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摘　要　关键词提取被广泛应用于文本挖掘领域,是文本自动摘要、自动分类、自动聚类等研究的基础.因此,提取高质量的关

键词具有十分重要的研究意义.已有关键词提取方法研究中大多仅考虑了部分文本的统计特征,没有考虑词语的隐式语义特

征,导致提取结果的准确率不高,且关键词缺乏语义信息.针对这一问题,文中设计了一种针对词语与文本主题之间的特征进

行量化的算法.该算法首先用词向量的方法挖掘文本中词语的上下文语义关系,然后通过聚类方法抽取文本中主要的语义特

征,最后用相似距离的方式计算词语与文本主题之间的距离并将其作为该词语的语义特征.此外,通过将语义特征与多种描述

词语的词频、长度、位置和语言等特征结合,文中还提出了一种融合语义特征的短文本关键词提取方法,简称SFKE方法.该方

法从统计信息和语义层面分析了词语的重要性,从而可以综合多方面因素提取出最相关的关键词集合.实验结果表明,相比

TFIDF,TextRank,Yake,KEA和 AE等方法,融合多种特征的关键词提取方法的性能有了明显的提升.该方法与基于有监督

的 AE方法相比,FＧScore提升了９．３％.最后,用信息增益的方法对特征的重要性进行评估,结果表明,添加语义特征后模型的

FＧScore提升了７．２％.
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Abstract　Keywordextractioniswidelyusedinthefieldoftextmining,whichistheprerequisitetechnologyoftextautomatic
summarization,classificationandclustering．Therefore,itisveryimportanttoextracthighqualitykeywords．Atpresent,mostreＧ
searchesonkeywordextractionmethodsonlyconsidersomestatisticalfeatures,butnottheimplicitsemanticfeaturesofwords,

whichleadstothelowaccuracyofextractionresultsandthelackofsemanticinformationofkeywords．Tosolvethisproblem,this

paperdesignedaquantificationmethodofthefeaturesbetweenwordsandtextthemes．First,thewordvectormethodisusedto
minethecontextsemanticrelationsofwords．Thenthemainsemanticfeaturesofthetextisextractedbyclustering．Finally,the
distancebetweenthewordsandthetopicwiththesimilardistancemethodiscalculated．Itisregardedasthesemanticfeaturesof
word．Inaddition,bycombiningthesemanticfeaturesofwordwiththefeaturesofwordfrequency,length,location,languageand
othervariousdescriptionofwords,akeywordsextractionmethodofshorttextwithsemanticfeatureswasproposed,namely
SFKEmethod．Thismethodanalyzestheimportanceofwordsfromthestatisticalandsemanticaspects,thuscanextractthemost
relevantkeywordsetbyintegratingmanyfactors．ExperimentalresultsshowthatthekeywordextractionmethodintegratingmulＧ
tiplefeatureshassignificantimprovementcomparedwithTFIDF,TextRank,Yake,KEA,AEmethods．TheFＧScoreofthismethＧ
odhasimprovedby９．３％comparedwithAE．Inaddition,thispaperusedthemethodofinformationgaintoevaluatetheimporＧ
tanceoffeatures．TheexperimentalresultsshowthattheFＧScoreofthemodelisincreasedby７．２％afteraddingsemanticfeature．
Keywords　Textmining,Statisticalfeatures,Semanticfeatures,Supportvectormachine,Classificationmodel

　

１　引言

文档关键词抽取,也称为关键词提取或关键词标注,是从

文本中把与该文本所表达的意义最相关的一些词或短语抽取

出来[１].学术关键词向读者提供了对文本最简洁的描述,能
基本反映文本主题.读者可以通过关键词在短时间内获得文

本主要的研究内容,从而节省信息检索的时间,提升获得目标

文本的效率.关键词提取技术被广泛应用于文本检索、摘要



生成、文本分类[２Ｇ３]等领域,具有十分重要的研究价值.
现有的研究多基于词语的统计特征[４]对关键词进行提

取,少数的研究基于词语的语义信息挖掘词语与文本主题之

间的语义联系.而基于词语语义的研究也多集中于将基于图

的方法与语义信息结合[５],或是将关键词提取视为一个序列

标注问题[６],利用神经网络的方法提取词语的上下文本关系

并结合条件随机场的方法对关键词进行标注.而将词语的隐

式语义关系与词语的多种统计信息进行结合的方法,还需要

更深入的研究.
针对以上问题,本文提出了一种融合语义特征的关键词

提取算法.该算法对词语和文本主题之间的语义相关性进行

量化并将其作为词语的语义特征;通过结合语义特征和词语

的其他特征创建候选关键词的特征集合,并用该集合组成的

样本数据训练关键词分类模型,实现对文本关键词的预测.
本文的主要贡献有以下几点:１)设计了一种词语与主题

之间相关性的量化方法,深层次挖掘了词语的语义信息;２)综
合考虑候选关键词的词频、长度、位置和语言特征等多种因

素,筛选了１４个特征作为关键词的属性,设计了一种融合语

义特征的关键词提取方法,并从多方面对词语的重要性进行

评估;３)利用信息增益的方法量化并验证了语义特征的重要

性,并通过多组特征组合对比实验进一步验证了结论的正确

性;４)在学术文本数据集合上将本文方法与５种关键词提取

方法进行对比.实验结果表明,当系统提取前５个关键词并

且聚类个数设为４时,本文方法相比其他方法有更好的表现.

２　相关工作

根据数据的标注情况,可以将关键词提取技术分为无监

督学习方法和有监督学习方法.基于无监督学习的方法[４]将

关键词提取看作一个排序问题,这类方法主要利用词语的统

计特征或语法规则对其进行重要性排序.经典的基于无监督

的关键词提取算法包括 TFIDF[４],TextRank[５],YAKE[７]等.

TFIDF算法利用候选关键词语的词频和逆文档频率信息对

词语的重要性进行排序;TextRank算法则是利用词语共现情

况来评估候选关键词的重要性;而 YAKE是近期提出的综合

考虑了词语的词频、长度、位置、首字母状态等信息的关键词

重要性评分算法.这类利用统计信息设计评分公式的方法较

为简单,不需要标注语料的训练,且具有很好的适用性.然

而,评估算法的设计主要依靠专家的经验总结,存在很强的主

观性,且缺乏对语义信息的考量.

基于有监督学习的方法将关键词提取看作一个二分类问

题.算法首先从文本中选择出候选关键词集合,然后从文本

中提取候选关键词的多种特征,最后用该特征集合训练关键

词分类模型.这类算法的研究重点集中在特征的提取和分类

模型的训练两个方面.常用的特征主要包含描述词语长度、
频率、位置等相关的统计特征,以及描述词语词性、句法结构

等相关的语言特征.常用的分类算法主要有决策树[８]、朴素

贝叶斯分类器[９]、支持向量机[１０]、最大熵模型[１１]、隐马尔可

夫模型[１２]、条件随机场模型[１３]以及神经网络模型[１４]等.不

同的特征集和分类算法会产生不同的模型.例如,Frank[９]首

次将关键词提取任务看作二分类问题,用 TFIDF和词语首次

出现的属性作为特征,结合朴素贝叶斯模型提出了 KEA 算

法.Aquino[１５]提取了词语的频率、首次出现位置、最后一次

出现位置、是否为专有名词等２０个属性值,训练出了新的关

键词提取算法,简称 AE算法.
为进一步提升关键词提取的准确率,研究者利用共现矩

阵或语言模型等方法从文本的主题信息中挖掘词语的语义特

征.Mikolov[１６]提出词嵌入模型是一种新的词向量表示方

式,为 词 语 之 间 的 关 系 建 立 了 语 义 联 系.借 助 词 向 量,

Chen[１０]提出了改进的 TextRank方法,该方法基于预先训练

的词向量,从科学出版物中提取和生成关键词.Zhang[１４]针

对社交短文本信息,提出利用深度递归神经网络(Recurrent
NeuralNetwork,RNN)学习关键词及其上下文信息,从而提

取推文中的关键词.这类利用词向量提取关键词的方法都取

得了显著的成果.
综上,本文借助词向量工具设计了一种对词语和文本主

题间语义相关性进行量化的方法,并结合词语的统计特征从

多方面对词语的重要性进行评估,以提升系统的准确率.

３　融合语义特征的关键词提取

语义信息在一定程度上描述了词语所在文本的上下文信

息,能够更加容易地挖掘词语间的语义相关性并从语境中理

解词语所表达的主题,更加符合人的主观意识.为了提升关

键词提取的准确率,并使提取的关键词与文本的主题信息更

加贴合,本文通过提取词语的语义特征并将其与多种统计特

征结合,提出了一种融合语义特征的关键词提取方法,简称

SFKE方法.该方法主要由３部分组成:１)文本预处理;２)特
征提取;３)构建分类模型.主要工作集中在语义特征提取部

分.图１显示了本文关键词提取的总体流程.

图１　关键词提取框架图

Fig．１　Frameworkofkeywordextraction

３．１　文本预处理

文本预处理的目的是得到候选关键词集合.首先需要对

句子进行分割,然后对句子中的词语进行分词,并标注其词性

信息.关键词可能是一个词语,也可能是多个词语.本文参

１１１高　楠,等:融合语义特征的关键词提取方法



考文献[１７]中指出的词组中包含的词语一般不会超过３个,
利用nＧgrams(n＝１,２,３)模型抽取词组,得到词组集合.为

了减少候选关键词的数量,本文通过对关键词词性、词频信息

进行统计分析,设计了对词语集合进行筛选的３条规则.

１)删除词性为代词、介词、数词及拟声词的词语.

２)删除词组中不是以名词或形容词开头或结尾的词语.

３)删除包含在停用词表[１８]中的词语.

３．２　特征提取

关键词既要包含文本的主题相关性,又要反映词语的重

要性[１７].本文选择了一些已被证明有效的统计特征和语言

特征[１５,１９],从词频、长度、位置和语言等维度衡量词语的重

要性.
此外,文中还提出了一种新的语义特征,通过该特征衡量

词语与文本主题之间的相关性挖掘词语的隐式语义信息.本

文共提取了词语的１４个特征作为候选关键词的特征属性,包
括４个词频特征、２个长度特征、５个位置特征和３个语言

特征.
相关特征的类型及描述如表１所列.

表１　特征类型及描述

Table１　Featuretypesanddescriptions

Type Id Name(Abbreviation) Description

词频

特征

１ 词频(TF) tfi,j＝
ni,j
|j|

,ni,j表示词语i在文档j中出现的次数,|j|表示文档j中包含的数目

２ 逆文档频率(IDF) idfi＝log２
|D|
dfi

,|D|表示语料D 中包含的文本数量,dfi表示语料集中包含词语i的文本数量

３
术语频率逆文档

频率(TFIDF) tfidfi,j＝
ni,j
|j|×log２

|D|
dfi

,参数说明如上

４ 标题词频(TTF) ttfi,j＝
ni,j_t

|j_t|
,ni,j_t表示词语i在文本j的标题中出现的次数,|j_t|表示标题中包含的词语数目

长度

特征

５ 词长(WL) wli＝length(i)－u
∂

,length(i)表示词语的长度,u表示文本中所有词语长度的均值,∂表示文本中所有词语长度的方差

６ 句子长度(SL) sls＝length(s)－shortest(s)
longest(s)－shortest(s),length(s)表示句子s包含的词语数,

shortest(s)表示文本中最短的句子包含的词语数,longest(s)表示文本中最长的句子包含的词语数

位置

特征

７
是否在标题中

出现(OIT)
如果词语在标题中出现过则取值为１,否则取值为０

８ 首次出现位置(FP) fpi,j＝position(i,j)
|j|

,position(i,j)表示词i在文本j中首次出现的位置

９ 最后出现位置(LP) lpi,j＝positon－１(i,j)
|j|

,positon－１(i,j)为词语i在文本j中最后一次出现的位置

１０ 词跨度(Span) spani,j＝loi,j－foi,j,表示词语i在文本j中最后一次出现和首次出现位置的差值

１１ 句中平均位置(SP) spi＝average(∑
s∈S

position(i,s)
|s|

),表示词语i在文本所有句子s中出现位置的平均值,position(i,s)为词语i在句子中的

位置,|s|为句子s中包含词语的个数

语言

特征

１２ 词性特征(POS) 记录词语的词性信息,并用oneＧhot编码对词性进行编码

１３
是否为专有名词

(IPN)
利用哈尔滨工业大学的 LTP分词工具对词语进行标注,如果是专有名词则取值为１,否则取值为０

１４ 语义特征(SF) 用语义特征来描述词语和文本主题之间的相关性,参考３．２节

　　词频特征主要描述词语在文本或语料中出现的频率.词

在文本中出现的频率越高则越重要.但也有部分词无法表现

出文本之间的差别,不能作为文章的关键词.长度特征是指

候选关键词本身及其所在句子的长度特征,关键词一般为

２~６个.此外,通常认为句子越长其包含的信息越丰富,句
中包含关键词的概率就越大.位置特征常用候选关键词在文

中出现的位置分布、跨度等信息进行描述.词语的位置一定

程度上反映了文本的结构信息,所以位置信息对关键词的提

取有很大的参考价值.语言特征主要从候选关键词的词性、

构成以及语义信息等方面提取.

关键词提取的目的就是要提取出文本中最能够反映文本

主题的词语.本文借助词向量模型量化了词语与文本主题之

间的相似度,并将其作为描述候选关键词的语义特征.
本文采用 Mikolov[１６]提出的SkipＧgram 模型训练词语的

分布式表示,训练之后的词语被表示为指定维度的词向量.

词向量可以看作单词在句法和语义空间中的投影,利用词语

的分布式词向量可以计算出词语间的语义相似度.假设文本

集合中包含n个词语,将其表示为 w１,w２,􀆺,wn,其对应上

下文表示为c１,c２,􀆺,cn.如果某篇文本中包含k个词语,单
词上下文依赖关系表示为条件概率p,则利用SkipＧgram模型

训练词向量的目标就是使所有词语的平均概率值达到最大,

目标函数如式(１)所示.

max １
n ∑

n

i＝１
　 ∑

－k≤j≤k,j≠０
log(p(ci＋j|wi))( ) (１)

用softmax函数处理概率p:

p(c|w;θ)＝ evc􀅰vw

∑
c′∈C

evc′􀅰vw
(２)

其中,C表示文本对应的词典,W＝{w１,w２,􀆺,wn}表示需要

训练的词语集合,D 表示C和W 组成的集合,vw 表示训练得

到的词向量,vc′表示上下文的词向量.将式(２)代入式(１)得
到:

max ∑
(w,c)∈D

log(p(c|w))( ) ＝max( ∑
(w,c)∈D

(logevc􀅰vw －

log∑
c′
evc′􀅰vw )) (３)

经过上述训练过程,可以将词语及其语义信息表示成一

个低维、稠密的词向量.为了能使词语的向量表示更加准确,

算法首先加载了Li[２０]提供的词向量模型,然后用预处理后的

２１１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．３,Mar．２０２０



学术文本数据对词向量进行再训练,得到更加全面且更符合

语言情景的词向量.对文本进行３．１节的预处理之后,得到

候选关键词集合 W ＝{w１,w２,􀆺,wm },集合中包含了 uniＧ

gram,bigram和trigram词组.但是,对文本词向量进行再训

练的过程中只考虑了单个词语的上下文语义信息,因此只对

单个词语的向量进行了更新,忽略了词组的向量.为了能够

方便地对词组的语义主题相似度进行计算,需要对词组的表

示方式进行设计.词语的向量表示为高维空间中的一个坐标

点,词语间的语义相似度即为空间中坐标点之间的距离.根

据这种思路,本文将词组也表示为空间坐标中的一个点,而坐

标的位置则由组成词组的多个词语决定,用多个词语向量的

平均值表示词组的向量坐标,计算公式如式(４)所示:

vi＝
∑
n

j＝１
vj

n
(４)

其中,vi 表示词组i的词向量,vj 表示词语j的词向量,n表示

组成词组的词语个数.

用词向量表和词组向量计算公式把候选关键词序列转化

为词向量序列V＝{v１,v２,􀆺,vm},然后利用 KＧmeans算法生

成当前文本的主题中心向量.聚类结果的好坏与聚类中心的

初始化有关,初始值不同可能导致得到不同的聚类划分.为

了使聚类结果更加合理,本文根据候选关键词的重要程度设

置了聚类中心C＝{c１,c２,􀆺,ck}的初始值.选择词语权重较

大的k个词作为中心的初始值.词语权重的计算式(５)如下:

wi,j＝γ×tfidfi,j＋α×ttfi,j＋β×spani,j (５)

其中,wi,j 表 示 文 本j 中 词 语i 的 权 重;tfidfi,j,ttfi,j 和

spani,j分别表示词语的文档Ｇ逆文档频率、标题中出现的频率

以及词语的跨度信息:

tfidfi,j＝
ni,j

|j|×log２
|D|
dfi

(６)

tfi,j＝
ni,j

|j|
(７)

spani,j＝positon－１(i,j)
|j| －position(i,j)

|j|
(８)

其中,ni,j表示词语i在文本j中出现的次数,|j|表示文本中

词语的个数,|D|表示语料库中文本的总数,dfi 表示语料库

中包含词语i的文本数,position－１(i,j)表示词语i在文本j
中最后一次出现的位置,position(i,j)表示词语i在文本j中

首次出现的位置.参数γ,α,β作为调节参数,本文将其分别

设置为０．３,０．５,０．２.

得到初始化的聚类中心后,利用式(９)计算每个词向量到

每个聚类中心的欧氏距离.然后将每个词向量分配给距离最

近的簇,从而得到k个簇{S１,S２,􀆺,Sk}.

dis(vi,cj)＝ (vi,１－cj,１)２＋􀆺＋(vi,d－cj,d)２

＝ ∑
d

t＝１
(vi,t－cj,t)２ (９)

其中,vi 表示第i个词向量,１≤i≤m;cj 表示第j个簇的聚类

中心,１≤j≤k;vi,t表示第i个词向量的第t维属性.

聚类的目标是得到能使各个簇的中心到该簇中各个对象

之间距离之和最小的簇的划分.聚类目标如式(１０)所示:

J＝argmin∑
k

j＝１
　∑

m

i＝１
dis(vi,cj) (１０)

如果目标函数不满足收敛准则,则重复更新簇中成员,直

到达到稳定状态时得到最终的聚类划分.聚类的中心描述了

文本的主题信息,我们通过式(１１)得到文本主题向量.

cj＝
∑

vi∈Sj
vi

|Sj|
(１１)

最后,通过计算候选关键词与文本主题向量间的距离来

量化词语与文本主题之间的相关度.

ssi,j＝sim(vi,vc)＝ vi
→􀅰vc

→

‖vi‖􀅰‖vc‖
(１２)

其中,文本j中词语i的词向量用vi 表示,vc 表示聚类中心的

词向量.

３．３　构建分类器

关键词提取可以看作是一个二分类问题,关键词的词语

标签被标注为１,否则被标注为０.参照３．２节的特征提取步

骤,提取出描述候选关键词的词频特征、位置特征、长度特征、

语言特征共１４个.将每个词语转化成n维向量xi,并为训练

集中的候选关键词添加标签yi.

xi＝[TF,IDF,TFIDF,TTF,WL,SL,OIT,FP,LP,

Span,SP,POS,INP,SF１,􀆺,SFk] (１３)

yi＝－１or＋１ (１４)

把上述训练集合中的数据输入模型中,采用支持向量机

(SupportVectorMachine,SVM)算法训练关键词分类模型.

４　实验设计与结果分析

４．１　数据及评估标准

本文利用网络爬虫技术从中国知网上抓取数据,分别以

“生物学”“化学”“数学”“地质学”“地理学”为搜索关键词,从
结果集中选取文本长度大于２００字符的２０１６－２０１７年的学

术期刊文本的标题、摘要、关键词作为实验数据.数据集包含

了４７１３篇学术文本,以及作者提供的１６９８７个关键词.实验

将文本按照４∶１拆分成了训练集和测试集,用３．３节设计的特

征向量构建样本集合,并用其训练分类模型.模型搭建过程

中用到的参数如表２所列.

表２　模型参数

Table２　Modelparameters

Description Symbol Value

svm参数

核函数 kernerl RBF
交叉验证次数 cv ５

并行数 n_jobs ８

SkipＧgram
参数

学习率 alpha ０．０２
窗口大小 window ５
最小词频 min_count ３

本文采用关键词提取结果评估中较常用的准确率检测方

法,即把分类结果的关键词集合与科技论文中作者的关键词

集合进行对比,以分类问题中较为流行的准确率 P(PreciＧ
sion)、召回率 R(Recall)以及FＧScore为指标对模型的性能进

行评估.

P＝抽取正确的关键词数量/抽取的总的关键词数量

(１５)

R＝抽取正确的关键词数量/标注的关键词数量 (１６)

FＧScore＝２×P×R
P＋R

(１７)
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４．２　实验结果

为了选择合适的算法构建关键词分类模型,我们选择了

几种常用的分类算法做了多组对比实验,结果如表３所列.

可以看出,SVM 分类算法的准确率更高.虽然SVM 模型的

召回率没有逻辑回归(LogisticRegression,LR)的结果高,但

是针对分类问题,综合准确率和召回率的评估标准 FＧScore
的结果更有说服力,而在训练集和测试集上,SVM 模型的FＧ
Score比其他分类模型都高.

表３　分类算法的对比

Table３　Comparisonofdifferentclassificationalgorithms

训练集

Precision Recall FＧScore

测试集

Precision Recall FＧScore
KNN ０．７５ ０．７４ ０．７５ ０．７２ ０．７０ ０．７１
DT ０．８６ ０．８３ ０．８５ ０．８３ ０．７８ ０．８１

SVM ０．９３ ０．８０ ０．８６ ０．８７ ０．７７ ０．８２
LR ０．７８ ０．８７ ０．８２ ０．７０ ０．７９ ０．７４
NB ０．８８ ０．８６ ０．８７ ０．８７ ０．７９ ０．８３

在特征提取过程中,本文除了提取了一些统计特征外,还

提取了描述词语与文本主题相关度的语义特征.由于一篇文

本中包含的主题数目不定,因此聚类的个数k无法确定.为

了选择合适的聚类个数,我们在提取５个关键词的情况下对

比了不同聚类个数时实验结果的准确率,如图２所示.可以

看出,当聚类个数为４时,模型表现最好.

图２　聚类个数对结果的影响

Fig．２　Influenceofclusteringnumberonresults

为了验证语义特征的重要性,我们用信息增益(InformaＧ

tionGain,IG)的方法检验了每个特征的重要性,评估结果如

表４所列.可以看出,对结果影响最大的因素是词语是否出

现在标题中;其次是本文提出的语义特征,说明引入语义特征

对提升准确率有很大的帮助.

表４　特征重要性排序

Table４　Rankingoffeatureimportance

Rank Feature Description IGScore
１ TTF 标题中频率 ０．０３１４
２ SF 语义特征 ０．０２５１
３ TFIDF 词频Ｇ逆文档频率 ０．０２３８
４ WL 词长度 ０．０２０６
５ POS 词性 ０．０１８５
６ SL 句子长度 ０．０１７７
７ SP 句中平均位置 ０．０１５４

８ IPW 是否是专有名词 ０．０１４８

９ OIT 是否出现在标题中 ０．０１２９

１０ FP 首次出现位置 ０．００９８

１１ LP 最后出现位置 ０．００８５

１２ Span 词跨度 ０．００７８

１３ TF 词频 ０．０５７０

１４ IDF 逆文档频率 ０．００４９

　　为了度量每个特征对整个系统性能的贡献,我们对比了

从本文提到的属性集合中删除某个属性后的结果,如表５所

列.可以看出,在学术文本中,候选关键词在标题中出现的频

率有很大的参考价值.使用标题词频(TTF)特征时,系统的

FＧScore提升了０．１０７.此外,本文提出的语义特征在提升模

型准确率方面有很大的贡献.使用 SF特征时,系统的 FＧ
Score提升了０．０７２.

表５　删除某一特征后系统的性能

Table５　Systemperformancesafterremovingafeatureorafamily

offeatures

Feature Precision Recall FＧScore
TFIDF ０．３９６７ ０．５３９７５３ ０．４５７３
TTF ０．３７４０ ０．４５５１ ０．４１０６
SF ０．３９８６ ０．５０４７ ０．４４５６
WL ０．４０７５ ０．６００７ ０．４８５６
POS ０．４２４９ ０．５９７５ ０．４９６６
SL ０．４３５２ ０．５８３６ ０．４９８６
SP ０．４２９５ ０．６０９９ ０．５０４０

IPW ０．４４７６ ０．５８０９ ０．５０５６
OIT ０．４３８６ ０．６０４４ ０．５０８３
FP ０．４４１６ ０．６０６０ ０．５１０９
LP ０．４４３１ ０．６０８５ ０．５１２８

Span ０．４４９２ ０．６０３２ ０．５１４９
TF ０．４４７８ ０．６０７３ ０．５１５５
IDF ０．４４８４ ０．６０８７ ０．５１６４

为了验证算法的有效性,我们对比了多种关键词提取算

法,实验结果如表６所列.可以看出,SFKE方法明显优于其

他对比方法.

表６　不同方法的结果对比

Table６　Comparisonofresultswithdifferentmethods

Algorithm Precision Recall FＧScore

无监督

方法

TFIDF ０．２８７９ ０．３４１７ ０．３１２５
TextRank ０．２１８４ ０．２９１７ ０．２４９８
YAKE ０．３３８２ ０．４１３９ ０．３７２２

有监督

方法

KEA ０．３５９７ ０．３６９３ ０．３６４５
AE ０．３６１８ ０．５１４８ ０．４２４９

SFKE ０．４４９４ ０．６１０２ ０．５１７６

为了验证本文所提方法的性能,在关键词个数k为１~
１０的情况下,将本文提出的关键词提取方法与其他方法进行

实验对比.图３－图５展示了多种提取结果随关键词个数的

变化情况.由图３和图４可以看出,提取的关键词越多,结果

的准确率越高,而召回率越低.为了综合考虑这两方面的因

素,我们选用FＧScore作为综合评价指标.图５显示,随着关

键词提取个数的增加,SFKE算法的FＧScore值呈先增大后减

小的趋势,当k＝５时其FＧScore取最大值,相比于 AE算法的

FＧScore提升了０．０９２.

图３　准确率随关键词个数的变化

Fig．３　ResultsofPrecisionchangingwithnumberofkeywords
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图４　召回率随关键词个数的变化

Fig．４　ResultsofRecallchangingwithnumberofkeywords

图５　FＧScore随关键词个数的变化

Fig．５　ResultsofFＧScorechangingwithnumberofkeywords

结束语　本文提出了量化语义特征的方法,并将该特征

与词语的多种特征结合,设计了一种融合语义特征的短文本

关键词提取(SFKE)方法.该方法综合考虑了关键词的多种

特征,使提取的关键词既考虑了词语的词频、长度、位置等统

计特征,又考虑了词语词性、语义等语言特征,从多方面衡量

了词语的重要性.最后,实验验证了本文提出的关键词提取

方法在关键词提取个数为５、聚类个数为４的情况下,较其他

方法有更好的表现.此外,通过对多组特征信息增益结果以

及多组特征组合情况的对比,验证了本文提出的语义特征对

结果的提升有显著的贡献.目前,本文提出的方法只考虑了

有标注数据集合情况下的关键词提取问题,不适用于无标注

语料情况下对关键词的提取.而半监督学习能够很好地学习

有标签数据的规律,并深入挖掘无标签数据中包含的信息.

因此,将半监督学习的方法与本文提出的方法结合,从大量无

标签数据中挖掘数据信息,将是本研究的后续工作之一.
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