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摘 要： 从大规模领域语料库中抽取领域概念，现有方法不能有效识别复合概念．本文提出一种基于混合判定
模型的复合概念抽取方法，首先对文本进行分词处理，为每个词条添加词条标签，并对词条集进行噪音词消除和同义

词合并处理，然后统计词条的加权词频，根据词条标签值计算位置亲和度和位置匹配度，判定和筛选可组合成复合概

念的原子词条，最后通过设置不同复合深度值，实现多重复合概念抽取．采用不同规模语料库进行抽取实验，实验结果
表明本文方法具有更高的召回率和准确率．
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１ 引言

本体［１］是智能信息检索，产品信息建模，自然语言

理解，语义网构建［２］和Ｗｅｂ服务处理［３，４］等领域应用的
基石，本体技术已成为当前人工智能的研究热点之一．
领域本体［５］是指描述某领域知识的专门本体，它形式化

地描述了领域概念之间的关系，可很好地表达领域活动

及其所具有的特性和规律，是人机之间、机器和机器之

间互相理解的语义基础．由于领域知识的复杂性、大规
模级和多变性，利用计算机自动构建和评价领域本体有

着重要意义．领域概念是领域本体的基础组成部分，如
何从领域文本中准确地提取领域概念是领域本体自动

构建和评价的基础工作．

本文以领域语料库，即领域文本集为研究对象，领

域文本是领域知识的主要来源．领域概念是领域知识的
基本单元，客观上表达一个独立、特定的语义，通过对领

域文本进行分词处理和词频统计获得．由于中文句子中
词间无间隙的特点，对中文文本进行有效的词切分是一

个难题，相关的中文分词系统，如中科院的 ＩＣＴＣＬＡＳ［６］，
哈工大的ＬＴＰ等，虽然能有效实现词切分，但其基础词
库中未收录的领域新词，分词系统不能识别，导致一个

领域复合概念被切分为多个词，不能满足应用需求．随
着社会的发展，各领域中大量新概念层出不穷，因此对

新概念识别的研究十分必要．本文将分词系统不能正确
识别的领域概念统称为复合概念．
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目前新概念的识别方法主要有两种［７］：一种是基

于规则的方法，基于规则的方法对新概念识别的准确

率较高，但是规则定义和提取非常复杂、繁琐和多变．
另一种是基于统计的方法，当前对新概念识别方法的

研究大多以该方法为基础；如 Ｐｅｎｇ等人提出一种利用
条件随机域［８］的中文词法切分方法，通过计算置信度

来识别新概念；ＸｕＳｕｎ等人提出一种利用新词构成的
规则特性和词串统计的方法［９，１０］，检测新概念，但对汉

语成语等的识别度不高，对连续出现的长串新词无法

正确切分识别；陈建超提出词序列频率有向网的中文

组合词提取算法［１１］，根据文本信息，建立词序列有向矩

阵，根据有向矩阵的统计结果，获取新概念，但抽取出

的垃圾串较多；崔世起等人提出一种基于大规模语料

库的新词抽取方法［７］，通过垃圾串过滤机制，识别新概

念，对垃圾串的识别度有提高，但基于模式串的机制对

一些非模式串的新概念无法识别．
本文提出一种基于混合判定模型的复合概念抽取

方法，该方法以统计方法为基础，不需要设计新概念提

取规则，只需要处理分词后的重要词条的有关信息；采

用加权词频统计方法衡量词条的领域相关性，同时增

强噪音词处理功能，一定程度上提高了对垃圾词串的

识别率；为了获取词条信息，本文定义词条标签，为每

个重要词条添加语义标签、句子标签、位置标签等，用

以计算词条间的位置亲和度与位置匹配度，并据此判

定复合概念，取代一般的文本字符串匹配扫描方法．

２ 混合判定模型

２１ 混合判定模型

领域概念的自动抽取，首先利用分词系统对领域

文本进行分词处理，获得词条集，然后根据加权词频统

计公式，计算各个词条的加权词频，其加权词频大于阈

值的词条即可认定为领域概念．但现有分词系统对分
词库中未包含的新概念不能正确识别，而是将其错误

的切分成多个能识别的最大单元的原子词条，本文将

这些经过加权词频筛选出来的词条统称为原子领域概

念．如领域概念“领域本体构建”，ＩＣＴＣＬＡＳ分词系统将
其切分成“领域”、“本体”、“构建”三个原子领域概念，

而我们需要的是领域概念“领域本体构建”．
为了能将这些领域概念从语料库中正确自动地抽

取出来，本文提出一种基于混合判定模型的复合概念

抽取方法，该方法的具体思想如图１所示．
步骤１ 利用分词系统，对全部语料文本进行分词

处理，同时对切分好的词条添加词条标签，形成原子词

条库；根据噪音词表和同义词表，去除噪音词条并合并

同义词条，形成新的原子词条库．
步骤２ 计算每个词条的加权词频，选取出加权词

频不小于阈值的原子词条，形成原子领域概念集；仍以

“领域本体构建”为例，“领域”、“本体”、“构建”三个词

条的加权词频均大于取定阈值，即可认定三个词条均

为原子领域概念．

步骤３ 分析原子领域概念集里是否有原子领域

概念可组合成组合概念．常规的方法是对原子领域概
念任意组合，然后与领域文本进行逐串匹配，查看是否

有这样的组合词，这种方法工作量大且复杂．本文提出
一种对词条添加词条标签的方法，根据原子领域概念

的句子标签，计算它们在同一句内的概率即位置亲和

度，进而减少词条组合运算量．如原子领域概念“领
域”、“本体”的句子标签相同的个数不小于阈值，即可

认为原子领域概念“领域”和“本体”可构成组合概念

“领域本体”或“本体领域”；否则计算另两个原子领域

概念的位置亲和度．
步骤４ 检测组合概念是否在领域文本中真实存

在．本文提出位置匹配度思想，取代常规的逐串匹配方
法，根据原子领域概念的位置标签，检查它们的位置是

否按固定次序相邻，如果是，则可认定该组合概念在领

域文本中真实存在，由其构成的组合概念可能是复合

概念．如“领域”、“本体”两原子领域概念的位置标签按
“领域本体”这一固定次序相邻的匹配量不小于阈值，

９８４第 ３ 期 欧阳柳波：一种基于混合判定模型的复合概念抽取方法



即可认定组合概念“领域本体”为原子复合概念，其复

合深度加１；否则计算另两个原子领域概念的位置匹配
度．

步骤５ 检测原子复合概念是否可继续复合．调整
原子领域概念集，将构成原子复合概念的原子领域概

念从原子领域概念集中删除，并将该原子复合概念加

入原子领域概念集．查看原子领域概念集中的原子领
域概念的复合深度在本次循环结束后是否有变化，其

中复合深度没有变化且大于０的原子领域概念即为本
次循环得到的复合概念集，并将复合概念集从原子领

域概念集中删除．
利用递归思想，继续步骤３～５，直到原子领域概念

集不能再组合出新的原子复合概念为止．如复合概念
“领域本体”，与原子领域概念“构建”，重复步骤３、４得
到新的原子复合概念“领域本体构建”，下一次循环结

束后，其复合深度不再增加，则 “领域本体构建”即为我

们需要的正确的领域复合概念．
从上述混合判定模型的分析可知，混合判定模型

就是一种对复合概念识别过程中的多重判定，它依据

加权词频、位置亲和度和位置匹配度三个层面分别降

低复合概念识别的计算量．
２２ 模型的相关概念

以下相关定义中的词条可以是原子词条、原子领

域概念或复合概念．
定义１ 句子标签．句子标签是对文档中的每个简

单句子进行标注，进而获得每个句子的位置标识值．一
个句子 ｔ的句子标签 Ｌａｂｅｌ－Ｔ（ｔ）用一个四元组来标
识，表示如下：

Ｌａｂｅｌ－Ｔ（ｔ）＝（ｄ，ｆ，ｐ，ｓ） （１）
其中：ｄ为文档编号，ｆ为段落类型编号，ｐ为段落

编号，ｓ为句子编号．
定义２ 位置标签．位置标签是指某词条在文档中

的具体位置标识，由句子标签和该词条在所属句子中

出现的次序决定．一个词条 ｃ的位置标签 Ｌａｂｅｌ－Ｐ（ｃ）
用一个六元组来标识，表示如下：

Ｌａｂｅｌ－Ｐ（ｃ）＝（Ｌａｂｅｌ－Ｔ（ｔ），ｏｆ，ｏｌ） （２）
其中：ｏｆ为构成词条ｃ的第一个原子词条在句子ｔ

中出现的次序号，ｏｌ为构成词条ｃ的最后一个原子词条
在句子 ｔ中出现的次序号，那么对于原子词条 ｃ，则有
ｏｆ＝ｏｌ．
定义３ 语义标签．语义标签表示词条的词性和词

义，一个词条 ｃ的语义标签 Ｌａｂｅｌ－Ｓ（ｃ）用一个二元组
来标识，表示如下：

Ｌａｂｅｌ－Ｓ（ｃ）＝（ｑ，ｍ） （３）
其中：ｑ为词条的词性，ｍ为词条的词义．相同名

称的词条可能有多个语义标签，分别代表具有相同词

条名称的不同概念．如“打”字，在“打毛衣”中是“编织”
的意思，在“打麦子”中是“收割”意思，因此“打”具有多

个语义标签．
定义４ 复合深度．复合深度是指词条 ｃ由原子词

条进行组合的次数，用 ｈ表示，原子词条的复合深度为
０．如“软件设计”由“软件”和“设计”两个原子词条进行
１次组合而成，则其复合深度为 １；“软件设计工具”由
“软件”、“设计”和“工具”三个原子词条构成，进行２次
组合构成，其复合深度为２；依此类推．

定义５ 词条标签．一个完整的词条标签由该词条
的位置标签、语义标签和复合深度组合而成，即一个词

条 ｃ的词条标签Ｌａｂｅｌ（ｃ）用一个八元组来标识，表示如
下：

Ｌａｂｅｌ（ｃ）＝（ｄ，ｆ，ｐ，ｓ，ｏｆ，ｏｌ，ｑ，ｍ，ｈ） （４）
定义６ 位置亲和度．位置亲和度是指两个词条在

同一文档中且处于同一句子中的次数，即两个词条句

子标签相同的个数．位置亲和度反映两个词条的潜在
可组合程度，两个词条的位置亲和度越大，构成复合概

念的可能性也越大．
两个词条 ｃｉ、ｃｊ，Ｔ是包含词条ｃｉ、ｃｊ的句子ｔ构成

的集合，词条 ｃｉ和ｃｊ的位置亲和度Ａ（ｃｉ，ｃｊ），表示如下：

ｈ（ｃｉ，ｃｊ）＝
１， ｉｆ（ｃｉ．Ｌａｂｅｌ－Ｔ（ｔ）＝ｃｊ．Ｌａｂｅｌ－Ｔ（ｔ））
０， ｉｆ（ｃｉ．Ｌａｂｅｌ－Ｔ（ｔ）≠ｃｊ．Ｌａｂｅｌ－Ｔ（ｔ{ ））

（５）

Ａ（ｃｉ，ｃｊ）＝∑
ｔ∈Ｔ
ｈ（ｃｉ，ｃｊ） （６）

定义７ 位置匹配度．位置匹配度是指位置亲和度
大于某一阈值的两个词条，其位置标签按固定次序相

邻的次数．位置匹配度大于某一阈值，则认为该两个词
条可构成一个复合概念．

对于位置亲和度大于阈值的两个词条 ｃｉ、ｃｊ，Ｔ是
包含词条ｃｉ、ｃｊ的句子ｔ构成的集合，词条组合 ｃｉｊ的位
置匹配度Ｍ（ｃｉ，ｃｊ），表示如下：

ｇ（ｃｉ，ｃｊ）＝

１， ｉｆ（ｃｉ．Ｌａｂｅｌ－Ｐ（ｃｉ）．ｏｌ
＝ｃｊ．Ｌａｂｅｌ－Ｐ（ｃｊ）．ｏｆ－１）

０， ｉｆ（ｃｉ．Ｌａｂｅｌ－Ｐ（ｃｉ）．ｏｌ
≠ｃｊ．Ｌａｂｅｌ－Ｐ（ｃｊ）．ｏｆ－１










）

（７）

Ｍ（ｃｉ，ｃｊ）＝∑
ｔ∈Ｔ
ｇ（ｃｉ，ｃｊ） （８）

定义８ 加权词频．本文采用Ｒｏｂｅｒｔｓｏｎ提出的领域
词频加权的权重计算公式ＢＭ２５Ｆ［１２］．

ｗｊ（珔ｄ，Ｃ）＝
（ｋ′１＋１）ｔｆｊ

ｋ′１（（１－ｂ）＋ｂ
ｄｌ′
ａｖｄｌ′
）
ｌｏｇ
Ｎ－ｄｆｊ＋０５
ｄｆｊ＋０５

（９）

其中，ｔｆｊ指加权后的第 ｊ个概念在文档珔ｄ中的词
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频，ｄｌ′是加权后的文档长度，ａｖｄｌ′是加权后的平均文档
长度，ｋ′１是加权后的自由参数．ｄｆｊ是指文档频率，ｂ是
自由参数，Ｎ为文献集合Ｃ中的文档数．文献集合 Ｃ是
某特定领域的文档集合，词频系数 ｗｆ｛题名，关键词，摘
要，正文｝，具体设定根据领域具体情况而定．

计算概念集合中的每个备选概念 ｊ在语料集合Ｃ
中的每篇文档珔ｄ的权重ｗｊ（珔ｄ，Ｃ）以及该概念 ｊ在该文
档中的词频ｔｆｊ．

Ｆｊ＝∑
珔ｄ∈Ｃ
ｗｊ（珔ｄ，Ｃ）×ｔｆｊ （１０）

３ 复合概念抽取

３１ 系统功能模块

根据混合判定模型，可将系统划分成三大核心功

能模块，具体模块功能如图２所示．

如图２所示，模块１的主要操作有：①分词处理；②
添加词条标签；③去除噪音词；④同义词合并．其中分
词处理采用中科院的 ＩＣＴＣＬＡＳ分词系统实现；对语料
中如“的，得，啊，呀，等”等噪音词去除，通过自行构建

符合领域特征的噪音词库的方式进行处理；同义词合

并通过词条标签中的语义标签进行处理．模块１的核心
功能实现是对词条添加词条标签，详细操作过程参见

算法１．
模块２的主要作用是根据词条的加权词频，筛选原

子领域概念集，进一步缩小原子词条库的规模量，减少

计算量，具体操作过程参见算法２．
模块３的主要功能是将原子领域概念集中隐含的

复合概念正确地组合起来，提高领域概念抽取的精确

度．复合概念的具体抽取实现算法参见算法 ３与算法
４．

抽取结果展示方式有两种：一种是根据词性展示

抽取出来的全部领域概念，包含复合概念和非复合概

念，因为领域概念均为名词，所以通过词性判断，只需

将语义标签中标注是名词的领域概念集中的所有概念

抽出即可；另一种是根据复合深度展示抽取结果，可将

复合概念和非复合概念分别展示．复合概念有一个最
明显的特征就是其复合深度大于０，根据这一特征，抽
取领域概念集里复合深度大于０的领域概念即为复合
概念．
３２ 复合概念抽取算法

根据混合判定模型，复合概念抽取相关算法如下．
算法１ 词条标签算法．
在ＩＣＴＣＬＡＳ分词系统的基础上，引入词条标签标

注机制，实现在对领域文本进行分词处理的同时，对分

词后的词条添加词条标签．词条标签包含语义标签、句
子标签、位置标签和复合深度４个组成部分，分别对应
不同的功能应用．其中语义标签主要应用于同义词条
合并和抽取结果展示的处理；句子标签与位置标签用

于加权词频、词条位置亲和度和位置匹配度的计算；复

合深度用于复合概念规模控制和抽取结果展示．
算法过程：

输入：语料库中的领域文本．
①扫描领域文本，根据定义１，对扫描到的简单句 ｔ

添加句子标签Ｌａｂｅｌ－Ｔ（ｔ）；

②扫描简单句 ｔ，根据定义 ２，对扫描到的词条 ｃｉ
添加位置标签Ｌａｂｅｌ－Ｐ（ｃｉ）；

③继续扫描词条 ｃｉ＋１，如果扫描到“。”、“？”、“！”、
“；”、“：”、“”标点符号，返回①；否则根据定义２，对扫描
到的词条 ｃｉ添加位置标签Ｌａｂｅｌ－Ｐ（ｃｉ＋１）；

④重复步骤①～③步，直到扫描完整个语料库，输
出带有词条标签的原子词条集｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｎ｝．

根据定义５可知，由于词条标签的添加，使得同一
词条的词条标签也不相同，于是构成了该词条的词条

标签集，其具体表示为：｛Ｌａｂｅｌ（ｃｉ）１，Ｌａｂｅｌ（ｃｉ）２，…，
Ｌａｂｅｌ（ｃｉ）ｎ｝．

算法２ 加权词频算法．
Ｒｏｂｅｒｔｓｏｎ提出的加权词频计算公式ＢＭ２５Ｆ，是典型

的概率检索模型，它保证了词频不会成为衡量领域概

念的唯一标准，该算法综合考虑了词频、文档频率、关

键字来源字段的重要程度、文献长度等多种权重因素

来确定一个词条是领域概念．经过系统模块 １的处理
后，根据原子词条库里的词条携带的词条标签信息和

语料文本信息，利用 ＢＭ２５Ｆ公式，进行加权词频统计，
根据语料库规模等级，取定阈值，筛选出原子领域概念

集．
算法过程：
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输入：原子词条集，加权词频阈值ｗｔｈ．
①根据定义８，利用词条的词条标签和语料文本信

息，计算各个词条的加权词频 Ｆｃｉ；

②如果 Ｆｃｉ≥ｗｔｈ，保留 ｃｉ，否则删除 ｃｉ；

③输出按加权词频 Ｆｃｉ由大到小排序的原子领域概
念集｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｎ｝．

算法３ 位置亲和度算法．
由定义６可知，位置亲和度算法利用两原子领域概

念的句子标签，反映两个原子领域概念的潜在可组合

程度，其作用是删去不可组合的原子领域概念，进而减

少位置匹配度的运算量．
算法过程：

输入：原子领域概念集｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｎ｝，亲和度阈值
ａｔｈ．

①获取原子领域概念 ｃｉ、ｃｊ，其词条标签集分别为
｛Ｌａｂｅｌ（ｃｉ）１，Ｌａｂｅｌ（ｃｉ）２，…，Ｌａｂｅｌ（ｃｉ）ｍ｝，｛Ｌａｂｅｌ（ｃｊ）１，
Ｌａｂｅｌ（ｃｊ）２，…，Ｌａｂｅｌ（ｃｊ）ｎ｝；

②根据定义 ６、定义 １和两原子概念的词条标签
集，获取两原子领域概念的句子标签相同的词条标签

集的词条标签集，计算 Ａ（ｃｉ，ｃｊ）；

③如果 Ａ（ｃｉ，ｃｊ）≥ａｔｈ，输出 Ａ（ｃｉ，ｃｊ），和句子标签
相同的该两原子领域概念构成的词条标签集；否则返

回步骤①．
算法４ 位置匹配度算法．
通过位置亲和度算法得到可能构成复合概念的两

原子领域概念，但还要验证该组合概念是否在语料文

本中真实存在，大多新概念识别算法［５～９］大都采用词串

匹配统计的方法进行验证，本文则只利用可构成组合

概念的两个原子领域概念的位置标签，查看两原子领

域概念是否按固定次序相邻，计算其位置匹配度，即可

判断组合概念是否是复合概念．
算法过程：

输入：句子标签相同的两原子领域概念构成的词

条标签集，｛Ｌａｂｅｌ（ｃｉ）１，Ｌａｂｅｌ（ｃｉ）２，…，Ｌａｂｅｌ（ｃｉ）ａ｝，
｛Ｌａｂｅｌ（ｃｊ）１，Ｌａｂｅｌ（ｃｊ）２，…，Ｌａｂｅｌ（ｃｊ）ａ｝，加权词频阈值

ｗｔｈ，匹配度阈值ｍｔｈ．
①根据定义２和词条标签集，获取两原子领域概念

的位置标签集；

②利用定义７，计算 Ｍ（ｃｉ，ｃｊ），获取位置匹配成功
的词条标签集｛Ｌａｂｅｌ（ｃｉ）１，Ｌａｂｅｌ（ｃｉ）２，…，Ｌａｂｅｌ（ｃｉ）ｍ｝，
｛Ｌａｂｅｌ（ｃｊ）１，Ｌａｂｅｌ（ｃｊ）２，…，Ｌａｂｅｌ（ｃｊ）ｍ｝；

③如果 Ｍ（ｃｉ，ｃｊ）≥ｍｔｈ，合并原子领域概念 ｃｉ、ｃｊ成
复合概念 ｃｉｃｊ，将匹配的词条标签集给予复合概念 ｃｉｃｊ，
根据定义 ２，修改 ｃｉｃｊ的位置标签，令 ｃｉｃｊ．Ｌａｂｅｌ－
Ｐ（ｃｉｃｊ）．ｏｆ＝ｃｉ．Ｌａｂｅｌ－Ｐ（ｃｉ）．ｏｆ，ｃｉｃｊ．Ｌａｂｅｌ－Ｐ（ｃｉｃｊ）．ｏｌ＝

ｃｊ．Ｌａｂｅｌ－Ｐ（ｃｊ）．ｏｌ，根据定义 ４，修改 ｃｉｃｊ的复合深度，
令 ｃｉｃｊ．Ｌａｂｅｌ（ｃｉｊ）．ｈ＝ｃｉ．Ｌａｂｅｌ（ｃｉ）．ｈ＋ｃｊ．Ｌａｂｅｌ（ｃｊ）．ｈ＋
１，形成新的词条标签集｛Ｌａｂｅｌ（ｃｉｊ）１，Ｌａｂｅｌ（ｃｉｊ）２，…，
Ｌａｂｅｌ（ｃｉｊ）ｍ｝，将 ｃｉｃｊ加入到原子领域概念集；

④将词条标签集｛Ｌａｂｅｌ（ｃｉ）１，Ｌａｂｅｌ（ｃｉ）２，…，
Ｌａｂｅｌ（ｃｉ）ｍ｝从原子领域概念 ｃｉ的词条标签集中删除，
将词条标签集｛Ｌａｂｅｌ（ｃｊ）１，Ｌａｂｅｌ（ｃｊ）２，…，Ｌａｂｅｌ（ｃｊ）ｍ｝从
原子领域概念 ｃｊ的词标签集中删除，重新计算原子领
域概念 ｃｉ的加权词频值Ｆｃｉ，如果 Ｆｃｉ≥ｗｔｈ，保留原子领
域概念 ｃｉ，否则删除，ｃｊ同理；

⑤输出原子领域概念集中复合深度没有变化且大

于０的原子领域概念即为复合概念；

⑥返回到位置亲和度算法，递归计算，直到不再有

原子复合概念为止，循环结束．

４ 实验

为了验证本文方法对复合概念提取结果的有效性

和准确性，本文与近期两个具有代表性的算法进行对

比实验，一个是基于词序列频率有向网的中文组合词

提取算法［１１］，记为 Ｅ１；另一个是基于大规模语料库的
新词检测算法［７］，记为 Ｅ２；本文所提算法记为 Ｅ０．

本文采用准确率和召回率作为算法衡量标准，准

确率表示抽取结果中正确识别的新概念所占的比率，

召回率表示识别出的新概念是否全面．这两个指标分
别从广度与深度方向综合对实验结果进行评估．它们
的计算方法如下：

准确率计算公式如公式（１１）所示：

Ｐ＝ＣＮ×１００％ （１１）

其中，Ｃ表示正确抽取的新概念数，Ｎ表示抽取出的新
概念数．

召回率计算公式如公式（１２）所示：

Ｒ＝ＣＡ×１００％ （１２）

其中，Ｃ表示正确抽取的新概念数，Ａ表示语料库中所
有的正确的新概念数．
４１ 实验设计

本实验从知网随机选取与软件工程领域相关的文

档２００篇，从 ２０篇文档起，依次增加 ２０篇文档，直到
２００篇，构建１０个不同规模的测试语料库语，将三种算
法在这１０个语料库上进行实验．

为了实现相同环境下实验结果的有效对比分析，

每种语料库规模下，三种算法的阈值取定相同，但本文

提出的算法对阈值取定有三种情况，为了实现对等分

析，本文将加权词频、位置度和度与位置匹配度的阈值

取定与其它两种算法相同．
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人工抽取新概念的代价大且效率低，但其抽取结

果的准确率最高，其抽取结果可作为黄金对比标准．本
文采用的语料库规模量不大，为了实现与黄金标准的

对比分析，本实验对语料库进行人工抽取，在黄金标准

下对三种算法的抽取结果进行对比分析．
４２ 实验结果

根据实验设计，三种算法在不同语料规模下，其新

概念抽取的总数 Ｎ和抽取结果的正确数Ｃ，如表 １所
示：

表１ 不同语料规模下三种算法提取的新概念结果

语料规模
人工抽取 Ｅ０ Ｅ１ Ｅ２
Ａ Ｎ Ｃ Ｎ Ｃ Ｎ Ｃ

２０ １５４ １５１ １２８ ２０１ １３０ ９６ ７７
４０ ２７６ ２７８ ２３６ ３７２ ２３７ １６６ １３６
６０ ３８４ ３９６ ３３７ ５３４ ３３４ ２２４ １８６
８０ ４７６ ４８２ ４２５ ６７９ ４１８ ２７２ ２２８
１００ ５８２ ５８４ ５２８ ８５１ ５１７ ３２５ ２７５
１２０ ６７９ ６８１ ６２１ １０５４ ６１２ ３７１ ３１６
１４０ ７５３ ７５０ ６９４ １２０１ ６８４ ４０５ ３４７
１６０ ８１４ ８０９ ７５８ １３２７ ７３５ ４２９ ３７０
１８０ ８８６ ８７６ ８２９ １４６９ ８０４ ４６１ ３９８
２００ ９２４ ９１７ ８７６ １５３０ ８４３ ４７１ ４０８

由表１的结果可知，Ｅ０在三种规模语料库下检测
到的新概念正确数是最多的，而 Ｅ２在三种规模语料库
下检测到的新概念正确数与总数都最少，Ｅ１检测到的
新概念总数最多，但其新概念检测的正确数比 Ｅ０略
少．

根据公式（１１）与公式（１２）计算其准确率 Ｐ和召回
率Ｒ，三个算法抽取的准确率和召回率对比情况如图３
和图４所示．

图３、４的实验结果，直观地展示了三种算法对新概
念检测的有效性．Ｅ０在每组实验中的 Ｐ与Ｒ都最高，
且随着语料库规模的不断升级，其 Ｐ与Ｒ均有上升之
势．Ｅ１在每组实验中的 Ｐ都最低，并且随着语料库规
模的不断升级，其 Ｐ不断下降，但其 Ｒ结果比较稳定，
且较高．Ｅ２在每组实验中的 Ｐ较高，但 Ｒ最低，随着语

料规模的升级，其 Ｐ逐步提高，但 Ｒ逐渐减小．

这是因为影响 Ｅ１的 Ｐ与Ｒ的主要因素有以下三
点：①偏重于串频的统计，Ｅ０与 Ｅ１相比，增加了加权
词频，一定程度上降低了串频的影响．②噪音词缀的影
响，Ｅ１没有有效的噪音词缀识别机制，使得很多满足
其抽取算法但是错误的新概念被提取出来，如“用户的

体验”．③抽取算法存在缺陷，比如“有向无环图”，其抽
取算法抽取出“有向”、“有向无”、“有向无环图”、“向

无”、“向无环图”、“无环图”等新概念，但正确的有“有

向无环图”，其余五个都是错误的新概念．随着语料规
模的不断升级，因素①的影响有所下降，但因素②和③

的影响不断增加，而语料库文档质量下降（较口语化）

对因素②和③的影响最为明显，所以其 Ｐ有下降之势，
但因为抽取出的新概念较多，所以其 Ｒ比较稳定．

影响 Ｅ２的 Ｐ与Ｒ的主要因素有以下三点：①采用
词性过滤机制，虽然词性过滤能有效减少数据处理量，

但同时不能检测那些特殊的新概念．②基于模式的新
概念检测算法，由于汉语的多样性与多变性，模式不可

能完全满足新概念需求，且制定模式需要较多的工作

量与理论研究．③模式串过滤采用词频统计，虽然其采
用垃圾尾词典方法，比 Ｅ１降低了噪音词缀的影响，也
大大降低了语料库文档质量对其的影响，但其模式识

别依旧采用词频统计，且只采用部分词频较高的词尾，

在一定程度上限制了新概念的识别．随着语料规模的
不断升级，其抽取的新概念的增加率有所提高，但远不

及语料库中新概念的增加量，所以其 Ｐ有上升之势，但
是相应的 Ｒ逐渐减小．

本文提出的 Ｅ０算法的 Ｐ与Ｒ主要受以下两个因
素影响．①基于串频的统计，虽然采用加权词频技术，
降低了其影响，但一些词频较低的新概念依旧不能被

检测．②噪音词处理机制，该机制能有效地降低垃圾词
缀的影响，但同时使得一些特殊的包含噪音词的新概

念被拆分，不能正确抽取．但相比 Ｅ１与 Ｅ２，Ｅ０算法的
Ｐ与Ｒ受到的影响明显较小，所以其 Ｐ与Ｒ都最高，且
随着语料库规模的不断升级，因素①的影响下降，因素
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②的影响相对稳定，所以其 Ｐ与Ｒ均保持上升之势．
列举系统抽取的部分复合概念，如表２所示：

表２ 部分复合概念结果展示

计算机软件 软件工程 数据挖掘 数据表示

数据预处理 机器学习 异常检测 人工智能

模式识别 可行性分析 需求分析 设计文档

软件版本 测试用例 测试结果 软件缺陷

数据挖掘技术 软件开发过程 软件开发阶段 代码检测

有向无环图 数据流 计算机病毒 关键字

可重用代码 可重用 文本聚类方法 标识符

数据库设计 软件行为建模 设计模式 用户体验

４３ 算法时间复杂度比较

Ｅ１算法的时间复杂度为 Ｏ（ｎ２），Ｅ２算法的时间复
杂度为 Ｏ（ｎ）．本文提出的 Ｅ０算法受句子规模 ｎ与句
子中所含的原子领域概念个数ｎｃ的影响，其时间复杂
度为 Ｏ（ｎ２ｃｎ）．

虽然 Ｅ０算法的时间复杂度比 Ｅ２算法略高，但是
随着语料规模 ｎ的不断升级，句子中原子领域概念个
数 ｎｃ经过噪音词等处理后变少且逐渐稳定，相对于 ｎ
而言可视为常量，可以认为 ｎｃｎ≈ｎ，故其时间复杂度约
为 Ｏ（ｎｃｎ）．更进一步得到，Ｅ０算法的时间复杂度趋近
于 Ｏ（ｎ），则 Ｅ０与 Ｅ２算法的时间复杂度相差不大；Ｅ１
算法的时间复杂度明显高于其他两种算法，且随着语

料规模 ｎ的不断升级，差异越来越明显．

５ 结论与展望

本文提出的复合概念抽取方法，使用加权词频、噪

音词处理、同义词合并、添加词条标签等技术，减少重

复串搜索的工作量，增加了垃圾词缀识别机制，对复合

概念的抽取有较好的效果．对于大规模语料库领域概
念抽取，其自动抽取算法，减少了人工工作量，且实验

结果证明系统具有较高的准确率与召回率．当语料库
出现更新后，无需对之前的海量级语料进行重复处理，

只需利用之前的领域概念抽取结果，建立标准领域概

念集，通过累加统计的方法，对新添加的语料文本进行

领域概念抽取处理即可得到准确有效的结果，大大减

化了工作量．本系统对语料库处理与基于语料库的本
体自动构建、本体自动进化、本体领域评估等领域具有

较高的应用价值．
本方法虽然在一定程度上能够准确抽取复合概

念，但对于那些加权词频较高的垃圾词的识别存在问

题，如表４中的“可重用”，只是一个修饰词，并不归属于
领域概念，但本系统不能将其正确识别；此外，对于一

些低频的新概念，本系统的检测性能不高．在保证较高
的领域概念识别的准确率与召回率的基础上，如何根

据抽取出的领域概念提取领域关系是下一步研究的重

点．
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