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摘要：为了解决政策文本研究领域尚未建立其关键词表的问题，尝试利用语法分析特征，挖掘核心词汇构成模

式，构建政策文本核心词汇的抽取模型，采用基于混合指标的政策领域关键词汇抽取和结果筛选方法对关键词进行识

别，最后在科技成果转化政策上对该方法进行实证研究。结果表明，该方法可以从政策文本中发掘出潜在的信息，为

政策内容分析和决策支持提供数据基础与效率支撑。
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Abstract: The keywords table in the policy domain is not yet established. We try to solve this problem by 
analyzing the characteristics of grammar, mining structure pattern of keywords, constructing the extraction 
model of the core vocabulary of the policy text, using the methods of keywords extraction and results screening 
in the policy domain based on hybrid index. Finally, we make an empirical study in the policy of transformation 
of scientific and technological achievements. The results show that the method can discover potential 
information from the policy text and provide data basis and efficiency brace for policy content analysis and 
decision support.
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0 引言

提取文本中关键词的价值主要在于可以简

洁地表示文档的基本内容、改进文件的显示（例

如，突出显示重要的短语）、帮助分类文件和为

自然语言处理提供外部词典支持等，其任务是

自动识别最能描述文档主题的术语。虽然术语不

同，但功能是一样的，都有在文档中讨论话题的

特征。目前，学界对关键词抽取算法可根据是否

需要人工标注的语料进行训练分为有监督的提取
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和无监督的提取。有监督的提取算法需要人工标

注的语料进行训练，人工预处理的代价较高。而

无监督的抽取算法直接利用需要提取关键词的文

本即可进行关键词的提取，其适用性较强。

无监督的方法主要采用统计量的方法完成关

键词提取任务，解决了文本挖掘和自然语言处理

中的重要问题。在这之前，通常需要对文本进行

解析提高后续步骤的准确度。文本解析主要基于

语法与规则，对一类文本的组织结构特征进行归

纳，其缺陷在于由于语言的表达方式不尽相同，

需要定义出一套通用的语言模型，如定义词串的

词性序列 [1]。

有监督的方法是对文本中的一部分数据进

行训练以得到统计参数，建立相关模型后对词

汇进行抽取。常用的方法有利用分类算法中的

支持向量机（SVM）[2]、最大熵模型 [3]以及将短

语抽取问题视为序列标注问题并利用条件随机

场（CRF）[4]进行抽取。基于统计量度的方法是

从分类语料中分析领域词汇之间的用词规律，从

而发现并获取领域关键词汇，其中有一些相对简

单的统计量度包括首次出现位置 [5]、词频和词的

共现信息 [6]等。一个词汇如果越符合领域关键词

汇的特征，则越有可能成为候选关键词。这些特

征即是抽取候选关键词的属性。特征选取的好坏

将直接影响关键词抽取质量的高低。对用数学方

法进行特征选择的算法，决定文本特征提取效

果的主要因素是评估函数的质量。研究学者在

过去的研究中常用评估函数包括：期望交叉熵 [7]

（Expected Cross Entropy）、TF-IDF[8]、信息增益

方法 [9]（Information Gain）。
为了避免单纯使用其中一种方法抽取关键词

汇的局限性，有关学者使用无监督的方法提出并

建立了规则和统计方法相结合的中文关键词汇自

动抽取模型。杜波 [10]设计了一个将统计方法与规

则方法相结合的专业领域内关键词汇抽取算法。

董洋溢 [11]提出了一种基于文本特征和复合统计量

的中文领域核心词汇抽取方法，在对中文文档中

的词语进行粗粒度筛选后，再综合考虑候选关键

词汇的词性、长度、边界词语等文本特征，构造

出信息熵和TFIDF等统计量，计算其综合权值。

本文针对科技成果转化政策文本中的关键词

汇抽取的相关技术进行研究，主要包括分析研究

该领域政策关键词汇的组成特点，制定相应的标

注规则。根据语言学特征和统计学特征两方面制

定候选关键词汇组合，采用基于混合指标的政策

领域关键词汇抽取和结果筛选方法，得到候选领

域词汇构建自定义词表等。

1 领域关键词汇的定义与语言特征

关键词汇是在特定上下文中具有特定含义的

词或短语。本文讨论的领域词汇是一种在特定领

域具有特殊意义的技术关键词汇，即特定领域或

行业中限定专业概念的典型词或短语，并被相应

领域或行业的人熟悉和使用 [12]。词作为中文语言

中最小的语意单位，在自然语言处理（NLP）领

域中进行文本挖掘和语义分析时难以发挥良好的

效果，使用领域词汇组合能够满足文本研究和分

析的实际需求。

要实现对领域词汇的抽取，就必须对其特

征进行全面的认识，并针对其特征设计特定的

抽取方法。从语言学结构角度看，领域词汇有

如下特征：一是长度特征。领域词汇的长度主要

为 3 ～ 6 个字，根据关键词汇的长度可以限定长

度窗口对目标进行词长的筛选。二是词性特征。

词组结构中落脚的中心词多为名词，少量兼有

动词。三是词法构成特征。如名词（n.）+名词

（n.）+名词（n.），形容词（a.）+名词（n.）+名

词（n.），动词（v.）+动词（v.）等形式。根据

关键词汇的构成模式特征，可以构造词法模板来

过滤候选关键词汇。同时，领域词汇具有一定的

统计特征：一是领域词汇是仅在一个学科领域中

使用、表示该学科领域内概念、特征或关系的词

语，且不局限于本领域，在后续分析时假设仅在

该领域内出现；二是领域词汇可以只在一个学科

领域中存在，也可并存于多个学科领域中。但是

领域词汇在本领域的出现频率很高，且远远高于

在其他领域出现频率。

领域关键词汇作为领域知识的一种描述形
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式，可以独立承载一定的专业信息。首先必须具

有一个成熟的自然语言表达模式，满足一定的语

法结构 [13]。引入词性过滤模板可以筛选出目标

词组。将传统分词中的词长进行扩展，用粒度较

大的词法模板进行设计是有必要的。大量的关键

词汇构成都以名词词汇组合的短语为主要形式如

“技术市场”，因此在大量的文献研究中，研究人

员都采用名词短语构造候选集合。但是存在的问

题：一是根据文本所处领域限制，其关键词汇应

包括少部分存在的动词短语如“协议定价”，极

少量的形容词、副词短语；二是中文词汇具有多

义性，而且在表示不同词义时词形几乎没有变

化，最常见的就是名词和动词的混淆，如“成

果转化”标注为“成果 /n 转化 /v”，显然这里的

“转化”表示“转化过程或行为”的意思，应该

标注为名词。因此，在抽选关键词汇候选集时，

并不是人为地设定某一个或多个固定的语法结构

或组成模式。

本文分析了一个政策领域的文本库子集，其

中包含 2001 条词长为 1 ～ 2 个中文字符的分词

结果。使用中国科学院计算技术研究所的词法分

析工具NLPIR对这些关键词汇进行分词及词性标

注，人工划分出词长为 2 ～ 8 个中文字符的短语

组合条目有 323 条。因此，将候选关键词汇的长

度限制在 2 ～ 8 个中文字符。由于包含 2 ～ 4 个

词的关键词汇结构紧凑而稳定，出现的词法模式

种类少而且集中。从这些关键词汇条目中自动学

习获得 18 种词法模式，这些模式对语料库中词

长 4 ～ 6 个中文字符的关键词汇覆盖率达到 90%
以上。表 1 中列举了出现最多的 10 种词法模式。

词长介于 4 ～ 6 个中文字符的关键词汇结构

相对比较松散，不能采用少量的词法构成模式来

覆盖大多数词条。例如，在 4 词关键词汇中，出

现频率最高的 5 种词法模式只能覆盖 83%的关键

词汇条目。可见，随着关键词汇长度的增加，词

长大于等于 5 中文字符的关键词汇已经不适合采

用词法模式作为识别规则。语料库中共包含 7 条

词长大于等于 7 个中文字符的关键词汇，通过分

析这些关键词汇首部、中部和尾部词的词类特

征，总结出以下 4 条规则。

规则一：领域关键词汇构成为“定语+中心

词”形式，其中至少有一个词或中心词属于名

词、动词、量词、形容词、缩略语或后接成分。

规则二：领域关键词汇候选项中不得包含如

下性质的词语：代词、状态词、非语素词、处所

词、拟声词、叹词、语气词等虚词、常用语。

规则三：领域关键词汇不得以连词、助词和

后接成分作为词首，不得以连词、方位词和前接

成分性质的词语结尾 [14]。

规则四：领域关键词汇中由连词连接的复合

动宾短语，其形式为“v.1+conj+v.2+n.”，如“开

发和服务能力”，以及由连词连接的复合主谓短

语，其形式为“n.+v.1+conj+v.2”，如“科技成

果转让、许可和作价投资”。这几个v.表达的意

思可能相似或递进，这时需要进行短语扩展，除

划分为v.2+n. 或n. +v.1 仍需补充标注v.1 +n.或
n.+v.2 后继步骤中外，还要在词语的粒度控制下

使用这些词法模式作为语言规则对候选关键词汇

进行抽取。

2 领域关键词词的提取方法

对于关键词提取，词频统计通常认为是最直

接和常规的方法，但是词的重要性和词频没有完

全对应关系。统计学指标的选择需要考虑词汇的

多维特征，文中所指的混合指标考虑了多种关键

词提取算法的特征和优势。在调研中发现，TF-

IDF主要用以评价字 /词在一个文档集合或语料

库中单个文档的分布重要度，字 /词的重要度会

随着其在文档中的出现次数成正比增加，也会随

着其在语料库出现的频率成反比下降；由规范化

Google距离演变而产生的NPD主要用来衡量一个

表 1 长度 2~3中文字符的关键词汇中top 5 的词法构成模式

词组长度∈(2,4] 词组长度∈(4,8]
n.+n. n.+n.+n.+n.

v.+n. n.+n.+n.

v.+v. v.+n.+n.

n.+v. n.+a.+n.

a.+n. a.+n.+n.
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词在语料库中与其他词的相似重要度；TextRank
在迭代计算中考虑了所构建词图中，词在节点之

间的关系重要度。

由于 3 个统计学指标从 3 个方面描述了重要

度特征的属性，不分主次，因此在计算时将权重

平均分配。指标混合的结果就是稀有的或者重要

的词被给予了更高的分值，而对于常用却被认为

比较不重要的词则在考虑权重时有较小的影响。

2.1 利用TF-IDF提取

要使用统计的方法判断关键词汇所包含的信

息量，就要研究关键词汇在语料中的统计分布特

征。TF-IDF（Term Frequency-Inverse Document 
Frequency）算法是一种基于统计特征的非常经典

的算法，通过计算一个词TF值和 IDF值的乘积

作为该值的得分，然后根据得分从大到小进行排

序，选择分数高的词语作为关键词。对于在某一

特定文件里的词语ti来说，其重要性可表示为：

 TFi j, =
∑

n

k i j

i j,

n ,

在上式中，ni j, 是该词ti在文档d j中出现的次

数，而分母则是在某个文档d j中分词并过滤停止

词后词语的数量。

逆向文件频率（inverse document frequency，
IDF）则指词语在整个语料库中出现的频率大小。

首先要指出的是TF-IDF算法是针对一个语料库

（也就是多篇文档）进行关键词提取的算法。

 IDFi = log
{ j t d: i j

D
∈ }

其中： D 表示语料库中的文档总数，文中使用

的北大法宝政策法规数据库中中央法规司法解

释 273698 篇，地方法规规章 1213430 篇，共计

1487128 篇文件； { j t d: i j∈ }表示出现词语ti的文

件数目（即ni j, ≠ 0 的文件数目）。

然后，TF IDF tf idf− = ×i j i j i, ,

根据这个值对候选词从大到小排序，选择前

n个作为候选关键词即可。

2.2 利用规范化政策距离提取

规范化Google距离 [15]是对于给定一组关键

词从Google搜索引擎返回的命中数中测量语义相

似度的一个指标。在自然语言意义上具有相同或

相似含义的关键词往往以“规范化Google距离”

为单位“接近”，而具有不同含义的词往往距离

更远。

从上文中获得衡量一个政策关键词汇集合中

构成词组的语素x和y之间距离的灵感，一个关

键词汇的形成过程中，语素之间的距离在逐渐减

小，相似度增大，搜索引擎所包含的语料库也弥

补了单一领域缺乏相对性指标验证关键词汇抽取

科学性的不足。

定义规范化政策距离（NPD）为：

NPD x y( , ) =
max log , log log

log min log , log
{

N f y f y−

f y f y f xy( )
{ (

(
)
)}−

(
(
)}

)

其中：N表示北大法宝政策文本库搜索到的网页

总数，共计 1565375 条记录，包括中央法规司法

解释 274310 条，地方法律规章 1215177 条，法

律动态 70337 条，立法背景资料 5551 条；f x( )，
f y( )表示搜索词x和y的命中数量；f xy( )表示关

键词汇xy的网页命中数量。

利用NPD计算领域词汇构成语素之间在北

大法宝政策文本库的规范化政策距离。当NPD
介于 0 ～ 1 时，能够在一定程度上说明构词的合

理性，在搜索引擎上共同出现的概率较高。当

NPD≥1时，说明规范化政策距离较远，不具备

构成领域词汇的条件。

2.3 利用TextRank算法提取

TextRank算法可用于提取文本中的关键词，

但需要将文本分为单个词的集合。而每个词类似

于PageRank算法中的一个节点。以PageRank为

例，假如一个大型网站有一个超链接指向某个小

网站，那么小网站的重要性上升，而上升量则依

据指向它的大网站的重要性而定。同理，假如两

个词的距离小于预设的距离，那么就认为这两

个词间存在语义关系，否则不存在。这个预设

的距离在TextRank算法中被称为同现窗口（co-
occurance window）。这便可构建一个词的图模型。

假设一个句子由下列词依次组成ω1，ω2，…，

ωn，存在一系列长度为k的窗口ω1，ω2，…，ωk、

ω2，ω3，…，ωk+1、ω3，ω4，…，ωk+2 等。每个窗
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口中任意两个词的对应节点间存在一个无项无权

的边，以k个词的共现关系建立起节点之间的链

接。基于这种构成原理，可以计算出每个节点的

重要性，节点对应的重要的词可以作为关键词。

如果原文中存在若干关键词相邻的情况，这些关

键词即可组成一个关键词汇。这里给出TextRank
的公式：

WS V d d WS( i ) = − + ×(1 )
V In Vj i∈
∑

( )
V Out Vk j∈
∑
ω

(

ji

)
ω jk

在式中，Vi表示某个网页；Vj表示链接到Vi

的网页（即Vi的入链）；WS V( i )表示网页Vi的PR
值；In V( i )表示指向网页Vi的所有入链节点的集

合；Out V( j )表示Vj指向的的所有出链节点的集

合；d表示阻尼系数，常取 0.85；ω ji是权重项。

3 领域关键词汇的识别与候选库的建立

按照基于规则的语言规则，对文本数据集中

符合句法模板的多元词组进行识别。为了保证数

据的质量，早期采用专家人工标注的方式。采用

3 位专家交叉验证的方式，即将数据集合平均分

成 3 个容量大致相同但不相交的子集，3 位专家

分别标注后取标注完成集合的公共集。

领域关键词汇识别的详细步骤是：（1）词汇

定位。查找词汇在文本中的开始位置，位置信息

加入关键词汇列表中，并标注其类型。（2）文本

截取。以“词汇开始位置+词汇长度”为起点。

截取剩余文本作为匹配文本。（3）词条筛选。遍

历关键词汇列表，如果有词汇的起始位置处于更

长的一个词汇中，则去除较短词汇在关键词汇列

表中的信息，保留较长词汇的信息。

目标词汇提取结果要满足科学性。科学性指

标的建立主要依靠德尔菲法。由专家对关键词汇

候选集中关键词汇进行筛选，专家设定关键词汇

科学性评价指标，根据每一位专家给出的权重意

见，计算指标权重结果，最后对多位专家给出的

权重结果取均值，尽可能消除个人主观因素对指

标权重的影响。

首先，通过大量的文献阅读和调研进行领

域词汇指标阈值的范围限定，后期放入语料库中

进行自动或半自动地测试。通过计算根据是否在

阈值范围内来确定词是否有意义。设定各指标按

“十分制”评价，筛选前 50%作为结果，即相关

的标准为共现词频≥9 来判断所选词的科学合理

性。其次，相同的发文机构或相同类型的文章，

其用词、句法、词法等都会有一些共性，因此同

样效力的文献在选取时贯穿国家、省部、地级市

3 个层面，内容贯穿基于指导意见的宏观层面、

基于行动方案的中观层面以及基于实施细则的微

观层面，增加样本的广泛性与人工标注关键词汇

的效率，同时通过Pkulaw API把政策文本搜索引

擎作为词汇的样本来提高识别准确率。

4 实证研究

4.1 数据获取

中文科技成果转化政策领域词汇候选词抽取

构建的主要思路为：网页数据抓取，对目标网页

信息进行爬取，构建基于大量大样本的政策文献

的完善的语料库并建立中文政策领域自定义候选

词库。由于中文政策目前尚无主题词表作为基准

词使用，即需要对特定领域特定政策文本的特定

表达习惯进行语言偏好分析，并利用已有知识和

专家意见率先进行人工切词和标注，并构建自定

义词表的考量因素或指标依据，需要对初始词组

进行筛选，将符合要求和标准的词加入到领域自

定义候选词库中。

科技成果转化政策语料库选择《促进科技

成果转化行动有关重点政策摘编》中时间范围为

2015 年 10 月至 2016 年 12 月的科技成果转化政

策文献，共计 77137 字。利用构建的词法模板，

在国家层面选取国务院文件，识别到 177 个候选

词组；在省级层面选取上海市文件，识别到 111
个候选词组；在市级别层面识别到 55 个候选词

组。经合并再去重后初步得到 324 个词组。候选

词组见表 2。
4.2 数据处理

按照第 2 节中所述方法，分别计算初始词汇

的 3 个指标和对应值，见表 3。
为了证明各指标描述数据的独立性，研究

每个领域政策关键词汇的指标之间的线性相关关
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表 2 部分抽取到的初始词汇

词汇组合

作价投资、转移机构、转化收益、转化工作、收益分配、服务机构、技术市场、科技型企业、科技成果转让、作价入股、创新创业、

转化情况、技术交易、离岗创业、股权激励、产学研合作、产业化、技术转让、管理制度、中介服务、单位预算、完成单位、股权奖励、

技术开发、拟交易价格、科技计划、知识产权运营、人事关系、约定奖励、报告制度、高新技术企业、考核评价、技术职务、资产处置、

人才培养、知识产权信息、技术推广、转化应用、转型升级、科技型中小企业、专项资金、知识产权管理、服务能力、开放共享

表 3 统计指标计算结果（部分）

共现词频 候选词 TF-IDF值 规范化政策距离值 TextRank平均值

55 服务机构 0.1560 0.30 0.005540
40 作价投资 0.2978 0.55 0.001463
39 转移机构 0.2757 0.63 0.003904
36 技术成果 0.1549 0.40 0.008265
29 技术服务 0.0905 0.30 0.008179
26 转化收益 0.1869 0.45 0.006151
26 转化工作 0.1595 0.63 0.007139
26 科技创新 0.1391 0.46 0.006229
25 收益分配 0.1265 0.29 0.000847
22 服务机构 0.0629 0.3 0.005540
21 转化项目 0.1198 0.32 0.007852
20 技术市场 0.1077 0.58 0.006351
20 科技型企业 0.1036 0.4 0.008818
19 科技成果转让 0.1395 0.48 0.009028
19 作价入股 0.1091 0.17 0.000000
18 转化服务 0.1153 0.59 0.008279
17 创新创业 0.0742 0.3 0.004598
17 转化情况 0.1276 0.74 0.006508
17 科技服务 0.1114 0.71 0.006415
16 技术交易 0.091 0.55 0.006524
16 离岗创业 0.1129 0.38 0.001808
15 股权激励 0.0909 0.35 0.002688
15 产学研合作 0.0737 0.3 0.001548
15 研发机构 0.1063 0.69 0.004697
15 科技成果转化项目 0.0962 0.35 0.010539
14 产业化 0.0414 0 0.001388
14 技术转让 0.0686 0.44 0.006275
14 管理制度 0.0284 0.25 0.003315
14 中介服务 0.0509 0.31 0.002976
14 完成单位 0.0776 0.61 0.005676
14 科技项目 0.0623 0.30 0.005988
14 技术研发 0.1143 0.78 0.007336
13 股权奖励 0.0712 0.67 0.003277
13 技术开发 0.0925 0.53 0.006035
13 转化管理 0.1180 0.95 0.007339
12 拟交易价格 0.0459 0.36 0.000000
12 高校科技成果 0.1134 0.68 0.010648
11 科技计划 0.1014 0.48 0.004365
11 知识产权运营 0.049 0.41 0.002082
11 人事关系 0.0784 0.48 0.000000
10 约定奖励 0.0552 0.42 0.002721
10 报告制度 0.0965 0.82 0.001279
10 科技成果转化服务 0.0688 0.58 0.010824
9 高新技术企业 0.0299 0.32 0.000000
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系。首先绘制矩阵散点图，然后通过Pearson简

单相关系数分析变量之间线性相关性的强弱。绘

制的矩阵散点图如图 1 所示。图 1 表明各指标之

间不具备较强的相关关系。

规范化政策距离和TF-IDF的相关系数检

验的概率p值近似为 0。因此，当显著性水平为

0.05 时，应该拒绝相关系数检验的零假设，认为

两者总体存在线性关系。但由于二者Pearson相

关系数仅为 0.267，不具备强相关性。规范化政

策距离和TextRank值以及TF-IDF和TextRank值

的概率p值都很大，因此，当显著性水平为 0.05
时，应该接受相关系数检验的零假设，认为两者

总体不存在线性关系。具体的皮尔森相关系数分

析结果见表 4。
按照每一个指标的值大小进行打分，并对分

数进行归一化。由专家设置最终得分≥总分一半

的词作为候选领域词汇，见表 5。
从表 5 可知，科技成果转化政策领域词汇组

合中“收益分配”“作价入股”“转化收益”“作

价投资”“股权激励”等词与成果转化收益方

式和激励机制密切相关；“科技计划”“技术交

易”“技术开发”等词涉及创新价值链中的基

本活动；“科技型企业”“转移机构”“服务机

构”“中介服务”“产学研合作”等主体名词词组

揭示了技术市场中的创新中介与制造企业的合作

关系。这些相对重要的领域词汇的发现可以发掘

政策本身语言形态的构成以及政策话语本身隐含

的系统性特征，如科技成果转化工作重心的转移

等，从而进一步完善政策词表的构建和文本的语

义解析任务。

表 4 Pearson相关性

规范化政策距离 TF-IDF TextRank值

规范化政策距离

Pearson 相关性 1 0.267* 0.034

显著性（双侧） — 0.028 0.781

N 68 68 68

TF-IDF

Pearson 相关性 0.267* 1 -0.169

显著性（双侧） 0.028 — 0.169

N 68 68 68

TextRank值

Pearson 相关性 0.034 -0.169 1

显著性（双侧） 0.781 0.169 —

N 68 68 68

注：*为在 0.05 水平（双侧）上显著相关。

图 1 指标相关关系散点矩阵

表 5 筛选所得候选领域词汇

科技成果转化政策领域词汇组合

收益分配、作价入股、转化收益、作价投资、创新创业、离岗创业、科技成果转让、科技型企业、转移机构、服务机构、产学研合

作、转化工作、股权激励、技术市场、转化情况、中介服务、科技计划、技术交易、技术开发
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5 结语

（1）本文针对科技转化政策文本的中文关键

词汇及关键词汇抽取的相关方法进行了研究。结

果表明，语义识别度高、符合用户文本分析需求

的领域关键词汇，为创建自定义词表提供了依

据，为政策文本进一步在自然语言处理中的使用

和文本分析建立了基础，可以节约人工成本来提

供决策判定支持。

（2）本文设计的一种快速识别并抽取领域关

键词汇的方法，通过语言规则和多重指标混合的

方法进行过滤和筛选得到一批具备参考意义的科

技成果转化政策领域关键词汇，各指标之间相对

独立，从多角度衡量词汇的重要性从而将政策文

本中粒度适中的语义单位进行识别并抽取，所抽

取的词基本涵盖了科技成果转化政策中所反复提

及的政策落脚点。

（3）本研究的不足之处在于使用何种限定的

规则、何种统计量以及二者结合方法将直接影响

到抽取的结果。在混合指标权重的分配中，尝试

了将 3 种指标权重平均分配的处理，希望未来会

有更加科学的自动分配方法和对于抽取结果更加

科学的评价方法。
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