频术语识别具有重要意义，低频术语抽取质
量直接影响术语抽取的全面性。

现有研究在抽取领域术语方面已取得一定成果，然而针对低频术语的抽取仍存在较大挑
战。低频术语在语料库中出现次数较少，使得诸如基于统计、机器学习或深度学习的方法在处
理这类术语时很难获得理想的效果。针对低频术语抽取困难这一问题，部分学者关注低频术语
的构词规律，通过语法规则特征匹配来抽取低频术语(俞琰and赵乃, 2018; 李思良et al., 2018)。
尽管这类方法在低频术语抽取方面具有一定的有效性，但方法所依赖的构词规律却呈现出显著
的领域依赖性，使得领域迁移性相对较弱。

为了实现各领域低频术语的有效识别，本文提出一种基于词向量的自适应领域术语抽取方
法。该方法首先采用假设检验的统计方法自适应地获取目标文本中候选术语的频率阈值，对低
频候选术语筛选具有显著效果。在术语确认阶段，本文采用词向量技术，通过融合词典知识的
密度聚类评估候选术语的领域相关性，并将具有领域语义的候选术语确定为最终领域术语。本
方法能够有效抽取低频术语，实现准确度较优的术语抽取效果。

本文的组织结构如下：第二节介绍了研究的相关工作。第三节详细阐述了我们的术语抽取
框架的细节。第四节展示了我们的实验设置和结果。第五节给出了研究结论。

2 相相相关关关工工工作作作

目前，研究者主要采用语法规则、统计计算、传统机器学习以及深度学习四类方法抽取术
语。基于语言规则的方法从术语的构词规律出发，通过语法模板匹配得到术语。对于英语等拉
丁语系语言，词性分析准确率相对较高，因此可通过匹配词性序列来抽取文本中的术语，甚至
是术语变体(Kafando et al., 2021)。但中文的情况更为复杂，在词性分析前，通常需要先对语
料分词，这一额外步骤可能会带来累积误差，从而增加了词性分析的难度。因此，基于语言规
则的中文术语抽取方法更多使用领域常用词根和词缀辅助分析(孙水华et al., 2016; 李思良et al.,
2018)。这种方法简单且有效，但其适应不于同领域和文本风格的能力有限；同时，规则匹配的
形式较为僵化，这也限制了识别新兴术语的能力。

术语识别是一项普遍应用于各领域的任务，而统计方法为此提供了一种不针对特定领域的
通用解决方案。基于统计的术语识别方法通常包括两个步骤。首先，从文本中找出能够表达独
立概念的语义单元，作为候选术语。这一步中常借助互信息和邻接熵(刘伟童et al., 2019; 李贞
贞et al., 2022)、对数似然比(王大亮et al., 2008)等统计指标，评估语义单元内部结合强度以及
整体独立性，一旦统计指标超过预定的阈值，即可确认该语义单元为候选术语。在第二步中，
则是要综合领域相关度对候选术语的置信度排名，确定前若干名为术语。这一步往往根据候选
术语在目标领域与普遍场景的词频分布差异，利用C-Value(Frantzi et al., 2000)、TF-IDF(董洋
溢et al., 2017)及其改进版本(俞琰et al., 2020; Kosa et al., 2020)等统计量，评估候选术语的领
域相关度。然而，这类方法存在一些问题：由于统计量大多以词频作为核心计算因素，低频的
术语的统计指标可能会偏低，甚至接近于非术语；同时，为了有效地排除噪声，这类方法的统
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计量往往会主观设定一个较高的阈值，这可能导致低频术语被遗漏(蒋婷, 2021)。因此，现有的
基于统计的术语抽取方法，在识别低频术语上仍面临较大的挑战。
传统机器学习和深度学习方法均将术语抽取视作序列标注任务。在用于序列标注的机器学

习模型中，条件随机场最为经典，已被用于多个领域的术语抽取任务(木合亚提·尼亚孜别克et
al., 2016; 黄菡et al., 2019)。不同于最大熵模型或隐马尔科夫模型，条件随机场直接对标签序列
的联合分布建模，从而允许引入各种复杂的特征，这在前两者中是较难实现的。然而，机器学
习模型的性能通常受限于人工特征选择的准确性。近年来，深度学习的发展为这一问题提供了
解决方案。神经网络模型，如门控循环单元(Kucza et al., 2018)、双向长短期记忆网络(吴俊et
al., 2020)、图卷积网络(任秋彤et al., 2021)等，可以自动提取上下文特征；将这些特征应用于
条件随机场，会进一步提升术语抽取的效果。但无论是特征工程方法还是深度学习方法，都需
要一定规模的标注语料协助模型训练。这就需要专业人员参与数据标注，标注成本相对较高。
另外，由于低频术语在训练语料中的出现次数较少，模型可能无法从有限的样本中学习到低频
术语的特征知识，从而导致模型对低频术语的识别能力不足
由此可见，虽然现有的各种术语抽取方法从不同角度深入研究了术语抽取任务，但对于低

频术语的抽取仍然存在不同的局限。因此，我们提出了一种术语抽取方法，该方法融合了基于
假设检验的统计方法和词向量技术，能够有效地抽取低频术语。

3 方方方法法法

术语是指在特定领域或学科内，用于表示专业概念的一组约定性的语言符号。这些符号可
以是单个词语、短语或缩略词，其目的是为了在学术研究、技术开发和行业应用等场景下，确
保概念的精确表达与交流。本文参照术语的使用场景，认为领域术语应具有以下特点：

(1) 单元性：构成一个术语的字符串在文本中作为一个独立单元使用，单元内部呈现出强关联
性，以术语“钢筋混凝土”为例，“钢筋”与“混凝土”在此共同参与构成了一个完整的术语，
单独识别“钢筋”或“混凝土”是不符合单元性要求的；

(2) 领域性：术语是特定领域内的专门用语，术语所表达的语义内容应归属于其所属的领域；

(3) 专业认可性：术语在特定领域内具有权威性，术语的使用需要得到专业人士的认可，从而
确保领域内沟通的准确、高效。

在上述标准中，专业认可性必须由领域专业人士确定，目前难以用机器替代；但单元性和
领域性确是在一定程度上可由计算机完成。因此，针对术语的低频特性，我们基于术语的单元
性和领域性设计了一种无监督领域术语抽取方法。整体流程如图1所示。该方法分别针对单元
性、领域性要求，设计候选术语单元性识别、候选术语领域性筛选两个模块。候选术语单元性
识别模块依靠文本自身信息，识别文本中语义完整、使用独立的字符串作为候选术语；候选术
语领域性筛选模块评估候选术语与所属领域的领域相关性，将归属于特定领域的候选术语认定
为领域术语。
术语自动抽取能够显著减少专家在术语整理和归纳过程中的工作量。通过将术语抽取技术

融入专家工作，能够进一步优化术语标准化流程的效率与准确性。

3.1 候候候选选选术术术语语语单单单元元元性性性识识识别别别

参照单元性定义，本文将“钢筋混凝土”这样具有单元性的字符串称为一个语义单元，一个
语义单元可能由一个词或多个词构成。本步骤将文本划分为若干语义单元，作为候选术语。
候选术语识别与中文新词识别任务有共同之处：术语是具有领域性的语义单元，新词是未

登录的语义单元，两者都需要满足单元性要求。在新词识别中，识别语义单元的方法包括互信
息、信息熵和假设检验等。前两者需人为设定阈值，达到阈值的候选项视为语义单元。然而，
阈值设定通常具有主观性，其高低影响筛选效果。过低的阈值无法筛除干扰项，而过高的阈值
可能导致低频词汇被误筛。基于假设检验的方法根据给定文本和语料库的频率信息自适应地为
不同频率字符串设置不同的阈值，消除了主观设定阈值的局限性。Jiang等人(2022)提供了一个
基于假设检验的语义单元识别方法，对语义单元尤其是低频语义单元具有良好的识别效果。

Jiang等人指出语义单元内汉字或词语所具备的两个关键特征：非偶然相邻性和强关联性，
并设计了相应的假设检验方法用于判别两个特征。具体来说，针对语义单元内部任意相邻字符
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图 1: 领域术语抽取流程

之间的非偶然相邻特征，可以采用非偶然性检验评估相邻字符共同出现的显著性；考虑到构成
语义单元的字符串作为一个整体在文本中表现出的强关联性时，可以使用关联性检验来判断相
邻语义单元结合的紧密程度。

然而，这种自适应获得阈值的形式会为高频常见词设置较高的阈值，导致一些高频常见词
不能通过非偶然性检验，进而影响了对包含高频常见词的语义单元的识别。不同于新词，许多
术语含有高频常见词，如计算机领域术语“支持向量机”中的“支持”。为适应术语特点，本文将
分词信息整合至Jiang等人的方法中，从而提高对包含高频常见词的语义单元的识别效果。具体
而言，本文首先使用分词工具分割文本。现有的分词工具能够高效准确地识别高频常见词，因
此我们无需对文本中全部相邻汉字对进行非偶然检验；相反，我们只需对相邻分词结果的邻接
汉字对进行非偶然性检验，既提高了判断效率，又消除了非偶然性检验识别高频常见词的局限
性。这样的融合策略能够更有效地识别高频常见词，进一步优化语义单元识别。

具体的，本文首先使用PKUSEG(Luo et al., 2019)对文本分词，分词结果存储为一个词语
序列。对序列中相邻词语[P,Q], 使用< lP , fQ > 表示[P,Q] 之间的相邻汉字对, 其中, lP 表示
词P 中的最后一个汉字, fQ 表示词Q 中的第一个汉字。对< lP , fQ > 进行非偶然性测试。

非偶然性检验的原假设为: 文本中任何相邻汉字对的频率都与它的一般频率特征一致。如
果相邻汉字对的实际频率明显高于它的一般频率, 就可以判断该相邻汉字对为非偶然性相邻。

假设文本中任意两个汉字相邻出现的概率服从泊松分布, 则可以根据相邻汉字对的频率估
计参数λ :

λ = NT × p = NT × ni,j

N
(1)

式中ni,j 为相邻汉字对< ci, cj > 在语料库中出现的频次，N 表示所有相邻汉字对出现的总频
次，NT 表示文本中相邻汉字对个数。可以通过以下公式计算< ci, cj > 出现n 次的累计概率:

Fc (ci, cj , n) =

∑n
k=1

e−λλk

k!

1− e−λ
(2)

给定显著性水平αp, Na 表示< ci, cj > 在文本中的实际出现次数, 若Fc (ci, cj , Na) > 1− αp,
则可以推断< ci, cj > 是因非偶然性因素相邻的汉字对。

当< lP , fQ > 满足非偶然性检验时, 才对相邻词语[P,Q] 进行关联性检验。关联性检验的原
假设为: 对于任意相邻词语[A,B], A 、B之间的关联性不足以构成语义单元。

给定文本T, a, b, c, d 分别表示相邻语言单元[A,B], [Ā, B], [A, B̄], [Ā, B̄] 出现在文本T 中的频

CC
L 
20
23

第二十二届中国计算语言学大会论文集，第186页-第195页，哈尔滨，中国，2023年8月3日至5日。
(c) 2023 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

189



计算语言学

次, 用[Ā, B] 表示词B 的前一位置不是词A 的情况。构建统计量Q2
A,B :

Q2
A,B =

(a+ b+ c+ d)× (ad− bc)2

(a+ b)× (c+ d)× (a+ c)× (b+ d)
(3)

给定显著性水平, 如果统计量Q2
A,B 的值在拒绝域中, 应拒绝原假设。这说明A 、B呈现强关

联, 通过关联性检验。
若[P,Q] 通过非偶然性检验、关联性检验，则意味着P 、Q可以共同构成语义单元或语义单

元的一部分，应当合并。通过多轮迭代，合并所有能组成语义单元的词语，至文本中无可合并
的词语为止。这时将当前所有获得的语义单元结果作为候选术语。

3.2 候候候选选选术术术语语语领领领域域域性性性筛筛筛选选选

术语的领域性是其另一个基本特征。由于候选术语是基于统计方法识别的，尚未判断其
语义，导致筛选结果可能包含一些与领域无关的词汇。为解决这一问题，本文将进一步评估
候选术语语义与所属领域语义的相关性，从而筛除领域外词汇，仅保留与领域相关的候选术
语。为实现候选术语的领域性评估，本文采用基于词向量的聚类方法，这种方法相较于传统
的TF-IDF方法具有优势，无需领域专用语料库即可执行。
词语的语义内涵可以通过词向量表示。词向量是基于大量语料训练得到的，常见的词向量

模型如Word2Vec(Mikolov et al., 2013)能够有效表示训练语料中高频词汇。然而，针对领域术
语的低频特性，Word2Vec模型存在一定的局限性。对于那些在训练语料中出现频次极低或根本
未出现的词汇，Word2Vec无法生成相应的词向量，这类词汇很可能是新兴术语、非规范术语等
低频术语，这一局限性使得Word2Vec在处理这类低频术语时面临诸多挑战。鉴于此，我们根据
词向量的可用性，将候选术语分为已登录和未登录两类，使用基于Word2Vec模型的词向量数据
集(Song et al., 2018)获取已登录候选术语的词向量。对于未登录候选术语，本文提出一种基于
掩码语言模型的方法构建其向量表示，以克服低频特性对词向量表示的负面影响。

3.2.1 基基基于于于掩掩掩码码码语语语言言言模模模型型型的的的未未未登登登录录录候候候选选选术术术语语语词词词向向向量量量获获获取取取

掩码语言模型最初作为预训练任务在2018年提出，广泛应用于Bert(Devlin et al.,
2019)、RoBERTa(Liu et al., 2019)等预训练模型。其思想方法为：按一定策略遮盖文本中
的单词，让预训练模型根据遮盖位置的上下文信息，预测最适合填入遮盖位置的单词。具体而
言，给定一个包含N个词的文本{x1, x2, x3, . . . , xN}, 使用特殊标记[MASK] 遮盖其中第j 个单
词xj , 掩码语言模型建模：

p (xj | x1, . . . , xj−1, [MASK], xj+1, . . . , xN ) (4)

掩码语言模型在各类完形填空式任务中展现出良好的适应性，可直接应用于句法分析(Wu
et al., 2021)、实体类型推断(Dai et al., 2021)等任务。本文利用掩码语言模型获取与未登录候
选术语语义相近的替代词，并使用这些替代词的词向量构建未登录候选术语的词向量。具体来
说，本文采用WoBERT预训练模型(Su, 2020)预测替代词。WoBERT是一种以词为训练单位的
预训练模型，其训练任务基于掩码语言模型，因此更适合处理中文文本。

被遮盖候选术语 模型输入 模型输出结果

南荣油茶
攸县油茶、小果油茶、[MASK]、尾叶山茶
等4个物种，鲜出籽率最高，达50%～60%以
上。

大红袍, 油茶, 山茶

双苗砧嫁接
[MASK]效果好，当年嫁接苗高可达1.59cm，
叶片数可达10片以上，它可以应用于快速培育
嫁接大苗方面

嫁接, 移栽, 扦插

连续清查报告
根据《第9次全国森林资源[MASK]》，目前
我国的国有林面积8274万公顷、集体林面
积3874万公顷、个人所有林9673万公顷。

普查, 规划, 清查

表 1: WoBert生成替代词示例
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为获得未登录候选术语的词向量，需要在WoBERT后添加softmax层，以便获
取WoBERT对每一个替代词的预测概率。假设未登录候选术语w 在文本中出现M 次, 取出
其所有出现位置的段落集合S = {S1, S2, . . . , SM}, 遮盖未登录候选术语后送入WoBERT，将所
有位置的预测结果按预测概率由高至低排序，保留前top-K个替代词{wi | i = 1, 2, 3, . . . , k} 及其
预测概率{pi | i = 1, 2, 3, . . . , k} 。由于替代词结果可能来自不同位置预测结果, 因此对预测概率
归一化:

p′i =
epi∑K
j=1 e

pj
(5)

未登录候选术语的静态词向量vecW 按如下公式计算得到：

vecW =
K∑
i=1

V EC (wi) ∗ p′i (6)

式中VEC (wi)为词wi 在词向量集合中映射得到的词向量，若VEC (wi) 不存在, 则置为零。

3.2.2 融融融合合合词词词典典典知知知识识识的的的密密密度度度聚聚聚类类类

词向量聚类方法可以将语义相近的同领域术语映射到空间距离上的聚集，使得语义相近的
同领域术语聚集在同一簇中，从而实现领域性筛选。由于术语抽取可能面临一个或多个学科分
支主题的混合文本，这使得术语簇的形状难以确定。此外，候选术语中的与领域无关的词汇可
能产生一定的噪声。因此，本方法采用具有抗噪声能力并能发现任意形状簇的密度聚类算法划
分候选术语的语义类别。
为了在文本中的术语分布稀疏且数量较少的情况下，确保由候选术语映射的词向量在空间

中能够规模化地聚集，本文从领域词典中收集已有的领域术语。将这些术语映射为词向量后，
将它们与候选术语一起参与密度聚类。
本文将余弦相似度作为密度聚类中的距离指标，余弦相似度通过计算两个向量夹角的余弦

来衡量两个词向量的语义相似度。词向量a, b 的余弦相似度记作sim(a, b) 。在此基础上，给出
密度聚类中邻近集合的定义：给定向量v, 它的邻近集合Neps (v) 定义为以v 为中心, 与v 的余弦
相似度大于等于相似度阈值Eps 的向量集合, 即:

Neps(v) = {q | sim(v, q) ≥ Eps} (7)

对于词向量v，给定一个密度阈值minPts，词向量v的邻近集合如果满足：

|Neps (v)| ≥ minPts (8)

则称v 为在相似度阈值Eps，密度阈值minPts条件下的高密度点；自身不是高密度点但属
于某个高密度点邻域集合的对象称为边界点；其余为噪声点。根据密度聚类的原理，从空间中
任意一个高密度点Q开始，通过将Q附近的高密度点和边界点加入到Q所属的簇中，从而扩大簇
的规模。通过不断地连接邻近集合中的高密度点，簇的方向得以拓展，最终实现对空间内词向
量的聚类。在获取候选术语的聚类结果后，计算各个聚类簇与已有领域术语的交集。交集规模
最大的簇被认定为领域簇，而属于领域簇的候选术语则被认定为领域术语。

4 实实实验验验

4.1 实实实验验验数数数据据据

在本节中，我们将测试所提方法的术语抽取能力，尤其是低频术语抽取能力，并与现有方
法对比抽取效果。
由于尚无公开的中文术语抽取数据集，本文以林业领域为例手工构建实验文本。具体的，

我们从国家林业和草原局政府网收集2022年4月至7月发布的林业碳中和主题新闻25篇，并选取
湖南省常德市林业科学研究所编撰的《油茶优质高产栽培技术》一书的第四章“油茶良种繁育技
术”，第八章“油茶科研应用及发展趋势”作为实验文本。实验文本主题涵盖了林业碳中和、良种
繁育、林业科研成果三类不同林业主题，体裁包括林业新闻、技术类书籍，能够考察方法在不
同场景的适用性。
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本文采用词典与人工结合的方式标注实验文本中的林业术语，作为实验标准集。具体而
言，如果一个词包含在《林学名词》、《中国林业辞典》、《中国树木志》《草业大辞典》林
业辞典中，本文将其标注为林业术语。在此基础上，我们另外邀请五位林学专业研究人员以人
工的方式标注出未在辞典内的林业术语，若一个词得到过半人数认可，则认定为林业术语。

预处理工作包括在去除实验数据中的图表内容与特殊字符。预处理后的文本数据如下：

主题文本 字数 术语数

林业碳中和 17,172 174
良种繁育 16,212 263
林业科研成果 15,943 208

表 2: 实验文本数据

4.2 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

实验采用Python3.7 编程语言和PyTorch 1.12 深度学习框架、scikit-learn0.24机器学习框
架。候选术语单元性识别的显著性水平αp 按建议固定在1 × 10−8 。林业碳中和、良种繁育、
林业科研成果三个实验数据集对应的密度聚类参数[Eps, minPts]分别设置为[0.75, 7]、[0.75,
5]、[0.75, 7]。

在实验评价标准上，本文选用准确率、召回率和综合评价指标F值评估实验结果。准确率
反映抽取结果的正确性，召回率反映抽取结果的全面性，F值基于两者给出抽取质量的综合性
评价。

为了验证本文提出的方法在领域术语抽取上的有效性，我们选取了中文开源术语抽取工
具Termolato作为对比方法。Termolator 是一种结合了语法规则和统计的领域术语识别方法。
它采用分词和词性匹配识别候选术语，并使用一般性语料库和领域语料库计算候选术语的相关
统计指标，以统计指标评估候选术语的领域相关程度。在对比实验中，文本采用推荐配置运
行Termolator，领域语料库选用《油茶优质高产栽培技术》除第四、第八章外的内容，一般性
语料库则选用中文维基百科语料库∗。

值得注意的是，可以通过设置词频阈值来调整Termolator的抽取效果。由于本文方法能够
抽取最低词频为1的术语，为了在同等条件下对比，我们将Termolator的词频阈值也设置为1。
在林业碳汇、良种繁育、林业科研成果等三个数据集上实验，结果见表3。

数据集 方法 准确率 召回率 F值

林业碳中和
本文方法 73.30 74.14 73.71
Termolator 8.81 37.36 14.27

良种繁育
本文方法 76.30 78.33 77.30
Termolator 16.90 56.27 25.99

林业科研成果
本文方法 73.10 78.40 75.63
Termolator 12.81 59.61 21.11

表 3: 林业数据集上的实验结果

实验结果显示，本文方法在这三个数据集上的F值分别为73.71%、77.30%、75.63%；相较
于Termolator方法，本文方法在准确率、召回率和F值上均实现了显著提升。同时，本文方法在
不同体裁数据集上的F值表现稳定，方法有效性受体裁影响小。Termolator会误将部分与领域有
间接关联、但并非术语的词也标记为术语，如“塑料薄膜”、“塑料棚”等。经分析，我们认为：
此类词在领域语料库和通用语料库中的分布差异显著，在统计上表现出和术语相似的特征，这
导致基于统计的Termolator方法产生了混淆。本文方法除使用统计特性，还会利用词向量从语
义角度判断候选术语的类别归属，这能有效避免此类错误。另一方面，Termolator采用的词性
规则更倾向于识别名词词组作为候选术语，这使得该方法对“皮下枝接”和“炼苗”等带有动词特
性的术语产生了遗漏；而本文方法不受词性限制，具有更高的召回率。

∗https://dumps.wikimedia.org/zhwiki/
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图 2: 良种繁育数据集术语词频分布

为了比较两种方法在低频术语上的抽取效果，本文首先统计良种繁育数据集的词频分布，
结果见图2。统计结果显示，数据集中包含263个林业术语，其中出现频次低于5的低频术语
有201个，占全部术语的76.43%。同时，所有术语的出现总频次为1246次，而低频术语出现频
次仅为360次，占比28.89%。由此可见，良种繁育数据集中的术语分布具有明显的长尾特征，
因此低频术语的抽取效果将对领域术语的整体抽取至关重要。
我们将本文方法与词频阈值分别设置为1、3的Termolator方法分别在良种繁育数据集上

测试，并采用召回率来评价两种方法对低频术语抽取能力。从表4中可以看出，当词频阈值
为1时，Termolator的低频术语召回率虽达到53.55%，但其抽取结果中包含大量干扰项，这导致
其总体术语抽取的F值仅为22.13%。当将阈值提高至3，Termolator的F值提升了12.87%，但过
于严格的阈值在筛除垃圾项的同时会误筛低频术语，导致低频术语召回率仅为26.38%。然而，
本文方法在抽取术语最低词频为1的情况下，低频术语召回率达到74.88%，高出Termolator最佳
结果21.33%；同时，总体术语F值达到77.30%。这表明本方法更适应于领域术语的长尾特征，
能够在有效抽取低频术语的同时实现高质量的术语抽取。

方法 总体术语F值 低频术语召回率

本文方法 77.30 74.88
Termolator-1 25.99 53.55
Termolator-3 35.00 26.38

表 4: 在良种繁育数据集的抽取效果∗

表5展示了本文提出的方法在两种体裁的语料上抽取到的林业术语示例。从展示样例可以看
到，本文方法成功地抽取了诸如“木质化”、“树冠”和“间伐”等常用林业术语。同时，本方法还
具有一定的林业新兴术语识别能力，例如“林业碳票”和“北京绿林认证”等，这些术语都是近两
年应时代需求出现的林业新兴术语，在一定程度上反映了当前林业领域的热点问题。此外，本
问方法还能成功抽取像“浙江红花油茶”这样的品种名称。

技技技术术术类类类书书书籍籍籍识识识别别别术术术语语语 林林林业业业新新新闻闻闻识识识别别别术术术语语语

木质化、韧皮部、腹接、嵌合枝接、常绿
树、容器育苗、苗期、树冠、催芽、徒长

枝、浙江红花油茶

林业碳票、北京绿林认证、林草碳汇、森林
碳库、森林蓄积量、碳泄漏、间伐、中幼龄

林、混交林

表 5: 识别术语样例

在实验结果中，我们还发现了一些语义相同但使用混乱的术语，如“无人机飞防”、“无人机
∗Termolator-1,Termolator-3分别表示词频阈值设置为1和设置为3的Termolator方法。
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防治”和“飞机防治”。这三个术语都表示“使用无人机喷洒农药以防治森林病虫害”，但由于缺乏
统一标准，导致在具体使用中出现了用词混乱。这些词语识别将有助于反映了林业术语标准化
需要关注和改进的方向。

5 结结结论论论

本文针对低频术语抽取所面临的挑战，提出了一种基于词向量的自适应术语抽取方法。这
种方法不局限于特定领域，仅利用词典信息即可完成术语的无监督抽取。该方法分为候选术语
单元性识别与候选术语领域性筛选两步。与现有研究成果相比，基于假设检验识别候选术语单
元识别无需大规模语料库训练，能够根据目标文本中字符的统计特性自适应地设置参数，消除
了由于主观设置的阈值而导致的低频词被筛除问题，从而克服了现有统计方法在低频术语识别
方面的局限性。在判断候选术语领域性时，本文方法采用基于词向量的密度聚类方法筛选候选
术语的领域相关性，该方法能够有效判别候选术语的领域性；针对未在词向量集内的未登录候
选术语，本文采用基于掩码语言模型的方法获取其词向量，有效保证了新兴术语、非规范术语
等未登录术语的筛选。
本 方 法 在 林 业 领 域 的 三 个 数 据 集 上 开 展 实 验 ， 分 别 取 得

了73.71%、77.30%、75.63%的F值，并在低频术语抽取实验中达到74.88%的召回率。实
验结果表明，本方法在不同体裁和主题的文本上表现稳定；相对于已有方法，本方法能够更为
有效抽取低频术语，达到全面识别各频率术语的抽取效果。
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