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基于语义的关键词提取算法 

方 俊 郭 雷 王晓东 

(西北工业大学 自动化学院 西安 710072) 

摘 要 关键词 提供了文档内容的概要信息，它们被使用在很多数据挖掘的应用中。在 目前的关键词提取算法中， 
我们发现词汇层面(代表意思的词)和概念层面(意思本身)的差别导致了关键字提取的不准确，比如不同语法的词可 
能有着相同的意思，而相同语法的词在不同的上下文有着不同的意思。为了解决这个问题，这篇文章提出使用词义代 
替词并且通过考虑关键候选词的语义信息来提高关键词提取算法性能的方法。与现有的关键词提取方法不同，该方 
法首先通过使用消歧算法，通过上下文得到候选词的词义；然后在后面的词合并、特征提取和评估的步骤中，候选词义 
之间的语义相关度被用来提高算法的性能。在评估算法时，我们采用一种更为有效的基于语义的评估方法与著名的 
Kea系统作比较。在不同领域间的实验中可以发现，当考虑语义信息后，关键词提取算法的性能能够得到很大的提 

高。在同领域的实验中，我们的算法的性能与Kea++算法的相近。我们的算法没有领域的限制性，因此具有更好 
的应用前景。 
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1 引言 

关键词提供了文档概要的信息，在检索系统、文本聚类和 

分类系统中被大量使用。关键词描述的好坏直接决定了这些 

系统的性能。在最为理想的情况下，关键词应该是人为给出 

的。但是，随着 Internet的发展，人为给出文档的关键词是不 

现实的，所以，高性能的关键词自动提取算法的研究是十分重 

要的。目前大部分的关键词提取算法都是基于机器学习的方 

法_】。J。在这些算法中，我们发现同一篇文档中的同一个词 

在不同的地方或许有着不同的意思，比如说，“mouse”能够表 

示老鼠或者是鼠标的意思，同样，不同的词能够表示相同的意 

思，比如说同义词。这些现象产生的原因在于词汇层面(代表 

意思的词)和概念层面(意思本身)的差别，这样将会导致关键 

词提取的不准确。为了解决这个问题，我们使用词义 代替 

词来解决这个问题，因为词义只有唯一的意思。在关键字提 

取算法中，我们首先采用消歧算法得到关键候选词的词义，然 

后，在词合并、特征提取和评估的步骤中，将考虑这些词义之 

间的相关度来提高算法的性能。 

我们的关键词提取算法同时考虑了统计和语义信息，主 

要分为候选词提取和过滤两个阶段。在候选词的选取阶段 ， 

当候选词从文档中被提取出来后，消歧算法被用来得到候选 

词的词义，然后通过计算候选词义之间的相关度来进行词合 

并。在过滤阶段，我们将计算候选词义的四个特征值：TF~ 

IDF，候选词最早出现的位置，候选词的长度以及该候选词和 

其他候选词间的语义相关度。然后我们将使用已知关键词的 

训练样本来生成一个 Bayes的估计模型，使用这个估计模型 

来计算每一个候选关键词的可能性。最后，可能性最大的 n 

个候选关键词将会被认为是最终的结果。 

当评估关键词的提取算法时，现有的方法是匹配算法 自 

动提取的关键词的词根和人为赋予的关键词的词根。这种方 

法很简单并且迅速，但是却不是最有效的。最主要的原因在 

于，这种评估的算法使用的是语法上的完全匹配而不是词义 

的匹配。为了克服这个缺点，我们的评估算法通过计算提取 

的关键词和人为赋予的关键词之间的相似度来评估关键词提 

取算法的性能。 

这篇文章的工作是设计一种准确的关键词自动提取算 

法。在下一节，我们回顾相关的工作。然后详细描述基于语 

义的关键字提取算法。接着，证明基于语义的算法有效性的 

*)国家自然科学基金资助项目(60675015)资助。方 俊 博士生，主要从事语义网和数据挖掘研究；郭 雷 博士生导师，主要从事神经网 

络、模式识别和知识管理等；王晓东 博士生，主要从事语义网和智能检索。 

关键词表示是很多字组成的词，而关键字表示的是单个的字。人们一般给文章提供关键词。在这篇文章中，我们调查的是关键词提取的算 

法 

2 在这篇文章中，我们将使用定义在 wordNet[4]中的词义，WordNet为每一个词定义了一组词义。 
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评估实验将会被陈述。最后，介绍结论和未来的工作。 

2 相关工作 

因为关键词的重要性，有大量的工作在这个方面开展。 

最著名方法是 Kea3E 。Kea采用的是朴素贝叶斯的机器学 

习方法来提取文档中的关键词。最初的 Kea[1]系统使用两个 

特征来预测候选的关键词是不是关键词。Turney发现候选 

关键词内聚性能够影响到算法的性能，所以他使用基于Web 

挖掘的候选关键词之间的统计信息来计算内聚度，并使用这 

个特征提高关键词提取算法的性能[2]。目前的 Kea系统， 

Kea 4．0，提取的文档集合训练的文档集在同一个领域内。通 

过采用基于领域词典的Kea++算法，该关键词提取系统的 

性能有很大的提高。Kea++算法和我们的基于语义的关键 

字提取算法都使用语义的信息，但是它们有以下的不同点： 

(1)Kea++是面向特定领域，它只能提取和训练文档集在同 
一 个领域内的文档的关键词。这种领域性带来了两个缺点： 

首先，当要变换领域时，必须要创建不同领域的词典；其次，因 

为大多数网络上的电子文档并没有分类 ，所以我们要手动收 

集训练文档。与Kea+-4-不同的是，我们的方法没有领域的 

限制性，不用人为创建词典和收集训练文档，所以更加灵活。 

(2)Kea++算法处理的对象是词，从上面的描述我们知道， 

不同词表达的意思之间的差别将会导致关键词提取的差别。 

我们的算法首先使用消歧算法得到候选词的词义，然后对候 

选词义进行后续处理，从而提高了算法的性能。(3)Kea++ 

使用一种简单的基于层次的方法来估计词之间的相关度，这 

种方法没有考虑连接间的强度不同的问题。在我们的算法 

中，我们采用基于注释的相关度度量方法 (gloss based meas— 

ure)[ ，这种方法通过计算不同词之间注释的相同的单词数 

来估计词之间的相关度。相对于Kea++的方法，基于注释 

的方法更加成熟和有效。 

3 基于语义的关键词提取算法 

与现有的关键词提取算法不同，我们的基于语义的关键 

词提取算法生成的是词义的集合而不是词的集合。在这篇文 

章中，定义在 WordNet[。]中的词义被用来表示词的意思。在 

我们的实验中，WordNet 2．1这个最新的windows版本被使 

用，它包括了155327个单词和 117597词义。 

3．1 词义 

在我们的关键词提取的方法中，词义成为了处理的对象 
一 般来说，在文档中，有两个类型的词：单个词和组合词。这 

两种词的词义定义如下所示。 

单个词仅仅包含一个能在WordNet中找到的词，它的词 

义 S(￡)定义如下： 

s(￡) Sk，where Ŝ∈Synset(t) (1) 

组合词本身不能在 WordNet找到，它包含几个 WordNet 

中定义的词，￡= ⋯"COn，它的词义是组成它的词的词义 

的并集 ： 

S(￡)一USk，where Ŝ∈Synset(wk)， ∈t (2) 

我们通过使用消歧算法来获得候选词的词义。文档中被 

消歧词附近的词作为上下文来判断目标词的词义。 

3．2 选择候选关键词 

在这一小节中，我们陈述候选关键词选择的标准和规则。 

首先，去除数字和各种标点符号，将文档中的句子分成一个个 

的单词f然后，使用下面一些规则来判断这些词是不是候选关 

键词：候选关键词有最大的长度限定，它不能是大写的固有名 

。 Kea的更多信息可以参考 http：∥  ̂ nzd1．org／kea／ 

称，它的开头和结尾不能是停用词，最后，词中所有的大写字 

母变成小写字母，并采用迭代的Lovins方法来提取每一个词 

的词根。Lovins stemmer[ ]方法将会除去单词的前后缀，并 

且不断地重复这个过程，直到单词不发生变化，这样就得到了 

单词的词根。转换大小写和词根，能消除同一单词不同变化 

形式的影响。 

3．2．1 候选 关键词 消歧 

经过上面的处理以后，我们将使用消歧算法得到候选关 

键词的词义。词义是由它周围的单词所决定的。消歧算法计 

算被消歧的词所有的可能词义和它周围单词的语义相关度， 

并且认为相关度最大的词义就是该词在现在语境下的正确的 

词义。这种算法的依据在于，同时出现的相近的词应该在语 

义上有某种程度的相关性。本文中，我们将采用 extended 

gloss overlap[5]语义相关度算法来对候选关键词进行消歧的 

处理。在文献[63中，extended gloss overlap算法已被证明了 

是一种非常有效的语义相关度和消歧的方法。该算法通过计 

算词之间的注释相同的单词个数，以及在WordNet中和词相 

关联的词的释义的单词重叠数来得到它们之间语义相关度的 

值。 

在对候选关键词消歧的过程中，大小为W的窗口内的单 

词将会被选择作为目标词的上下文。假设这个上下文的单词 

集合为 C，被消歧的目标词为 t，它的可能的词义 S(￡)由公式 

(1)和(2)所定义。 

当目标词是单个词时，我们使用公式(3)计算所有可能词 

义与上下文集合之间的语义相关度的大小，该公式将可能词 

义和上下文集合所有元素之间的语义相关度相加，我们使用 

SenseScorek来表示可能词义忌的值的大小。当目标词是组 

合词时，采用公式(4)得到语义相关度。 
W 

SenseScorek一∑rel(sk，C ) (3) 
t 1 

Iskl W 

SenseScorek一 ∑∑rel(~，Ci) (4) 
= 1ix 1 

计算两个词之间语义相关度的函数relatedness()采用的 

是 extended gloss overlap算法。最终，具有最大 SenseScore 

值的词义是 目标候选关键词的正确的词义。 

Extended gloss overlap算法通过计算词义之间以及在 

WordNet中和词义相关联的词义的释义的单词重叠数来得 

到它们之间语义相关度的值。我们使用公式(5)来对其进行 

归一化处理。从这个公式我们可以看出，两个词之间的相关 

度处于0和 1之间，同义词之间的语义相关度值为1。 

rel(si，sj)一 

丝 ! ． __旦 』垒空 r 、 
(wordNumInGlossOfsf+wordNumlnGlossOfsj)／2 

词和词之间以及词和词义之间的语义相关度的值是和这 

些词相对应的词义之间语义相关度的最大值。 

3．2．2 基于语义的候选词合并 

这个步骤将会对候选关键词进行基于语义的合并。我们 

首先计算关键词之间的语义相关度，然后引入一个阈值a，如 

果两个词的相关度大于a，则认为这两个词在语义上是相同 

的，我们将它们当作同一个词来处理。 

3．3 特征选择和离散化 

我们的机器学习的方法需要定义一些特征，从训练的文 

档中建立模型，并用这个模型来预测新的文档中的关键词。 

本文中，我们选择 了四个特征：TF×IDF，First occurrence， 

Length和 Coherence。 

TF~IDF表示一个词在文档中出现的频率，并且和训练 

集中出现该词的文档数作比较。如果一个词语的 TF×IDF 
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值越高，则表示这个词语越有可能是关键词。First occur— 

rence表示词语在文章中第一次出现的平均位置。出现在开 

头和结尾的词语是关键词的概率 比较大。Length代表的是 

组成词语单词的个数。以上这三个特征在 Kea++算法中 

也同样被用到了。在文献[2]中，Coherence特征被证明能够 

很大程度地提高关键词提取的性能。与文献[2]使用的基于 

统计的方法不同，本文采用基于WordNet计算的语义相关度 

来决定词语之间的内聚性。假设集合 S表示候选的关键词 

义，我们将词义S 和集合中其他词义的语义相关度相加得到 

S 的内聚度coherenceScore的值，如公式(6)所示： 

．

( 町) 
一  

1 ； -

coherenceScore, 广-_  (6) 
‘ l-) l一 1 

在公式(6)中，分母用来对内聚度的值进行归一化处理。 

如果一个候选关键词义的内聚度越大，则表示它和候选关键 

词义集合中的其他词义关联程度越大。 

以上四个特征都是连续的量 ，为了机器学习的方法能够 

使用，我们使用 equabdepth partitioningE。 的方法将这些连续 

的量转变成离散的量。该离散化的方法划分成N个区间，每 
一 个区间包含几乎相等的样本。 

3．4 关键词的提取 

我们将使用上面的四个特征值从训练的文档中建立朴素 

贝叶斯模型。对于每一篇训练集中的文档，我们都会先采用 

上面陈述的步骤先进行处理，然后，对于每一个候选关键词， 

我们将会使用下面的两个公式来计算它的两个数值： 

Pr[yesf T，0，L，C]= 

PrrTf yes]×PrF0l yes]×PrFL l yes]×PrFCI ves]×PrFvesq 

PrLT，0，L，q 

(7) 

Pr[nol T，0，L，C]一 

PrrT1nol×PrF0}nol×PrFLlnol×PrFClnol×PrFno 
Pr[T，0，L， (8) 

Pr[Tfyes]，Pr[Olyes]，Pr[Lfyes]和 Pr[Cfyes]分别 

表示候选关键词是关键词时的 TF×IDF，First occurrence， 

Length和Coherence的值，Pr[yes 4 T，0，L，C]表示该词语是 

关键词的概率。为了对其进行归一化处理，我们引入了分母 

Pr[T，0，L，C]。公式(8)的解释与此类似，它得到该词语不 

是关键词的概率。最后，该词语成为关键词的概率可以用公 

式(9)计算得出： 

(9) 

候选关键词通过 Pr来进行排序 ，按照顺序，将用户所需 

要的数量的关键词返回给用户。 

4 算法评估 

目前对关键词提取算法的评估方法是将算法提取出来的 

关键词与标准的人为提取出来的关键词作词法上的匹配。因 

为这种方法没有考虑语义的关系，所以它是不充分的。本文 

中，我们提出一种基于语义的评估方法。 

4．1 基于语义的评估方法 

著名的Precision(查准度)，Recall(查全率)和平衡它们 

两者的 F-measure被用来对我们的关键词提取算法进行评 

价。 

P 咖 n一 
al
掣
l ex trac ted lee 2Ph ras es 、． 

Recall 
y ass zgne a lee rases 772以，2z搬 ￡￡ Vp 

2×Precision×Recall 
一

m “ 一—Precision—+Recall 

· 15O · 

(10) 

(II) 

(12) 

本文中，这 3个度量值的计算方法与传统的方法有一些 

不同。对一个词语是否是正确的关键词的评判的准则是基于 

语义上来考虑的。我们首先采用公式(5)计算词语之间的相 

关度，然后，我们引入阈值 来判断词语是否相等。公式 

(10)，(11)和(12)被用来对每一篇文档进行评估，最终的 

Precision，Recall和F-measure是整个测试文档集的平均值。 

为了证明我们的基于语义的评估方法的有效性，我们让 6个 

大学生对2O篇文档赋予相同数量的关键词，学生们对这些文 

档的内容非常熟悉。我们设定某一个学生赋予的关键词为标 

准，然后计算其他学生赋予的关键词的Precision，Recall和 

F-measure的值。我们采用传统的词法匹配的方法和基于语 

义的方法来计算。在基于语义的方法中，阈值 被设定为 

0．9。结果传统方法的平均F-measure值为0．830，基于语义方 

法的平均F-measure值为 0．962。这个简单的实验可以证明 

基于语义的评估方法比传统的评估方法更加有效，因为不同 

的人给同一篇文档赋予的关键词可能在语法上不同，但在语 

义上应该有很大的相关度。 

我们进行了两个实验来比较我们的关键词提取算法和 

Kea算法。第一个实验训练和测试集跨越了多个领域，第二 

个实验训练和测试集在一个领域。阈值a和 被设为 0．9。 

要注意的是，这些实验的评估方法采用的是基于语义的评估 

方法。 

4．2 跨领域的实验 

在这个实验中，我们从网上下载了200篇被赋予了关键 

词的文档，这些文档平均有 5．3个关键词，它们涉及到了物 

理、化学、计算机、经济和生物领域。随机地选取 150篇文档 

作为训练文档 ，剩下的 5O篇文档用来进行测试。 

我们对三种关键词提取方法进行比较：Kea算法、我们的 

基于语义的关键词提取算法和仅仅采用前 3种特征值的基于 

语义的算法。比较第三种提取算法的原因在于Kea算法也 

仅仅使用了这三种特征值：TF×IDF，First occurrence和 

Length，这样能更清楚地看出考虑语义信息后的好处。图 l 

给出了实验的结果。横轴表示总共产生的关键词的个数，它 

的范围是从 1到 2O，纵轴表示算法提取出来的关键词在语义 

上正确的个数平均值。从图中我们可以看出，考虑 4个特征 

值的基于语义的算法有最好的性能，接下来是考虑三个特征 

值的基于语义的算法，性能最差的是 Kea算法。我们从每篇 

文档自动提取出的关键字提取集合中按顺序选取前 5位关键 

词，因为这是文档平均包含的关键字的值，然后，采用评估公 

式(10)，(11)和(12)来计算每篇文档的Precision，Recall和 

F-measure，最后，我们计算它们的平均值，最终的结果如表 1 

所示。从结果中，我们可以看出，当考虑到语义信息后，关键 

词提取的性能能够得到很大提高。 

4．3 同一领域内的实验 

我们采用同样的方法来对我们的算法和Kea++算法 

进行比较，稍稍不同的是，因为平均关键词个数为 5．9的缘 

故，我们选取前 6位的关键词来进行评估，实验的结果如图2 

和表2所示。从实验结果可以看出我们的算法的性能和Kea 

++算法的性能非常接近。我们的算法比 Kea++算法稍 

稍差一点的主要原因在于，Kea++使用的是农业领域的专 

用词典，而我们的算法使用的是包含多领域的通用WordNet 

词典。从跨领域的实验和同一领域的实验，我们还可以发现， 

表 1 基于语义的关键词提取算法和 Kea算法性能的比较 
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我们的基于语义的算法在性能上是差不多的，这表明我们的 

算法没有领域相关性，所以比Kea++算法有着更好的应用 

前景。 

图 

图 2 农业领域中基于语义的提取算法和Kea++算法的比较 

结束语 在这篇文章中，我们提出了一种考虑词语语义 

信息的关键词提取算法。该算法首先使用消歧算法得到候选 

关键词的词义，然后在后面的步骤中使用这些词义的语义相 

关度信息。实验表明通过考虑语义的信息，关键词算法的性 

能能得到很大的提 高。同时，相对于 Kea++算法 ，我们的 

算法没有领域的限制性。在未来的工作中，我们将会采用更 

多的数据来对基于语义的算法进行测试。另外，现有的消歧 

算法的精度不是特别高I6]，因此我们计划设计一种更加有效 

的消歧算法来提高基于语义的关键词提取算法的性能。 

表 2 基于语义的关键词提取算法和 Kea++算法性能的比较 
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trieval Test Collection(Version 2．1)Ll5J，以 communication，econ— 

omy，education，food，medical，travel，weapon这 7个域本体所包 

含的概念作为参数来源，服务样本集数量分别为 135，52，25， 

106，29，206，25，在这 5个服务样本集上所进行的服务请求数 

目分别为 6，1，1，2，6，11，1。实验结果如图2和图3所示。 

从图2和图3可以看出，无论是查准率还是查全率，基于 

语义的方法都远高于基于关键字的匹配方法，三种方法的平 

均查全率分别为27．3 ，75．8 ，93 ；三种方法的平均查准 

率分别为 19 ，68．7 ，89．3 。显然，本文所提出的基于服 

务分层的匹配方法在查全率和查准率上都高于传统的基于语 

义的网格服务匹配方法。 

实验三：基于服务分层的匹配方法和直接基于OWL推 

理机方法的时间开销比较 

本实验比较基于服务分层的方法和直接基于 OWL推理 

机方法的时间开销，仍以文献[-14]中的方法为代表，实验设置 

与实验一相同。实验结果如图4所示。 

从图4可看出：基于服务分层的匹配方法和直接基于 

OWL 推理机的服务匹配方法相 比，虽然在服务发布阶段因需 

要构造概念分层和服务分层而增加了一定的时间开销(约为 

6倍)，但用户请求响应时间却大大缩短了，平均响应时间为 

8．9ms。因为服务发布阶段对实时性要求不高，而即时的服 

务请求对实时性要求很高 ，所以基于服务分层 的服务匹配方 

法更能满足实时服务匹配的需求。 

结束语 针对传统的基于关键字的网格服务匹配方法所 

存在的灵活性差、查全率和查准率低等不足，本文提出了一种 

新的基于本体的网格服务匹配方法，该方法利用本体来描述 

网格服务的语义信息，同时，利用 OWl 推理机对网格服务进 

行服务分层，以提高服务匹配的效率。实验结果表明，本文所 

提出的网格服务匹配方法与传统的基于关键字匹配的服务匹 

配方法相比，具有较高的查全率和查准率，同时，与直接基于 

OWL推理机的语义网格服务匹配方法相比，更能满足实时服 

务匹配的要求。 
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