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基于隐马尔科夫模型的专利功效词识别
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摘要：随着专利数据规模的不断增长，对专利数据的深入挖掘也变得日益重要，特别是专利数据中所蕴

含的技术功效等信息具有较高的价值。本文提出了一种基于隐马尔科夫模型的专利功效词识别方法，通

过词法与句法分析筛选出候选功效词，在此基础上，采用隐马尔科夫模型并结合专利发明改进的特征设

计了功效词识别算法，对候选功效词进行过滤。在新能源汽车等不同领域的专利数据集上，以准确率与

召回率作为评价标准，验证所提出方法的有效性。实验结果表明，此方法有效提高了识别准确率与召回率。
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Efficacy Word Recognition Method Based on the Hidden Markov Model
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Abstract: With the development of the patent data, the technique of patent data mining becomes more important, 

especially the technical efficiency information entailed in the patent data which have the higher value. We put 

forward the method to recognize the efficacy word based on the hidden Markov model. We select the candidate 

efficacy word by the use of lexical and syntactic analysis approach firstly. The recognition algorithm is designed 

by the combination of Hidden Markov model and features in the patent data. We give the experiment in different 

patent fields and the metric of precision and recall are used for the evaluation. The experimental result shows that 

our method gets the better performance.
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1.引言

专利文献作为科技成果的载体与传统学术论

文，著作等文献载体相比，拥有更多的知识技术

含量。据世界知识产权组织统计，充分利用专利

文献中的信息，可以大幅缩短研发时间，并减少

研究经费 [1]。目前企业通过专利数据挖掘可以对

发现技术空白点，规避技术雷区有很大帮助，因

此专利情报挖掘已经成为辅助企业技术创新的重

要分析方法。

随着专利数据量的与日俱增，传统的对专利

数据人工进行整理及挖掘的方法已经难以为继，

迫切需要一种能够利用计算机自动或半自动的对

专利数据进行挖掘的方法。构建专利技术功效矩

阵是一种对专利文献数据进行信息提取的重要方

式，该矩阵可以很直观的表现出某一技术主题领

域下常用的技术手段及所达的功效。构建该矩阵

主要需要解决三个问题，即技术词的识别与提取、

功效词的识别与提取以及矩阵的构建。目前，在

英文专利的技术功效矩阵研究方面 Tseng 等 [2] 将

专利内容分为多个子部分，进一步判断技术词、

功效词的分布，通过对技术、功效进行手动分类

从而简单建立了技术功效矩阵，该方法工作量大，

对于数据规模较大时不适用；Cheng[3] 认为可以不

通过专家进行技术功效矩阵的构建，然而实验中

技术词的来源是通过国际专利分类号的分类来获

得相应分类的技术词，因此，无法精确定位到在

文本中出现的技术词，从而产生技术词的遗漏；

翟东升等 [4] 提出了一种基于文本挖掘的技术功效

提取方案，并由专家对提取结果进行评估，最终

结果可以用来直接统计对应包含文献的数量，进

而构造功效矩阵，然而并没有构建技术功效矩阵

中最为关键的部分技术词与功效词的抽取结果统

计；当前，对于功效词与技术词的提取方法，有

许多是在参考了传统专利术语的提取方法的基础

上进行了相应的修改后设计出来的。韩红旗等 [5]

提出了一种通过计算词语的术语度来评估候选术

语的方法，该方法针对专利中缺少技术关键词的

问题，在对主要术语抽取方法的基础上，修改了

术语构词规则和术语度计算公式，该方法由于是

人工对规则进行总结，因此具有很强的文本领域

性；张锋 [6] 提出了一个中文术语自动抽取系统，

该系统基于互信息计算字串内部结合强度，获得

术语候选集，并利用搭配前缀、后缀信息进一步

过滤，该方法对于文档集规模与质量具有一定的

依赖性。目前，在对于英语专利的功效与技术抽

取方面已经有了一些比较成熟的方法，国内在对

专利技术功效矩阵的构建方面虽然有了一些尝试，

但对于技术词与功效词的抽取还主要以人工为主，

缺少系统、深入的研究 [7]。

中文文本信息的识别与提取主要有基于规则

的方法，基于统计的方法和二者相结合的方法 [8]，

本文提出一种将基于隐马尔科夫模型的中文文本

信息识别与提取的方法用于专利文本功效信息的

挖掘，系统地实现了一种有效的功效词识别方法，

准确率和召回率与传统方法相比有了改进。本文

将在第二节介绍隐马尔科夫模型，第三节阐述基

于隐马尔科夫模型的功效词识别方法，第四节介

绍实验结果以及分析，最后是结论。

2. 隐马尔科夫模型

应用隐马尔科夫模型，主要解决以下三个问

题：评估问题，学习问题和解码问题 [9]。其中，

解码问题主要是指给定观测序列 O=o1o2o3…on 以

及模型，使得隐状态序列 S 是最具可能的，即求

解最有可能的一个隐状态序列 [10]。文本信息抽取

需要解决隐马尔科夫模型中的解码问题，进行信

息抽取时，首先训练样本，采用 Baum-Welch 算

法进行学习，得出隐马尔科夫模型参数，然后采

用维特比算法将待抽取的输入文本序列标记为最

大概率的状态标签序列，状态标签序列中包括事
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先定义的待抽取内容标签。

隐马尔科夫模型引入了两条独立性假设：

（1）状态 st 仅依赖于 st-1 而与其前序状态

s1,s2,…,st-2 无关；

（2）每个观测值 ot 仅依赖于其相应的状态 st。

一个隐马尔科夫模型由下列参数描述：

隐藏的状态集合：S={s1,s2,…,sN}，N 表示所

有可能的状态数，并记 t 时刻的状态为 st,st ∈ S；

观察符号集合 :O={o1,o2,…,oM}，M 表示每

一个状态对应的可能观察符号数；

状 态 转 移 概 率 矩 阵 :A={aij}， 其 中

aij=p(st+1|st)，1<=i,j<=N；

观 察 概 率 矩 阵， 即 发 射 矩 阵：B={bi(k)}，

1<=k<=M，1<=i<=N， 其 中 bi(k)=p(ot|st)，ot 表

示在 t 时刻状态为 st 时的观察值；

初始状态分布 :π={πi}，1<=i<=N，其中

πi=P(q1=si)。

3. 基于隐马尔科夫模型的功效词识
别方法

本文将在新能源汽车领域的专利数据集中进

行功效词识别，为了提高识别精确度，通过 LDA

主题模型建模方式将数据集划分成不同技术主题

领域的数据，该模型挖掘了潜在的语义信息，获

取了主题分布向量。LDA 模型应用广泛，在此不

再详述。

对于经 LDA 划分的不同技术主题数据，从中

进行功效词提取。功效词抽取经过 3 个步骤；分词，

词性标注，边界标注。本文利用 LTP 分词系统 [11]

对专利文本中的发明改进这一属性进行词语切分

和词性标注，在此基础上观察发现有一部分功效

词会被切分成几个孤立的词，举例如下：

提高 /v  了 /u  运输 /v  效率 /n

在上面的句子中，“运输效率”应该是需要

识别出的功效词，但是分词系统将其划分成了 2

个孤立的词语。

耐久性 /n  优良 /a

在上面的句子中，待识别功效词为“耐久性”，

其本身作为一个单独的词汇存在。因此，对于功

效词的识别，本文将其划分为单词功效词与双词

功效词。本文针对两种不同功效词分别设计了不

同的识别与提取方法。

 

图 1 功效词识别模型

基于隐马尔科夫模型的专利功效词识别
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3.1 句法分析在功效词识别中的应用

针对双词功效词的识别与提取，由于在分词

系统中其被分割成 2 个孤立的词语。通过观察发

现，2 个独立的词语在句法上有一定必然联系，

而通过 LTP 句法分析器对语句进行句法分析也验

证了这一点。如：

改善 /v  了 /u  膜 /n  电极 /n  的 /u  电化

学 /n  性能 /n

以上这句中“电化学性能”是要提取的功效词，

而通过句法分析器对这条语句进行分析，发现“电

化学”与“性能”之间构成一种定中关系，而在

词性上是一种名词加名词的结构。如表 1 所示。

改善 /v 了 /u 温差 /n 热机 /n 的 /u 工作 / 性

能 /n

序号 词语 词性 关系词语位置 关系

0 改善 v -1 HED 核心关系

1 了 u 0 RAD 右附加关系

2 膜 n 3 ATT 定中关系

3 电极 n 6 ATT 定中关系

4 的 u 3 RAD 右附加关系

5 电化学 n 6 ATT 定中关系

6 性能 n 0 VOB 动宾关系

序号 词语 词性 关系词语位置 关系

0 改善 v 6 ATT 定中关系

1 了 u 0 RAD 右附加关系

2 温差 n 3 ATT 定中关系

3 热机 n 0 VOB 动宾关系

4 的 u 0 RAD 右附加关系

5 工作 v 6 ATT 定中关系

6 性能 n -1 HED 核心关系

序号 词语 词性 关系词语位置 关系

0 延长 v 3 SBV 主谓关系

1 电池 n 0 VOB 动宾关系

2 的 u 0 RAD 右附加关系

3 使用 v -1 HED 核心关系

4 寿命 n 3 VOB 动宾关系

表 1 功效双词句法分析示例 1

表 2 功效双词句法分析示例 2

表 3 功效双词句法分析示例 3

延长 /v  电池 /n  的 /u  使用 /v  寿命 /n

以上这句中“使用寿命”也是要提取的功效

词，而“使用”与“寿命”之间构成了一种动宾关系，

在词性上是动词加名词的结构。如表 3 所示。
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如下：

通过 LTP 分词和词性标注获得训练样本的观

察状态，由人工标注的结果，可以获得训练样本

的隐含状态，利用以上三式，获得隐马尔科夫模

型的三个参数矩阵，即初始状态概率矩阵πi，状

态转移概率矩阵 aij，状态发射概率矩阵 bi(k)。

3.2.2 词性标注

对于词性标注问题，设 O=o1o2…oM 是一个

句子，其中 oi 是组成的词，S=s1s2…sT 为相应

的词性标记序列，λ为词性标注所需的隐马尔科

夫 模 型 参 数，P(O,S|λ) 表 示 句 子 O 和 其 词 性

标记序列 S 正确的概率，词性标注的实质是求

解 argmaxP(O,S|λ)，上述问题可以通过维特比

(Viterbi) 算法进行求解：

利用维特比算法计算得到最有可能的隐状态

序列，实现对语料的自动标注，从而对双词功效

本文提出了如下规则进行功效双词合并：

规则 1：如果物理位置相邻的 2 个独立词语

之间构成定中关系，且词性搭配为动词加名词的

形式或名词加名词的形式，则将其合并成一个独

立双词。

规则 2：如果物理位置相邻的 2 个独立词语

之间构成动宾关系，且词性搭配为动词加名词的

形式，则同样将 2 个词汇合并成一个独立的双词。

3.2 基于隐马尔科夫模型的功效词识别

在利用句法分析与词法规则匹配将双词合并

后，获得了候选功效词集，在这一集合中仍然包

含许多噪音词汇，比如在例句“改善了膜电极的

电化学性能”中，“膜”与“电极”之间构成定

中关系，且词性搭配为名词加名词的形式，符合

规则，但“膜电极”并不是要提取的功效词。将

合并的单一词汇看成一个整体，从句法结构上看，

中文语句中的组织和构成都符合以概率的形式存

在的语法规则。由于语言的随机性，这样的语法

规则很难通过穷举的方式来形成规则库，而隐马

尔科夫模型可以很好的解决上述问题，通过对训

练语料的学习可以获取相应语法规则库，从而支

持对于后续数据的处理。

3.2.1 参数训练

系统中模型参数训练需要经过以下四个步

骤：词语切分；词性标注；双词合并；词性加工

标注。本文利用 LTP 语言技术平台语料进行词语

切分和词性标注，通过基于规则方法的过滤，将

可能的双词功效词进行合并，最后通过人工检查

的方法，对经过合并后的可能的功效词进行标注。

模型中的观察值集合为 LTP 的各种可能的词性标

注结果加上一个特殊词性“hb”，其代表经过合

并后的词汇。即 V={‘n’,’v’,’a’,…,’d’,’hb’}。模型

中隐状态集合为上述观察状态集合加上一个特殊

词 性“gx”。 即 S={‘n’,’v’,’a’,…,’hb’,’gx’}。 在 学

习过程中，本文参考了 Baum-Welch 算法。具体

πt=
训练语料中句子数量

的频次句子首字被标成 tS

 
1  t N（1） 

aij=
出现的频次状态转移从

的频次到状态转移从

St
StSt 1

 
1  t N（2） 

bi(k)=
的频次状态处于

的频次时观察值为状态为

St
OtSt 1  t N（3） 

 

 

准确率= 系统正确识别的功效词数量

系统识别出的功效词数量
    (4)

   
 

  召回率= 系统正确识别的功效词数量

文本中功效词数量
 
   

(5) 

 

表 4 利用维特比算法实现功效词自动标注

算法 1 利用维特比算法实现功效词自动标注

输入 : 初始状态概率矩阵πi，状态转移概率矩阵 aij，状

态发射概率矩阵 bi(k)，即模型参数，发明改进数据

输出 : 对发明改进数据的标注结果

1. 根据初始概率矩阵πi 以及首词词性利用公式计算

δ1(i)=πibi(ot)，其中 δ1(i) 为首词隐状态。

2. 进行递推计算，根据前一状态的各概率隐状态，

状 态 转 移 概 率 矩 阵 aij 以 及 当 前 显 状 态， 利 用 公 式

δt(j)=[maxδt-1(i)aij]bj(ot)，φt=argmax(δt-1(i)aij), 

2 ≤ t ≤ T；1 ≤ j ≤ N 计算当前最有可能的隐状态。

3. 计算至最后一个词语时，计算得到路径最大概率，

P=max δT(i)，qr=argmax( δT(i))。

路径回溯，从最后一个词语的状态向前获得所有词语

状态 qt=φt+1(qt+1)，从而获得句子中所有词语的词性标

注序列。

基于隐马尔科夫模型的专利功效词识别
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词进行识别与提取。

在利用句法分析与词法规则匹配将双词合并

后，从句法上分析，发现合并后的词汇和单词功

效词在句法结构上趋于一致，因此对于单词功效

词的识别与提取，同样可以利用上述基于隐马尔

科夫的方法。在构建训练集时，对经过合并双词

之后的语料进行双词功效词和单词功效词的人工

标注，可以在构建模型之后同时对单词功效词与

双词功效词进行识别与提取，识别算法如表 5。

表 5 功效词识别算法

算法 2 基于隐马尔科夫模型与规则的功效词提取算法

输入 : 专利发明改进语料 , 训练语料 , 聚类簇数目

输出 : 对发明改进语料的功效词标注结果

1. 对发明改进语料和训练语料进行分句 , 分词 , 词性标

注。

2. 对经过预处理的发明改进语料利用 LDA 模型进行主

题聚类。 

3. 对经过预处理的训练语料和聚类后的发明改进语料

利用句法分析规则 1,2 进行句法和词法分析。

4. 对经过处理的训练语料进行人工词性标注，并利用

Baum-Welch 算法计算模型参数，其中模型参数包括：

状态转移概率矩阵 A={aij}，观察概率矩阵 B={bi(k)}，

初始状态分布 :π={πi}。

5. 根据模型参数利用维特比算法对发明改进语料进行

自动标注，并获得功效词。

4. 实验结果与分析

4.1 数据集

本文实验集选取了 3000 条具有代表性的新能

源汽车领域专利文本，采用 3000 条专利数据的发

明改进这一属性，经过 LDA 进行文本聚类之后选

择合适的技术主题文档集共 813 条专利发明改进

数据，对其进行分句之后，得到 2456 条句子，对

其进行功效词识别与提取。

4.2 评价标准

对于本实验，采用准确率与召回率作为评价

指标，其计算公式如下：

4.3 与传统识别功效词方法的对比

传统方法通过维护一个线索词表来实现功效

词的提取，其中，线索词为与功效词共现的词语，

一般以动词的形式出现，比如提高，改进等词语。
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法对于双词功效词很难进行完整识别，而且在进
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的准确率也无法保证。对于线索词是形容词的情

况，一般认为与线索词物理位置相邻的名词是功

效词，但在线索词与功效词物理位置不相邻的情

况以及有多个并列功效词的情况，效果并不理想。

当然，传统的方法也极度依赖于所维护的线索词

表中线索词的全面性。
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词的类别分别使用不同的方法进行识别与提取。
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取结果相比，从实验结果上看有了很大的改进，

如表 6。
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基于隐马尔科夫
的方法

基于线索词的方法

准确率 召回率 准确率 召回率
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功效词 0.75084 0.80986 / /
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 表 7 所示为功效词抽取的部分结果。

 

4.4 句法与词法分析对功效词识别结果

的影响

本文对于双词功效词的识别分为两个环节，

通过句法词法分析实现双词功效词中孤立词的

合并，并利用隐马尔科夫模型进行过滤。为了

验证句法与词法分析的必要性，我们同时直接

使用隐马尔科夫模型对功效词进行识别，对比

结果如表 8。

表 8 句法与词法分析对识别性能的影响

	

从上述结果中看出，使用句法与词法分析对

于双词功效词的识别有很大的促进作用。这主要

是由于使用句法与词法分析大大降低了双词功效

词的识别范围，而在利用隐马尔科夫模型计算时，

只有经过合并的词语才有可能被标注为功效词。

4.5 不同领域抽取结果

为了验证所提出的方法对不同领域数据的识

别有效性，本实验选择了药品、计算机、半导体

等几个领域有代表性的数据分别利用上述方法进

行功效词的识别，实验结果如图 2 和图 3。

功效词 共现词 语句

使用寿命 延长 延长电池的使用寿命

放电功率 增加 电 池 的 放 电 功 率 增 加 14-
20%

应用范围 扩大 扩大了自持式水下刨面浮标
的应用范围

生产工艺 简单 且生产工艺简单

生产成本 降低 从而大幅度降低生产成本

转换效率 提高 提高能量的转换效率

表 7 功效词示例
使用句法与词法分析

的方法
只使用隐马尔科夫

模型的方法

准确率 召回率 准确率 召回率

单词功效词 0.76531 0.83908 0.76531 0.83908

双词功效词 0.73636 0.76064 0.66325 0.68934

功效词 0.75084 0.80986 0.71428 0.76421

图 2 不同领域功效词标注准确率  

基于隐马尔科夫模型的专利功效词识别
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由图 2 和图 3 可以看出本方法对不同领域的

功效词识别均有效。在词法与句法分析中所提取

的规则主要是一些各领域文本功效词的通用规则，

因此，在双词功效词进行合并时，所合并的词语

对于双词功效词召回率较高，而在利用隐马尔科

夫模型时，由于汉语在表达发明改进信息时的一

般规律，所以最终在各领域提取的功效词达到了

预期的效果。由于训练集采用的是新能源汽车领

域的数据集，所以，对于新能源汽车领域的功效

词识别提取结果最优。

5. 结论

本文使用基于句法分析与词法规则的方法对

候选功效词进行识别，在此基础上利用隐马尔科

夫模型对功效词进行提取，实验结果表明，与基

于线索词的传统方法相比，本方法有效提高了双

词功效词识别的召回率与准确率，因此对于功效

图 3 不同领域功效词标注召回率

词的提取效果具有显著地改进效果，并且对于不

同领域的功效词识别具有一定的通用性。

在实验中我们发现本系统对于多个功效词以

并列关系出现时的识别效果也不理想，后续工作

将着重对这两方面进行改进。另外，在实现了对

于功效词的提取的同时，尝试对技术词进行识别

与提取，并最终构建技术功效矩阵，该矩阵可以

应用于专利预警等方面，值得进一步研究。
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