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摘要  针对专利文献专业术语多、领域广的特点, 采用基于领域词典与统计相结合的方法探讨了专利文献的

汉 语 分 词 问 题 。 利 用 N C - v a l u e 算 法 抽 取 专 业 术 语 ,  使 用 条 件 随 机 场 模 型 ( C R F ) 提 高 专 业 术 语 识 别

率, 提高分词精度。实验结果表明, 提出的方法在开放测试下分词的准确率为 95.56%, 召回率为 96.18%, F

值为 95.87%, 大大提高了专利文献的分词精度。 
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Abstract  According to the characteristics of the patent documents, the authors present a statistics approach for 
Chinese word segmentation based on domain dictionaries. NC-value algorithm and conditional random fields model 
(CRF) are adopted for the domain terms extraction, to solve the unknown words recognition issue. The 
experimental results show that the proposed method can improve the efficiency of the word segmentation and the 
identification of the unknown words. For an open test, the precision of the experimental results is 95.56 %, the 
recall-rate is 96.18%, and F-measure is 95.87%. 
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在社会信息化程度日益提高的今天, 专利文献

已成为科学技术进步与创新的主要载体, 有效利用

其所包含的大量信息, 可以避免重复研究, 减少开

发时间, 降低开发成本。专利文献是了解新产品、

新技术发展动向的窗口, 可以为开发新产品、新技

术提供线索和借鉴[1]。 目前, 随着各种技术资料文

献的爆炸式增长, 汉语专利信息的处理需求日益增

加, 而分词技术是其重要的基础工作, 专利检索、专

利翻译的工作都离不开汉语专利文献的分词技术 , 
分词质量的高低直接影响专利文献应用的效率。 

汉语分词和词性标注工作已经取得了非常丰硕

的成果, 但是, 目前针对汉语专利文献分词研究的

文献不多, 并且针对专利文献的分词工具也相对匮

乏。在已有的传统技术中, 翟东升等[2]提出一种结合

领域词典和规则的, 基于汉语专利权利要求书的分

词方法, 能够将文本分割为有意义的特征实体, 取

得了较好的分词效果。其问题在于系统的通用词典

规模庞大、分词效率较低等。宋立峰[3]对比分析了

基于词类的错误驱动学习、条件随机场和期望值最

大等方法在专利文献分词方面的运用 , 结果显示 , 
基于词类的错误驱动学习算法具有较高的领域适应

能力, 其分词准确率达到 91%。张桂平等[4]提出一

种统计与规则相结合的多策略分词方法, 利用专利

文献中潜在的显、隐性切分标记和被切分文本的上
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下文信息, 在此基础上进行最大概率分词, 后处理

中又利用术语的前后缀规律, 显著提高了未登录词

的正确识别率。但是, 该方法存在对于出现频率较

低的术语的识别精度不高等问题。 
本文采用基于领域词典与统计相结合的分词方

法, 以期合理解决汉语专利文献的分词问题, 旨在

提高分词精度, 降低人工劳动成本, 也为专利文献

的信息检索、机器翻译等提供技术基础。 

1  专利文献的特点 

大量未登录专业术语的密集出现[5]是专利文献

的最大特点。专业术语是专利文献的重要组成部分, 
集中承载着学科领域的核心知识。由于专业术语的

切分精度对诸如信息抽取、机器翻译等系统的整体

性能的影响举足轻重 [6], 因此 , 在进行专利文献的

分词处理时必须重点研究专业术语的切分粒度。专

利文献术语在用词上存在以下几个特点。 
1) 术语用词遵循一定规则, 语言严谨, 用词一

般较少出现歧义。比如“本发明的一个方面涉及”、

“本申请所用的术语”等。 
2) 存在大量的专业术语定语嵌套现象[7]。比如

“免疫球蛋白”、“免疫球蛋白分子”、“免疫球蛋白分

子编码序列”等。 
3) 化学、纺织等学科的某些专业术语内部存在

符号标记。比如“聚(α-甲基苯)乙烯”、“2, 6-二叔丁

基-4-甲基苯酚”等。 
4) 专利文献带有很强的专业性, 术语在某一特

定专业领域内反复出现 , 而在其他领域则很少出

现。比如“四氢呋喃”、“2-二甲基环丙醇”等, 化学方

面的专利会涉及这些词语, 但这些词语在其他学科

的专利文献的引用率则几乎为零。 
5) 专利文献术语存在数据稀疏现象。比如“气相

色谱法”, 在整个训练语料中只出现过一次。 

2  基于领域词典与统计相结合的专

利文献分词方法 

针对专利文献固有的特点, 本文采用基于领域

词典与统计相结合的分词方法。首先对训练语料进

行预处理, 规则与统计方法相结合最终识别出未登

录的专业术语, 在此基础上构建专利领域词典, 应

用中国科学院计算技术研究所 ICTCLAS 分词系  
统[8]，结合专利领域知识进行汉语分词。分词流程

如图 1 所示。 

2.1  预处理 
对训练语料的预处理主要包括以下 3 个方面的

内容: 1) 文本规范化格式整理, 将文本字符编码统

一为 UTF-8 格式, 标点统一为英文符号格式; 2) 针

对具体的训练语料, 其中存在着一些与本分词实验

无关的高频词语 , 且其大部分出现在每行的开头 , 
如“1)”等分类标记、“CN200680009915.2”等专利号

码, 需将这些词语剔除; 3) 应用 ICTCLAS 分词工具

(使用自带的通用词典), 采用中国科学院计算技术

研究所一级词性标记集对文本进行分词标注。 
预处理之后的训练语料样式如例句所示:  

各/r 向/p 异性/n 线/n 来自/v 于/p 逆变换/v ,/w 该/r 逆/n 变化/v 
将/p 几何/n 基元/n 表面/n 上/f 的/u 点/q 映射/v 至/p 纹理/n 映

射/v 中/f 的/u 点/q ./w 

2.2  专业术语提取 
汉语分词的两大难题为歧义词的切分和未登录

词的识别 [9], 通过对已预处理的训练语料的研究 , 
这两大问题大部分都出现在专利文献术语的切分

上, 而专利文献用词规范严谨, 出现歧义现象比较

少, 所以能够正确地识别出专业术语, 大大提高未

登录词的识别率, 以便更准确地切分文本。 
本论文专业术语提取流程如图 2 所示。分两步

来提取专业领域术语: 首先根据术语构词规律总结

术语提取规则, 应用 NC-value 算法和禁用词表, 对

候选术语进行评估筛选, 得到初步的专业术语; 其

次, 针对低频率的专业术语较难识别问题, 将初步

专业术语作为模板训练文本, 运用条件随机场模型, 
构建术语抽取模板, 再对已预处理的训练语料进行

术语的标注识别, 最终抽取出有意义的低频率专业

术语, 提高专业术语抽取精度。 

 

图 1  分词流程图 
Fig. 1  Flow diagram of word segmentation 
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2.2.1  初步专业术语提取 
术语的组成绝大多数为名词、形容词、动词和

数量词, 且多为名词性短语, 长度一般为 2~8 个汉

字, 且最后 1~3 个字大多是其中心词, 构词模式比

较有限。研究发现, 语料中存在着明显的数字、标

点、度量的基本单位、连接词等切分标记, 比如“术

语‘XX’”、“XX 和 XX”、“XX、XX”、“XX135ml”
等标记。鉴于此本文根据专业术语的构词特点、词

性标注信息总结出术语提取的规则, 再结合上下文

信息及语料中的切分标记, 经 NC-value 算法多次统

计训练来进行专业术语的提取。总结出的术语的部

分提取规则如表 1 所示。 

对于语料中一些较长的化学术语, 其长度一般

在 15~30 个字符之间, 且其内部存在多处符号标记, 
一般均为“-”、“, ”、“{}”、“[]”、“()”等符号, 较难准

确抽取, 需对此种情况采用特殊的规则进行术语抽

取。长化学术语的部分提取规则如表 2 所示。 
NC-value 是 Frantzi 提出的一种领域独立的多词

术语的统计抽取算法, 利用 NC-value 算法[10–11]在长

术语识别、反映术语的上下文信息方面的优势, 本

文采用 NC-value 算法来评估候选术语是否为有着

实际意义的专业术语。计算候选术语的 NC-value 值

的公式如下:  

2

2

log | | ( ),
C-value( ) 1log | | ( ( ) ( )), ,

( ) ab Ta

a f a a
a

a f a f b
p T ∈

  ⎧
⎪= ⎨ −  ∑⎪
⎩

　 未被嵌套包含,

　其他
 

(1) 
( )NC-value( ) *C-value( ) * ( )* ,
( )

                   1), (2)
a

a
b T a

f ba a f b
p T

α β

α β
∈

= +

+ =

∑
　(                      

其中, a 表示候选的字符串, |a|表示字符串 a 的长度, 

f (a)表示字符串 a 的词频, Ta 表示包含字串 a 的术语, 

b 表示 Ta 中任意的包含字串 a 的术语, P(Ta)表示包

含字串 a 的术语总数,  fa(b)表示 b 在字串 a 的上下

文中出现的次数。 

因应用基于通用领域的 ICTCLAS 分词工具进

行粗切分, 在本专利训练语料上会出现一定的分词

标注错误, 相应的术语识别结果中也会存在部分错

误, 很容易将整个专业术语或术语的一部分与其他

词语划分成一个字串 ,  且多在术语前后出现此种

词语粘连现象。为解决此类错误延伸问题造成的术

语识别错误, 采用建立禁用词表的方式, 对经 NC- 

表 1  术语提取的正则式实例 
Table 1  Examples of regular expressions of terms extraction 

术语提取模式 术语提取的正则式 

名词+名词 n+n 

(形容词|动词|名词)+名词 (a|v|n)+n 

名词+(名词|动词 |量词|未识别的词) n(n|v|q|x)* 

说明: n 表示名词, v 表示动词, a 表示形容词, q 表示量
词, x 表示未识别的词, +表示出现一次以上, *表示出现零
次以上。 

 

图 2  专业术语提取流程图 
Fig. 2  Flow diagram of domain terms extraction 

表 2  长化学术语提取的正则式实例 
Table 2  Examples of regular expressions of  

long chemical terms extraction 

错分样式例举 提取的正则式 

二/m 异/a 氰酸/n 酯/n (a|m|x)*nn*(x|v)* 

2-/m 氟/n -3-/m 苄/x 氧/n 基苯甲醛/n Mnn*(m|x)+nn* 

甲苯/n 2/n ,/w 4-/m 二/m 异/a 氰酸/n 酯/n m*nn*w(a|m|x)+nn*

4-/m (/w 甲/m 氧/n 基/n 羰/x 基/n )/w 苯甲

醛/n 肟/x 
(m|w)*(a|m|x)+nn*(x|
w)* 

说明: n 表示名词, v 表示动词, a 表示形容词, m 表示数词, x 表
示未识别的词, +表示出现一次以上, *表示出现零次以上, w 表示
“-”、” ,”、”{}”、”[]”、”()”等符号。 
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value 算法评估后的术语 , 通过前后缀禁用词过滤

对术语识别结果进行校正, 以提高术语抽取的准确

率, 实现对候选术语的评估抽取, 最终筛选出那些

具有实际语义的词作为初步的专业术语。总结出的

禁用词部分规则如表 3 所示。 

2.2.2  低频率专业术语提取 
鉴于专利文献术语数据稀疏的特点, 大量的专

业术语出现频率较低, 词频并不占据主导地位, 通

过第一步得到的初步的专业术语很少包含有意义的

低 频 率 术 语 。 条 件 随 机 场 模 型 (CRF)是 Lafferty   
等[12]于 2001 年在最大熵模型(MEM)和隐马尔科夫

模型(HMM)的基础上提出来的, 是用于切分和标注

序列化数据的统计模型, 其目标是在给定需要标记

的观察序列的条件下, 使标记序列的联合概率达到

最优。 条件随机场模型(CRF)具有表达字串长距离

依赖性和交叠性的能力, 能较好地学习新的领域知 
识[13], 所以采用 CRF 模型来识别出现频率较低的术

语。条件随机场定义如下:  

 
(

)
1

1 ( , , , )( | ) exp
( )

( , , ) , (3)

k k i i
i k

k k i
i k

t y y x iP y x
Z X

u s y x i

λ − += ∑∑

∑∑
 

其中, tk(yi-1 ,yi ,x ,i)为转移函数, 表示观察序列和标

记序列在 i−1 和 i 时刻的特征; sk(yi ,x ,i)为状态函数, 
表示观察序列和标记序列在 i 时刻的特征; Z(X)为归

一化因子; λ 和 u 为训练所得参数。 
CRF 将术语抽取看做一个序列标注过程, 基于

由字构词的理念, 利用词位信息来标记术语, 术语

抽取的过程即为将字在字串中的特征进行标记的过

程。本文采用四词位标注集, 四词位标注集的说明

如表 4 所示。 
特征模板的设置对术语标注识别的好坏起到关

键的作用, 本文利用上下文的信息, 从训练语料中

获得字特征, 主要采用当前字和其前后两个字及其

词性信息作为特征。具体的特征模板的设置如表 5
所示。 

我们将得到的初步专业术语的特征量化, 作为

训练特征, 利用 CRF 模型训练出术语抽取模板, 利

用该模板对经过 ICTCLAS 工具粗切分的训练语料

进行标注抽取, 通过禁用词表对术语识别的错误情

况进行修正, 识别出更多的专业术语。针对得到的

专业术语研究发现, 有时会出现术语截取现象, 比

如术语中有这样的两个词“阿茨海默/n”、“阿茨海默

氏病 /n”, 实际上“阿茨海默氏病”是一个专业术语 , 
需对术语截取方面的问题进行相关的后处理操作。 

2.3  专利领域词典的构建及分词 
将 CRF 模型识别出的术语结果与初步的专业

术语合并整理, 即为最终识别出的专业术语。整理

后的专业术语根据 ICTCLAS 分词工具的词典格  
式[8]进行修改, 再将最终得到的专业词典加入到 ICTC- 
LAS 分词工具中, 结合专利领域知识对训练语料进

行词语切分, 得到切分序列。 

3  实验 
3.1  实验语料 

本实验所用的语料是 NTCIR-9 会议的 Patent- 
MT 任务提供的汉语专利数据, 选取了 10 万句生语

料作为汉语专利文献分词实验的训练集数据, 在训

练语料中抽取 8000 句作为专业术语提取结果的抽

样评价数据, 选取 103 篇专利文献(摘要、说明书、

权利要求)作为分词实验的测试集数据(约 36000 句), 
词性标注采用中国科学院计算技术研究所一级标注

集, 标注集可参见《ICTPOS 汉语词性标记集》[8], 将

按照专利术语标注标准 [14]手工标注的测试语料作

为标准结果集。实验数据的具体构成情况如表 6 所

示。 

表 3  禁用词规则 
Table 3  Rule of the disable word 

禁用类型 禁用词 不合格术语

术语前缀为数量词、 
介词 

一个、为了、 
由于等 

单根光纤布线

术语后缀为方位词、 
介词、数词、部分动词 

上、下、除了、 
2、输入、表示等 

品质因数上 

表 4  四词位标注集 
Table 4  Four tag set 

标注符号 不同词长的标注形式 

B (术语的首字) BE (2 字术语) 

M (术语的中间字) BME (3 字术语) 

E (术语的尾字) BM...ME (长度大于 3 的术语) 

O (非术语) O/O...O (非术语) 

 
表 5  特征模板 

Table 5  Feature template 

特征类型 特征模板 

Unigram(一元) Cn , Sn   n=−2, −1, 0, 1, 2 

Bigram(二元) CnCn+1 , Sn Sn+1  n=−2, −1, 0, 1 

说明: C 表示当前字, S 表示词性特征。 
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3.2  评测方法 
一般而言, 分词结果的评测有以下 3 个指标, 

即分词的准确率、召回率、F 测度值。各指标用式

(4)~(6)表示:  

 100%P = ×
正确分词的数量

准确率
总的切分数量

, (4) 

 100%R = ×
正确分词的数量

召回率
标准结果集实有切分的数量

, (5) 

 
2 100%F × ×

= ×
+

召回率 正确率
测度值

召回率 正确率
。 (6) 

3.3  实验结果及分析 
本文采用较为成熟的 NC-value 算法和 CRF++

工具 [15]对训练语料进行训练 , 以提取专利领域术

语。实验使用 NC-value 算法时, 依据最小二乘法优

化公式(式(2))中的参数, C-value 权重 α 和上下文信

息权重 β 分别为 0.8 和 0.2, 通过对算法实验结果的

分析将 NC-value 的阈值设为 0.0169, 即若 NC-value
值 大 于 阈 值 , 就 判 定 该 词 为 一 个 专业 术 语 。 NC- 
value 算法和 CRF 算法专业术语识别的抽样统计结

果如表 7 所示。 

由表 7 可见, 虽然通过 CRF 模型训练准确率相

较 NC-value 算法有所下降, 但识别出了更多的专业

术语。本实验中应用 NC-value 算法识别出了 24898
条初步的专业术语, 通过 CRF 模型训练相较 NC- 
value 算法词汇差异度(变化数量)为 236182 条。 

本文通过规则的提取和统计学习来构建专利领

域词典, 构建的领域词典共有 282657 项条目, 再应

用 ICTCLAS 分词系统结合专利领域词典进行汉语

分词。表 8 是在开放测试环境下针对测试语料全部

单词进行切分的实验结果。 

由表 8 可见, 通过在测试语料的多个领域的专

利文献上进行分词实验, 本文提出的基于领域词典

与统计相结合的分词方法与单纯使用 ICTCLAS 分

词系统相比, 取得了较好的分词效果。 

通过对切分序列的错误情况进行分析, 大多是

因语料数据稀疏和上下文信息不同引起的术语识别

不清。例如”光学脉冲”是在文本中出现较为多次的

术语, 但”光学脉冲整形”只出现一次, 会被错误切

分成”光学脉冲/n 整形/v”; “记录道频谱/n”被正确

的作为一个专业术语识别出来, 但因词语的上下文

信息差异, 在文本中也有极少的”记录道/n 频谱/n”
的错误识别。 

4  结语 

本文在分析归纳现有方法的基础上, 根据专利

文献自身的特点, 提出了一种领域词典与统计相结

合的分词方法 , 规则和统计方法并用 , 与现有的

ICTCLAS 分词系统相比在专利领域内切分取得了

很高的准确率与召回率, 且通过提取专业术语大大

提高了未登录词的识别效率。在未来的研究中, 我

们会进一步扩充语料的规模, 减少数据稀疏的影响, 
挖掘语料中新的语言学规律, 在利用上下文信息方

面进行加强改进, 以期更有效地识别出有实际意义

的专业术语, 进一步提高分词精度。 

表 6  实验数据统计信息 
Table 6  Statistical information of the experimental data 

数据种类 生活需要/% 化学和纺织/% 机械工程/% 物理/% 电子/% 医药/% 其他/% 

专业术语提取结果抽样评价数据 22.12  7.27 6.67 10.91 14.12 20.00 18.91 

汉语专利文献分词实验训练数据 20.12 15.33 5.36  7.00 17.58 17.64 16.97 

汉语专利文献分词实验测试数据 29.13 14.56 6.80 7.77 11.65 16.70 13.39 

 

表 7  术语提取实验抽样结果 
Table 7  Experimental results in terms extraction 

术语提取方法 准确率 
P/% 

识别出的正确 
的术语/条 

识别出 
术语/条 

NC-value 算法 85.29 87 102 

CRF 算法 78.85 179 227 

 

表 8  开放测试下实验结果 
Table 8  Experimental results in an open test 

分词方法 准确率 
P/% 

召回率 
R/% 

F 测度 
值/% 

ICTCLAS 分词系统 71.65 85.42 77.93 

NC-value 方法 88.75 93.80 91.21 

本实验方法 95.56 96.18 95.87 

说明: NC-value 方法指仅应用 NC-value 算法构建专利领域词典

的分词方法。 
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