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基于词性自动机的关键短语抽取方法

王凌霄等王弋波 朱礼军
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摘要：关键短语抽取是一种识别目标文本中具有特殊价值的关键词组合的自然语言处理任务场景，对科技文献情

报挖掘具有重要的实践价值。由于缺少足够的标注数据、知识库、预训练模型，针对前沿细分学科颠覆性内容的关键

短语抽取还存在着许多挑战。将有限状态自动机概念引入关键短语抽取任务中，把关键短语的词性标注组合模式抽象

为一系列有限状态自动机文法。这种基于词性自动机的无监督关键短语提取算法，能够在不依赖标注数据和高性能计

算设备的条件下，通过高度自定义的词性组合模式，抽取不定长度的细分领域关键短语。这种算法具备运行速度快、

环境依赖低、匹配模式多、提取效果好等特点。使用SemEval-2017 数据集和智能新药发现领域的文献摘要作为测试数

据，将研究所提出的算法和几种广泛应用的关键短语抽取算法进行对比。对比结果显示：这种算法在所有关键词中的

准确率达到 30.8%，召回率达到 34.1%，F1 值达到 32.4%；在关键短语中的准确率达到 30.8%，召回率达到 52.0%，F1

值达到 38.7%。召回率指标与F1 指标相比关键词抽取开源算法库有显著提升。
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Abstract: Keyphrase extraction is a natural language processing task scenario for identifying keyword 
combinations with special value in target texts, which has important practical value in mining scientific and 
technological literature information. Due to the lack of sufficient labeled data, knowledge base, and pre-training 
models, there are still many practical challenges in the extraction of keyphrases for subversive content in 
cutting-edge sub-disciplines. In this paper, the concept of finite state automata is introduced into the key phrase 
extraction task, and the part-of-speech tagging combination patterns of keyphrases are abstracted into a series 
of finite state automata grammars. This unsupervised key phrase extraction algorithm based on part-of-speech 
automaton can extract keyphrases of indeterminate length in subdivision fields through a highly customized 
part-of-speech combination mode without relying on labeled data and high-performance computing 
equipment. The algorithm has the characteristics of fast running speed, low environment dependence, many 
matching modes, and good extraction effect. This paper uses the SemEval-2017 dataset and literature abstracts 
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0 引言

关键短语抽取（Keyphrase Extraction）指的

是从文本资料中提取特定短语的自然语言处理过

程，是知识图谱、推荐系统、搜索系统等复杂工

程的基础任务，在信息管理、情报分析、搜索推

荐等领域中有着重要意义。关键短语抽取算法

的设计过程需要紧密联系具体任务场景和任务需

求，如新闻舆情关键短语抽取任务需要提取高频

名词短语，而颠覆性技术关键短语抽取任务需要

保留低频的潜在技术关键短语。如果把抽取算法

应用在场景不匹配的任务中，那么可能会得到难

以满足需求的结果。本文将针对前沿细分领域的

科技情报文献关键短语提取场景，提出一种运行

速度快、环境依赖低、匹配模式多的轻量级关键

短语抽取算法。

关键短语抽取领域有着较好的研究基础 [1-2]，

其解决方案涵盖多种范式，包括传统监督学习方

法、无监督学习方法、现代深度学习方法等。与

新闻舆情、社交媒体等领域不同，科技文献情报

领域缺乏大规模高质量的标注数据，也缺乏对应

的大规模预训练神经网络模型，特别是在前沿细

分领域文献挖掘任务中。囿于上述限制，科技文

献情报方向的关键短语抽取任务难以在标注语料

库上进行监督学习训练，也无法直接在特定领域

的文献文本中进行大规模预训练模型参数微调。

基于此，本文提出了词性自动机（Tagging 
Finite Automation， TFA）模型。这个模型能够在

不依赖标注数据和高性能计算设备的条件下，通

过高度自定义的词性组合模式，抽取不定长度的

细分领域关键短语的无监督方法。本文将有限

状态自动机（Finite Automation）引入关键短语

抽取任务中，把关键短语的词性标注（Part-of-
Speech Tagging）[3]组合模式抽象为一系列有限状

态自动机文法。

虽然许多关键短语提取算法在工作流程中使

用了无监督词性标注，但是其词性标注的利用程

度较低，一些算法仅仅约定了认可的词性标签范

围，或只是有限枚举了认可的词性标签组合。本

文提出的词性自动机使用状态自动机的归纳规

则，能够支持多种关键短语词性组合模式的灵

活定义，能够高度抽象地定义词性标签的组合模

式，从而实现召回程度较高的关键短语抽取。

本文使用SemEval-2017 数据集和智能新药

发现领域的Web of Science文献摘要作为测试数

据，将本文提出的抽取算法和几种广泛应用的关

键短语抽取算法进行对比，发现其优势，以在科

技文献情报的关键词挖掘中发挥实际应用价值。

1 相关工作概述

关键短语抽取算法的通用流程大致由 5 个步

骤组成，即预处理语料文本、划定候选关键短语

范围、选择关键短语特征、根据规则给候选关键

短语计分、抽取最终关键短语并进行效果评估。

关键词短语抽取的大量研究工作主要集中在短语

特征选择与评分步骤。此环节所应用的方法可以

分为 3 种范式，分别是无监督学习式、监督学习

式、深度学习式。深度学习式算法实际上是使用

监督学习进行的，但是按惯例进行单列讨论。

1.1 无监督学习型关键短语抽取算法

无监督型关键短语抽取算法所使用的关键短

语特征通常是启发式的结构信息、频率信息等，

并不依赖标注数据训练。无监督算法的计算量较

少，程序实现灵活，适用于缺乏标注数据任务场

in the field of intelligent new drug discovery as test data, and compares the algorithm proposed in this paper 
with several widely used keyphrase extraction algorithms. The accuracy rate of this algorithm in all keywords 
reaches 30.8%, the recall rate reaches 34.1%, the F1 value reaches 32.4%, the accuracy rate in key phrases 
reaches 30.8%, the recall rate reaches 52.0%, and the F1 value reaches 38.7%. Compared with the open source 
algorithm library for keyword extraction, the recall score and the F1 score are significantly improved.
Keywords: named entity recognition, keyword extraction, keyphrase extraction, finite state machine, part-of-
speech tagging
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景。无监督算法可以再继续细分为多个子类，如

基于统计特征的抽取算法、基于图网络的抽取算

法等。

基于统计特征的关键短语抽取算法代表是

TF-IDF抽 取 法 [4]、KPMiner算 法 [5]、YAKE 算

法 [6]等。这类算法使用自然语言特征、文本位置

信息等多种启发式特征生成候选关键词并赋予不

同的权重。TF-IDF抽取法 [4]是最容易实现、最

经常使用的短语特征，它要求关键短语在当前文

本中有着较高的频率，但是在整个语料库中又不

过于频繁出现。KPMiner算法 [5]优化了TF-IDF
抽取法的表达式，按比例增大了多单词候选短语

的权重。YAKE算法 [6]设计了 5 种特定的规则评

分项来计算候选短语的权重，并使用Levenshtein
距离来融合相似的候选短语。

基于图网络的关键短语抽取算法的代表是

TextRank[7]、SingleRank[8]、TopicRank[9]、Topical 
PageRank[10]、PositionRank[11]、MPRank[12]等。 这

类算法把整个文档集构建成一张图网络，图的点

是候选短语，图的边是候选短语之间的共现关

系。候选短语的评分依照不同的图中心度衡量指

标来实现，如TextRank[7]采用了原始的PageRank
指标 [13]。

1.2 监督学习型关键短语抽取算法

监督学习型关键短语抽取算法把关键短语

抽取任务建模为二分类问题，即判断候选短语是

否为真正的关键短语。比较具有代表性的算法有

KEA[14]、GenEx[15]、CeKE[16]、KeyEx[17]等。其中，

KEA[14]使用TF-IDF与朴素贝叶斯进行短语判

别，GenEx[15]使用遗传算法进行短语判别。监督

学习型算法适用于具有标注数据、通用词表的

任务场景中，如新闻舆情、社交文本、电商评论

等。这些任务中的标注规则简单，容易招募足够

数量的标注人员，积累适当规模的标注数据就能

够支撑大量无标注数据的关键短语提取。

1.3 深度学习型关键短语抽取算法

随着神经网络结构的更新、深度学习软硬

件生态的发展，许多深度学习方法被运用到关键

短语抽取任务中，如循环神经网络被运用于推

特关键短语抽取中 [18]。随着预训练技术的发展，

BERT[19]等大规模预训练模型在绝大多数自然语

言处理任务中的表现都超过了朴素的循环神经网

络，BERT也被应用到关键短语抽取任务之中 [20]。

2 抽取关键短语的主要方法

为了提高科技文献情报领域，特别是通用

标注数据少、专家咨询成本高的前沿细分领域

的关键短语抽取能力，本文提出了词性自动机

（Tagging Finite Automation， TFA）模型。词性自

动机借助状态转换图，配合少数初始定义和少数

递归规则，高度抽象地定义关键短语的词性标签

组合模式，简明地表示了大量关键短语词性组合

模式。词性自动机能够在不依赖标注数据和高性

能计算设备的条件下，完成前沿细分领域的关键

短语抽取。

2.1　词性自动机

2.1.1 词性标签匹配

受限于稀缺的标注数据与高昂的人工成

本，监督学习式（Supervised Learning）关键短

语抽取算法在前沿科技文献情报挖掘等许多场

景中难以开展应用。相比之下，无监督学习式

（Unsupervised Learning）关键短语抽取算法仅需

要少数启发式特征就足以运行，在缺乏标注数据

的场景中往往具备较高的可行性。

词性标签（Part-of-Speech Tagging）[3]是无

监督学习式算法经常使用的一种自然语言特征。

词性分类、词性标注等研究工作在语言学、自然

语言处理等领域中已经有了坚实的基础，能够较

好地完成关键短语挖掘任务。下面介绍两种借助

词性标签匹配实现关键短语挖掘的方法。

一是无监督抽取算法使用常见词性标签的出

现频次来挖掘关键短语。如连续出现形容词、动

词、名词三者之一的达到n次的单词序列就可以

被视为有效关键短语 [21]。如单词序列“gaussian 
random variable”所对应的词性标签序列是“形

容词 形容词 名词”，若设置关键短语的最小单词

数为 2，则这个单词序列满足匹配规则，被识别

为有效关键短语。又如单词序列“则该单词序 
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new deep learning methods”对应的词性标注序列

是“形容词（重复 4 次） 名词”，也被识别为有效

关键短语。

二是无监督抽取算法采用词性标签组合模

式作为抽取条件。如使用“形容词—名词”词性

组合抽取短语“deep learning”，使用“名词—名

词”词性组合抽取短语“regression coefficients”。
这种方法要求关键短语的词性标签必须严格符合

某种预先设定好的组合模式，以免过度识别一些

无意义的单词序列。举例说明，如果预定义了

“形容词—形容词—名词”词性模式，那么单词

序列“那new deep learning methods”被识别的部

分就仅为“deep learning methods”，而不是全部

的 5 个单词。

上述两个方法展示了使用词性标签匹配进行

无监督关键短语挖掘的过程，但是它们还没有充

分挖掘词性标签的潜力。其原因：一是有些算法

仅仅简单地判断某些单词的词性是否在事先规定

的词性标签集合中，忽略这些词性标签的前后顺

序、重复次数等模式关系。二是有些算法只是手

工枚举了一些词性标记组合，但这种方式往往缺

乏扩展性和可维护性。

表 1 展示了常见的英文关键短语词性组合模

式 [21]。这些手工枚举的组合模式存在很多的局

限性。如重复名词 2 次和重复名词 3 次都是常见

的词性组合模式，但是在实际任务场景中还有可

能出现重复名词 4 次的关键短语，如 tissue image 
analysis technology等。再如形容词—名词和重

复形容词 2 次—名词都是常见的模式，但是也可

能出现重复形容词 3 次—名词的关键短语，如

high-level quantum mechanical energies等。

本文提出的词性自动机模型，希望能在专家

经验总结的词性组合模式的基础上，尽可能地提

高词性组合模式的扩展性，以便更好地抽取新出

现的低频学术关键短语。

2.1.2 词性自动机的状态转移图

引 入 有 限 状 态 自 动 机 理 论（Finite State 
Automation）能够很好地解决上述问题。如图 1
所示，前述问题中的关键名词“重复 1 次”“重

复 2 次”甚至是“重复n次”都可以用自动机的

状态转移图抽象表示，并且具备更好的扩展性。

有限状态自动机是现代计算机科学的基石，

并且在自然语言处理和情报分析中也有广泛的应

用 [22]。有限状态自动机维护着一张状态转移表，

并根据从外部读取的符号序列不断更新内部状

态，根据内部状态做出一系列决定，如接受符号

组合、拒绝符号组合、继续读取符号等。有限状

态自动机有 2 种具体的分类，即确定有限自动机

（DFA）和不确定有限自动机（NFA）。DFA的优

势是方便计算机进行模拟，其缺点是不容易设计

表 1 常见的英文关键短语词性组成模式

词性组合模式 词性组合模式示例

名词—名词 regression coefficients

名词—名词—名词 class probability function

形容词—名词 linear function

形容词—形容词—名词 gaussian random variable

形容词—名词—名词 rational drug design

名词—形容词—名词 mean squared error

名词—介词—名词 degrees of freedom

NN NN

NN NN

NN NN NN

NN NN NN NN

1, ..., n

图 1 关键短语词性组合的抽象表示
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复杂的匹配模式。NFA的优势是容易设计匹配模

式，其缺点是计算机模拟不够直观。

本文把有限状态自动机应用在关键短语词性

组合的模式识别场景中，故将这种特殊的状态自

动机称为词性自动机（Tagging Finite Automaton， 
TFA）。图 2 展示了常见的关键短语词性组合的词

性自动机转移状态图，由于篇幅限制只展示了状

态转移图中主要边（箭头表示）和节点（圆圈表

示）。其中，单实线圆圈表示状态，双实线圆圈

表示终结状态，圆圈内数字表示状态编号，箭头

代表状态转换函数，箭头旁的符号∈代表触发状

态转移的符号。

现举两例说明词性自动机的状态转移图。

图 2 顶部的状态转移链路“状态 1—状态 2—状

态 3”代表词性自动机首先匹配一个以上形容词

（JJ），随后匹配一个以上名词（NN），最后匹配

一个名词复数形式（NNS）。图 2 底部的状态转

移链路“状态 14—状态 15”代表词性自动机首

先匹配一个名词，然后再匹配一个以上名词，即

匹配由两个以上名词组成的关键短语的全部可能

组合情况。

2.1.3 词性自动机的正则语义表示

状态转移图能够表示任意的词性组合重复次

数，其表现能力远大于人工枚举的模式匹配。为

方便用户根据实际场景调整词性组合模式，状态

转移图需要借助正则表达式（Regular Expression）
进行文本表示。正则表达式是用于描述某种序列

模式的符号序列，由表示符号集合的常量和表示

符号集合上运算的算子组成。

人工枚举的词性组合模式通过状态图抽象和

正则语义表示之后，不仅内容篇幅得到精简，而

且匹配能力得到了很大程度的加强。表 2 展示了

表 2 常见的英文关键短语词性组成模式（正则简化版）

词性组合模式（枚举表示） 词性组合模式（正则表示） 词性组合模式示例

名词—名词
名词{2， }

regression coefficients

名词—名词—名词 class probability function

形容词—名词

形容词+ 名词+

linear function

形容词—形容词—名词 gaussian random variable

形容词—名词—名词 rational drug design

名词—形容词—名词 名词—形容词—名词 mean squared error

名词—介词—名词 名词—介词—名词 degrees of freedom

1 2 3

4 5

10

6 7 8

12 13

14

11

15

JJ

NN

NN

NNS

JJ

NNS

NN IN
9

NN

NN

NNS

JJ

NN

NN

NN

NN

图 2 常见的关键短语词性组合模式的状态转移图
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表 1 中英文关键短语词性组成模式的正则简化

版，7 条规则被归纳为 4 条规则，并且强化了每

条规则的匹配能力。在词性自动机的正则表达式

中，加号+ 表示被标注为某个词性的单词重复 1
次及以上，花括号{𝑛， }表示被标注为某个词性

的单词至少重复𝑛次。

词性自动机状态转换图（图 2）展示的词性

组合模式在正则语义下的表现形式可见表 3。正

则标识能够灵活地与词性自动机数据结构进行互

相转换。程序在模拟执行词性自动机规则时，先

把正则表达式转化为不确定有限状态机（NFA），

最后转换为确定有限状态机（DFA）交由计算机

处理。

表 3 本文涉及的词性组合模式的正则语义表示

语法状态 简写

形容词+ 名词单+ 名词复 （JJ）+ (NN)+ NNS

形容词+ 名词复 （JJ）+ NNS

名词单+ 名词复 （NN）+ NNS

名词单 介词 名词单 NN IN NN

形容词+ 名词单+ （JJ）+ (NN)+

专有名词单 名词单+ NNP (NN)+

动词过去式 名词单+ VBD (NN)+

名词单 {2，} NN {2，}

2.1.4　配置词性自动机

本文提出的词性自动机还具备灵活配置的优

点，研究人员可以根据文本场景的变化，选用不

同的词性标签集，并根据词性标签编辑对应的词

性组合正则表达式。

不同的词性标注程序往往有不同的词性标

签集。常见的英文词性标签集有Penn Treebank 
Project等，常见的中文词性标签规范有《北京大

学现代汉语语料库基本加工规范》[23]。词性自动

机只是要求用户编写的词性组合正则表达式与标

注软件输出的词性标签满足相同的标准，而不严

格限制具体的词性标注集。

2.2 关键短语抽取流程

基于词性自动机的关键短语抽取算法由以下

步骤组成：第一步，切分待处理文本并标注文本

词性；第二步，通过词性自动机抽取满足词性组

合模式定义的关键短语；第三步，集成下游抽取

算法。

2.2.1 标注待处理文本的词性

词性标注是本算法的运行基础。这一步有两

个子步骤：首先是进行切词，然后是进行标注。

切词是把待处理文本切成长度为𝑁的词符

序列，词符既可以是单词，也可以是某个标点符

号。对于中文文本而言，切词步骤还应当额外增

加中文分词流程，使得词符是完整的中文词语而

不是单个字符。

标注是把前面形成的词符序列标记为对应的

词法标签序列，如形容词、名词、介词等。词法

标签序列和词符序列应当一一对应，有着相同的

长度𝑁。常用的词性标注方法包括最大熵模型、

隐马尔科夫模型、条件随机场等。本文没有对词

性标注算法提出特殊的要求。

2.2.2 生成候选关键短语

词法标签序列里的词法标签被依次读入词性

自动机中。词性自动机从初始状态开始，根据读

入的词性标签选择对应的状态转移方向。如果某

个词性标签不在当前状态的转移表中，那么意味

着当前的词性标签不属于任何关键短语模式。此

时状态机将会重置输入指针，并且把状态重置为

初始状态，等待匹配新的关键短语模式。图 3 展

示了基于词性自动机的无监督关键短语抽取算法

的全部流程。

2.2.3 词性自动机与其他提取算法的结合

词性自动机不仅能够独立提取关键短语，而

且能够便捷地结合其他关键短语提取算法。许多

基于图网络的关键短语抽取开源算法 [24]都把词性

标注作为前置预处理步骤，词性自动机能够与这

些词性标注相关的前置步骤很好地结合起来。

以开源算法库PKE[24]为例。此算法库首先把

形容词、名词和专有名词定义为默认词性标签集

合，然后把具有以上词性的最长单词序列作为候

选关键短语。经图网络运算，这些候选关键短语

就会被进一步筛选成为最终关键短语。此算法能

够提升候选关键短语挑选阶段的工作效率，提高

后续流程的效果。
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这些开源算法在使用词性标签的信息时，仅

仅把它当成简单集合来使用，而并没有使用更精

确、更有价值的词性组合模式。PKE算法库所实

现的候选关键短语抽取规则，其实就是前文表 3
的第 5 行、第 6 行、第 8 行所定义的规则，而词

性自动机所支持的其他更精确的词性组合模式并

没有被使用。

3 对比实验与场景分析

本章节首先介绍这种算法在关键短语数据集

SemEval-2017 上的测试效果，并且与 10 种算法

进行比较。然后使用智能新药发现领域的Web of 
Science文献摘要作为测试数据，展示此算法提取

关键短语高频子模型的具体效果，并且对该算法

的优缺点展开讨论分析。

3.1　SemEval-2017 关键短语数据集对比试验

本章节在SemEval-2017 数据集上测试词性

自动机算法（TFA）和 10 种开源无监督关键词

提取算法，并且对比它们的准确率、召回率和

F1 值。

测试结果显示，此算法的关键短语提取准

确率达到 30.85%，召回率达到 34.17%，F1 值达

到了 32.43%，而非单词型关键短语提取准确率

达到 30.85%，召回率达到 52.00%，F1 值达到了

38.72%（表 4）。
SemEval[25]是自然语言处理领域重要的基准

数据集系列。SemEval-2017 数据集记录了大量

学术文献关键短语及其相互关系的人工标注，为

此算法提供了很好的测试场景。SemEval-2017
数据集的内容字段以 txt文本文件表示，人工基准

以ann标注文件表示。

PKE[24]是开源的关键短语抽取算法软件

库，实现了包括TextRank[7]、SingleRank[8]、To-
picRank[9]、TopicalPageRank[10]、PositionRank[11]、

MPRank[12]等著名的关键短语算法，为此算法提

供了很好的横向对比条件。

表 5 展示了PKE算法库所提供的 10 种无监

督关键短语抽取算法在SemEval-2017 数据集上

的准确率、召回率和F1 值。因为PKE中的几种

算法需要显示指定输出的关键词数量，所以表 5
分别展示了前 5 位（@5）、前 10 位（@10）和前

15 位（@15）关键短语对应的准确率、召回率和

F1 值。

对比表 4 与表 5，可以发现TFA算法的召回

率和F1 值明显高于PKE对比算法的前 5 位关键

短语（@5）和前 10 位关键短语（@10）结果。

TFA算法在长度大于等于 2 的词组型关键短语上
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图 3 词性自动机关键短语抽取流程

表 4 TFA 算法在SemEval-2017 数据集中性能表现

 单位：%

算法名称 准确率P 召回率R F1 值

TFA 30.85 34.18 32.43

TFA-2 30.85 52.00 38.73
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的召回率和F1 值高于全部对比算法，包括前 15
位关键短语结果（@15），并且非单词型关键短

语提取F1 值在对比算法中最高，关键短语提取

F1 值达到对比算法第 4 位。TFA算法是召回率超

过 50%的唯一算法。TFA算法的不足之处体现在

准确率指标上，TFA的准确率在 30 个实验对照

组中位列第 9 名，处于中上水平。关于TFA算法

在准确率指标和召回率指标上的权衡问题将在后

续讨论。

由此可见，TFA该算法的准确率、召回率

和F1 值都达到了关键词抽取开源算法库的平均

水平，并且在召回率指标中表现出显著优势，比

召回率排名第 2 的算法高出 14.55%。此算法能

够在科技文献情报的关键词挖掘中发挥实际应用

价值。

3.2 智能制药关键短语提取场景分析

为展示TFA算法在具体应用场景提取关键短

语高频子模型的实际效果，本章节使用了Web of 
Science智能新药发现领域的文献摘要作为案例

分析数据。新药发现（Drug Discovery， DD）是

生物制药领域中的一个细分方向，基于人工智

能技术的新药发现（Artificial Intelligence Drug 
Discovery， AIDD）是此方向与人工智能相结合的

交叉方向。因此，智能新药发现领域没有足够的

基准标注数据，没有权威的叙词表，甚至很难找

到足够数量的复合型专家。TFA算法适合在这类

领域场景中挖掘关键短语，特别是能引起行业颠

覆性创新的关键技术术语。

图 4 展示了TFA算法在智能新药发现领域

的关键词提取片段。此实验使用NLTK工具包进

行文本预处理与词性标注，再将单词序列与对

应词性序列输入词性自动机。词性自动机依次

读取词性标签，并刷新内部状态转换图，在完成

词性组合模式匹配时输出对应的单词。TFA算法

抽取所有符合预定义词性组合模式的关键短语

（图 4 中的加粗部分所示），如off-target delivery、
microarray data、clinical trials等。TFA算法也抽

取到少数噪声数据，如 crucial role 和 other words 
等。为解决此问题，TFA支持统计各个词性组合

模式中真实出现的高频子类型，为优化词性组合

模型和筛选噪声特征提供帮助。

表 6 统计了TFA算法在不同词性组合模式

下真实出现的高频子类型。表 6 中的数据仍来自

表 5 不同关键短语提取算法在SemEval-2017 数据集中性能表现

 单位：%

算法名称 P@5 R@5 F1@5 P@10 R@10 F1@10 P@15 R@15 F1@15

FirstPhrases 27.26 11.75 16.42 25.94 22.14 23.89 23.93 29.89 26.58

TfIdf 22.83 18.63 20.52 21.02 27.01 23.64 19.87 32.42 24.64

KPMiner 18.34 15.11 16.57 14.81 17.21 15.92 14.41 17.94 15.99

YAKE 24.70 10.92 15.15 21.19 20.62 20.90 19.25 28.33 22.92

TextRank 37.66 10.34 16.22 35.17 20.82 26.16 32.88 30.52 31.66

SingleRank 39.28 13.31 19.88 34.99 25.79 29.69 31.88 37.45 34.44

TopicRank 31.33 18.04 22.90 28.70 26.38 27.49 26.33 31.64 28.74

TPRank 35.62 12.14 18.11 33.18 25.26 28.68 29.67 35.06 32.14

PositionRank 39.25 15.31 22.03 33.68 27.16 30.07 28.22 36.71 31.91

MPRank 32.68 18.72 23.81 29.14 28.13 28.63 25.83 33.54 29.18

图 4 智能新药发现领域关键词提取片段
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智能新药研发测试数据集，枚举了各个词性组合

模式在数据集中对应的高频子类型，并统计了这

些高频子类型的词频和示例。借助有限状态自

动机的强大表示能力，TFA算法能够匹配手工词

性组合特征无法挖掘的许多关键短语，如 284 个

JJ{3} NNS关键短语（重复 3 次形容词再后接名

词复数）、885 个NNP NN{2}关键短语（专有名

词后接 2 个名词）等。由此可以看出，TFA算法

实际能够抽取的词性组合类型要远远多于手工定

义的传统词性标注抽取方法。在面对一些可能会

抽取到噪声的形容词时，如other、important等，

TFA算法的统计功能支持用户针对性地过滤相关

词性组合模式，或者通过更改上游词性标注算法

进行排错。

TFA算法的设计思路和面向的应用场景主要

围绕文献情报挖掘的颠覆性技术识别方向展开。

当科技文献情报挖掘导向的关键短语抽取任务在

文本中出现频率较低的名词短语时，要特别谨

慎。这些名词短语既可能是低价值噪声，又可能

是隐而未发的颠覆性技术信号。为避免简单地过

滤掉低频的信号词汇，导致许多具有潜在价值的

科技趋势情报的遗漏，TFA算法对准确率指标实

行了比较宽松的标准。TFA算法可以通过补充词

性筛查，或者与其他下游算法集成来进一步提高

最终的综合效果。

4 结语

本文提出了TFA的无监督关键短语抽取算

法。该算法的主要贡献是引入了有限状态自动机

来构造关键短语抽取所需的词性组合模式。与监

督学习型算法与深度学习型算法相对比。这种算

法能够在缺乏标注数据、缺乏通用词表、缺乏预

训练模型的细分交叉领域中取得良好的效果。与

无监督学习算法相比，此算法能够具有很高的设

计灵活性，实际使用者能够通过定义词性组合的

正则表达式来达到等同于启发式特征设计的效

表 6 词性自动机在测试数据集上的关键短语抽取结果统计

词性组合模式 高频子类型 词频 占比 /% 关键短语示例

（JJ）+(NN)+ NNS

JJ NN NNS 4 943 0.05 deep learning algorithms

JJ{2} NN NNS 788 0.01 explainable artificial intelligence techniques

JJ NN{2} NNS 726 0.01 silico drug discovery efforts

（JJ）+ NNS

JJ NNS 24 796 0.24 recurrent networks

JJ{2} NNS 4 442 0.04 quantitative structure-property relationships

JJ{3} NNS 284 0 high-level quantum mechanical energies

（NN）+ NNS

NN NNS 6 490 0.06 combination therapies

NN{2} NNS 1 401 0.01 drug discovery efforts

NN{3} NNS 94 0 amino acid contact energies

NN IN NN NN IN NN 3 519 0.03 popularity of machine

（JJ）+ (NN)+

JJ NN 26 540 0.25 molecular docking

JJ NN{2} 5 551 0.05 sophisticated data quality

JJ{2} NN 3216 0.03 computer-aided molecular design

NNP (NN)+

NNP NN 5 223 0.05 PLI prediction

NNP NN{2} 885 0.01 k-modes clustering algorithm

NNP NN{3} 77 0 DNA polymerase activity inhibition

VBD (NN)+

VBD NN 364 0 supervised machine

VBD NN{2} 115 0 visualized knowledge graph

VBD NN{3} 16 0 predicted substance abuse treatment

NN{2，}

NN{2} 11 119 0.11 drug discovery

NN{3} 1 935 0.02 drug dose selection

NN{4} 139 0 tissue image analysis technology
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果。因为TFA算法的状态转移图能够表示任意的

词性组合重复次数，所以 TFA 算法的表现能力远

远大于人工枚举词性标签的传统关键短语抽取算

法。TFA算法使用词性自动机抽取了大范围的关

键短语，既保证了关键短语的纳入范围，又通过

词性规则把控了候选关键短语的质量。

TFA算法在 SemEval-2017 数据集上表现

出了很好的效果。在关键词评测中的召回率达

到 34.17%，在关键短语评测中的召回率达到

52.00%。此算法的准确率、召回率和F1 值都达

到了关键词抽取开源算法库的平均水平，并且在

召回率指标中表现出显著优势，比召回率排名第

二的算法高出 14.55%。因此，算法能够在科技文

献情报的关键词挖掘中发挥实际应用价值。

本文的不足之处是暂时没有形成体系化的

TFA后续噪声过滤体系。在未来研究中可以继续

围绕词性统计数据或者其他集成算法来进一步提

高词性自动机效果的最终呈现效果。
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