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中文文本的主题关键短语提取技术

杨 玥 张 德 生

(西安理工大学理学院西安710054)

摘 要 在大数据时代，信息量暴增，人们接触最多的信息就是文本信息，每天在互联网上都有无数文本信息被上传 

或下载。快速掌握这些文本信息内容的重要方法之一就是关键词提取。然而，在传统关键词提取算法中，通常忽略了 

两个重要的方面：词语长度和文本主题。针对以上两方面问题，提出了提取中文文本的主题关键短语技术。将 L D A  

主题模型与频繁短语发现算法相结合，生成不同长度的频繁候选短语；然后，利用所提的完整性筛选和排序函数对候 

选短语进行筛选和排序；最后，根据排序结果选择最终的主题关键短语。
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Abstract In  the b ig  data era, the in fo rm a tion  is exploding. T he  m ost popular in fo rm a tion  among people connection is 

te x t message. O n the In te rn e t, there are countless te x t in fo rm a tion  upload o r download every day. T he  im p orta n t w ay to 

qu ick ly  grasp content o f countless te x t message is extrac ting  keywords. H ow eve r, the trad itio n a l w o rk  o f extracting  

keyw ords fro m  te x t corpora ignores tw o  p rob lem s： the leng th  o f keyw ords and the top ic o f te x t corpora. In  th is  paper,a  

new  a lgo rith m  w h ich  is in  consideration o f tw o  aspects m entioned above was proposed. T h is  paper combined the L D A  

top ic model and frequent phrases discovery a lgo rith m  to  generate frequent candidate phrases w ith  d iffe re n t leng th , a t the 

same tim e , th is  paper proposed an a lgo rith m  o f completeness f i l te r  and rank func tion  to  f i l t  and rank candidate. F in a lly , 

according to  the rank lis t , th e  real keyphrases were chosen.

Keywords E x tra c tin g  k e y w o rd s ,L D A  top ic  m ode l,F requen t phrases, Completeness f i lte r ,R a n k  func tion

1 引 言

文本挖掘是数据挖掘中一个非常重要的方面，并且文本 

是与人们接触最多，也最直观的一种数据类型。文本挖掘的 

一个核心任务就是信息抽取，而关键词提取是信息抽取中的 

一个重要技术。关键词提取不仅能够快速掌握文本的主要内 

容，随着文本挖掘技术的不断发展，关键词提取也有了更广泛 

的应用，例如利用关键词来进行文本聚类、情感判别等。

与传统关键词提取技术相比，本文提出的中文文本主题 

关键短语提取技术有以下几点创新和优势：

1 )  将 L D A 主题模型与频繁短语发现算法结合，能够在综 

合文本集中发现不同长度的频繁短语；

2) 优化排序函数，加入排序因子，对候选频繁短语进行剔 

除和排序，使排序结果更加符合人们的理解；

3 )  主要针对中文文本的关键短语提取，能够在一定程度 

上消除由于中文分词造成的错误。

本文第2 节中主要介绍本文算法的优势与流程步骤;第 

3 节按照步骤分别介绍算法流程;第4 节对本文算法进行实 

证研究，并分析结果。

2 算 法 综 述

本文的主要内容如下：

1 )  将 L D A 主题模型与频繁短语发现算法结合，推测综合 

文本集中隐含的主题以及各个主题中的频繁短语；

2) 提出了完整性约束算法，对候选关键短语进行筛选，保 

留完整短语，剔除不完整短语，避免提取结果中存在关键短语 

及其子短语同时出现的情况，提高提取精准率；

3 )  优化了排序函数，使关键短语的排序更符合人们的理 

解，对主题的主要内容更具代表性；

4 )  对本文提出的算法进行了实证研究。

本文算法的流程如下：

1) 文本数据预处理:中文分词、消除停用词；

2 )  利用 L D A 主题模型进行文本聚类，对综合文本集合中 

的每一篇文档指派一个主题标号；

3 )  设置最小支持度阈值，在各个主题类中发现频繁短语， 

生成候选主题关键短语集合；

4 )  利用完整性约束筛选候选主题关键短语，保留完整候 

选短语，剔除不完整候选短语；
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5) 计算所有保留候选短语的R ank排序函数得分并排序；

6 ) 根据得分排名，选择前 5 或前 1 0个关键短语作为主题 

关键短语。

3 中 文 文 本 主 题 关 键 短 语 提 取 技 术

3 . 1 数据预处理

对中文文本进行数据预处理的过程主要有两部分:1)中 

文分词;2)去除停用词。

在形式上，中文文本与英文文本有很大区别，中文的词与 

词之间没有间隔。为了使计算机能够识别词语，须对中文文 

本进行分词预处理。分词方法以分词词典为依据，通过文本 

中的汉字串与词典中的词逐一匹配，完成词语切分。

文本集中几乎都会包含一些没有意义但使用频率极高的 

词，如“的”“就”等。这些词在所有文本中的频率非常相近，从 

而增加了文本之间的相似程度，给文本聚类或提取关键词均 

带来了一定困难。解决该问题的方法是利用停词表或禁用词 

表将这些词语从文本中剔除。

常用的停词包括实词和虚词两种，例如：

虚词:“的”“把”“被”“就”…

实词:“有”“会”

3 . 2 文本聚类—— LDA主题模型

文本数据预处理之后形成一种中间形式，这种形式是对 

文本进行各项算法的基础。

本文提出的算法的第二步是对文本集中的每篇文档及每 

个词语进行聚类。在自然语言处理中，常用于文本聚类、文本 

分类等领域的模型主要有：向量空间模型（V e c to r Space M o~ 

de l)、统计语言模型（S ta tis tic a l Language M od e l)、主题模型 

(T o p ic M ode l)等。其中，主题模型是一个数据挖掘与分析的 

有力工具，它挖掘出文本中潜在的主题信息。

判断两个文档是否相似，传统意义上是观察两个文本是 

否会出现共同的词汇。如果两个文本共现的词语交集多，则 

认为两个文本比较相似，否则认为不相似。比如：

“阿里巴巴上市了。”

“马云成为了中国内地首富。”

上述两个文本具有相似的特点，但却没有共同的词语。 

如果用传统的文本相似的计算方法将文本映射到向量空间 

中，计算两个文本词汇的共现，则上述例子文本的相似度为 

〇。因此，需要从主题词的方面来考虑文本的相似度。

2003年，D. B id 等人提出了潜在狄利克雷分配模型L D A  

(Latent D irichlet A lloca tion )。L D A  主题模型是在向量空间 

模型和统计语言模型的基础上改进了 P L S I模型，利用更富 

有表现力的主体层来表示文本表达式，形成了 一种语义上一 

致的话题模型。L D A 模型是目前非常流行的主题模型之一， 

被广泛应用于机器学习、自然语言处理、文本挖掘、知识发现 

等多个领域。

L D A 主题模型的目的是生成主体分布，而这个分布在文 

本集中是不能直接观测到的隐变量，因此这种主题模型被称 

为潜在狄利克雷分配。L D A 主题模型包含3 个基本元素:文 

档(d)、文档中的词语( w )以及主题 (z)，这 3 个基本元素通过 

两层分布联系起来，即“文档-主题”分布和“主题-词语”分布。 

“文档-主题”这一层分布的意思是一篇文档可以表示成不同 

主题所构成的概率分布，“主题-词语”层分布的意思则是每个

主题又是由各个词语所构成的概率分布。L D A 主题模型的 

图模型结构(类似贝叶斯网络结构)如图1所示。

图 1 中的箭头表示变量依赖关系，方框表示重复抽样，方 

框右下角的字母K ，M ，iV 表示方框中过程重复的次数，在这 

里的实际意义分别是主题个数、文档个数和文档中的词语个 

数。阴影圆圈w 表示可观测到的变量词语，其他白色圆圈都 

是不可观测到的隐变量。其中以表示主题，彡表示文档-主题 

分布，《是主题分布6 的先验分布的参数， 表示主题-词分 

布，卢是主题-词分布^的先验分布的参数。通过学习6 和 p  

这两个参数，可以计算训练文本集中文档的主题概率分布和 

主题中的词语概率分布。 一 般通过G ib b s抽样学习这两个参 

数。G ib b s抽样是一种迭代方法，其优点是易于实现，而且可 

以高效地在大规模文本集中抽取主题。

得到彡和p 这两个分布之后，进而就可以得到综合文本 

集合中每篇文档对应每个主题的权重，按照权重大小给文档 

指派主题标号。由此，可以将一个文本集合按照主题聚类成 

几个子集。

3 . 3 生成候选—— 频繁短语发现算法

频繁短语发现算法的前提是：

定义1(短语） 本文认为短语在计算机中可以定义为， 

一组连续且在文本中频繁共现的词语的集合。

性质1(向下封闭性） 如果一个短语不是频繁的，那么 

包含它的任何超集一定都不是频繁的。因此，包含这个非频 

繁短语的更长的短语就会被剔除，并且不会再做任何拓展。

性质2(前缀性） 如果一个短语是频繁的，那么以它为 

前缀组成的更长的短语也有可能是频繁的。

算 法 1 频繁短语发现算法 

输入 :同一主题标号的文档语料库C，最小支持度阈值<

输出 :字典 f (主题中的频繁短语:频率） 

dictionary / / 创建一个字典 f 并初始化

dictionary index— + / / 创建一个字典 index并初始化 

for i—1 to | C | do 

index[C [i]]—index[C [i]] U i
end for
while Any | index, value | of key> =  ̂  do 

index^^> / / 创建一个字典 index讲初始化 

for uG index, key do 
if | index[u] | then 

f [u ]— | index[u] | 
for j G index[u] do 

if j +  l> = |C |  
continue 

end if
u’— u ㊉ C | j +  11 

index’[u’]—index’[u’ ]U  {j +  1}
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end fo r  

end if

end fo r

index— index' 

end w hile  

re tu rn  f

3 . 4 筛选排序

3.4.1 完整性约束筛选

完整性约束的实质是条件概率问题，如果短语户的超集 

为 /  = 户U W }，这里的U }表示超集/ 中除去子集户的词 

语的集合，那 么 条 件 概 率 ( 户 ))表明当短语户出 

现时超集/也出现的概率。这个条件概率越大，说明短语户 

不完整的可能性越大。在同一个主题的文本集合中，这实际 

上是出现频次的比较问题。通常情况下，随着短语长度的增 

加，它在文本中出现的频次会减少。那么，这个条件概率问题 

可以转变为:短语户在文本集合中出现的频次与超集/出现 

的频次相比较，如果 /；(户）一/； ( / ) < 7 , 也就是短语户与它 

的超集/ 在文本中出现的频次之差小于等于7,那么说明短 

语户可能不够完整，它的超集/ 可以作为更完整的短语。这 

里的7是一个可接受的完整程度调节阈值。通过大量实验， 

产 ( / ；( 户) ）X 5 0 % o

按照这种思想，依据完整性指标筛选完整短语的步骤 

如下：

步骤1 寻找并收集候选短语中所有长度为1 的词语的 

所有前缀为该词的超集，存入 M ap Sa);

步骤2 选择 Sa)中超集个数在2 个或2个以上的项，并 

将这些项的键与值存入S(2);

步骤3 计算 S(2)中所有键对应的值中每个集合的大小， 

并找到值中最大的超集，将最大超集本身作为键，它的所有子 

集作为值，存入

步骤4 在 S(3)中键相同的项中，合并不重复的子集，然 

后剔除其余键及其对应的值；

步骤5 统计全部键所对应的值中包含的每个集合的频 

次，并进行比较，依据 /； ( W  —/； S (3) y〜(/；(户)）X

5 0 %的规则找到完整短语；

步骤6 在字典/ 中，将筛选出的完整短语的所有子集 

和超集删除，形成候选完整短语集合S。

3 . 4 . 2 构造排序函数

排序函数的目的是使前面从候选关键短语中保留下来的 

完整短语按照人们理解的好坏以及对主题的代表程度进行排 

序。为此，本文构造了4 个指标来对关键短语进行排序。

(1)覆盖性

覆盖性，实际上也就是频率。候选短语在文本集中出现 

的频率能够等价于该候选短语在文本集中的覆盖程度，这是 

所有排序算法中最基本的规则。本文利用在同一主题的文本 

中短语出现的频率作为量化覆盖性的度量手段：

7zTv(p ) = P (et (p )) =  ̂ ^  (1)

其中，户表示某个短语，̂ (户)表示事件:在主题〖中出现短语 

户， (户)表示短语户在主题〖 中出现的次数，A 表示主题标 

号为 f 的所有文档中语料的集合，I A  I 表示主题标号为^的 

所有文档中语料集合的大小。因此，覆盖性实际上是用短语 

在某一个主题中出现的频率来量化的。

(2)纯洁性

如果一个短语只在某一个主题中是频繁的，而在其他主 

题中不是频繁的，那么就说这个短语在这个主题中是纯洁的； 

相反，则说这个短语不是纯洁的。例如，在数据挖掘主题中 

“支持向量机”这个短语的纯洁性肯定比“支持”这个短语的纯 

洁性高。虽然在其他主题中“支持”这个短语的出现频率不一 

定会非常低，但是“支持向量机”这个短语如果仅在数据挖掘 

主题的文本中频繁出现，而在其他主题的文本中没有频繁出 

现，那么可以认为“支持向量机”在数据挖掘主题中具有较高 

的纯洁性。度量纯洁性的手段依旧是频率，即通过比较一个 

短语出现在某一个主题〖的语料集合中的频率和出现在其他 

主题，=〇，1，… ，K  V  的语料中的频率来度量这个短语

的纯洁性。&(户)表示在主题〖中出现短语户的随机事件，用 

以（户)表示在其他主题，中出现短语户的随机事件，|A ' I表 

示主题为^的文本大小，则纯洁性的量化度量形式为：

(户）= lo g
Pie 人 p)) 

max P(e/ (/? ))

1 f t  (^ ) 1 // i p )

如 而 ― 1〇g: X丽
( 2)

这个比较的结果越大，说明短语户在主题 f 中出现的频 

率越高于在其他主题, 中出现的频率，那么短语户对这个主 

题的纯洁性就越髙，越有可能代表这个主题的意义，从而成为 

这个主题的关键短语。相反，如果这个比较结果越小，甚至为 

负，说明短语户在主题〖和其他主题，中出现的频率越接近， 

甚至在其他主题中出现的频率更高，那么这个短语户对主题 

^的纯洁性就越低，越不能作为主题〖的关键词来提取。

(3)短语性

由于本文提出的算法提取的短语实际上是一组词语的集 

合，这样一组词语可能只是同时出现在文本中，而并不是固定 

搭配或短语，因此这个指标主要是为了评价一组词语是否能 

够合适地构成一个短语。例如，一个长度为2 的候选短语 

户= { } ，如果组成这个候选短语的两个词语单独在文本 

中出现的频率远远高于这两个词语共同出现的频率，那么可 

以认为这个候选短语作为短语的可能性非常小。相反，如果 

在 文 本 中 当 出 现 时 ，另一个词语W2 以很大的概率同时出 

现，并且这个频率远大于M 单独出现的频率，那么可以认为 

这个候选短语作为真正短语的可能性是非常大的。量化表达 

式为：

TZthr i p ) =\〇g PCet(p))
IT P (^(w ))

= l〇g — S  log
ftQ w)
I d a (3)

(4)短语长度

本文认为短语或固定搭配在文本中包含的信息要比单个 

词语包含的信息多，但这也不是绝对的。有文献提出，提取短 

语的最佳长度是3 或 4,如果短语长度更长，或许也会起到相 

反的作用，因此本文用以下表达式来作为量化短语长度的 

指标：

lenip) —Elen 
M

Elen— lenip) 
M

lenQ pX E len

lenQp)〉 Elen
(4)

其中， 表示短语户的长度， 表示一个期望的最佳
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绵阳市 

居民健康卡

0 . 4 8 关 键 词 提 取 方 法 0.44 
0 .47 关键词  0 .39

0.37 提出基于  0.29

0.32 实验结果表明  0.17
0 .29 结果表明  0.17

0. 50 
0.29

0.08

0.08
0.08

发展

继续

不忘初心 

继续前进 

前进 

中国

提出的K E R T 算法进行比较。

表 3列出 K E R T 算法在同一数据中的提取结果。

表 3 K E R T 算法提取结果 

min_sup=10,8 y = 0 .  5
Topic 0 Topic 2 Topic 1

⑴(抑 r )= 0 . 1，⑴(灿 r )= 0 . 5 ,⑴(cov)=0. 1，⑴（“ ）=0• 3
Topic C\ Topic 1 Topic 2

不忘初心 

继续前进
3.2 绵阳市 3.4 中文文本 

关键词提取

发展 3.1 平台建设 3.3 实验结果表明  1.7
中国特色 

社会主义
2.8 居民健康卡 3. 1 主题  1.6

改革 2.4 管理 2.9 挖掘 1.6
中华民族 2.3 数字化医院 2.8 统计特征  1. 5

时代 2.2 服务 2.7 TF-IDF 算法  1.5

从实验结果中可以看出：

1) 在分词过程中产生的分词错误，能够在提取结果中被 

合并，如“居民健康卡”、“数字化医院”等；

2) 本文提出的算法可以正确地将综合文本集按照不同主 

题进行聚类，并提取主题下不同长度的关键词；

3) 提取结果中不存在关键短语及其子短语同时出现的 

现象。

同类算法中，将本文算法与2014年明尼苏达大学M arina

时代 0.05 数字化  0.25 TP-IDF 0.09
发展  〇. 〇5 医疗机构  0.18 分类算法  0.04

从提取效果上可以明显看出，本文算法优于 K E R T 算 

法。K E R T 算法虽然也能够提取出有效的关键短语，但是在 

提取结果中存在关键短语与其子短语同时出现的情况，例如: 

“继续”“前进”“不忘初心继续前进”等。这种情况虽然并没有 

直接影响人们对文本内容的理解，但是会对整体的提取结果 

产生影响。

除了提取结果看上去的优化，本文还进行了精准率、召回 

率和巧值的比较，结果如表4 所列。结果表明，本文所提算 

法明显优于K E R T 算法。原因在于，K E R T 算法提取的关键 

短语存在其子短语同时出现的情况，并且存在一些并不是固 

定短语但K E R T 并不能完全识别出来的情况，因此提取的关 

键词和短语的个数往往比较多;而本文算法避免了这两种情 

况。在相同的支持度阈值条件下，本文算法提取的关键词和 

短语总数大大减少，因此精准率肯定高于K E R T 算法。

表 4 本文算法与K E R T 算法的评价对比

精准率 召回率 F i 值
T0 T1 T2 T0 T1 T2 T0 T1 T2

本文算法 73 75 76 0.4 1.0 0.4 0. 88 2.09 1.9
K E R T算法 62 50 56 0.4 1.0 0.4 0.87 2.07 1.9

在召回率方面，本文算法和K E R T 算法的实验数据完全 

相同，提取出关键短语的个数也基本相同，因此召回率也基本 

相等。但是从召回率的数值上可以看出，召回率这个指标并 

不适合于关键词提取算法的评估，因为提取出的关键词的个 

数与文本总词数之间并没有实际的关系。从巧值结果来  

看，本文算法和K E R T 算法的R 值相差不大，但总体上本文 

算法偏高。

结 束 语 未来将在以下几个方面进行改进：

(1) 改进 L D A 主题模型

目前，主题模型在关键词和关键短语上的应用越来越流 

行，自 L D A 主题模型被提出之后，相继有许多学者对其进行 

了改进，其中一些改进是专门针对关键短语提取设计的，例如 

p h m se L D A主题模型，它可以在文本建模过程中直接对短语 

进行聚类。这将作为今后的重点改进方向。

(2) 结合信息论知识对短语进行切分

本文的短语提取和合并方法使用的是单纯的统计知识。 

事实上，多领域知识交叉应用会得到更精准的提取结果，因此 

可以将信息论的知识和本文统计知识相结合，以改善提取 

效果。

(3) 将本文算法应用在其他应用中

目前文本聚类和关键短语提取技术的应用非常广泛，可 

以进一步拓展应用。

长度.M 表示最长短语的长度，目的是对指标作归一化处理。

将覆盖性、纯洁性、短语性、短语长度这4 个指标综合成 

为一个R a n k函数时，K E R T 算法中利用了 K L 散度的概念， 

利用概率的乘积来综合。而 K L 散度表示的是两个分布之间 

的差异程度，本文认为在这里利用K L 散度来综合指标并不 

是最好的办法。本文选择加权综合的方法：

R a U k =  | CO! C  + C02 7ZPtUr + C03 ̂  + C04 ̂  | ^

其中，COl _ ，C03，W4 分别表亦兀r V，兀f Mr，兀广，兀如的权重，coi +  

C02 +  C03 +  C04 =  1。权重的大小表亦用户对这4 个指标的重视 

程度，将对更重要的指标设置相对大的权重，对相对不太重要 

的指标设置相对小的权重。

由于在R a n k函 数 中 和 ， 是负值，为了保证Rank 

结果非负，并且不影响排序，R a n k函数采用了绝对值倒数的 

形式。

4 实 证 研 究  

4 . 1 数 据 来 源

本文算法适用于任何长度的中文文本集，内容可以是新 

闻报道、学术论文、文学、医学等领域的综合文本。在本文的 

实验中选择了学术论文摘要、新闻报道与政治评论文章3 方 

面的综合文本，详细信息如表1所列。

表 1 实验数据说明

数据来源 文本数/篇 总字数 总词数

学术论文 38 7841 3165
新闻报道 12 2647 850
政治评论 25 11564 4541

总计 75 22052 8556

4 . 2 实验结果

为了证明本文算法能够在一定程度上消除中文分词误差 

对提取结果的影响，政治评论类文本中的“居民健康卡”词组， 

分为“居民”“健康”“卡”。在其他两类文本中分词也存在误 

差:“数字化医院”分为“数字化”“医院”等。

由于排序函数中有4 个权重，根据不同需求可对4 个权 

重分别进行调整。表 2 列出其中一组权重组合的实验结果。

表 2 以“短语性”为主的权重组合

用者院费患医
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索系统中交互设计的基本原则，并对其进行示例验证。交互 

有效性判定是一个难题，本文给出了一种交互度量，我们将进 

一步充实有效交互的理论成果，给出交互有效性的定量的判 

定度量方式;在本文的基础上，可以结合已有对信息语义关联 

网的研究成果，提出新的探索式搜索交互方法，将本文思路应 

用到探索式搜索中，检验其实践效果。
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