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联合知识图谱和预训练模型的中文关键词抽取方法

姚　奕 杨　帆
陆军工程大学指挥控制工程学院　南京２１０００７
　(yaoyi２２６＠aliyun．com)

　
摘　要　关键词表征了文本的主题,是文本概念和主题的凝练.通过关键词,读者可以快速了解文档表达的主旨和思想,从而

提升信息检索效率;此外,关键词抽取也可以为自动摘要、文本分类提供支撑.近年来,自动抽取关键词的研究引起了广泛关

注,但如何精准地抽取文档的关键词仍是一个挑战.一方面,关键词是人们主观的认识,判断一个词是否是关键词本身具有主

观性;另一方面,中文词汇往往具有丰富的语义信息,单纯依赖传统统计特征和主题特征难以准确提炼文本所表达的主旨思想.

针对中文关键词抽取中存在的准确率低、信息冗余和信息缺失等问题,提出了一种联合知识图谱和预训练模型的无监督关键词

抽取方法.该方法首先利用预训练模型进行主题聚类,并通过一种以句子为单位的聚类方法保证最终选取的关键词对全文内

容的覆盖度;同时,通过知识图谱进行实体链接,以此实现精准分词及歧义消除;然后,根据主题信息构建语义词图,并以此为基

础计算词语间的语义权重;最后,通过加权的PageRank算法进行关键词排序.在 DUC２００１和 CSL两个公开数据集和一个单

独标注的 CLTS数据集上,以预测结果的准确率、召回率及F１值为指标进行对比实验.实验结果表明,该模型相比多种基线

方法,准确率均有所提升,在 CLTS数据集上与传统统计方法 TFＧIDF相比F１值提高了９．１４％,与传统图方法 TextRank相比

F１值提高了４．８２％.
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ChineseKeywordExtractionMethodCombiningKnowledgeGraphandPreＧtrainingModel
YAOYiandYANGFan
CollegeofCommandandControlEngineering,ArmyEngineeringUniversityofPLA,Nanjing２１０００７,China

　

Abstract　Keywordsrepresentthethemeofthetext,whichisthecondensedconceptandcontentofthetext．Throughkeywords,

readerscanquicklyunderstandthegistandideaofthetextandimprovetheefficiencyofinformationretrieval．Inaddition,keyＧ

wordextractioncanalsoprovidesupportforautomatictextsummarizationandtextclassification．Inrecentyears,researchonauＧ

tomatickeywordextractionhasattractedwideattention,buthowtoextractkeywordsfromdocumentsaccuratelyremainsachalＧ

lenge．Ontheonehand,thekeywordispeople’ssubjectiveunderstanding,judgingwhetherawordisakeyworditselfissubjecＧ

tive．Ontheotherhand,Chinesewordsareoftenrichinsemanticinformationanditisdifficulttoaccuratelyextractthemainidea

expressedinthetextbysolelyrelyingontraditionalstatisticalfeaturesandthematicfeatures．AimingattheproblemsoflowacＧ

curacy,informationredundancyandinformationmissinginChinesekeywordextraction,thispaperproposesanunsupervisedkeyＧ

wordextractionmethodcombiningknowledgegraphandpreＧtrainingmodel．Firstly,topicclusteringiscarriedoutbyusingthe

preＧtrainingmodel,andasentenceＧbasedclusteringmethodisproposedtoensurethecoverageofthefinalselectedkeyword．

Then,theknowledgegraphisusedforentitylinkingtoachieveaccuratewordsegmentationandsemanticdisambiguation．After

that,thesemanticwordgraphisconstructedbasedonthetopicinformationtocalculatethesemanticweightbetweenwords．FiＧ

nally,keywordsaresortedbytheweightedPageRankalgorithm．Experimentsareconductedontwopublicdatasets,DUC２００１

andCSL,andaseparateannotatedCLTSdataset,thepredictionaccuracy,recallrateandF１scorearetakenasindicatorsincomＧ

parativeexperiments．Experimentalresultsshowthattheaccuracyoftheproposedmethodhasimprovedcomparedwithother

baselinemethods,F１valueisincreasedby９．１４％ comparedwiththetraditionalstatisticalmethodTFＧIDF,andincreasedby
４．８２％comparedwiththetraditionalgraphmethodTextRankonCLTSdataset．

Keywords　Keywordextraction,Knowledgegraph,Sentenceembedding,Clustering,GraphＧbasedalgorithms,PreＧtrainedmodel

　



１　引言

在信息时代,随着各类文本数据的爆炸性增长,许多新闻

报道、博客之类的文本数据没有标注关键词,这给读者的阅读

和信息搜索带来了不便.因此,研究自动关键词抽取技术,从

文本中识别或提炼出与原文所表达意义最相关的一些词或短

语,不仅可以将庞杂的文本数据分门别类,还能方便读者快速

了解文档所表达的主要概念与核心思想,有效提升在海量数

据中搜索有用信息的效率.此外,关键词抽取技术也被广泛

应用于文本分类、文本聚类、自动摘要等方面.

相比自然语言处理领域的其他任务,关键词抽取任务始

终没有取得突破性的进展,目前仍没有一种很好的、通用的关

键词抽取方法被提出.究其原因,关键词自身带有一定的主

观色彩,而语义表征更是一个仁者见仁、智者见智的问题,就

像一千个读者有一千个哈姆雷特.什么是关键词? 为什么有

些词语可以作为关键词被抽取出来表征文本主题,而另一些

词语应当被忽略? 文献[１]对关键词的几种典型定义做了归

纳,文献[２Ｇ４]对关键词的特性做了归纳.总体而言,关键词

是简明而准确地描述文本讲述主题以及中心思想的词或短

语.关键词应满足以下５个特性.

(１)可读性(Readability):关键词本身应是有意义的短

语[２Ｇ３].例如,“知识图谱”是一个有意义的短语,但是“联合”

不是.

(２)相关性(Relevance):关键词应准确表征原文的主旨

及基本思想,不能是与原文无关或关联性弱的词[２Ｇ４].

(３)覆盖性(Coverage):关键词应对文档主题有较好的覆

盖,不能 只 集 中 在 文 档 某 个 主 题 而 忽 略 了 文 档 的 其 他 主

题[２Ｇ４].

(４)一致性(Coherence):关键词之间应存在语义上的联

系,逻辑上保持一致,所表述的内容能够形成一个逻辑统一的

整体[３Ｇ４].

(５)简洁性(Conciseness):关键短语的数量是有限的,并

且关键短语集不应包含任何冗余信息,能简洁明了地体现文

本主旨[３Ｇ４].

大部分研究通过特征定义来抽取关键词以满足上述特

性.文献[５]将现有研究所提出的有效特征归结为候选关键

词统计特征、词图结构特征、主题特征、词嵌入向量四大类.

这些特征大多基于对目标文档中局部文本信息的分析,多数

情况下仅支持作为关键词所需满足的２~３种特性.然而,在

近几年的研究中,基于特征的关键词抽取方法在性能上基本

达到了瓶颈.Yu等[６]认为文档本身可能无法为关键词抽取

任务提供足够的信息,并提出了一种基于 Wikipedia的关键

词抽取方法 WikiRank,这与早期的 CommunityRank[７]和SeＧ

manticRank[８]类似,利用 Wikipedia页面链接作为外部知识.

不同的是,早期的研究只是以粗粒度的统计方式使用链接信

息,不可避免地引入了许多不相关的关系;而 WikiRank将关

键词的抽取建模为一个优化问题,并给出了相应的解决方案

和剪枝方法以降低复杂性.

相比过往使用外部知识库进行背景扩充,知识图谱的结

构化知识、实体的关联关系具有更得天独厚的优势———引入

的知识与全文语义更相关,引入噪声更少.在一些专业性较

强的语料(如军事和医学等领域的专业文章)中,关键词往往

只提及一次,仅依赖文本内的信息去提取关键词显然是十分

困难的.在这种情景下,外部的知识结构体系就显得尤为重

要.然而,利用外部知识的基于图的研究在中文领域稍显空

白.鉴于此,本文提出了一种基于中文百科知识图谱 CNＧ

DBpedia[９]的中文文档关键词抽取方法 CnKGRank.针对中

文分词过程中存在的歧义问题,设计了一种基于实体链接和

词法规则匹配的候选关键词提取方法,通过对比不同聚类方

法以及传统词嵌入聚类和 BERT 模型对关键词抽取性能的

影响,验证了BERT模型在中文文本主题发现上有更好的效

果.此外,针对中文关键词抽取数据集匮乏且标准不统一的

问题,翻译了 DUC２００１[１０]数据集,并在中文长文本新闻摘要

数据集CLTS[１１]上进行标注,构建了基于 CLTS的中文关键

词抽取测试集,为关键词抽取在自动摘要中的研究提供了数

据集支撑.

２　相关工作

近年来,多种深度学习技术被融入到自然语言处理领域

的各项任务中,并表现出了优异的性能.对于关键词抽取任

务而言,目前有监督的方法一般通过机器学习模型,使用一个

已经标注好关键词的数据集进行训练,将关键词抽取任务转

化为分类或序列标注任务.如 Duan等[１２]将统计特征融合到

LSTM 模型中,有效完成了关键词抽取任务.这类方法的效

果虽然比大多数无监督的方法好,但是过于依赖语料集,泛化

能力弱,难以应用到实际的自动化抽取场景中.而无监督的

方法不需要人工标注大量语料集,利用文本本身的结构特征

或语义信息来进行关键词抽取仍是目前的主流研究方向.按

技术手段,无监督的关键词抽取方法一般分为基于统计的方

法、基于主题的方法和基于图的方法等.基于统计的方法以

词频、词性、位置等统计特征为指标设置单词的权重,这种方

法虽然简单易用,但是准确率不高,在不同的数据集上表现不

稳定.因此,本节主要介绍另两种方法.

２．１　基于主题模型的方法

最早的主题概率模型PLSA(ProbabilityLatentSemantic

Analysis)[１３]基于这样一种思想:通常一篇文档由多个主题混

合而成,而每个主题都是词汇上的概率分布,可以通过一定的

概率选取出某个主题,再通过概率从该主题中选取某个词语,

从而得到关键词.Blei[１４]在PLSA的基础上加入 Dirichlet先

验分布,提出了 LDA(LatentDirichletAllocation)模型,实现

了PLSA模型的突破性发展.此后,一些变种方法[１５Ｇ１６]相继

被提出.这些基于主题模型的方法虽然增大了目标文本的中

心主题词被识别为关键词的概率,确保了关键词的覆盖度,但

是提取的关键词比较宽泛,有时不能很好地反映文档主题,并

且计算复杂度较高,抽取结果对训练数据集的依赖较大.

另一种基于主题的关键词抽取方法则是使用词聚类的方

法.早期聚类方法使用文本内的共现关系或者外部知识库

(如 Wikipedia)来度量词与词之间的相似度.一些工作[１７Ｇ１８]

基于文档内部的统计信息来计算相关性,实现对文档词汇的

聚类.但是受文档本身信息的限制,内部统计特征往往无法

４４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１０,Oct．２０２２



为发现文档主题提供足够的信息.随着深度学习技术的发

展,Word２Vec[１９]和 Glove[２０]等语言模型为文本相似度计算

带来了新的希望,这些模型在大规模语料数据上利用词的上

下文信息进行训练得到词嵌入,增强了单词间的共现关系,语

义信息更加丰富,能更准确地计算出词语之间的语义相似度.

Wang等[２１]首次将词嵌入应用到关键词提取中,他们提出的

WordAttractionRank方法在维基百科数据集上计算词嵌入,

然后通过加权词嵌入和局部统计特征来计算单词的信息量和

得分,在３种数据集上均具有好的表现.此后,基于词嵌

入的 聚 类 被 广 泛 应 用 于 无 监 督 的 关 键 词 抽 取 中,如

Key２Vec[２２]和 WeRank[２３]等.这 些 方 法 都 是 先 训 练 模 型

生成词向量,然后通过计算词向量之间的距离来表示两个

词之间的语法,并通过语义之间的相似性来对词语进行排

序,最终选取关键词.

２．２　基于图的方法

基于图的方法是当前广为流行的一种方法.Quillian[２４]

最早提出了语义网络的思想,认为文本中词汇最根本的联系

在于语义层,可以依据语义联系将词汇进行连接,从而构建文

本的语义网络.基于此,Mihalcea等[２５]将用于计算网页重要

程度的 PageRank算法应用到文本领域,开创了基于图的关

键词抽取方法的研究.不同于 PageRank算法,TextRank算

法构建了有权重的图,所有结点权重分值计算完后,获取排序

最高的几个词作为关键词.这种方法无须训练数据,具有很

强的适应和扩展能力,并且在一些数据集上的性能可以与有

监督的方法相媲美;但是,以滑动窗口作为词共现依据,没有

考虑词汇之间的语义特征,也忽略了上下文信息.

为此,Wan等[２６]提出了 ExpandRank方法.该方法利用

少量的近邻文档集来提供更多的知识,辅助词图构建,扩充了

词图的信息量,使提取效果得到了显著提升.此后,一些结合

统计特征与外部信息的方法相继被提出,如基于主题聚类的

TopicRank[２７]、将单词在文本中的位置信息和出现频率融入

到词图中的PositionRank[２８],以及将候选关键词及其主题关

系存 储 在 多 部 图 中 以 加 强 主 题 多 样 性 的 MultipartiteＧ

Rank[２９].这些方法都取得了一定的进步,但在实际应用场景

中仍然没有达到人们的期望.大量引入外部的信息可能会淹

没文本中单词的真正含义,造成信息过载的问题.为了避免

引入额外的噪声,人们开始考虑使用结构化的外部数据.Shi
等[３０]首次提出基于知识图谱的关键词抽取模型,他们先基于

词嵌入对候选短语进行聚类,同时建立候选词与知识图谱中

实体 的 映 射 图,然 后 利 用 改 进 的 PPR(PersonalizedPageＧ

Rank)算法计算候选词的分数,从而选出关键词.

上述方法在英文文本上均取得了较好效果,但无法直接

应用到中文领域.一方面,中文的词语表达与英文不同,词语

之间没有明显的分隔界限,并且新词、短语、成语的普遍使用

给分词以及短语识别带来了困难;另一方面,中文往往一词多

义,甚至一字多义,语义关联与歧义消解也是中文文本处理的

难题.而知识图谱结构化的知识信息与完善的语义关联关

系,在扩充文本信息,帮助机器理解文本的同时,能有效避免

噪声的引入.因此,在关键词抽取任务中引入知识图谱,恰好

能在一定程度上解决上述两个难题.

３　模型方法

３．１　模型描述与定义

为了从中文文本中获取满足上述 ５个特性的关键词,本

文提出 了 联 合 知 识 图 谱 和 预 训 练 模 型 的 词 语 排 序 模 型

CnKGRank,其全局结构如图１所示.CnKGRank主要分为４
个主要步骤:句聚类、实体链接、词图构建和关键词排序,其对

应关键词抽取的从句子到候选词再到关键词的过程.更正式

地说,给定一个中文文本D,将其处理为集合{S,W},S 表示

D 中所有的句子,W 表示组成D 的所有词和短语.关键词抽

取任务是从W 中选取一组能全面覆盖文本D 所表达的概念

和主题的词或短语K.

图１　CnKGRank模型的全局框架

Fig．１　GlobalframeworkofCnKGrankmodel

　　首先,通过文本预处理将文本分割为句子,并记录每个句

子的位置信息.然后,利用预训练模型生成每个句子的句向

量,通过聚类算法将句子分为多个簇,每个簇代表一个主题.

聚类是将句子在向量空间中按语义距离分类,满足覆盖性需

求.此后,对主题中的每个句子进行分词,并利用已有知识

图谱进行实体链接,按词性匹配规则得到候选关键词.这样处

理的好处在于:１)解决了中文分词中存在的歧义问题,满足可

读性需求;２)引入了候选词在知识图谱中的背景信息,满足相

关性需求.得到候选关键词后,每个主题内部进行词图构建,

同时主题之间也依据一定权重进行连接,根据图中心性算法
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计算出主题的排名,最后依据主题排名以及主题内部候选关键

词的排名计算出全局候选关键词排名,确保一致性与简洁性.

３．２　句聚类

此前的研究大多以词为单位进行聚类,将文本划分为不

同词集合的簇,每个簇代表一个主题.然而在实际语言表达

中,句子才是语义表达的基本单位,因为不同的词在不同的句

子中可能会有不同的语义.例如,“我要吃苹果”和“我用苹果

玩游戏”中的“苹果”就有不同的语义,前者表示一种水果,而

后者表示一种电子产品,使用相同的词向量来表示这两个句

子中的“苹果”会造成聚类的误差.此外,传统 Word２Vec和

Glove等词向量模型受限于词汇表,若训练模型中没有涵盖

某个词语,则不能准确得到该词的嵌入向量.相比之下,使用

BERT模型直接生成句向量可以理解上下文的语义,排除了

词向量加权引起的误差,在表示语义相似性上更为准确.

１)https://github．com/ZhuiyiTechnology/simbert

因此,本文借助开源的SimBERT模型１)来生成句向量,

然后根据语义距离进行聚类,将语义相关性高的语句划分为

一个簇,从而体现文本的主题信息.SimBERT是融检索与生

成于一体的BERT模型,由２２００万相似句组训练得到,在句

子相似度任务STSＧB上有更好的效果[３１].衡量语义距离的

常用指标有欧氏距离、余弦相似度、Jaccard相似系数等.文

献[１８]证明了余弦相似度可以有效地量化高维数据(如词嵌

入、句嵌入)之间的语义相似度,因为向量的方向比大小更重

要,因此本文使用余弦相似度来衡量句子之间的语义距离.

对于文本D,首先利用正则表达式匹配中文的分句符号,

如“,”“.”“􀆺􀆺”“!”“?”等,将其处理为句子的集合S＝{s１,

s２,􀆺,sm},m 是文本中的句子总数.然后依次将句子作为输

入,利用SimBERT模型生成句向量S⇀＝{s⇀１,s⇀２,􀆺,s⇀m}(n),其

中n是向量的维度,并依据式(１)计算句向量之间的余弦相

似度.

Score(A,B)＝
∑
n

i＝１
Ai×Bi

∑
n

i＝１
(Ai)２ × ∑

n

i＝１
(Bi)２

(１)

其中,A,B代表维度为n的向量,Score(A,B)计算了向量A,B
之间的余弦相似度.此后再经过聚类算法,将集合S分为多

个主题的集合T＝{T１,T２,􀆺,Tk},Ti(i＝１,２,．．,k)表示包

含一个或多个句子的主题.由于 BERT 模型生成的向量往

往是高维的,其在向量空间的分布密度很高,传统的聚类方法

不能很好地满足聚类需求.基于图论的谱聚类算法将数据看

作空间中的点,通过切图的方式进行聚类,恰好符合句向量在

向量空间的分布特征.

对于集合S的切图,其目标是将图切成相互没有连接的

k个子图,子图的集合为T＝{T１,T２,􀆺,Tk},使其满足Ti∩

Tj＝Ø且T１∪T２∪􀆺∪Tk＝S.对k个子图的集合,定义切

图的损失函数为 Ncut:

Ncut(T１,T２,􀆺,Tk)＝１
２∑

k

i＝１

CutW(Ti,T
－
i)

vol(Ti)
(２)

其中,CutW(Ti,Tj)为Ti 和Tj 之间的切图权重;T
－
i 为Ti 的

补集;vol(Ti)为子图权重,用来标示指示向量,通过指示向量

可以计算出优化的目标函数.

此外,在多数任务中,降维不但不会降低效果,反而会带

来效果上的提升[３２],并且降维可以减少聚类所需的计算量,

加快处理速度.因此,在聚类过程中,将高维的词向量降至

低维.

３．３　实体链接

实体链接(EntityLinking,EL)指对于给定的一个中文文

本(如微博、新闻等),将其中的实体指称项与给定知识图谱中

对应的实体进行关联[３３].通过实体链接可以找出句子中的

命名实体,并且可以通过知识图谱的语义信息解决歧义问题,

提高分词的准确率.实体链接一般包括３个主要步骤:指称

项提取、候选实体获取和实体消歧.

３．３．１　指称项提取

指称项提取,即在给定句子中抽取出相应的指称项,主要

包含命名实体(如机构名词、人名、地名、药物等).目前命名

实体识别的研究主要是基于深度学习的方法,神经网络模型

能够自动学习句子特征,相较于其他方法表现更加优异.然

而在深度学习的方法中,训练数据很大程度上决定了模型的

精度,而缺少训练数据对中文实体识别带来了很大的困难.

此外,不同于英文文本,中文文本的词语之间没有明显的

界限,同一句话使用不同的分词方法也会得到不同的分词结

果.如例句中的“乔家大院”就可能被分为“乔家大院”和“乔
家/大院”,而显然第二种会造成歧义.不同的分词结果影响

着句子的语义表达效果,这对后续关键词抽取有着较大影响,

这也是目前中文关键词抽取研究中的一个难点.尽管目前有

许多成熟的分词工具,如jieba和 THULAC[３４]等,但是这些

方法都存在一定的不足.jieba分词结果较快、较全,但是在

未登录词识别上存在缺陷;THULAC虽然准确率高,但是仅

支持分词功能,不能进行词性标注.一些方法通过添加用户

自定义词典提升分词效果,但是这并不能满足实际应用的需

求,因为各个领域的专有名词数量巨大,构建并维护这样一个

字典十分困难.而目前流行的知识图谱正好满足这一需求,

基于庞大百科数据构建的知识图谱覆盖了大部分的实体概

念,并提供了其标签属性信息,为中文实体消歧提供了数据支

撑.为了解决数据集依赖和中文分词问题,并降低模型复杂

度,本文提出了一种基于知识图谱的实体识别与消歧方法.

对于各个主题中的句子,我们借助jieba的分词及词性标

注功能,将Ti 处理为带词性的词集ti＝{[w１:N],[w２:A],􀆺,
[wh:VN]},其中,w１,w２,􀆺,wh 是分词后得到的词,N,A,

VN 为词性,h是文本分词后得到的总词数.在实际应用中,

绝大多数关键词都是名词或带有形容词的名词短语,基于

POS标签和 NＧgrams是最好的候选关键词选取方法,可以通

过词性标签的特定模型直接从现成的名词短语中获得候选

词.根据中文用词习惯和词性匹配原则,我们设计了４种词

法规则提取出指称项集合CE＝{ce１,ce２,􀆺,cen}.词法规则

如下所示:

N|NT|NZ
A|AD＋N|NS|NZ
N＋NV＋N

{
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其中,N|NT|NZ为名词,A|AD 为形容词,V 为动词(符号表

示以jieba词性标注符号为基准).另外,针对多个名词组合,

我们以知识图谱CNＧDBpedia为知识库KG,基于最长匹配原

则进行选取,即若多个连续的词按该词法规则组合后均能在

CNＧDBpedia中查询到,则选择最多的词组合的短语作为候选

关键词.更形象地说,如果 wiwi＋１,wiwi＋１wi＋２均能在 KG
中查询到,则选择wiwi＋１wi＋２作为候选关键词.

３．３．２　候选实体获取

候选实体获取指从指称项出发找到知识图谱中所有可能

的实体组成候选实体集,即对给定ce∈CE,找出 KG 中与之

关联的候选映射实体集合MCE＝{mce１,mce２,􀆺,mcej}.如

果找不到,则认为该词不构成命名实体(也可能因为 KG 不完

备导致找不到实体映射),将其加入非映射实体集合 NE.然

后对候选映射实体集中的实体属性以及实体标签进行处理,

通过选取代表性标签以及属性组成实体的背景描述文本.由

于描述实体之间的属性与描述信息没有统一的规范,我们仅

拼接实体属性中的类别信息以及部分描述信息,得到候选映

射实体集的背景描述文本集合MCT＝{mct１,mct２,􀆺,mctj},

每一个候选映射实体mcei 对应一个描述文本mcti.

例如,在“晋中市乔家大院景区被文化和旅游部取消旅游

景区质量等级”中“乔家大院”实体的候选实体集有:[“乔家大

院(山西省著名建筑)”,“乔家大院(２００６年胡玫执导电视

剧)”,“乔家大院(朱秀海小说)”,“乔家大院(民族交响组

曲)”,“远情(电视剧«乔家大院»主题曲)”].而候选实体“乔

家大院(山西省著名建筑)”的描述信息为“[[‘CATEGORY_

ZH’,‘景观景点’],[‘CATEGORY_ ZH’,‘地理’],[‘CATＧ

EGORY_ZH’,‘地点’],[‘景区类型’,‘人文景观、历史景

观’],[‘DESC’,‘乔家大院(QiaoFamilyCourtyard):是全

国重点文物保护单位,国家二级博物馆,国家文物先进单

位􀆺]]”.抽取其类别信息“CATEGORY_ZH”字段部分和

描述信息“DESC”的部分字段,得到的实体背景信息为“山西

省著名建筑景观景点地理地点全国重点文物保护单位”.

３．３．３　实体消歧

实体消歧是根据上下文信息消除一词多义的现象,也就

是从KG中获取的候选实体MCE 中选出语义与原文一致的

实体.针对实体消歧任务,目前最常用的方法是将其视为二

分类问题.对每一个候选实体进行多方位的特征因子抽取,

利用一个多层感知机模型对这些特征因子进行融合打分,预

测每一个候选实体和指称项的关联分数.由于中文关键词抽

取语料集少,我们针对聚类生成的主题句簇,通过计算候选实

体的标签文本mcti 与该词所在句子s之间的余弦相似度来

选取与原文语义最近的候选实体.计算见式(３),选取ce所

在句子作为候选实体上下文s,Score(s,mcti)表示依次计算s
与mcti∈MCT 所生成的句向量之间的余弦相似度,从中选出

相似度值最大标签文本mctgold作为 MCT 中与候选实体上下

文语义最相似的标签文本.文中算法成功从候选实体集中选

取出映射实体“乔家大院(山西省著名建筑)”.

mctgold＝argmaxScore(s,mcti) (３)

然后再根 据 相 似 度 最 高 的 mctgold 从 候 选 映 射 实 体 集

MCE 中选出映射实体mcegold,达到实体消歧的效果;并且

建立起ce↔mcegold↔mctgold间的映射关系,同时将正确映射的

实体mctgold加入映射实体属性集EA,实现 KG 的语义融入.

最后将未能映射的候选实体ce放入集合NE,将消歧得到的

mcegold放入集合 RE,从而组成候选关键词集合 W ＝RE∪

NE.

通过实体链接生成候选关键词的具体流程见算法 １.

participle(s)表示使用jieba分词对句子s进行分词和词性标

注,为方 便 表 示,将 词 与 词 性 分 别 记 录 在 数 组sw,sp 中;

SearchKG(query)是在知识图谱中对候选词query进行查询,

如果查询到对应实体则返回真值,否则返回假值;disambiguＧ
ation(query)是对候选词query在知识图谱中查询到的实体

进行消歧,最终返回相应的映射实体mcegold.

算法１　EntityLinkingAlgorithm
INPUT:Ti＝{s１,s２,􀆺,},KG

OUTPUT:CK(candidatekeywords)

１．pattern＝[n,nt,nz,a,v,a＋n,ad＋n,v＋n,􀆺]

２．FORsINTiDO:

３．　sw,sp←participle(s)

４．　i＝０,j＝１

５．　WHILEi＜sw．length;

６．　　query＝sw[i]

７．　　query_pos←sp[i]

８．　　IFquery_posINpattern:

９．　　　 IF!SearchKG(query_word):

１０．　　　　NE←query

１１．　　　ELSE:

１２．　　　　WHILEj＜sw．length;

１３．　　　　　query←query＋sw[j]

１４．　　　　　query_pos←query_pos＋sp[j]

１５．　　　　　IFquery_posINpattern:

１６．　　　　　IFSearchKG(query)

１７．　　　　　　j←j＋１

１８．　　　　　ELSE:

１９．　　　　　　query←query[０:－sw[j]．length]

２０．　　　　　　mce←disambiguation(query)

２１．　　　　　　CK←mce

２２．　　　　　　j←i;j←i＋１

２３．　　　　　　BREAK

２４．　　　　ELSE:

２５．　　　　　i←i＋１;j←i＋１

２６．　　　　　BREAK

２７．　　ELSE:

２８．　　　i←i＋１,j←i＋１

３．４　词图构建

在每个主题内部,引入知识图谱的结构化信息来帮助关

键词排序计算.构建一个语义词图GW＝(V,E,EA),其中结

点集V 是候选关键词集W 的一个子集,即该主题内所有候选

词,E是结点之间组成边集,EA 是结点标签集.GW 是一个

带权重无向图,其中的结点依据句共现相连,即出现在同一个

句子中的词两两相连,不同句子之间以词共现相连.结点集

V 之间的权重通过式(４)分配,权重代表了词之间的语义相关

性,由候选词之间的余弦相似度与位置距离加权得到.结点

７４２姚　奕,等:联合知识图谱和预训练模型的中文关键词抽取方法



集V 与结点标签集EA 之间的权重Wkg由该结点所在句子与

其对应的背景标签文本之间的余弦相似度计算得到,如式(５)

所示:

Wsematici,j ＝α􀅰Score(wi,wj)＋(１－α)􀅰 １
|wpi－wpj＋１|

(４)

Wkg＝Score(mctgold,s) (５)
其中,α是阻尼系数,Score(wi,wj)用于计算两个词之间的余

弦相似度,１/|wpi－wpj＋１|表示词之间的位置距离,wpi 为

该候选词在句子中的偏移位置.两个词隔得越近,则其位置

距离的权重越大,在语义上更相关,加１则是为了适当降低相

邻词的位置权重.

在实际应用中,并不总是需要计算所有关键词的分数,因
为有些词几乎不可能是关键词,因此我们可以在应用排序算

法之前删除一些结点,以达到消除噪声和降低算法复杂度的

目的.直观来看,Wsematici,j
反映了两个词之间的语义相关性,

若一个词与其他词之间的相关性均小于阈值,且该词在知识

图谱中无映射实体,则该词成为关键词的可能性很小,可以直

接删除.另外,结点的度也是我们需要考虑的因素,若一个词

在主题中的出现频率较高,与其相连的结点就会偏多,需要对

其进行适当剪枝.若一个词连接u个以上结点,则删除所有

与该结点相连的权重低于第u个的边.通常来说,u设置为３
或４.图２给出了上文示例文本中一个主题构建的关键词

图,图中直线表示结点之间的连接,曲虚线表示结点与结点标

签集之间的连接,直虚线表示删除的连接.

图２　主题簇中的候选关键词图

Fig．２　Candidatekeywordgraphwithintopiccluster

完成主题内部的词图构建后,需要考虑主题之间的关联

性,来表示其在全文中的重要性和代表性.考虑主题之间的

关联,将各主题作为结点,构建全文的主题图GT＝(T,E′),

主题之间的边依据主题中每个句子之间的相关程度进行加

权,权重计算如式(６)所示:

Wtopici,j ＝ １
p′＋q′ ∑

si∈tp

　 ∑
sj∈tq

rel(si,sj) (６)

其中,tp,tq 表示两个不同主题;p′,q′分别为两个主题中候选

词的个数;１/(p′＋q′)用于归一化主题之间的距离;rel(si,sj)

用于计算句子之间的关联性,如式(７)所示,相关程度由主题

中句子之间的余弦相似度与其位置距离的倒数加权得到.

rel(si,sj)＝α􀅰Score(si,sj)＋(１Ｇα)􀅰 １
|spi－spj＋１|

(７)

其中,Score(si,sj)表示两个句子之间的余弦相似度;１/|spi－

spj＋１|表示句子之间的位置距离,spi 为句子si 在文本中的

位置,两个句子相隔越远,则认为其位置距离的权重越小,相

关性也就越小.

３．５　关键词选取

前文从语义的角度出发对关键词应具备的特征进行了阐

述,并为此设计了相应的方法来提取特征.但如何确定一个

词,仍需从数学角度进行分析,通过相应公式进行计算.对于

任意wi∈W,W＝{w１,w２,􀆺,wh}表示文本中包含的所有词

和短语,当wi 为关键词时,应能够使条件概率p(W|wi)最

大,即通过关键词wi 最能判断出W 中的其他词.由于每个

词之间相互独立,依据朴素贝叶斯假设,条件概率可以转化为

词与词之间的转移概率.

p(W|wi)＝∏
h

k＝１
p(wk|wi) (８)

从式(８)中可知,通过估算转移概率即可得到条件概率,

从而完成关键词抽取.计算词之间的转移概率与 PageRank
计算网页之间的转移概率思路一致,通过其他与该结点相连

的结点来计算该结点的重要程度.因此构建语义图后,可以

利用基于改进的PageRank算法对每个主题和主题内包含的

候选关键词的权重进行计算并排序,主题和关键词的排名代

表了其在文本中的重要性和代表性.根据３．４节计算的权重

为语义图中的每条边分配单独的权重,然后根据主题权重计

算出每个主题的得分St(Ti).在主题内部,同样依据词之间

的权重计算出每个候选关键词的得分Sw(wi).最后,依据

主题与候选词的得分对所有词进行排序,进而选取出最终的

关键词,见式(９)－式(１１).

St(Ti)＝λ􀅰 ∑
Tj∈T,j≠i

Wtopicj,i
􀅰St(Tj)

∑
Tk∈T

Wtopick,j

＋(１－λ) (９)

Sw(wi)＝λ􀅰 ∑
wj→wi

Wsematicj,i
􀅰Sw(wj)

∑
wk→wi

Wsematick,i

＋(１－λ) (１０)

R(wi)＝α􀅰Sw(wi)＋(１－α)􀅰St(Ti) (１１)

其中,λ,α均为阻尼系数,Tj 是主题集合T 中除Ti 的集合,

Tk 是主题集合T 中所有的集合,wj 是指向wi 的前置结点集

合,wk 是wi 指向的点的集合.

４　实验和分析

４．１　数据集

限制中文关键词发展的一个重要因素是缺乏标准、统一

的关键词数据集.由于很难找到一个适用于所有领域的文本

关键词抽取方法,并且大部分研究自己构建的关键词本身就

带有一定的主观性,导致了实验结果难以评估.一些研究[３５]

采用科技论文的摘要和数据集进行测试,还有一些研究[３６]爬

取网络新闻文本并以网页标签为依据构建关键词作为测试

集.而这两者也有所区别,科技论文倾向于使用关键短语,而

新闻往往使用短的关键词,并且科技论文摘要本身较短,有时

并不能代表论文全文,一些关键词可能并不会出现在摘要中,

这影响了关键词抽取评估的性能.为了全面评估CnKGRank
的性能,本文在３个数据集即DUC２００１,CSL１)和CLTS上进

行实验.表１列出了有关数据集的详细信息.
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表１　数据集的统计信息

Table１　Statisticsinformationofdatasets

Datasets Type
Text

number
Averagetext

length/(word)
Averagenumber
ofkeywords

DUC２００１ News ３０８ １３００ ８
CSL Abstract ３０００ ２７５ ４
CLTS News ２００ １３６４ ５

１)https://github．com/P０１son６４１５/CSL
２)https://fanyiＧapi．baidu．com/

(１)DUC２００１.该数据集包含３０８篇新闻文章,文件的

平均长度约为７００字,每个文档被手动分配大约１０个关键

词.选择该数据集是因为许多优秀的基准方法都在该数据集

上进行测试.但是该数据集为英文,本文借助百度翻译２)将

该数据集翻译为中文,并手动对一些关键词与文本进行了修

正.如“firefighters”可能被翻译为“消防人员”“消防员”或者

“消防队员”,本文则手动将其统一修改为“消防队员”.

(２)CSL.该数据集取自部分中文社会科学和自然科学

核心期刊的论文摘要及关键词,其中适用于关键词抽取任务

的csl_public包含２．６万短文本.此外,CSL使用tfＧidf生成

伪造关键词,并将其与论文真实关键词混合来构造摘要Ｇ关键

词对.该数据集主要用于有监督的关键词抽取,本文在此只

进行对比实验,因此选取其测试集进行测试.

(３)CLTS.CLTS是基于中文新闻网站 ThePaper．cn的

中文 长 文 本 摘 要 数 据 集.数 据 集 的 最 终 版 本 包 含 超 过

１８００００个长序列对,其中每一篇文章由多个段落组成,每个

摘要由多个句子组成,文本平均长度为１３６４个字.选取该数

据集的目的是测试本文模型在长文本新闻数据上的性能.由

于该数据集不包含关键词,我们选取了其训练集上的前２００
篇新闻,通过５名专家结合文本和摘要内容对每篇文章标注

４~７个关键词,然后通过统计选取出选取率最高的５个词,

以保证关键词尽可能客观.

４．２　评价指标

为客观评估关键词抽取效果,对不同数据集,分别记录不

同的方法在该数据集上的准确率、召回率和F１值(Precision/

Recall/F１ＧScore).

Prescision＝Cright

Cextract
(１２)

Recall＝ Cright

Cstandard
(１３)

F１ＧScore＝２Prescision∗Recall
Prescision＋Recall

(１４)

其中,Cright是一个方法所有准确抽取的关键词数目,Cextract是

所有抽取的关键词数目,而Cstandard是所有人工标注的标准答

案数目.

４．３实验结果与分析

４．３．１　CnKGRank与对比算法的F１值比较

目前中文关键词抽取研究较少,这些中文数据集缺少普

适的对比数据.为了与本文的方法进行比较,我们重新实现

了基线方法 TFＧIDF,TexkRank,TopicRank 以及 MultipartiteＧ

Rank.这４种方法F１ 值是传统统计方法、图模型方法以及

基于词嵌入的主题聚类方法的代表性方法,MultipartiteRank

是 TopicRank的扩展,将候选关键词及主题关系存储在多部

图中,进一步增强了主题特征.与这４种方法进行比较,可以

充分体现本文所提方法的性能.

表２列出了本文方法与另外４种方法在３组数据集上准

确率、召回率与F１值的结果,其中 W 表示滑动窗口大小,K
表示抽取关键词的数目.在测试所有４种方法时,针对３种

数据集关键词的平均标注数量不同,为每个数据集设置了不

同的 关 键 词 预 测 数 量.通 过 对 比 实 验 数 据 可 以 看 到,

CnKGRank在３个数据集上相比其他４种方法F１值都有一

定的提高,特别是在CLTS数据集上,相比其他３种方法,F１
值分别提高了９．１４％,４．８２％,３．０５％和１．７７％.这表明了

知识图谱的语义信息和预训练模型的词嵌入特征在关键词提

取任 务 中 的 有 效 性.同 时,传 统 的 TFＧIDF、基 于 图 的

TexkRank方法与主题聚类的TopicRank和 MultipartiteRank
方法均在短文本数据集CSL上表现一般.究其原因,短文本

内容较少,用 TexkRank方法构建的词图缺乏足够的信息来

选取出关键词,而以词为单位进行聚类同样不能很好地得到

主题特征;另一方面,CSL数据集以论文摘要为主,含有的命

名实体较多,这为传统方法带了一定困难,而且论文中标注的

关键词有部分没有在摘要中出现,这直接影响了关键词抽取

算法的准确率.而 CnKGRank借助于知识图谱蕴含的专家

知识以及语义信息,有效扩充了文本的内容,实验也进一步证

明了该方法的有效性.

表２　CnKGRank与其他方法在３种数据集上的对比

Table２　ComparisonofCnKGRankandothermethodsonthree

datasets
(单位:％)

Datasets Methods Parameters Precision Recall F１ＧScore

DUC２００１

TFＧIDF K＝８ ９．９８ ９．９２ ９．９５
TextRank W＝５,K＝８ １０．６７ １０．６１ １０．６４
TopicRank W＝５,K＝８ １１．８９ １１．８２ １１．８６

MultipartiteRank K＝８ １２．７８ １２．７１ １２．７５
CnKGRank K＝８ １３．４７ １３．３９ １３．４３

CSL

TFＧIDF K＝４ １０．１８ １１．４３ １０．７７
TextRank W＝５,K＝４ ８．９３ １０．０３ ９．４４
TopicRank W＝５,K＝４ １０．３１ １１．５８ １０．９１

MultipartiteRank K＝４ １１．０６ １２．４２ １１．７０
CnKGRank K＝４ １２．１６ １３．６６ １２．８６

CLTS

TFＧIDF K＝５ ２０．３０ １９．６３ １９．９６
TextRank W＝５,K＝５ ２４．７０ ２３．８９ ２４．２９
TopicRank W＝５,K＝５ ２６．５０ ２５．６３ ２６．０６

MultipartiteRank K＝５ ２７．８０ ２６．８９ ２７．３４
CnKGRank K＝５ ２９．６０ ２８．６３ ２９．１１

另外,为了测试了不同关键词抽取数量对F１值的影响,

本文在CLTS数据集上选取了不同的 K 值进行实验,其结果

如图３所示.随着关键词抽取数量的增加,模型准确抽取的

关键词数量增加,召回率有所提升,但是由于抽取的词语数量

基数增大,准确率会下降.在实际应用中不可能抽取过多的

关键词,需要用尽可能少的关键词来完整表达原文传达的主

题与思想,因此将准确率与召回率放在同等重要的位置,而这

也是选择F１值作为评价指标的重要原因.
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图３　关键词抽取数量对F１值的影响

Fig．３　InfluenceofnumberofextractedkeywordsonF１value

４．３．２　消融实验

为了探究知识图谱中语义信息与预训练模型中的句向量

特征 对 关 键 词 抽 取 的 影 响,我 们 进 行 了 消 融 实 验.将

CnKGRank分为３个版本.１)与 TopicalRank方法类似,仅
根据分词工具和词性匹配原则生成候选关键词,然后通过句

聚类方法生成候选关键词,用 CnKGRank(＋cluster)表示;

２)仅通过知识图谱进行实体链接,没有通过句聚类来生成主

题,用CnKGRank(＋el)表示;３)联合句聚类与实体链接的方

法,用CnKGRank(＋union)表示.

图４给出了消融实验的结果.从图中可以看到,仅使用

BERT模型进行句聚类后的方法 CnKGRank(＋cluster)与其

他方法相比F１值提升不大,在长文本数据集 DUC２００１和

CLTS上与 TopicRank 相 比,F１ 值 分 别 提 升 了 ０．７２％ 和

０．７８％,在短文本数据集 CSL上F１值比 TextRank提升了

０．４６％,比 TopicRank方法下降了１．０１％.这表明了在未引

入知识图谱的情况下,短文本数据集上的词聚类比句聚类有

更好的效果,因为短文本句子较少,可能只有２~３句话,这种

情况下使用句子进行聚类难以得到有效的主题特征.但

CnKGRank(＋el)方法在引入知识图谱的语义信息后,F１值

得到了较大提升,在３个数据集上相比 TopicRank方法,F１
值分别提升了１．２５％,１．０３％和１．６７％.

(a)DUC２００１ (b)CSL (c)CLTS

图４　消融实验结果对比

Fig．４　Comparisonoftheresultsofablationexperiments

消融实验证明了知识图谱中语义信息在关键词抽取任务

中具有更好的效果,因为通过实体链接引入知识图谱中的语

义信息和关联关系之后,消除了部分词的歧义,使得一些词被

正确选为候选关键词.例如,在 DUC２００１数据集中,一篇文

章的关键词为“光辉道路游击队”,传统分词算法会将其分为

“光辉、道路、游击队”,而经过实体链接之后,“光辉道路游击

队”则被准确地从句子中分割出来,并被选为关键词.相比之

下,预训练模型的句向量特征对关键词抽取效果的提升影响

较小,并且在短文本处理中的表现不如以词语为单位进行聚类

的方法.但是就长文本而言,以句为单位进行主题聚类能够

加快模型的处理速度,并且更好地保留语义信息.因而在实际

应用中,可以针对不同的文本数据,灵活使用不同的方案.
结束语　本文提出了一种联合知识图谱与预训练模型的

无监督中文关键词抽取方法CnKGRank.该方法首先利用聚

类算法和预训练模型将词嵌入向量特征融入词图构建中,将
文本句子按主题分类;然后借助知识图谱的实体属性弥补当

前中文文本分词工作的不足,通过实体链接将文本与知识图

谱中的实体联系起来,将语义信息融入文本;最后依据改进的

PageRank算法获得关键词的排名,选取出一组与原文本语义

最相近且主题覆盖率最高的关键词.实验表明,所提方法优

于目前主流的基于图的方法.可以预见的是,未来的自然语

言处理领域与知识图谱之间必然是相辅相成的,NLP的发展

促进知识图谱的构建,而知识图谱通过引入知识促进 NLP的

发展.随着深度学习技术的飞速发展,语义特征将会更深入

地融入各个任务,而如何利用预训练模型和已有知识图谱使

各项任务不再依赖于标注好的语料集仍是我们努力的方向.
此外,未来我们将继续标注CLTS语料集,致力于构建出一个

优质的中文长文本新闻关键词抽取语料集.
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