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摘　要　关键短语是文本信息的精简概括,能够代表文本的主题和核心观点.而关键短语的自动抽取更是自然语言

处理和信息检索的重要任务之一.针对目前无监督方法自动抽取关键短语存在过度生成候选短语语义的问题,提出

了一种将整数线性规划和短语语义相似度相结合的自动抽取算法.通过惩罚语义相似度高的候选短语实现目标函数

的最大化,以此形成多样性的关键短语.实验利用 TextRank和 TFIDF算法在两种不同的语料集中分别产生候选短

语,并利用提出的优化算法对候选短语的权值得分进行优化.最后将所提算法产生的优化结果与现有多个算法的结

果进行了比较.实验结果表明,通过加入相似性度量的惩罚能够有效解决语义过度问题,并获取更多样的关键短语,
其优化结果的P,R 和F 值均高于其他算法.
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Abstract　Keyphrasesaretheconcisesummaryoftextinformation,whichcanrepresentthemaintopicsandthecore
ideasoftexts．Andtheautomaticextractionofkeyphrasesisoneoftheimportanttasksfornaturallanguageprocessing
andinformationretrieval．AimingattheexistingproblemcausedbysemanticoverＧgenerationoncandidatephraseswith
unsupervisedmethod,thispaperproposedanalgorithmforautomaticextractionofkeyphrasebyusingintegerlinear

programming(ILP)andsimilarityofcandidatephrases,inwhichcandidatephraseswithhighsematicsimilarityare

punishedformaximizingtheobjectfunctiontoobtaindiversifiedkeyphrases．TextRandandTFIDFalgorithmsareapＧ

pliedintheproposedmethodtocreatecandidatephrasesbasedontwodifferentcorpussetsandtheproposedoptimizaＧ
tionalgorithmisutilizedtooptimizetheweightscoresofcandidatephrases．Finally,theresultsoftheproposedoptimiＧ
zationalgorithmiscomparedwiththeonesofbaselinemethods,andtheexperimentalresultsshowthattheproposed
methodcansolvethesemanticoverＧgenerationproblemeffectivelybypunishingcandidatephraseswithhighsemantic
similarity．Moreover,theoptimizationalgorithmcanobtainmorediversekeyphrasesandtheoptimizedresultsofP,R
andFvalueoutperformtheonesofbaselinemethods．
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１　引言

关键短语是文本信息的精简概括,能够代表文本的主题

和核心观点[１].关键短语的自动抽取是在自由文本中自动抽

取能够代表文本主题的短语,也是自然语言处理和信息检索

的基本任务之一,关键短语自动抽取有助于文本摘要、文本分

类、观点挖掘、文本索引、文本聚类等[２]下游任务.

目前利用无监督方法[３Ｇ６]进行关键短语抽取的研究主要

是根据候选短语的得分进行排序,在计算候选短语得分时常

对构成短语的各个词的得分进行累加,这样会导致短语中词

本身的过度生成错误.词本身的过度生成问题指当利用模型

计算得到词 A的权值得分很高时,如果利用形成候选短语的

各个词的权值得分累加和作为候选短语权值的得分,就会导

致包含词 A的所有候选短语的权值得分都很高,如与 A组合

形成的候选短语 AB,AC,AD 等的权值得分高,那么最终根

据权值得分排名选取前几个候选短语形成关键短语集合时,

会得到类似{AB,AC,AD,􀆺}的关键短语集合.这个集合包

含大量 A词组成的关键短语,而真正需要的关键短语集合可

能只需要一个包含 A 的关键短语 AB.因此,文献[１３]提出

利用整数线性解决短语中词本身过度生成的问题,但是在自

动抽取的短语集合中仍然存在语义相似的关键短语.如果候

选短语中存在大量的相似短语,则称这样的现象为语义过度

生成问题.例如在同一个主题下的“Olympicsgames”和“OＧ

lympics”、“peertopeer”和“p２p”作为关键短语都被抽取出



来,但是这两个候选短语在语义层面所表达的含义几乎是一

样的,这将不利于关键短语的多样性.
为此,本文受文献[１３]的启发,提出了一种在整数线性规

划中加入关键短语的相似性度量的关键短语自动抽取方法.

该方法不仅可以减少关键短语集合中词本身的过度生成错

误,同时还能解决候选短语的语义过度生成问题,从而获取多

样性的关键短语.

２　相关工作

１９世纪５０年代在Luhn提出自动标引后,关键短语自动

抽取研究任务随之到来.关键短语自动抽取方法主要分为有

监督方法和无监督方法[７].有监督方法[８Ｇ１１]是把关键短语自

动抽取作为一个二分类问题,判断在文本中形成的候选短语

是否为关键短语.虽然这类方法能有效利用文本特征并取得

了较好的实验结果,但是训练分类器模型往往需要大量的标

注语料,而这种带有标注的关键短语在大部分领域的语料中

很少,这使得关键短语自动抽取的有监督方法具有一定局限

性,因此学者们提出了关键短语自动抽取的无监督方法.无

监督方法是利用算法对形成的候选短语计算得分,最终自动

抽取得分前 N 的候选短语作为关键短语.

无监督方法最初大多数是基于图的方法,把文本中的词

看作图中的结点,然后计算词的权值得分,最后将包含在候选

短语里的所有词的权值得分相加作为候选短语的权值得分.

Mihalcea等[１１]提出 TextRank算法来计算每个词的权值,并
使用候选短语中各个词的权值加和结果作为该候选短语最终

的权值得分,选取权值得分前n的候选短语作为关键短语.

Wan[１２]对文献[１１]进行改进,首先利用与待抽取文本相似的

k个文本聚成簇,再对待抽取文本以及簇分别构造图的方法

进行关键短语抽取,而图中边的权重不再是文献[１１]中的词

在文本中的共现次数,而是在簇中出现的次数.Florescu[６]对

PageRank进行了改进,在文献[１１]的基础上加入了位置信

息,即在图中由一个结点跳转到另外一个结点的可能性不再

是一个平均的概率,而是这个词在文本中出现的所有位置的

倒数求和.

这些研究中将短语中包含的各个词的权值得分相加作为

候选短语权值得分,会产生过度生成问题,即词本身的过度生

成问题[１２].基于这个问题,文献[１３]提出了利用整数线性规

划解决关键短语自动抽取的词本身过度生成问题的模型.该

模型首先计算每个词的权值得分,然后利用整数线性规划对

目标函数进行优化,约束每个词的权值得分仅且只能被加到

目标函数中一次或者零次,这种优化模型在一定程度上解决

了文献[１２]提出的词本身的过度生成问题.但是,文献[１３]

仍然没有考虑语义过度生成问题.为此,本文提出将整数线

性规划和短语相似度量相结合的方法解决关键短语抽取中存

在的词过度生成以及语义过度生成问题.

３　多样性短语的整数线性规划算法(DPILP)

语义过度生成问题,即自动抽取的关键短语集合中存在

语义相似的关键短语.这种语义过度生成的问题会占据关键

短语自动抽取任务整体错误的８％到１２％.为了解决关键短

语自动抽取任务中的语义过度生成问题,本文提出在整数线

性规划目标函数里加入候选短语之间语义相似度的度量方

法,使得自动抽取的关键短语语义上区别更大,能更好地概括

文本的主题和内容.本文提出的 DPILP算法首先计算文本

中每个词的权值得分(分别使用 TextRank和 TFIDF),然后

利用改进的整数线性规划模型进行优化,得到每篇文本的关

键短语集合.

３．１　数据集和预处理

本文使用 Hulth２００３和SemEval２０１０作为语料集合.在

预处理中,首先去掉文本中特殊的字符,将大写变为小写,然
后分句、分词并进行词性标注.使用文献[１６]提出的词性模

板形成候选短语,词性模板为:“(JJ|JJR|JJS|VBG|VBN)∗
(NN|NNS|NNP|NNPS|VBG)＋”.

３．２　计算词权值

在计算词权值时,我们分别使用了两种不同的方法来获

取词的权值得分.

３．２．１　TextRank
TextRank是一种基于图模型的算法,图的结点是文本中

的每个词,设定一定的窗口大小,认为出现在固定窗口大小的

词是共现的,则这些共现作为词与词在图中连接的无向边,

TextRank算法通过迭代计算候选短语的权值,迭代公式如

式(１)所示:

WS(Vi)＝(１－d)＋d× ∑
Vj∈In(Vi)

wji

∑
Vk∈Out(Vj)

wjk
WS(Vj) (１)

其中,d是衰减因子,设置为０．８５;V 代表文本中词的集合;Vi

是文本中第i个词;In(Vi)表示图中指向第i个词的结点(词)

的集合;Out(Vj)表示以第j个词作为顶点的结点(词)集合;

wjk表示词Vk 与词Vj 之间边的权重;WS(Vi)是文本中第i
个词的权值.

３．２．２　TFIDF
在逆向文档频率(InverseDocumentFrequency,IDF)中,

如果训练语料中包含词i的文档越少,那么词i的IDF值越

大,表示词i对文本之间的区别度就越大,则词i作为关键词

的可能性就越大,IDF的计算如式(２)所示:

idfi＝logN
dfi

(２)

其中,N 为训练语料集中文档的总数;dfi 为包含词i的文档数.

词逆 向 文 档 频 率 (Term FrequencyInverseDocument
Frequence,TFIDF)既考虑了词i在第j个文档出现的频率,

又考虑了词i的逆文档频率,其公式如式(３)所示:

Wij＝ fij

|dj|
×log N

dfi
(３)

其中,fij为词i在文档dj 中出现的次数;|dj|为文档dj 包含

词的总数;N 是训练语料集中文档的总数;dfi 为包含词i的

文档数.

如果一个词在一个文档中出现频率很高而在整个语料集

中包含该词的文档很少,则该词的 TFIDF值较高,表示该词

对于该文档较重要.TFIDF使那些在整个语料集中具有区

分度而在本身文档中出现频率高的词具有较高的得分.

３．３　计算候选短语相似度

DPILP算法利用 word２vec计算候选短语之间的相似度,

以解决关键短语语义过度生成的问题.本文计算候选短语之

间语义相似度的方法步骤如下:
(１)利用 word２vec训练词向量模型.
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(２)候选短语的向量表示:将候选短语包含词的词向量相

加得到候选短语的向量表示.
(３)利用候选短语向量之间的夹角余弦值计算候选短语

之间的语义相似度,如式(４)所示:

psim(p１,p２)＝ vecp１􀅰vecp２

‖vecp１‖􀅰‖vecp２‖
(４)

其中,vecp１ 是候选短语p１ 的向量表示,vecp２ 是候选短语p２

的向量表示.式(４)利用夹角余弦值计算候选短语p１ 和候选

短语p２ 之间在语义层面的相似度.相似度得分越高,代表两

个候选短语之间的语义相似度越大.本文为了抽取能够代表

文本内容更多主题的关键短语,尽量选取语义相似度小或者

在语义层面差别大的候选短语组合形成关键短语集合.

３．４　多样性短语的整数线性规划

本节利用整数线性规划模型,减少词本身的过度生成和

短语之间语义的过度生成错误,目标函数和约束条件如下

所示:

max∑
i
wixi－λ∑

j

(lj－l)cj

１＋substrj
－μ∑

m＜n
ymnrelmn (５)

subjectto:

∑
j
cj≤N (６)

cjOccij≤xi,∀i,j (７)

∑cjOccij≥xi,∀i,j (８)

cm＋cn－１≤ymn

ymn≤cm

ymn≤cn
{ ,∀m＜n (９)

xi∈{０,１}, ∀i

cj,m,n∈{０,１}, ∀j,m,n

ymn∈{０,１}, ∀m＜n

ì

î

í

ïï

ïï

(１０)

其中,wi 表示利用 TextRank或者 TFIDF计算得到的词i的

权值得分;xi,cj,cm,cn,ymn∈{０,１};λ,μ是超参数;lj 是候选

短语j包含词的个数;substrj 是候选短语j 在其他候选短语

中作为子字符串的个数;relmn 是候选短语cm 和候选短语cn

利用余弦相似度计算的语义相似度值;Occij∈{０,１}为指示变

量,当词i存在于候选短语j时,Occij为１,当词i不在候选短

语j中时,Occij为０.

DPILP模型中,xi,cj,cm,cn 以及ymn是要学习的参数,目

的是最大化目标函数.目标函数中的第一部分是把所有被选

为关键短语的词的权值得分相加,因为最长的候选短语总能

够使目标函数的第一个求和部分达到最大,因此引入目标函

数的第二部分,目的是避免模型总是选择最长的候选短语,对

包含超过两个词的候选短语进行惩罚,同时惩罚经常作为其

他候选短语子字符串的候选短语.

第一个约束条件如式(６)所示,表示要抽取的关键短语个

数,当 N＝５时,目标函数最多自动抽取５个候选短语作为关

键短语;第二个约束条件(见式(７))与第三个约束条件(见式

(８))共同约束词i的权值在目标函数中仅且只能被加一次或

者零次.如果自动抽取的关键短语集合中包含词i,那么词i
的权值只能加到目标函数中一次;如果自动抽取的关键短语

集合中不包含词i,那么词i的权值不被加到目标函数中.

为了解决语义过度生成的问题,本文在目标函数加入

μ∑
m＜n

ymnrelmn,当候选短语 m 与候选短语n 同时被选为关键

短语时,这个惩罚因子将起作用,惩罚项是候选短语 m 和候

选短语n利用余弦相似度计算的语义相似度.当ymn＝１时,

表示候选短语m 与候选短语n同时被选中,当候选短语m 与

候选短语n其中一个没被选中或者两个都没选中时,ymn＝０,

ymn是由cm 与cn 共同约束的.下面分析式(９)中３个约束条

件是如何约束ymn的.

(１)当候选短语m 与候选短语n都没被选中时,即cm ＝０
并且cn＝０,约束条件为:０＋０－１≤ymn,ymn ≤０,ymn ≤０,则

ymn＝０.

(２)当候选短语 m 与候选短语n 有一个被选中时,若

cm＝１并且cn＝０,约束条件为:１＋０－１≤ymn,ymn≤１,ymn≤

０,则ymn＝０.

(３)当候选短语m 与候选短语n同时被选中时,即cm ＝１
并且cn＝１,约束条件为:１＋１－１≤ymn,ymn ≤１,ymn ≤１,则

ymn＝１.

综上所述,可以通过约束条件在目标函数中惩罚语义相似

的候选短语,使得能够 提出的关键短语算法既解决了词本身

的过度生成问题,又避免了形成的关键短语集合中存在大量语

义相似的关键短语.DPILP模型自动抽取的关键短语集合能

够代表文本的更多主题,在语义层面对文本有更好的概括性.

４　实验设计及分析

４．１　实验数据

Hulth２００３[１４]是用作关键短语自动抽取算法评价的英文

数据集,它是从全球著名的科技文摘数据库INSPEC收集的

语料库.Hulth２００３数据集包括１０００篇含有关键短语的文

本摘要训练集、５００篇含有关键短语的测试集以及５００篇含

有标注关键短语的验证集.该数据集已经被广泛应用在关键

短语自动抽取研究任务中.本文利用两种无监督方法对文本

中词的权值进行计算,使用 Hulth２００３训练集中的１０００篇文

本作为本文的实验数据.

SemEval２０１０[１５]是从 ACM 数据图书馆收集的英文语料

库,包括会议和研讨会论文２５０篇.该语料库包含 ACM 的４
种文本类型:C２．４(分布式系统)、H３．３(信息搜索和检索)、

I２．１１(分布式人工智能)以及J４(社会和行为科学),并且每篇

文本都包含了作者标注的关键短语.SemEval２０１０语料集被

广泛应用在关键短语自动抽取研究任务中.本文使用SemEＧ

val２０１０数据集验证提出的整数线性规划模型的有效性.

４．２　实验设计

词权 值 得 分 使 用 两 种 无 监 督 的 方 法:TextRank 和

TFIDF.本文设置 TextRank窗口大小为５,利用 TextRank
迭代公式计算词的权值得分.

本文 采 用 了 Google提 供 的 词 向 量,该 词 向 量 是 基 于

１０００亿条新闻数据利用 word２vec进行训练得到的,结 果 包

含３００万个词且每个词表示为一个３００维向量.候选短语向

量由候选短语包含的词的词向量相加得到.

在实验中利用 Matlab进行整数线性规划时,有多个参数

需要人工设置,包括整数线性规划目标函数中的λ和μ.对

于超参数的设置本文进行了多组实验,首先在整数线性优化

８５ 计 算 机 科 学 　２０１９年



问题中令μ等于０,不考虑语义过度生成问题,找到使得文献

[１３]的实验结果达到最好的λ,然后在最好的λ的条件下,比

较不同的μ对提出的模型 DPILP实验结果的影响,并从不同

μ的多个实验结果中找到最好的μ 值,使得能够自动抽取最

后的关键短语集合.

在利用模型得到每篇关键短语的集合后,因在英文语料

中,同一个词可能表现为不同形态,为了消除由于这一因素使

得模型抽取的关键短语与作者标注的关键短语不同,本文在

得到模型抽取的关键短语集合之后,使用 NLTK自然语言处

理包对实验抽取的关键短语以及作者标注的关键短语进行取

词根的后处理工作.

４．３　评价指标

在关键短语自动抽取研究任务中,通常采用精确率(P)、

召回率(R)和F值作为模型实验结果的评价指标.在关键短

语自动抽取任务中,精确率是指利用模型自动抽取的关键短

语集合中正确的关键短语的比例;召回率是指所有作者标注

的关键短语集合中,被模型正确抽取的关键短语的比例;F值

是对精确率和召回率的调和平均值,是对其他两个指标的综

合考量.精确率、召回率、F值３个指标的计算如式(１１)－
式(１３)所示:

P＝Ccorrect

Cextract
(１１)

R＝Ccorrect

Cstandard
(１２)

F＝２×P×R
P＋R

(１３)

其中,Ccorrect是模型抽取的正确的关键短语总数;Cextract是模型

自动抽取的关键短语的总数;Cstandard是人工标注的关键短语

的总数.

４．４　实验对比方法

将 DPILP算法分别在 Hulth２００３和 SemEval２０１０数据

集上进行实验,并与下面的baseline方法进行对比.

(１)SUM:利用 TextRank和 TFIDF方法计算得到每篇

文档中词的权值得分,候选短语的权值得分即将候选短语包

含的词的权值得分相加,最终选取每篇文档中权值得分前 N
的候选短语作为关键短语.

(２)AVG:利用 TextRank和 TFIDF方法计算得到每篇

文本中词的权值得分,候选短语的权值得分即将候选短语包

含的词的权值得分相加,再除以候选短语包含的词的个数,最

终选取每篇文档中权值得分前 N 的候选短语作为关键短语.

(３)ILP２０１５:即 文 献 [１３]的 方 法,利 用 TextRank 和

TFIDF方法计算得到每篇文档中词的权值得分,然后利用减

少词本身过度生成错误的整数线性规划模型,为每篇文档优

化得到 N 个关键短语.

(４)DPILP:本文提出的减少语义过度生成错误的整数线

性规划算法,为每篇文档优化得到 N 个关键短语.

４．５　实验结果与分析

４．５．１　TextRank方法实验

首先利用 TextRank方法计算出文本中词的权值得分,

得到SUM 和 AVG 方法的结果.实验中,ILP２０１５方法在

λ＝０．０４时取得最好的实验结果,因此在整数线性规划模型

DPILP中,令λ＝０．０４作为固定的参数,然后μ分别设置为

０．０２,０．０４,０．０６,０．０８,０．１进行多组实验,得到 DPILP最优

的结果.各种方法在两个数据集上自动抽取５个和１０个关

键短语的实验结果对比如表１、表２所列.

表１　TextRank自动抽取 Top_５关键短语的实验对比

(单位:％)

方法
Hulth２００３

P R F
SemEval２０１０

P R F
SUM ２３．３０ １２．５０ １６．２７ １０．００ ７．３８ ８．５０
AVG ２６．５６ １４．３８ １８．６６ １８．７２ １０．１４ １３．１５

ILP２０１５ ３０．２３ １７．４１ ２２．１０ ２２．０６ １１．７２ １５．３１
DPILP ３４．１４ １９．０２ ２４．４３ ２４．４５ １３．４２ １７．３３

表２　TextRank自动抽取 Top_１０关键短语的实验对比

(单位:％)

方法
Hulth２００３

P R F
SemEval２０１０

P R F
SUM ２１．６１ １５．３２ １７．９２ ９．６０ ８．５８ ９．０６
AVG ２３．１５ １８．２７ ２０．４２ １６．１２ １２．４５ １４．０５

ILP２０１５ ２６．８０ ２０．７１ ２３．３６ １９．２３ １５．６７ １７．２７
DPILP ２９．４９ ２２．９３ ２５．８０ ２１．８５ １７．０８ １９．１７

实验结果表明,本文提出的模型 DPILP在两个数据集上

比ILP２０１５、SUM 和 AVG方法都有很大的提高.在自动抽

取５个和１０个关键短语实验中,本文方法分别在μ为０．０６
和０．０４时取得最好的结果,F值有将近３％的提高,验证了本

文所提方法的有效性.

４．５．２　TFIDF方法实验

同样利用 TFIDF方法计算出文本中词的权值得分,得到

SUM 和 AVG 方 法 的 结 果.实 验 中,ILP２０１５ 方 法 在λ＝
０．０２时取得最好的实验结果,因 此 在 整 数 线 性 规 划 模 型

DPILP中,令λ＝０．０４作为固定的参数,然后μ分别设置为

０．０２,０．０４,０．０６,０．０８,０．１进行多组实验,得到 DPILP模型

最优的结果.各种方法在两个数据集上自动抽取５个和１０
个关键短语的实验结果对比如表３、表４所列.

表３　TFIDF自动抽取 Top_５关键短语的实验对比

(单位:％)

方法
Hulth２００３

P R F
SemEval２０１０

P R F
SUM ２３．８３ １２．７２ １６．５９ １１．２３ ７．９１ ９．２８
AVG ２７．３６ １４．５７ １９．０１ １９．６８ １０．４５ １３．６５

ILP２０１５ ３２．２２ １８．１４ ２３．２１ ２４．３７ １２．２３ １６．２９
DPILP ３５．８５ １９．９２ ２５．６１ ２７．１３ １３．９１ １８．３９

表４　TFIDF自动抽取 Top_１０个关键短语的实验对比

(单位:％)

方法
Hulth２００３

P R F
SemEval２０１０

P R F
SUM ２２．２８ １６．７６ １９．１３ １０．８９ ９．３２ １０．０４
AVG ２６．９０ １９．３１ ２２．４８ １８．７１ １３．５３ １５．７０

ILP２０１５ ２８．８５ ２１．８３ ２４．８５ ２１．２６ １５．１１ １７．６７
DPILP ３１．７３ ２３．２２ ２６．８２ ２４．２８ １６．９２ １９．９４

实验结果同样表明,本文提出的模型 DPILP在两个数据

集上比ILP２０１５、SUM 和 AVG 方法都有很大的提高.在自

动抽取５个和１０个关键短语实验中,本文方法分别在μ为

０．０６和０．０４时取得最好的结果.
结束语　本文提出整数线性规划模型 DPILP,该模型既

解决了词本身的过度生成问题,又解决了语义过度生成问题,

　　　 (下转第７０页)
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