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结合语义扩展度和词汇链的关键词提取算法 
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(浙江工业大学计算机科学与技术学院 杭州310023) 

摘 要 针对影响关键词提取质量的一词多义现象、同义词现象以及文章主题准确全面表达的难点，提出了一种基于 

语义的关键词提取算法KESELC，利用《同义词词林》语义词典和统计信息计算语义相似度和相关度，进而得出语义扩 

展度及其计算方法，将语义扩展度和词汇链方法相结合，对文本分别作预处理、多义词词义消歧、同义词合并、词；r-链 

构建、有效特征选取及对权重综合计算的处理，提取出的关键词不仅避免 了同义词冗余表达，而且较准确全面地覆盖 

文本的主题。通过实验对比分析，验证了基于 KESELC的方法比基 于TFIDF的方法以及基于词汇链的方法具有较 

优的提取效果，具有一定的实际应用价值。 
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Extraction Algorithm Based on Semantic Expan sion Integrated with Lexical Chain 
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Abstract For the difficulties that affect the quality of keywords extraction，such as the phenomenon of polysemy，syno— 

nyms as well as the accurate and comprehensive expression of the subjects in the text，a method named KESELC based 

on the semantics of keyword extraction was proposed．By calculating semantic similarity and semantic relevancy based 

on the tongyici cilin and statistical information，then the concept of semantic expansion and its calculation method were 

proposed．By combining semantic expansion with lexica1 chain，it made the text processing in term s of preprocess，poly- 

semy disam biguation，synonym mergence，the construction of lexical chains，feature selection and improvement of 

weights computation．The extracted keywords not only avoid a redundant expression，but also cover the subjects of the 

article accurately and comprehensively．The experimental results show that the method of keyword extraction based on 

KESELC has better perform ance than the ones based on TFIDF and Lexical chain，and has a certain practica1 value． 
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1 引言 

随着信息时代的发展，大量的文本信息以数据化的形式 

存在，许多领域都不断产生海量数据，因此如何在海量的信息 

中，快速并准确地提取对读者有用的信息变得越来越重要。 

关键词标注方法就是一种解决上述问题的有效手段，关键词 

是对文章主题信息的精炼，有助于提高读者的阅读速度，使读 

者快速掌握该文本是否是自己所感兴趣的信息，加深读者对 

文章的理解。关键词提取一直是文本挖掘领域的主要研究问 

题，同时关键词提取技术也是自动文摘L 、文本分类[2]、话题 

检测[3]等其他自然语言处理研究的基础工作，并起着十分重 

要的作用。然而目前除了学术刊物论文一般已赋予关键词 

外，绝大多数的其他文本信息还尚未提供关键词，同时手工抽 

取关键词既耗时又具有较强的主观性，因此关键词自动提取 

是文本数据挖掘领域的一个研究热点。 

国内外相关文献相继提出了很多关键词自动提取方法， 

主要可以概括为3类：基于统计信息的关键词自动提取、基于 

机器学习的关键词自动提取和基于语义分析的关键词自动提 

取。其中，基于统计信息的关键词提取方法，如基于词频_4]等 

方法，虽然简单易行、适用性较强，但关键词提取的准确率往 

往比较低，会出现一些高频而重要性低的词语被误选上等情 

况。基于机器学习的关键词提取方法，如基于Naive Bayes的 

方法[5]、基于 SVM 的方法【6 等也被较多地采用。该类方法 

的基本思想将关键词提取问题视为二元分类问题，在训练阶 

段根据提取关键词的特征构建关键词分类模型，然后在分类 

阶段基于模型从文档中抽取词并判断该词是否为关键词。但 

该类方法一方面面临训练样本标注的瓶颈问题[ ，即已标引 

的样本相对整个样本空间上的数据分布是有限的，并且很难 

达到整个样本空间的数据，少量的已标引样本和大量的未标 

引样本的不平衡，难以训练出好的分类器；另一方面提取关键 

词虽然不限制于语种，但训练出的分类器只有在对与训练语 

料领域类似的文章进行关键词提取时才能取得较不错的效 
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果，并且分类器训练过程中还可能存在过拟合的问题。 

近几年来，基于语义的关键词 自动提取方法从语义的角 

度分析词语的关键性 ，与人们的感知逻辑思维比较符合，得到 

了国内外研究者们广泛的关注。这类方法主要运用语义词典 

(如英文的 WordNet，中文的《同义词词林》、《知网》等)获取词 

汇间的语义知识来提取文本关键词，文献[8]采用基于Word— 

Net计算词语相关度来考虑词语间的内聚性，将内聚性、首次 

出现位置以及词频作为特征加权的主要考虑因素。文献[9] 

提出了一种基于词相似度词典的方法 ，即采用 TFIDF、节点 

度等特征，使用weka训练建立朴素贝叶斯预测模型获取关 

键词。文献Elo]提出一种基于 HowNet汉语间语义关系来计 

算语义相关度的方法。文献[11]提出了一种在语义网环境下 

结合语义相似度和相关度的语义扩展度概念。文献[12]提出 

将语义相关 的词语组成词汇链，进行语义特征分析来获取表 

达文章主题的关键词。但已有的基于语义的方法还无法很好 

地解决多义词词义消歧、同义词冗余表达、构建的词汇链不能 

准确表达文本语义结构等问题，影响了关键词提取的质量。 

同时，在已有的基于语义的方法 中还没有将由语义相似度与 

语义相关度构建出的语义扩展度和词汇链相结合的方法。相 

对来讲，国内的中文语义词典不如国外的语义词典应用广泛 

而且数量相对较少，同时容易获取用于研究使用的也只有《同 

义词词林》，并且还没有一个系统的基于《同义词词林》语义分 

析的关键词提取方法。 

因此，本文提出一种基于《同义词词林》语义词典的语义 

扩展度 和词 汇链方 法相结合 的关键词提取算法 KESELC 

(Keyword Extraction Based on Semantic Expansion Integrated 

With Lexical Chain)。首先对候选关键词进行词义消歧，根据 

《同义词词林》中词汇间的语义关系和统计信息，计算出词汇 

间的语义相似度和语义相关度，进而计算语义扩展度，构建词 

汇链，综合考虑词汇所在词汇链的强度、词频、区域位置等特 

征信息，最终按权值高低输出关键词。实验结果表明，与已有 

算法相比，该算法能较好地提高关键词提取的质量。 

2 相关知识介绍 

2．1 同义词词林简介 

由梅家驹等[13=编纂的《同义词词林》是一部汉语分类词 

典，其按树状层次结构把词条组织起来。由于《同义词词林》 

著作时间较久远，导致一方面某些词汇成为生僻词，另一方面 

新词也没有加入到词典中，限制了其语义处理的功能。因此 

哈尔滨工业大学信息检索实验室利用词语相关资源，完成了 

一 部具有汉语大词表的“哈工大信息检索研究室同义词词林 

扩展版”[“]。 

《同义词词林》语义词典具有 5层结构，词典中每个词对 

应相应的编码，每个编码 由5层代码和一位标记组成 ，即编码 

Codel表示为Code —AnA 2A 3A4A 5 。例如：“Gbl2AOl一 

尊敬 崇敬 敬重 敬爱 尊崇”，其中“Gbl2A01一”是编码，“尊 

敬”、“崇敬”等都是该编码所对应的词语。编码位按从左到右 

的顺序排列，编码层次分支越靠右，表示词语间语义越相似。 

第 8位标记具有“=”、“#”、“@”3种不同表示形式。其中 
“

一 ”表示词语 同义；“#”表示词语相关；“@”表示词语独立， 

其在词典中既没有同义词，也没有相关词。 

《同义词词林》编码简单 ，具有丰富的语义知识，并且还没 

有一个基于同义词词林的语义扩展度和词汇链方法相结合的 

文本关键词提取方法。因此通过分析《同义词词林》的特性 ， 

结合语义扩展度和词汇链方法，提出了一个完整的基于语义 

的文本关键词提取新方法。 

2．2 语义相似度和语义相关度简介 

语义相似度指出现在文章不同位置的两个词语可以互相 

替换而不改变文章句法语义结构的程度，如“领导一上司”。语 

义相关度指出现在文章不同位置的两个词语间的相关联程 

度，这两个词语可能不存在相似关系，但可能通过某种关联具 

有相关关系，如“领导一员工”，相似度较小，但相关度却很大。 

一 般来讲，如果两个词语间的相似度高，那么相关度也高；然 

而如果两个词语间的相关度高，两者之间的相似度却不一定 

高[1 。上述例子中表明，语义相似度和语义相关度具有一定 

的蕴涵关联，相似性不等同于相关性，相关性和相似性也不是 

互斥关系。 

因此，提出了结合语义相似度和相关度的语义扩展度的 

概念，将具有一定程度的语义相似和相关的词语组成在一起 

共同来表达文章的某一主题内容。 

2．3 词汇链简介 

词汇链是指在文本中一系列相似词或相近词共同组成的 

链式集合体，词汇链共同表达了文章描述的主题信息，其中每 

条链表达某一主题信息，选取强度较高的词汇链，并从这些链 

中提取能充分表达该链所述信息的词语作为候选关键词语。 

词汇链构建的主要思想就是对文本预处理和词义消歧处 

理后的候选词汇集逐项进行选择，计算词语与每个词汇链的 

词义相似度 ，然后选择与当前处理的词具有最大相似度的词 

汇链作为该词所属的链，并将该词插入到此词汇链中，最后根 

据词汇链的特征信息计算权重，选择强度较高的词汇链来表 

达文档所描述的主题信息。因此词汇链对于提取关键词有着 

重要意义。 

3 结合语义扩展度与词汇链的关键词提取算法 

中文文本中多义词现象存在较为普遍，但在文中具体位 

置的词汇在该上下文语境中只含有一种词义，为正确表达文 

章语义结构，必须实现多义词词义消歧，这也是提高关键词提 

取质量的基础工作。同时，提取 出的关键词应该尽量全面确 

切地表达文章的主题内容而又要避免同义词的冗余出现，即 

避免表达同一主题的相似或相关的词语重复出现。 

为了解决以上问题，提出一种基于《同义词词林》语义词 

典的语义扩展度和词汇链方法相结合的关键词提取算法 KE- 

SELC。首先对文本进行预处理，采用应用较广并且分词效果 

不错的中国科学院计算技术研究所汉语词法分析系统 ICT— 

CLAg ]对文档进行分词和词性标注；然后根据词性进行过 

滤，只选取名词、动词作为候选词。同时利用停用词表对一些 

明显不能成为关键词的停用词进行过滤；统计过滤后的候选 

词汇集中词汇的频率和位置信息。然后对预处理后的候选关 

键词进行词义消歧，根据《同义词词林》中词汇间的语义关系 

和统计信息，计算出词汇间的语义相似度和语义相关度，综合 

考虑两者计算语义扩展度，构建词汇链，对表达同一概念的同 

义词进行合并，综合考虑词汇所在词汇链 的强度 、词频、区域 

位置等特征信息，最终按权值高低输出关键词。KESELC算 
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法流程如图 1所示。 

图 1 KESELC算法流程 

KESELC关键词提取算法主要贡献有以下 3个方面： 

(1)针对目前对《同义词词林》研究除了语义相似度计算 

外，其他基于《同义词词林 》的语义研究还较少，综合考虑《同 

义词词林》语义知识和统计信息，提出了基于《同义词词林》的 

语义相关度计算方法。 

(2)根据基于《同义词词林》语义词典的语义相似度和语 

义相关度，提出了语义扩展度及其计算方法 ，利用基于《同义 

词词林》的语义扩展度构建词汇链。 

(3)在《同义词词林》语义词典的基础上，利用《同义词词 

林》语义结构特点，根据词汇在文章上下文和语义词典中出现 

的情况，计算词汇间的共现率，确定多义词的具体词义，从而 

为提高提取质量奠定了基础。依据词汇间的语义相似度，将 

一 定程度上比较相似的同义词进行合并处理，有效避免了关 

键词输出结果中冗余表达等情况的发生。 

(4)在特征选取及综合权重计算阶段，针对语义扩展度和 

词汇链相结合的优势，提出既考虑词频、区域位置特征又结合 

考虑词汇链强度特征的综合权重计算。 

3．1 语义相似度的计算 

研究者们提出了多种词汇相似度的计算方法，如利用语 

义词典(同义词词林、知网、WordNet等)进行计算。本文采 

用田久乐【 ]提出的基于词典编码距离的词汇语义相似度计 

算方法。主要思想为基于同义词词林的结构，判断需进行相 

似度计算的两个词汇所对应的编码在哪一层分支，根据两个 

义项的语义距离，计算出相似度，距离越近，相似度越高。语 

义相似度计算公式如下： 

Sim(wl， )一 ·(n--k--~-1)．cos( ． ) (1) 
上o U 

式中，Sim为语义相似度(0<Sim％1)；d为系数，由两个词汇 

所对应的编码在哪一层分支所决定 ； 为分支层节点的总个 

数；忌为分支间的距离。 

3．2 语义相关度的计算 

语义相关度指出现在文章不同位置的两个词语间的相关 

联程度。相关度的度量通常带有一定的主观色彩，一种方法 

是利用与用户交互的相关反馈，另一种方法建立在语料库或 

统计词典的基础上，相对比较客观 “]。 ’ 

本文提出了利用《同义词词林》词汇间语义关系和统计的 

方法来计算相关度。一般来说，如果两个词在同一文章中同 

时出现的次数越多，则两个词之间的相关度越大。相关度计 

算方法的主要思想如下：首先查询要进行相关度计算的词 
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和词 在《同义词词林》语义词典中分别对应的编码 Code 

和Codez，如果Code 等于Code。，并且其中第 8位标记位为 

“#”，则两个词之间的相关度为 1；如果 Code 等于 Code。，并 

且其中第 8位标记位为“=”，则两个词之间的相关度为0．85； 

否则，分别统计这两个词文章中同时出现的次数和各自单独 

出现的次数，然后将统计信息代入式(2)计算得到两个词之间 

的相关度 。 

， ， 、 count(w~， ) ⋯  从
wl’w2 ) 

式中，count( ，"ce2)为两个词同时出现的次数，min(count 

(va)，count(w~))为词 Wl和词 "co2单独出现次数的较小值 。 

式(2)中选用单独出现次数的较小值作为分母计算，主要考虑 

实际情况中可能会出现一个词为高频词、另一个词为低频词 

的情形，在这种情形下，无论选用两个词单独出现次数的较大 

值或单独出现次数的平均值参与计算，均会造成较大的误差， 

这时应该采用出现次数较小的低频词参与计算才能获得较准 

确的结果。 

同时，通过实验分析发现，与给定的专家值相比，计算结 

果普遍偏小，但数据集的计算结果整体趋势是一致的，只要对 

公式进行优化处理，一定程度上提高整体的幅度就可得到比 

较理想的效果。通过实验发现，如果对结果开平方根，那么计 

算结果和专家值就比较接近了，则公式(2)可以改进为： 

，／ 、 ／ countqw~，w2 ， 、 Lw

l’wz J一̂、／—min(count(wl—),count(w2)) 0J 

综上所述，两个词之间的相关度计算公式为： 

f1，ifCode1=Code2 andF1一F2一 # 

，， 、 J 0．85，ifCodel=Code2 andF1一Fz一 一 
r℃C i，w 2 一  

I／ count(w1， ) 1 
忑 

(4) 

3．3 语义扩展度的计算 

基于《同义词词林》语义词典，根据词典中词语的语义关 

系和蕴涵关联得到语义相似度计算式(1)和语义相关度计算 

式(4)，结合相似度和相关度，提出语义扩展度的计算公式如 

下 ： 

exp(wl，毗 )一d×Sim(wl， )+(1一 )×rel(wl，w2) 

(5) 

式中， 为在语义扩展中调节相似度和相关度所占比重的参 

数，本实验中口取为 0．5。 

3．4 词义消歧 

同一个词在不同的上下文中可以表达不同的语义，即词 

形相同而语义不同的多义词现象。例如：“一尘不染”一词，在 

《同义词词林》语义词典中出现多行，分别出现在“Ee41A01一 

廉洁 清廉 廉正 廉洁奉公 两袖清风 一尘不染 一身清白”和 

“Efl2A01一清洁 干净 卫生 整洁 清爽 一尘不染 窗明几净” 

中，很明显通过其他词可以看出，前一个“一尘不染”用来形容 

人，表示为官清廉的意思，而后一个“一尘不染”用来形容环境 

场所，表示为干净的意思。判别多义词的具体词义在很大程 

度上是由该词所在的上下文语境所决定的。文献[17]在运用 

WordNet语义词典解决英文多义词分歧的问题上，认为如果 

某个多义词的其中一条注释中的词在该词的上下文中出现率 

较高，即可认为这条注释是该多义词在当前语境中所属的词 

义。因此针对中文文本多义词分歧现象较为普遍这一问题， 



提出了基于《同义词词林》来计算词汇间的共现率，从而确定 

该多义词的具体词义。 

在同义词词林 中，属于同一编码甚至属于第 5层 中的词 

语都是词义相近的。如果其 中某个词是多义词 ，那么其他词 

就可以视为该多义词的注释，采用式(6)计算词汇间的共现 

率。 

T(u ，W2)=log。』 ! ： (6) z 1贰 j 

式中，wl表示多义词；w2表示注释中的词 ；s表示语义范围， 

即以“。”、“!”、“?”等作为分隔符的区域。文献E6]中认为某个 

词的影响范围近似为该多义词的前两词和后两词，但 5个词 

范围远远不能满足中文文本的要求，所以提出了更贴切中文 

文本特点的语义范围概念。其中 P表示在文本 中的出现概 

率，概率计算公式为： 

P( )一 (7) 

式中，_厂( 表示词汇 w的词频 ；F表示所有词汇总词频。所 

以式(6)可转换如下 ： 

丁( ， )一1。g2』至 ： l (8) 丁 b＆1彘 景 j @ 
由式(8)可得出， ，W2同时出现得越频繁，P( ， ) 

越大，T(va，w2)也就越大，表明wl，W2的重复性越高，越能 

代表多义词 的含义。反之亦然。通过以上处理，就可以 

确定该多义词在当前上下文语境中的准确含义，从而解决多 

义词歧义问题。 

3．5 词汇链的构造 

Morris和 HirstE 最早提出了构建词汇链 的方法，该算 

法针对英文文本，利用 WordNet知识库并仅选择出现在 

WordNet中的所有名词作为候选词，提出了词汇链计算模型 

以及词汇链的生成算法。 

与之不同，提出了基于《同义词词林》语义词典来确定中 

文词汇间关系并构建词汇链的方法。选取的候选词为《同义 

词词林》中收录的名词、动词，从中逐项选择候选词，计算词与 

词汇链的语义扩展度后，将该词加入到对应的词汇链中。具 

体算法如下： 

Stepl 预处理文档集，包括分词、词性标注和词过滤，并 

对每个词的特征频率 TF和文档频率DF进行统计。 

Step2 由于有些领域词汇未被《同义词词林》收录但出 

现频率较高，这些词汇成为关键词的概率较高，因此将特征频 

率 TF大于指定阈值e(一般￡取值为 3)的未登录词单独归为 

词汇链 L。。 

Step3 选择文本 中预处理后的词 wl， ，⋯， 作为候 

选词汇集，并取 构建初始词汇链 L 。 

Step4 对候选词汇集的词 Wi(iE I-2，，z])依次进行提取， 

依次计算它与除词汇链 L0之外的词汇链 ( ∈E1， )的语 

义扩展度 exp(wl， )，即该词与某词汇链 中所有词的词 

义扩展度最大值作为词与该词汇链的扩展度；然后对每个 S 

( ，LJ)进行比较，选取其中的扩展度最大值作为该词与所 

有词汇链的扩展度 exp(w~，L)，即 

exp(wl，L)一 max exp(wl，L ) 

x [ exp(w~， )] (9) 

式中， f为词汇链 中包含词汇的个数；m为词汇链的条 

数； 为词汇链 L 中第五个词汇。词汇间语义扩展度 exp 

(wl，wik)按式(5)计算，exp(wi， )表示词汇wl与词汇链L 

的语义扩展度。 

Step5 将语义扩展度 exp(w~，L，)的最大值和预设的阈 

值 作比较，如果 exp(wl，Lf)最大值大于阈值 ，就把词 wl 

加入到对应的词汇链 L 中。 

Step6 如果语义扩展度 exp(wl， )最大值小于阈值 ， 

就创建一个新词汇链 ，并把词 加入到该新建的词汇链中。 

Step7 对全部候选词汇依次进行计算，重复 Step3一 

Step6，直到全部词汇计算完毕。 

在上述算法中，通过观察发现，扩展度阈值 选择得越 

大，构建的词汇链数目就越多。反之，阈值 选择得越小，构 

建的词汇链数 目就越少。 

3．6 同义词合并 

针对较为普遍存在的同义词现象，即文章作者很有可能 

选择不同的词汇来表达同一概念，如“高兴”和“开心”，“中国” 

和“中华人民共和国”等，不仅由于重复计算而产生不必要开 

销，而且会造成关键词在输出结果中冗余表达等问题，严重影 

响关键词提取质量；同时《同义词词林》语义知识库比其他知 

识库拥有更丰富且易于语义理解的同义词组的优势，因此本 

文提出了基于《同义词词林》的同义词合并处理，在《同义词词 

林》的基础上，根据词汇间的相似度，将大于预设的相似度阈 

值t的同义词进行合并，并且对合并的词频作加权处理，一般 

t取为 0．9。同义词合并处理流程如图 2所示。 

不合并 

相似度是否大于阐值t 

是 
．． ．．．．． ．．．．． ．．．．． ．．．．． ．．．．jI ．．．．．．．．．．．．．．．．．一  

进行合并，选取词频较 
高的词汇作为代表词， 
词频加权相加 

’

[]茎] 
图2 同义词合并处理流程 

《同义词词林》中，若两个词汇属于同一编码并且第 8位 

标记为“=”的词汇表示两个词汇词义相同，相似度为 1，当然 

可以进行合并。若两个词汇不出现在同一行，则根据式(1)进 

行词汇间的相似度计算，判断是否为同义词，即相似度是否大 

于阈值t，判定是否可以进行合并。若可以合并，则选择词频 

高的词作为代表词，最终的词频为加权后的词频，计算公式如 

下 ： 

-厂一，1+Sim(~ ， )·，2 (1O) 

式中，-厂1为出现词频较高的词汇词频，，2为出现词频较低的 

词汇词频。 

如“飞行员”的词频是，1，“宇航员”的词频是 ，2(其中，1 

>，2)，那么“飞行员”最终 的词频是 ^+Sim(~ ，W2)·厂2。 
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其中Sim(w~， )为“飞行员”和“宇航员”的语义相似度。 

3．7 特征选取及权重计算 

特征信息决定候选词的权值。因此，特征选取是否有效 

将在一定程度上影响关键词提取质量的好坏。文章、词汇链 

和《同义词词林》语义词典中提供了大量的特征信息，与其他 

方法只采用TFIDF、位置的统计特征不同，在词语权重计算 

时，考虑了将词频、重要区域、词跨度、首次出现位置与词汇链 

强度特征等相关信息相结合，提出了一种改进的权重计算式 

(17)，具体特征信息及描述如表 1所列。 

表 1 词语特征描述 

类别 特征 简要描述 

词频 TFIDF翥 套蠢嚣毫娄 的频率’并且和文档集中出 
重要区域 表示出现在文档标题、摘要和章节标题等重要区域的 

Area 词汇比其他词汇是关键词的可能性要大。 

词跨度 表示词在文章中出现的范围，跨度越大说明该词越能 

词汇链长度 链中包含的词的数目，值越大说明该链越能表达文章 

词汇链 指该链中的词最后出现位置与最早出现位置的距离， 

鉴 栅 越 
覆盖句-7- 该特征表示链覆盖的密度，其值为包含链 中任意词的 

关联度 词wi与链中其余词之间的相关度的均值，表示该词的 

I~rel 语义强度，值越大表明该词与周围环境关联越紧密。 

表 1中经典的词语 TFIDF计算公式为 
r 

tf(w~， )×logz( ) 

TFIDF( ， 一— ========== = (11) 

√ 0厂 )× 。 ‘芸 
式中，TFIDF( ， 表示词 Wi在当前文档 d的 TFⅡ)F值， 

tf( ，d)为词砒 在文档d中的出现次数；N为语料库中总的 

文档数；nwi为语料库中含有词W 的文档数。 

词汇链跨度L_span计算公式为 

一  

度L—re1分别按式(11)，式(12)计算，C ，Cz，C3，C 为调节因子， 

分别取为0．1，0．3，0．2，0．4，C +c2+C3+C4—1；式中分母作 

归一化处理。 

每个文本表示成 T一{rf1，丁2，⋯， )，其中 表示各个 

词汇链的权值。权值越大，表示链强度越高，即词汇链表达主 

题信息的能力越强；反之，权值越小，表达主题越弱。根据预 

设的阈值，从中选取最强的几个词汇链来共同表达文本，其中 

包含未登录词所在的词汇链。 

词跨度W_span的计算公式为 

W  span=Lengt
，

hz-- L
． ，

engthr (15) 

Leng￡ 

首次出现位置W_pos的计算公式为 

w_ 一 I _0．51 (16) 

式中，Length，为W 所在文档中该词汇首次出现之前的词汇 

数；Length 为 所在文档中该词汇最后一次出现之前的词 

汇数 ；Length为文档中词汇总数。 

在综合考虑词汇在文档中的频率信息、区域位置信息和 

所处词汇链的强度等特征信息后，提出了词汇权重计算方法， 

即 

Weightf=aXTFJDF( + ×Atea +y× + xw— 

span+rl~W_pos (17) 

式中，Weight 为词汇伽 的权值；TFIDF( ， ，W—span， 

W_pos分别按式(1O)，式(13)一式(15)计算；Area 为 所 

处文档区域的权重，如果 Wi出现在文档标题，Area 一3，如果 

出现在摘要中，Area =2，如果出现在章节标题，Area 一1．5， 

否则，Area —O．5； 为 所在词汇链的权重；a， y， 和 

是各属性的调节因子。 

至此，对词汇链 中的所有词}[进行权重计算后，可用 

Tf一{tl ，tiz，⋯， }来表示，其中 ，表示构成词汇链L 的词 

汇 的权值信息。对词汇链中所有词汇的权值进行计算， 

并按降序排序，根据预定的关键词需求个数，依次选取权值最 

大的词汇作为关键词，最终实现从中文文本中提取出能较全 

面较准确表达文本主题信息的关键词。 

(12) 4 实验结果与分析 

式中，Length~y为链L』中的词在文档中最早出现之前的词汇 

数；Lengthi~为链L 中的词在文档中最后出现之前的词汇数； 

Length为文档中词汇总数。 

词汇链关联度 Lrel的计算公式为 

f rel( ， ) 
= 一 ， if L_lengthL

_

re 1 > 1 (13) 一 L
—

ze 一̂ ’ ／一 Ll0 

【0． if L
_

length= 1 

式中，L_length表示该词汇链的长度，即词汇链所包含的词汇 

数目。 

根据上述词汇链强度的4个特征信息，对构建后的每条 

词汇链进行链强度计算，即 
一  

( ·L_length+C2·L_span+C3·L_sent+C4·L_re1) 

(L length。+L-s +L_

sent +L_rel。) (14) 

式中， 为词汇链的强度；L_length为词汇链包含的词数目； 

L
_ sent为包含链中任意词的句子数。链跨度L—span和关联 
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4．1 实验数据 

为了对基于KESELC的关键词提取方法进行评价，采用 

较有影响力的复旦大学计算机信息与技术系国际数据库中心 

自然语言处理小组提供的含有 2O个类别的中文语料库L1 ， 

选取了计算机、教育、航空航天、历史、艺术、农业、环境、经济、 

政治和体育1O个领域中的文本作为实验数据，每个领域随机 

选择3O篇赋予关键词的长度适中文本作为语料集。首先随 

机选取其中的150篇文档作为学习样本来确定第 3节中阈值 

与调节因子 ，卢，y， 和 叩，通过反复实验，分别取为 0．5， 

1．2，1．0，1．5，1．0，1．0。 

4．2 实验评估标准 

对关键词提取算法的评估方法是将算法提取出来的关键 

词与人工赋予的关键词作匹配比较，实验时以文档作者提供 

的关键词作为标准答案，同时词法上的匹配方法由于没有考 

虑语义关系，因此不能充分表达实际的匹配效果。如算法提 

取和人工赋予的关键词分别为“开心”和“高兴”，则该方法会 

认为匹配不成功。这显然不切实际，所以本文采用更为合理 



的基于语义的评估方法，通过相似度计算，将同义的词语也认 

为匹配成功。 

评价采用比较常用的查准率 Precision(简记为 P)、查全 

率 Recall(简记为 R)和平衡两者 的综合指标 F-measure对关 

键词提取算法进行评价 。具体如公式分别为： 

p-- a (18) 

R一旦 (19) 
C 

F-meas“ 一 (20) “ 一] 

式中，a为正确匹配的关键词个数 ；b为所有提取的关键词个 

数 ；C为人工赋予的关键词个数。 

4．3 实验结果分析与比较 

为了验证 KESELC算法特征选取 的效果，首先采用 F_ 

measure综合指标进行评估，通过选取不同特征项来比较分 

析文本关键词提取的效果。由于人工赋予的关键词个数一般 

为 3～5个 ，最多不大于 1O个，因此实验提取关键词个数控制 

为 3～10之间。 

将词频、区域位置、词汇链强度选取不同类特征划分组合 

为 3组：(1)TFIDF特征；(2)TFIDF+位置特征集 ；(3)TFIDF 

+位置+词汇链强度特征集。KESELC算法在3组不同特征 

选取组合上的关键词提取结果的对比如图3所示。 

／一 ～J 

n } —＼＼ 鲞／／／ ：= 
2 3 4 5 6 7 8 9 l。 H 

提取关键词数／个 

图3 KESELC算法的不同特征选取组合对比 

由图 3可以看出，与仅基于 TFIDF特征的关键词提取相 

比，综合考虑位置特征信息、词汇链强度特征信息的关键词提 

取在 F-measure综合评估上有显著的提高。基于 TFIDF特 

征的关键词提取方法对出现频率较高的词汇均有所倾向。增 

加位置特征信息对出现于文本重要位置等分布特殊的词汇有 

所考虑。而增加词汇链强度特征信息弥补了词频位置等信息 

的不足，充分考虑了词汇间的语义信息，既考虑语义相似度又 

将语义相关度的语义扩展度和词汇链方法相结合，进一步有 

助于挖掘出频率不高但对表达文章主题具有重要贡献的词 

汇 。 

为了验证结合语义扩展度和词汇链 的关键词提取算法 

KEsELC的效果 ，采用查准率 、查全率和 F-measure上述 3项 

指标进行评估，将本算法分别与比较常见且应用较广的基于 

TFIDF统计方法和同样为语义分析层面的传统的基于词汇 

链方法进行比较分析。实验结果如表 2和图 4所示。 

提取关键词教／个 

图 4 3种算法的性能结果比较 

表 2 不同关键词提取方法的实验结果比较 

基于 

词汇链 

0．680 

0．657 

0．588 

0．503 

0．453 

0．581 

0．642 

0．719 

0．544 

0．617 

0．614 

0．592 

从实验结果中可以看出：当提取关键词个数小于 10时， 

与仅基于统计的 TFIDF关键词提取方法相比，基于 KF~SELC 

的关键词提取方法在平均准确率、平均召回率和综合指标 F_ 

measure 3项指标上都有明显提高。基于 KESELC方法所获 

得的平均性能总体上也要稍优于基于词汇链的关键词提取方 

法。当提取关键词个数为 3时，基于 KESELC的关键词提取 

方法性能稍低于基于词汇链方法，随着关键词提取个数的增 

加，基于 KESELC方法的提取效果逐渐显现出来，并最后趋 

于稳定。同时可以发现，基于KESELC方法与其他两个方法 

的 F-measure值均在关键词提取个数为 5时获得最优值 。 

结果表明：文章一般被赋予的关键词个数为 5个左右，自 

动提取关键词个数与人工赋予的关键词个数相一致时，可获 

得较优的提取效果 。基于 TFIDF关键词提取方法单纯从词 

频角度考虑关键词的重要性，提取的关键词可能存在一些与 

文章主题信息无关的高频词，从而降低了提取的质量。基于 

词汇链的方法深入到了语义一级，但还尚未很好解决同义词 

冗余表达、文章主题反映不够确切等问题。基于KESELC方 

法在《同义词词林》词典的基础上将语义扩展度和词汇链方法 

相结合，充分考虑词语间语义关系，采用共现率模型有效解决 

了多义词歧义分歧问题 ，同义词合并处理有效避免了同义词 

的冗余表达，对同义词比较多的文章来说，该方法提取关键词 

的效果更好，并且最终提取出的关键词很好地覆盖了文章的 

多个主题。同时可以发现，当提取关键词个数为 3时，基于 

KESELC的关键词提取方法性能稍低于基于词汇链方法，主 

要原因为关键词个数较少时，结合语义相似度和语义相关度 

的语义扩展度方法不能充分发挥作用，随着关键词提取个数 

的增加，基于《同义词词林》的语义扩展度和特征集的优势发 

挥作用，有助于挖掘出表达文本主题的潜在信息，基于 KE— 

SELC方法的提取效果有明显提高，并最后趋于稳定。 

结束语 在充分利用《同义词词林》丰富语义知识的基础 

上，将语义扩展度和词汇链方法相结合，提出了一个完整的基 

于语义的关键词提取算法 KESELC。首先对预处理后的候 

选关键词进行词义消歧，然后根据《同义词词林》语义知识库 

的特点和统计信息，通过计算由词汇间语义相似度和相关度 

得出的语义扩展度来构建词汇链，综合考虑词汇所在词汇链 

的强度、词频、区域位置等特征信息，并在此基础上改进了权 

重计算来提取关键词。实验结果证明：通过语义角度分析，采 

用共现率模型有效解决了多义词歧义分歧问题，同义词合并 

处理避免了同义词的冗余表达，对同义词比较多的文章来说， 
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该方法提取关键词的效果更好，并且最终提取出的关键词很 

好地覆盖了文章的多个主题。基于KESELC的关键词提取 

方法在准确率、召回率和综合指标 F-measure方面与其他方 

法相比平均性能上均有所提高。同时可以发现，除了分词等 

影响之外，《同义词词林》的规模也制约了对关键词的提取。 

将来进一步开展的工作方向：根据未登录词具有最新热点信 

息可能性较大和组合词富含信息量较多的情况，需要改善分 

词算法的分词与未登录词、组合词的识别能力；另一方面需要 

进一步扩充语义知识库，尤其是专业术语领域的词汇，进一步 

发掘出非高频而重要性高的关键词语。 
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