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摘 要：Quality Phrase挖掘是从文本语料库中提取有意义短语的过程，是文档摘要、信息检索等任务的

基础。然而现有的无监督短语挖掘方法存在候选短语质量不高、Quality Phrase的特征权重平均分配的

问题。本文提出基于统计特征的 Quality Phrase挖掘方法，将频繁 N⁃Gram挖掘、多词短语组合性约束

及单词短语拼写检查相结合，保证了候选短语的质量；引入公共知识库对候选短语添加类别标签，实现

了 Quality Phrase特征权重的分配，并考虑特征之间相互影响设置惩罚因子调整权重比例；按照候选短

语的特征加权函数得分排序，提取 Quality Phrase。实验结果表明，基于统计特征的 Quality Phrase挖掘

方法明显提高了短语挖掘的精度，与最优的无监督短语挖掘方法相比，精确率、召回率及 F1⁃Score分别

提升了 5.97%，1.77%和 4.02%。
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Abstract：Quality Phrase mining is a process of extracting meaningful phrases from text corpus，which is
the basis of tasks such as document summary and information retrieval. However， the existing
unsupervised phrase mining methods have problems of low quality of candidate phrases and average
distribution of feature weight of Quality Phrase. Therefore，a Quality Phrase mining method based on
statistic features is proposed. This method combines frequent N⁃Gram mining，combinatorial constraints of
multi⁃word phrases，and spell checking to ensure the quality of candidate phrases. The public knowledge
base is introduced to add labels to the candidate phrases，and the weight distribution of Quality Phrase is
realized. The penalty factor is set to adjust the weight ratio considering the mutual influence between the
features. The Quality Phrase is extracted according to the score of the feature weighting function of the
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candidate phrases. Experimental results show that the Quality Phrase mining method based on statistic
features significantly improves the precision of phrase mining. Compared with the optimal unsupervised
phrase mining methods，the precision，recall and F1⁃Score values are improved by 5.97%，1.77%，and
4.02%，respectively.
Key words: text mining; Quality Phrase; statistic features; candidate phrases; feature weighting

引 言

互联网技术的发展带来了大量的非结构化文本数据，如新闻、日志及社交评论等。如何将文本数

据表示成计算机可以处理的形式是文本挖掘任务的首要问题。词袋模型是经典的文本表示方法，但是

它忽略了词出现的顺序，不能表达完整的语义并且存在维数灾难的问题。因此，近几年的研究从词语

粒度转变为短语粒度，实现了对文本更好的表示。从文档中挖掘短语不仅可以帮助人们迅速准确地理

解文档主旨，还可以应用到主题建模、文档摘要和信息检索等任务中，具有重要的研究意义。

短语挖掘起源于自然语言处理中的自动术语识别，后来出现了基于语法规则的短语挖掘，Li等 [1]针

对 Twitter数据提出基于分段的词性标注分割框架HybridSeg。Shang等 [2]从公共知识库中获得 Quality
Phrase，构建了一种自动化短语挖掘框架AutoPhrase，并开发 POS（Part of speech）引导的短语分割模型

进一步提高性能。Lin等 [3]基于概念知识树建立双宾短语的语义表达模型，使计算机能够理解并处理双

宾短语。但是，基于语法规则的短语挖掘不容易迁移到其他语言，不适合分析与语法无关的文本数据，

因此实现了基于数据驱动的短语挖掘。Noraset等 [4]利用边缘估计来改进递归神经网络语言模型，通过

训练边缘值匹配语料库中的 N⁃Gram概率。Chi等 [5]旨在挖掘具有区别力的、非冗余的文本最长闭频繁

序列模式。然而，基于数据的方法需要设定阈值，超过阈值认为符合短语，可想这种方式会丢失小于阈

值但有意义的短语，为了改进提出基于统计的短语挖掘方法。该方法的思想是计算候选短语得分，从

大到小排序来提高短语质量。Parameswaran等 [6]将从数据集中提取概念的问题视为超市购物篮问题，

采用支持度和置信度作为统计指标来抽取概念。El⁃Kishky等 [7]提出根据索引找到大于最小支持度阈值

的短语作为候选，自底向上地按照 Sig得分进行合并，最后将一篇文档表示成短语袋的形式。Nedelina
等 [8]改进 Topical PageRank算法，将主题特异性和语料库特异性作为短语显著性得分指标，按照排名顺

序提取短语。

最新研究关注关键短语的生成与提取。文献[9⁃11]基于 Seq2Seq架构，将语言的相关约束融入到关

键短语生成中。文献[12⁃14]研究得出神经关键短语的生成方法。Debanjan等 [15]使用短语嵌入提取关键

短语。Florian[16]实现了基于多部图的无监督关键短语提取。Zhang等 [17]将人的注意力集成到关键短语

提取模型中，有效改进了Twitter数据集。

虽然有学者致力于关键短语的研究，但关键短语个数较少，不能很好地表示文档。因此，本文以

Quality Phrase为挖掘目标，针对基于统计的短语挖掘存在候选短语质量不高、Quality Phrase特征权重

分配不恰当的问题，提出基于统计特征的 Quality Phrase挖掘方法（Quality Phrase mining method based
on statistic features，QPMSF）。该方法将频繁N⁃Gram挖掘、多词短语的组合性约束和单词短语的拼写

检查相结合，保证了候选短语的质量；引入公共知识库对候选短语添加类别标签，实现了根据特征对

Quality Phrase贡献程度的不同来分配相应的权重；最后按照候选短语的特征加权函数得分排序，提取

Quality Phrase。

1 相关定义

定义1 短语。短语 P是由文本文档 d中从第 i个单词位置开始、长度为 l的不间断单词序列组成，
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即 P= d [ i,i+ l- 1 ]= wi,wi+ 1,⋯,wi+ l- 1。短语是介于单词和句子之间的语言单位。

定义 2 Quality Phrase。文本文档 d中能够表达特定的主题或含义，可以作为完整语义单元出现

的短语称为Quality Phrase。
定义3 Quality Phrase挖掘。指从任意长度、任意形式的文本语料库 C（如商业评论语料库、论文

摘要语料库、新闻语料库等）中，提取每篇文本文档内出现的短语，对短语赋予一定的质量得分，按照得

分由高到低进行排序，选择得分较大的前 m个短语组成 Quality Phrase的集合 QP={ QP 1,⋯,QPm }，即
为 Quality Phrase挖掘的结果。Quality Phrase挖掘可以作为主题建模、文本分类以及信息检索等文本

任务的基础。

定义 4 点互信息 PMI（Pointwise mutual information）。假设离散随机变量 Pi，Pj相互独立，PMI
量化了联合概率 p ( Pi,Pj )与个体分布 p ( Pi )，p ( Pj )之间的差异，衡量了两个随机变量之间的相关性，具

体表示为

PMI( Pi;Pj )= log
p ( Pi,Pj )
p ( Pi ) p ( Pj )

= log p ( Pi |Pj )
p ( Pi )

= log p ( Pj |Pi )
p ( Pj )

(1)

2 Quality Phrase评价准则

在短语挖掘 领域，“Quality Phrase”还没有一个通用的评价标准。本文根据文献 [18⁃21]的研究，总

结得出较为客观的短语质量评价准则：频繁性、组合性、信息性和完整性，用于后续的 Quality Phrase挖
掘方法。下面依次阐述各准则的具体含义，并给出数学公式来量化准则。

准则准则 1 频繁性。如果短语 P在文本语料库 C中总共出现的次数 f(P)大于某个特定的阈值 ft，则短

语 P满足频繁性。阈值 ft根据语料库的规模、内容不断变化。

从统计的角度来说，高频短语具有相对重要的作用，低频短语可能是不重要的。例如，一篇科技论

文中多次写到“deep learning”，那么该短语是Quality Phrase的可能性极大。

准则准则 2 组合性。短语 P 满足组合性准则，当且仅当存在一组 Pi，Pj，使得 P= Pi⊕Pj 并且

function ( Pi,Pj )= true。其中，⊕指短语 P的词序列可以由 Pi，Pj两部分组成，function是某个特定统计

意义度量（互信息、卡方检验、T检验等）下的布尔函数，决定 Pi，Pj能否合并。

通俗地讲，组合性指如果两个相邻的单词或短语共同出现比单独出现更有意义，则这两个相邻的

单词或短语可以合并成一个新的短语。例如，New和York共同出现比York单独出现的频率更高，表达

的意义更完整，因此在进行Quality Phrase挖掘时，将New York识别为具有组合性准则的短语。

本文利用信息论中的互信息相关理论来表示组合性的布尔函数 function。互信息可以度量一个随

机变量中包含另一个随机变量的信息量。由互信息衍生出来的“点互信息”这一概念更适合应用到组

合性准则的度量中。由定义 4可知，等式的最后一项可以理解为在 Pi出现的情况下 Pj出现的概率除以

Pj 单独出现的概率。比值越大，说明 Pi，Pj 共同出现更有意义，可以合并，短语 P满足组合性。其中

p ( x )的计算方式为 x在语料库中出现的次数与所有频繁短语出现总次数的比值。

p ( x )= f ( x )
∑
x ′ ∈ Pop

f ( x ′ )
(2)

式中 Pop表示文本语料库中所有符合准则 1的频繁短语的集合。因此，组合性的布尔函数表示为

function ( Pi,Pj )= { true PMI( Pi;Pj )≥ α

false 其他
(3)

准则准则 3 信息性。若短语 P在文本文档 d中能够表达特定的主题或准确的概念，则称该短语满足信

息性准则。例如，一篇科技论文中，“text classification”这一短语要比“the paper”具有更好的信息性。
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本文根据逆文档频率这一统计值来量化信息性的概念。短语 P的逆文档频率可以由语料库中文本

文档总数与包含该短语的文件数目比值的对数来表示

IDF( P )= log |D |
| { d ∈ D:P ∈ d } | (4)

准则准则 4 完整性。在文本文档 d中，短语 P= d [ i,i+ l- 1 ]= wi,wi+ 1,⋯,wi+ l- 1满足完整性，当

且仅当不存在短语 Q= d [ j,j+ k- 1 ]= wj,wj+ 1,⋯,wj+ k- 1，使得 [ j,j+ k- 1 ]是 [ i,i+ l- 1 ]的
子集。

完整性准则要求短语能够表达一个完整的语义单元。例如，文本文档中同时存在“Naive Bayesian
Model”“Naive Bayesian”“Bayesian Model”3个短语。那么，该准则认为“Naive Bayesian Model”是一个

完整的短语或者说具有较高的完整性得分，“Naive Bayesian”和“Bayesian Model”不属于完整性短语或

具有较低的得分，即短语的子集不是完整的表达。当然，如果文档中出现“Naive Bayesian”，同时没有比

它更完整的短语，那么“Naive Bayesian”被认为满足完整性。

本文将完整性准则看作条件概率的问题。假设短语 P sub存在比它更完整的短语 P com，那么条件概

率 p ( P com |P sub )表示在短语 P sub出现的情况下 P com出现的概率。条件概率越大，短语 P sub越不完整。由条

件概率公式可得，p ( P com |P sub )=
p ( P com ∩ P sub )
p ( P sub )

，分子部分为 P com和 P sub同时出现的概率，本质是 P com出

现的概率，分母部分则表示 P sub出现的概率，即公式可以简化为 p ( P com |P sub )=
f ( P com )
f ( P sub )

。再者，将式子取

倒数
1

p ( P com |P sub )
= f ( P sub )
f ( P com )

的含义是比值越大，短语 P sub越完整。

当然，短语 P sub的超短语可能不止一个，假设超短语共有 n个，则完整性概率公式为

P sub =
f ( P com1 )

∑
i= 1

n

f ( P com i )
× f ( P sub )
f ( P com1 )

+…+
f ( P comn )

∑
i= 1

n

f ( P com i )
× f ( P sub )
f ( P comn )

(5)

每个条件概率的权值是该超短语出现的次数除以所有超短语出现的总次数。

Quality Phrase挖掘的目的就是从文本语料库中提取符合上述 4个准则的短语，将无结构化的文本

数据转化为有意义的模式。

3 基于统计特征的候选短语挖掘方法

面对无结构的文本语料库，如何

提取短语是需要解决的首要问题。自

然 语 言 处 理 中 一 种 经 典 方 法 是

N⁃Gram语言模型。它的基本思想是

将文本文档的内容按照单词顺序进行

大小为 N的窗口滑动操作，形成很多

个长度为 N的短语。例如，用 N⁃Gram
对“Transactions on Knowledge and
Data Engineering”进行短语提取的结果如图 1所示（以N=1，2，3为例）。该模型的优点是不会丢失任何

一个短语，但产生的代价巨大。随着语料库中每篇文本文档字数的增加，将会产生指数级的短语数量，

给短语挖掘带来困难。因此，本文将频繁性准则融合到N⁃Gram的提取过程中。

图 1 N⁃Gram语言模型示例

Fig.1 Example of the N⁃Gram language model
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3. 1 频繁N‑Gram短语挖掘

将频繁性准则应用到N⁃Gram短语提取过程中，可以过滤掉文本语料库中频数小于阈值 ft的词语序

列，有效减少短语的数量。本文根据短语的索引位置提出基于索引信息的频繁 N⁃Gram挖掘算法。其

中用到 2个键值对字典表：第 1个为索引字典表，将短语字符串作为键，短语出现的所有位置的列表作

为值；第 2个为频数字典表，短语字符串为键，该短语在文本语料库中出现的频数作为值。代码如算法 1
所示。

算法算法 1 基于索引信息的频繁N⁃Gram挖掘算法

输入输入：：文本语料库 C，频繁性阈值 ft，最大短语长度 ω
输出输出：：短语频数字典表 frequence
1. index= null /*初始化索引字典表*/
2. frequence= null /*初始化频数字典表*/
3. /*将语料库中单词的索引保存到字典表中*/
4. for i= 1 to |C | do
5. for j= 1 to |C [ i ] | do
6. index [ key ]= index [ key ]∪[ i,j ]
7. end for
8. end for
9. /*按照长度由小到大的迭代顺序处理短语*/
10. for len= 1 to ω do
11. for key in index do
12. if |index [ key ] |≥ f t then
13. frequence [ key ]= |index [ key ] |/*频繁短语*/
14. /*将超短语的索引保存到临时字典表*/
15. for [ m,n ]∈ index [ key ] do
16. newkey= key⊕C [ m,n+ 1 ]
17. index ′ [ newkey ]= index ′ [ newkey ]∪[ m,n+ 1 ]
18. end for
19. end if
20. end for
21. index= null
22. index= index ′
23. index ′= null
24. end for
25. return frequence

算法 1以数据预处理后的文本语料库为基础，第 1~2步初始化字典表；第 3~8步使用双层循环将

文本语料库中所有单词的索引信息保存在索引字典表中；第 9~24步的最外层循环根据短语的长度从

小到大依次迭代，目的是若长度为 len的短语不满足频繁性，则以它开始的长度为 len+1的短语必定不

频繁，可以按照短语长度排除该短语的所有超短语，减少算法的时间消耗。算法 1中 ω是一个很小的输

入常数，不会对时间复杂度产生影响。对于满足频繁性准则的短语，第 12~19步表示将频繁短语放入

频数字典表，并将该短语的超短语（长度增加 1）索引信息保存到临时索引字典表，待当前长度的所有短
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语判断完毕后，进入下一轮迭代。

3. 2 多词短语组合性约束

3.1节挖掘得到的短语满足频繁性准则，在此过程中，频繁性阈值的大小起到了决定性作用。当频

繁性阈值设置较大时，从文本语料库提取的短语数量相对较少、质量很高，但是这种方式会过滤掉一些

出现次数不多却对文章主旨有意义的短语；若频繁性阈值设置较小，可以保证不遗漏出现频数少却有

意义的短语，但随之带来的缺点是短语数量增多，为后续的 Quality Phrase挖掘带来时间上的消耗。为

解决频繁性阈值带来的问题，本文在候选短语挖掘阶段加入组合性约束，在低频短语的基础上，需满足

统计意义度量函数，既减少了低频短语的数量，也确保了候选短语的质量。

由组合性准则可知，判断短语是否符合组合性，关键是能否找到一个有效的分割位置，使得左右两

个子短语的统计意义得分为真。寻找最优分割位置的方式根据自底向上、逐层迭代的思想，按照统计

意义得分最大的原则，对每一层产生的两个相邻单元（可能是单字词语或多词短语）进行合并，最外层

统计意义得分的结果决定该短语是否满足组合性。迭代过程中小于组合性阈值继续执行。

下面以“Automated Phrase Mining from Text Corpora”为例，详细说明组合性准则的评判过程。算

法初始时，假设组合性阈值 α= 3，短语以空格为分隔，每个单词自然形成一个单元。迭代的第一步计算

任意两个相邻单元（Automated和 Phrase，Phrase和Mining，Mining和 from，from和 Text，Text和 Corpo⁃
ra）的 PMI值，选取最大值Text和 Corpora，将 2个单词合并到 1个单元。在此基础上进行第 2层的迭代，

计算相邻单元（Automated和 Phrase，Phrase和 Mining，Mining
和 from，from和 Text Corpora）的 PMI值，此时计算结果显示

Phrase和Mining的紧密程度最大，将 Phrase和Mining合并到同

一个单元。第 3层的迭代共 4个单元、3组候选组合，按照最大

值原则合并的单元为 from和 Text Corpora。第 4层迭代得出

Phrase Mining和 from Text Corpora之间的统计意义得分高于

Automated和 Phrase Mining。最后，计算单元 Automated 和单

元 Phrase Mining from Text Corpora之间的 PMI值为 3.3，高于

设定的阈值 α，因此该短语满足组合性准则。判断过程中，保存

相邻单元的 PMI值，避免重复计算。

3. 3 单词短语拼写检查

组合性准则适用于 2个及以上单词组成的短语，然而单词的质量也会影响候选短语挖掘的精度。

为改进暴力算法对单词进行拼写检查的缺陷，本文引入 Trie单词查找树结构，利用字符串的公共前缀

来减少查询时间，最大限度地减少字符串的比较次数，同时提升挖

掘准确率。

Trie单词查找树具有 3个基本性质：（1）根节点不包含字符，除

根节点外的每一个节点都只包含 1个字符；（2）从根节点到某一节

点，路径上经过的字符连接起来为该节点对应的字符串；（3）每个

节点的所有子节点包含的字符都不相同。图 3是以 adj，adv，auto，
but，bus，from和 feel为例构建的 Trie单词查找树。候选短语挖掘

的单词短语拼写检查过程中，先构建单词表的Trie结构，然后检查

频繁 1⁃Gram是否在Trie中出现，若出现，则加入候选短语列表。

综合频繁N⁃Gram挖掘、多词短语的组合性约束和单词短语的

拼写检查，提出基于统计特征的候选短语挖掘方法。具体代码实

现如下。

图 2 短语的组合性判断示例

Fig.2 Example of combinatorial judg⁃
ment of phrase

图 3 Trie单词查找树结构

Fig.3 Structure of Trie tree
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算法算法 2 基于统计特征的候选短语挖掘方法

输入输入：：短语频数字典表 frequence，单词表 vocabulary
输出输出：：候选短语字典表 candidate
1.for word in vocabulary do
2. insertTrie ( word )/*构建Trie单词查找树*/
3.end for
4.for key in frequence do
5. if |key|= 1 then
6. if trieIsExist ( key )= true then /*拼写检查*/
7. candidate [ key ]= α

8. end if
9. else if |key|= 2 then/*计算长度为 2短语的 PMI*/
10. if PMI( key [ 1 ]; key [ 2 ] )≥ α then
11. candidate [ key ]= PMI( key [ 1 ]; key [ 2 ] )
12. end if
13. else/*长度大于 2的短语执行图 2的操作*/
14. length= |key|
15. while length> 2 do
16. for i= 1 to length- 1 do
17. /*寻找两个相邻单元的 PMI最大值*/
18. if PMI( key [ i ]; key [ i+ 1 ] )> PMI( key [ i+ 1 ]; key [ i+ 2 ] ) then
19. loc= i
20. else
21. loc= i+ 1
22. end if
23. key [ loc ]= key [ loc ]+ key [ loc+ 1 ]/*合并单元*/
24. length= length- 1
25. end for
26. end while
27. /*计算最外层 2个单元的 PMI值，若大于阈值则为候选短语*/
28. if PMI( key [ 1 ]; key [ 2 ] )≥ α then
29. candidate [ key ]= PMI( key [ 1 ]; key [ 2 ] )
30. end if
31. end if
32.end for

将频繁N⁃Gram作为算法 2的输入，第 1~3步结合外部字典表构建Trie单词查找树；从第 4步开始，

对频繁短语进行逐个判断。若短语长度为 1，执行第 5~8步，通过拼写检查的单词放入候选短语列表；

若长度为 2，执行第 9~12步，计算左右两个单词的 PMI是否大于 α，若大于阈值则放入候选短语列表。

当短语长度大于 2时，执行第 13步的条件分支。如图 2的判断过程，短语长度决定第 15步的迭代次数，

每次迭代先找到相邻两个单元 PMI的最大值进行合并（第 16~25步），当只剩下 2个单元时，执行第
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28~30步计算 PMI值，若大于阈值 α加入候选短语列表。

4 基于统计特征的Quality Phrase选择方法

在上述候选短语挖掘的基础上，计算频繁性、组合性、信息性和完整性 4个准则的值作为候选短语

的 4个特征，根据 4个特征对Quality Phrase的贡献程度得到对应的权重，考虑特征之间的相互影响引入

惩罚因子调整权重分配。最后按照候选短语的特征加权函数得分排序，选择Quality Phrase。

4. 1 特征对Quality Phrase的贡献程度

在 Quality Phrase挖掘中，特征加权的目的是得到频繁性、组合性、信息性和完整性 4个特征对

Quality Phrase贡献程度的大小，使得对Quality Phrase影响较大的特征占较大的权重，对Quality Phrase
影响较小的特征占较小的权重，按照特征加权函数得分进行排序，提高短语挖掘的性能。

本文根据类别信息计算权重，具体思路如下：

（1）计算每个候选短语的频数，PMI，IDF，P sub，标记候选短语的类别（以公共语料库维基百科为基

准，若候选短语在维基百科中出现，则标记 1；否则标记为 0），得到特征矩阵，矩阵的每行代表一个候选

短语，5列分别代表频次，PMI，IDF，P sub和类别。

P=
é

ë

ê

ê
êê

ù

û

ú

ú
úú

frequence1
⋮

frequencen

PMI1
⋮
PMIn

IDF1
⋮
IDF n

P sub1
⋮
P subn

c1
⋮
cn

(6)

（2）定义如下参数：

ta：类别为 1的候选短语在当前特征维度的特征值之和；

tb：类别为 1的候选短语在除当前特征之外的其他特征维度上的特征值之和；

tc：类别为 0的候选短语在当前特征维度的特征值之和；

td：类别为 0的候选短语在除当前特征之外的其他特征维度上的特征值之和。

根据参数，本文提出“特征贡献程度”的概念表示 4个特征对Quality Phrase的影响程度，表达式为

contribution= ta
ta+ tc

(7)

特征对类别的区分能力直接取决于类别为 1的候选短语在当前特征维度的特征值之和与所有候选

短语在当前特征维度的特征值之和，比值越大，当前特征属于类别 1的概率越大。

（3）对 4个特征的贡献程度进行归一化处理，得到候选短语的特征加权函数

sig= ω 1*frequence+ ω 2*PMI+ ω 3*IDF+ ω 4*P sub (8)

4. 2 特征之间相互影响

考虑到特征之间相互影响存在冗余的情况，本节采用皮尔逊相关系数度量 2个特征之间的相关程

度，加入惩罚因子表示特征的冗余量对Quality Phrase造成的负面影响，改进特征贡献程度，完善候选短

语的特征加权函数，提取Quality Phrase。
两个特征之间的皮尔逊相关系数为

ρi,j=
cov ( fi,fj )
δfi δfj

(9)

式中：fi,fj表示两个特征；cov ( fi,fj )为两个特征的协方差；δfi和 δfj分别为标准差。皮尔逊相关系数越大

表明特征之间存在的冗余越多。由于本文只考虑特征之间的影响程度，与正负无关，因此取皮尔逊相

关系数的绝对值 |ρi,j |作为度量指标。那么，特征的冗余度计算方式为该特征与特征空间 F中其他 3个
特征的皮尔逊相关系数的绝对值之和的平均值，表达式为
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ρi ′=
1
3 ∑j∈ F,j≠ i

|ρi,j | (10)

式中 ρi ′的取值分为以下几种情况：当 ρi ′= 0时，特征 fi没有冗余，即该特征的贡献程度不需要减弱；当

ρi ′≠ 0时，值越大表示该特征越冗余，需要调整特征 fi的贡献程度；当 ρi ′= 1时，表明该特征可以被其他

特征所替代，为减少冗余可取消该特征。因此，引入惩罚因子 βi来改进特征之间的相互影响

βi= { 0 ρi ′= 1
1

1+ 3*ρ′i
其他

(11)

改进后，特征的权重为

ωi ′= βi*ωi (12)
最终，候选短语的特征加权函数为

sig= ω 1 ′*frequence+ ω 2 ′*PMI+ ω 3 ′*IDF+ ω 4 ′*P sub (13)
结合 4.1节特征对Quality Phrase的贡献程度和 4.2节特征之间相互影响，本文提出基于统计特征的

Quality Phrase选择方法，算法如下。

算法算法 3 基于统计特征的Quality Phrase选择方法

输入输入：：短语频数字典表 frequence，候选短语字典表 candidate，维基百科实体表 Wiki⁃entity，
Quality Phrase的个数 rankid

输出输出：：Quality Phrase列表Quality Phrase List
1.for i= 1 to 4 do/*计算特征贡献程度*/
2. for count= 1 to |candidate| do
3. if candidate [ count ] in wiki⁃entity then
4. ta+= P [ count ] [ fi ]
5. else
6. tc+= P [ count ] [ fi ]
7. end if
8. end for
9. contribution i= ta/( ta+ tc )
10.end for
11.for i= 1 to 4 do/*根据惩罚因子调整权值*/

12. ωi= contribution i/∑
j← 1

4
contribution j

13. for j= 1,j≠ i to 4 do
14. ρi,j= cov ( fi,fj ) /δfi δfj
15. ρi ′+= ρi,j
16. end for
17. ρi ′= ρi ′/3
18. if ρi ′= 1 then
19. βi= 0
20. else
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21. βi= 1/( 1+ 3*ρ′i )
22. end if
23. ωi ′= βi*ωi

24.end for
25./*计算候选短语的特征加权函数得分*/
26.for count= 1 to |candidate| do
27. sig= ω 1 ′*frequence+ ω 2 ′*PMI+ ω 3 ′*IDF+ ω 4 ′*P sub
28.end for
29./*按得分排序，选择前 rankid的候选短语*/
30.if sort ( sig )≥ rankid then
31. return qualityPhraseList
32.end if

在算法 3中，第 1~10步根据式（7）的定义计算频繁性、组合性、信息性和完整性 4个特征对 Quality
Phrase的贡献程度。第 11~24步根据式（9）—（12）加入惩罚因子去除特征之间的冗余，调整特征的权

重比例。第 25~28步根据式（13）计算每个候选短语的特征加权函数得分，第 30步对函数得分排序，选

择排名前 rankid的候选短语作为Quality Phrase输出。将第 3节的候选短语挖掘和第 4节的特征加权方

法合并，即为本文提出的基于统计特征的Quality Phrase挖掘方法，方法框架如图 4所示。

基于统计特征的 Quality Phrase挖掘方法框架分为 4部分：第 1部分实现对文本语料库的预处理工

作，包括去特殊字符、去停用词以及提取词元信息等；第 2部分融合频繁N⁃Gram短语挖掘、多词短语组

合性约束和单词短语拼写检查来实现候选短语挖掘；第 3部分的主要目的是得到频繁性、组合性、信息

性、完整性的特征权重，使得对 Quality Phrase贡献较大的特征占较大的比重，对 Quality Phrase贡献小

的特征占较小的权重；第 4部分根据候选短语的特征加权函数得分排序，提取排名靠前的短语作为

Quality Phrase。

图 4 基于统计特征的Quality Phrase挖掘方法框架

Fig.4 Framework of Quality Phrase mining method based on statistic features
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5 实验验证

本节对基于统计特征的Quality Phrase挖掘方法进行实验分析，并与其他短语挖掘方法做比较。本

文所有实验环境：操作系统为Windows 10专业版（64位操作系统）、处理器为 Intel(R) Core(TM) i7⁃2600
@ 3.40 GHz、内存 8 GB、硬盘 1 TB，实验算法使用 Java语言编写，开发工具为 Eclipse Luna Service Re⁃
lease2，jdk1.8。
5. 1 数据集

本文选择 5个真实数据集作为实验的文本语料库：（1）5Conf包含 AI，DB，DM，IR，ML五个领域科

技论文的标题文本信息；（2）DBLP Abstracts收集

了计算机类文章的摘要信息；（3）AP News 是
TREC 1998年的新闻文本数据集；（4）AMiner⁃Ti⁃
tles将AMiner⁃Paper[22]（研究学术信息网络的数据

集）中的标题信息抽取出来；（5）AMiner⁃Abstracts
为从 AMiner⁃Paper中抽取出来的摘要语料库。

对 5个文本语料库进行数据预处理，去除特殊符

号、去除停用词、提取词元信息后的数据集基本情

况如表 1所示。

5. 2 对比算法

为证明本文方法的有效性以及采用本文方法挖掘的Quality Phrase精度最高，将本文方法与现有的

无监督短语挖掘算法进行比较。

无监督短语挖掘算法分为 3大类 [23]：基于统计的、基于网络图的和基于主题的。由于QPMSF框架

总体趋向于无监督的方式，因此对比算法选取 3类无监督短语挖掘的代表性算法。TF⁃IDF属于基于统

计的短语挖掘算法，TextRank是基于网络图的代表，TopMine是短语挖掘领域性能很好的基于主题的

方法。另外，选择最新的关键短语提取算法 ParaNet+CoAtt和最新的主题短语挖掘方法 CQMine进行

对比。

（1）TF⁃IDF是经典的短语挖掘算法，根据短语的频率以及逆文档频率提取Quality Phrase。
（2）TextRank[24]由 PageRank网页重要性排序算法衍生而来，它的基本思想是如果一个单词出现在

很多单词后面，说明这个单词比较重要。

（3）TopMine采用自底向上的方式将 1篇文档分割成单词短语或多词短语，并应用于文档主题生成

模型。

（4）ParaNet+CoAtt将关键短语的语言约束集成到 Seq2Seq网络，通过覆盖机制减少重叠短语的

产生。

（5）CQMine是一种高效的主题短语挖掘方法，运用动态规划和分块的思想提取短语。

5. 3 评价指标

目前短语挖掘领域判定一个短语是否为 Quality Phrase有两种方式：（1）以维基百科实体为基准；

（2）通过领域专家进行评价。本文选择第 1种方式，若算法挖掘的短语能够在维基百科中找到一条对应

的实体，则认为该短语是真正的 Quality Phrase。由这种方式产生的混淆矩阵如表 2所示。根据混淆矩

表 1 数据集总体情况

Table 1 Data set in general

数据集

5Conf
DBLP Abstracts
AP News

AMiner⁃Titles
AMiner⁃Abstracts

文档数目

20 000
5 209
1 795
19 229
4 787

文档长度范围

4~24
57~900
26~571
3~27

105~1 962
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阵计算准确率 (Accuracy)、精确率 (Precision)、召回率 (Recall)和 F1⁃Score，作为评价算法优劣的指标。

5. 4 实验结果

5. 4. 1 组合性统计意义度量选择

组合性准则应用于候选短语挖掘的多词短语组合性检验过程，是候选短语挖掘乃至Quality Phrase
挖掘的重要环节。其中，统计意义度量函数的选择直接决定了多词短语的质量。实验通过对比统计学

中的点互信息 PMI、卡方检验 CHI、T检验 3种度量方式，选择效果最好的函数作为判断多词短语能否

组合的依据。由于 3种度量函数在 5个语料库上的模型准确

率均能达到 99%以上，没有明显差异，不再给出图表对比。

图 5用精确率和召回率的综合指标 F1⁃Score来展示 CHI，
T⁃test和 PMI的对比结果。

图 5中的数据显示，应用组合性准则挖掘 5个不同文本

语料库的候选短语，F1⁃Score的范围为 70%~90%，能够很

好过滤低质量的短语。点互信息 PMI在 5个文本语料库上

的 表 现 最 好 ，相 比 于 卡 方 检 验 CHI 平 均 提 升 2.96%，比

T⁃test平均提升 5.53%。因此，本文在候选短语挖掘阶段选

择点互信息 PMI作为组合性统计度量函数，保证多词短语

的精度最高。

5. 4. 2 候选短语挖掘阶段实验结果对比

在候选短语挖掘阶段，本文综合了频繁N⁃Gram挖掘、多词短语的组合性约束和单词短语的拼写检

查 3种思想，提出基于统计特征的候选短语挖掘方法。为确保每一个步骤对候选短语挖掘的有效性，本

文在各个环节都进行了实验验证。通过不断变换频繁性阈值，5个文本语料库的 Precision⁃Recall曲线

如图 6所示。由于实验所用的 5个文本语料库的规模不同，所以频繁性阈值的变化区间也不相同。

从 5个文本语料库呈现的 PR曲线可以看出，单使用频繁性一个准则进行 N⁃Gram短语挖掘时，精

确率和召回率的结果受频繁性阈值的影响极大，鲁棒性差。若设置的频繁性阈值较大，精确率可以达

到较高的水平，但是召回率很低；相反，频繁性阈值设置较小时，召回率很高，可以达到 90%以上，但是

精确率明显下降。所以，单使用频繁性一个准则，很难达到精确率和召回率的平衡。为解决频繁性准

则带来的问题，加入多词短语的组合性约束，两者的结合可以使 5个数据集上的精确率稳定在一个较好

的区间，基本维持在 90%~100%，此时保证在精确率不明显下降的情况下，不断调节频繁性阈值来提

升召回率，寻找最优的参数组合。在频繁N⁃Gram挖掘和多词短语组合性约束的基础上，增加单词短语

表 2 混淆矩阵

Table 2 Confusion matrix

预测结果

算法挖掘的Quality Phrase
算法判定不是Quality Phrase

真实结果

维基百科实体

True positive（TP）
False negative（FN）

不是维基百科实体

False positive（FP）
True negative（TN）

图 5 组合性统计意义度量方式的对比

Fig.5 Comparison of combinatorial statistical
significance measures
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的拼写检查可以进一步提高精确率，虽然拼写检查错误地排除了一部分真正的单词，导致召回率有所

下降，但综合性指标 F1⁃Score仍然是上升趋势。下面将 5个文本语料库在 3种递进组合（方法①表示频

繁 N⁃Gram挖掘，方法②表示频繁 N⁃Gram挖掘+多词短语组合性约束，方法③表示频繁 N⁃Gram挖

掘+多词短语组合性约束+单词短语拼写检查）上的最优结果列举如表 3所示。

表 3数据显示，方法③的准确率与方法①②基本持平，最多提高 0.07%。由于精确率和召回率相互

矛盾，所以方法③只能保证在一方面表现最好的情况下，另一方面不明显降低。因此以精确率和召回

率的综合指标 F1⁃Score为考量，方法③比方法①提高 2.06%~10.31%，平均提高 5.45%。方法③比方

法②提高 0.17%~2.05%，平均提高 0.93%。可见，候选短语挖掘将频繁N⁃Gram挖掘、组合性约束和拼

写检查相结合的思路正确，很大程度上提高了候选短语的质量。

5. 4. 3 本文算法与其他算法的对比

短语挖掘领域已有多种算法，本文将TF⁃IDF，TextRank，TopMine，ParaNet+CoAtt，CQMine与本

文QPMSF方法对比。各方法在文本语料库上的 F1⁃Score分布情况如图 7所示。

对比发现，ParaNet+CoAtt算法的 F1⁃Score最低，原因是虽然提取的关键短语精确度很高，但同时

排除了大量的 Quality Phrase，导致召回率下降，整体的 F1⁃Score只能维持在 29.6%~36.96%。其次，

TextRank表现最差，在 5个语料库上的平均 F1⁃Score为 60.35%，需要进一步提高。 TF⁃IDF和 Top⁃
Mine的总体表现相似。但是观察发现，在短文本语料库（5conf，AMiner⁃Titles）上，TopMine要好于

TF⁃IDF方法，在长文本语料库（DBLP Abstracts，AP News，AMiner⁃Abstracts）上，TF⁃IDF好于 Top⁃
Mine。因为 TopMine采用自底向上的方式分割文本，标题语料库中的 Quality Phrase比较集中，而新

闻、摘要等语料库中短语的凝练程度不高，相比于 TF⁃IDF来说，不适合使用 TopMine。尽管 CQMine

图 6 候选短语挖掘阶段精确率⁃召回率曲线

Fig.6 Precision⁃Recall curves of candidate phrase mining phase
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方法在每个数据集上都有所提升，但是提升明显的是短文本

数据集，因为重叠短语分割方法对短文本更加有效。本文

QPMSF 方 法 与 5 种 方 法 的 最 优 值 相 比 ，精 确 率 提 升 了

5.97%，召回率提升了 1.77%，F1⁃Score提高了 4.02%。可

见，在候选短语的基础上对短语准则进行加权处理能够有效

提高Quality Phrase挖掘的精度。

6 结束语

本文针对无监督短语挖掘过程中候选短语质量不高和

Quality Phrase的特征权重不恰当分配的问题，提出基于统

计特征的 Quality Phrase挖掘方法。结合频繁的 N⁃Gram挖

掘、组合性约束和拼写检查提高了候选短语的质量；引入公

共知识库维基百科中的实体对候选短语添加类别标签，实现

了 Quality Phrase的特征加权。与最优的短语挖掘方法相比，基于统计特征的 Quality Phrase挖掘方法

明显提高了 Quality Phrase挖掘的精度，精确率、召回率和 F1⁃Score分别提升了 5.97%，1.77% 和

4.02%。本文将特征加权应用到 Quality Phrase的挖掘过程，为无监督短语挖掘打开了新的思路。然

而，短语挖掘领域对短语质量的评价方式还有待深入研究，以维基百科的实体为基准判断一个短语属

于或不属于Quality Phrase还不够准确。另外，实现多语言通用的Quality Phrase挖掘方法，并应用到文

本分类、主题建模等任务是本文今后研究的方向。

表 3 候选短语挖掘 3个阶段对比

Table 3 Comparison of three stages of candidate phrase mining %

数据集

5conf

DBLP Abstracts

AP News

AMiner⁃
Titles

AMiner⁃
Abstracts

挖掘方法

方法①
方法②
方法③
方法①
方法②
方法③
方法①
方法②
方法③
方法①
方法②
方法③
方法①
方法②
方法③

准确率

99.65
99.62
99.72

99.97
99.96
99.97

99.95
99.94
99.96

99.63
99.58
99.68

99.97
99.97
99.97

精确率

80.29
85.62
90.94

92.08

91.11
90.91
92.25
93.62
95.39

83.36
87.87
91.67

90.72
93.13

92.32

召回率

80.08
91.45

90.04
85.68
94.23
95.68

89.21
96.51

95.99
89.02
92.86

91.35
92.38
93.73
94.93

F1⁃Score
80.18
88.44
90.49

88.76
92.64
93.23

90.71
95.05
95.69

86.10
90.30
91.51

91.54
93.43
93.60

图 7 本文算法与其他算法的对比

Fig.7 Comparison of QPMSF with other al⁃
gorithms
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