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摘  要: 自动关键词抽取是从文本或文本集合中自动抽取主题性或重要性的词或短语,是文本检索、文本摘要等
许多文本挖掘任务的基础性和必要性的工作.探讨了关键词和自动关键词抽取的内涵,从语言学、认知科学、复杂
性科学、心理学和社会科学等多个方面研究了自动关键词抽取的理论基础.从宏观、中观和微观角度,回顾和分析
了自动关键词抽取的发展、技术和方法.针对目前广泛应用的自动关键词抽取方法,包括统计法、基于主题的方法、
基于网络图的方法等,总结了其关键技术和研究进展.对自动关键词抽取的评价方式进行了分析,对自动关键词抽取
面临的挑战和研究趋势进行了预测. 
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Abstract:  Automatic keyword extraction is to extract topical and important words or phrases form document or document set. It is a 
basic and necessary work in text mining tasks such as text retrieval and text summarization. This paper discusses the connotation of 
keyword extraction and automatic keyword extraction. In the light of linguistics, cognitive science, complexity science, psychology and 
social science, this paper studies the theoretical basis of automatic keyword extraction. From macro, meso and micro perspectives, the 
development, techniques and methods of automatic keyword extraction are reviewed and analyzed. This paper summarizes the current key 
technologies and research progress of automatic keyword extraction methods, including statistical methods, topic based methods, and 
network based methods. The evaluation approach of automatic keyword extraction is analyzed, and the challenges and trends of automatic 
keyword extraction are also predicted. 
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文档关键词表征了文档主题性和关键性的内容,是文档内容理解的最小单位.文档关键词抽取,也称关键词
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,文档的自动关键词

                                                                 
∗ 基金项目: 国家自然科学基金(61272260, 61273320) 

 Foundation item: National Natural Science Foundation of China (61272260, 61273320) 
 收稿时间:  2017-01-26; 修改时间: 2017-04-05; 采用时间: 2017-04-13; jos在线出版时间: 2017-06-05 

CNKI网络优先出版: 2017-06-05 16:32:41, http://kns.cnki.net/kcms/detail/11.2560.TP.20170605.1632.002.html 



 

 

 

2432 Journal of Software 软件学报 Vol.28, No.9, September 2017   

 

抽取是识别或标注文档中具有这种功能的代表性的词或短语的自动化技术. 
在不支持全文搜索的文献检索初期,关键词作为搜索论文的词语,必须在论文中安排关键词这一项.直到现

在,仍然在许多文档中设置该项.但随着互联网的发展和大数据时代的到来,文本信息大量涌现,这些文本不再
限于提供了关键词规范的论文,许多文本并没有提供关键词,这就需要人工或计算机程序去抽取这些关键词.同
时,在自然语言处理中,关键词在文本聚类、文本分类、文本摘要等领域中有着重要的作用.比如:从某天的所有
新闻中提取出这些新闻的关键词,就可以大致知道那天发生了什么事情;从某一学术领域最近一段时间范围内
的文献中抽取出关键词,就可以了解当前该领域的学术研究热点. 

关键词抽取在图书馆学、情报学、自然语言处理等领域一直受到极大的关注,早期的关键词抽取是通过手
工标注,借助人类专家知识完成,这是一项十分繁重的工作.伴随着计算机技术的发展,自动关键词抽取越来越
受到关注,大量的自动关键词抽取技术、框架和工具涌现,这些方法取得了一定的成绩和较好的效果.但是,自动
关键词抽取的性能依然低下,距离任务的真正解决还有很长的距离,亟待进一步提升抽取或标注的效率和质量. 

本文以自动关键词抽取为研究对象,对主流自动关键词抽取方法进行回顾和分析,对自动关键词抽取的质
量进行评价,对自动关键词抽取技术面临的挑战和未来发展趋势进行大胆的预测.本文首先分析自动关键词抽
取的内涵和理论基础.接下来回顾和分析自动关键词抽取的主要技术和方法.最后对自动关键词抽取的评价标
准进行了讨论,并对自动关键词抽取面临的挑战和未来的发展趋势进行了预测. 

1   自动关键词抽取的内涵 

若要获取大文本中的信息,可能没有办法从文本集合或整段句子集合中找到结果,所以要从大文本中挖掘
出信息的核心意思,再从核心意思转换成若干个单词或短语,这个单词或短语就是关键词.因此,它是一个大文
本数据下的精炼体,下面给出关键词的几个典型定义. 

定义 1. 国际信息与图书馆学百科全书[1]:A word that succinctly and accurately describes the subject, or an 
aspect of the subject, discussed in a document. Both single words (keywords) and phrases (key phrases) may be 
referred to as ―key terms. 

定义 2. WordNet: (1) A word that is used as a pattern to decode an encrypted message; (2) A significant word 
used in indexing or cataloging. 

定义 3. 现代汉语词典:(1) 指能体现一篇文章或一部著作中心概念的词语;(2) 指检索资料时所查内容中
必须有的词语. 

定义 4. 学术论文写作国家标准(GB7713-87):关键词是为了文献标引工作从报告、论文中选取出来的用以
表示全文主题内容条目的单词或术语.单词是指能包含一个词素(语言中最小的有意义的单位)的词或语言里最
小的可以自由运用的单位,术语则是指某个学科中的专业用语. 

定义 5. 维基百科:关键词是一种获取信息的精炼的词汇. 
定义 6. 百度百科:关键词特指单个媒体在制作使用索引时所用到的词汇. 
归纳起来,关键词是表达文档主题意义的最小单位,关键词抽取是一种识别有意义且具有代表性文本片段

或词汇的技术,自动关键词抽取是通过计算机程序从文档中自动抽取具有重要性和主题性的词或短语的自动
化技术. 

自动关键词抽取在文本挖掘领域被称为自动关键词抽取(automatic keyword extraction),在信息检索领域通
常被称为自动标引(automatic indexing).从抽取结果上看,关键词抽取可以仅仅抽取词语,这种实现较多,比如
FudanNLP,jieba,SnowNLP 等;另一种则是词和短语一起抽取出来,这种方法需要增加短语抽取的功能,这一类的
实现包括 ICTCLAS,Stanford Word Segmenter,ansj_seg等. 

从宏观上划分,关键词获取方法分为两种:一种是关键词分配(keyword assignment),给定预定义的语料或关
键词库,对待抽取关键词的一篇文档,在语料或词库里面找到几个词语作为这篇文章的关键词;另一种是关键词
抽取(keyword extraction),对一篇文档,从文档中抽取一些词语作为这篇文档的关键词.目前,大多数独立于语言
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和领域的关键词抽取算法是基于后者的,这种方法在实际使用中更有意义.宏观划分中,还有一种划分思想,就
是将自动关键词抽取系统分为有外部知识的支持和没有外部知识的支持.前者在自动关键词抽取时除了文档
自身的内容和结构信息外,还需要文档词法、句法、篇章或语义相关的其他知识,比如词典(如WordNet,Cilin等)、
百科(如 Baidu,Wikipedia等)、通用知识库(如 HowNet)、特定领域的知识库或者与文档主题相关的其他文档等;
后者只应用文档自身的信息,不需要外部知识的辅助. 

自动关键词抽取系统的实现主要包括 3个步骤:首先是文本预处理,涉及文本(集合)的组织、格式处理、分
词、去停用词等;其次是候选词选择,统计发现,大多数的关键词往往是名词、动词、形容词等实词(短语),而连
词、助词、叹词等虚词(短语)几乎不作为关键词,所以可以按照语言规则筛选文本中的词(短语),形成候选关键
词集合;最后是评价和确定关键词,对每个候选词,利用特定方法或方法组合计算它是否为关键词的特性,可以
进行判断、分级或打分,将大于概率阈值、评定级别或得分高的候选词按数量要求确定为关键词. 

2   自动关键词抽取的理论基础 

长期以来,自动关键词抽取一直作为语言学、计算机科学和统计学等学科研究的一项工程课题,是自然语
言处理和文本挖掘中的基础性工作,较少探讨其理论依据.但细究起来,关键词抽取还是具有较强的理论依据
的.关键词在学术领域称为术语,是特定学科领域的概念称谓.术语是索绪尔意义的语言符号,其语言学表达称
为关键词,为所指和能指的统一体,其研究已经有几十年的历史和广泛的应用[2]. 

2.1   语言学基础 

人类语言中的句子总是由有限的语法元素(词、词组等)以某种非随机的方式组织而成的,有限的语法元素
可通过不同的排列组合构成表达任何语义的句子.所谓“某种非随机的方式”是指在符合语法规范下将相关的
语法元素组织成有明确表达意图的句子的形式.语言中句子的构造过程强调语法元素间的相关性.关键词提取
方法应该反映语言组织结构中深层次的元素间相关性[3]. 

计算语言学,也称自然语言处理,是建立形式化的数学模型,利用计算机自动实现分析和处理自然语言的过
程.经过 50多年的探索和研究,在词法、语法、篇章、语义和语用等方面建立了一些模型和系统,取得了一些进
展和成就. 

2.2   认知科学基础 

按照认知科学的观点,人类必须首先识别、学习和理解文本中的实体或者概念,才能理解自然语言文本,而
这些实体和概念大都是由文本句子中的名词或名词短语所描述的,因此,计算语言学对关键词的研究焦点集中
在名词或名词短语上,特别是基本名词短语的识别和结构分析,这是自然语言处理和信息检索领域的基础研究
课题[4]. 

一个词在交流过程中出现的频率越高,其语言产生的能力越强,即,人脑能够更容易使用这个词表达思想.
另外,同一作者表达同一种观点时往往用意义相近的词语来描述,这些词语就是认知意义下的关键词. 

2.3   复杂性基础 

可以将文档表示成反映元素间某种关系的语言网络图(节点表示离散的词语,边代表词语间的关联)来研究
语言的内容或组织结构,研究发现,文档词语网络中存在小世界特性.分析原因可以认为,当作者写文章时,总是
会逐个描述主题,使词语聚集起来形成多个簇,然后把这些主题结合起来表达一种观点,即:在多个主题间建立
关联,其结果是文章的词语网络图呈现小世界特性[5]. 

依据复杂网络的观点,词语网络图中聚类性强的节点,就代表文档的一个关键词,在文档的词语网络图中寻
找聚类性强的词语,为准确提取关键词提供了深层次的依据.一篇文档词语网络图呈现小世界特性时,则该图中
存在一些这样的词语,它们或者多次出现在较短的连接路径上或者有较高的聚类系数,若去掉某个词后,则该文
档词语网络图的小世界特性的程度就会减弱[6,7]. 
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2.4   心理学和社会学基础 

心理学的邻近联系法则是指曾经在一起感受过的对象往往在想象中也联系在一起,以至于在想起他们中
的某一个的时候,其他的对象也会以曾经同时出现时的顺序想起.根据该法则,两个词的联系可用同时感知到两
个词的相对频率来衡量;同时,词之间的联系强度决定了用词过程中词汇的选择,只有存在关联的词汇才会被想
起、说出或写下.如果文本中的两个词频繁出现在一起,可以按其相似性或相关性确定其是否为关键词. 

知识结构和映射原则是指热衷或从事某项研究的科学家,无论其社会和知识背景如何,很大程度上,对同一
研究课题和概念,其所使用的词汇基本上是一样的.这对实现领域相关性自动关键词抽取提供了依据[8]. 

3   自动关键词抽取的技术和方法 

美国 IBM 公司的 Luhn[9]提出了基于词频统计的文献自动标引方法,标志着关键词抽取研究和应用的开
始.Edmundson[10]开启了用计算机程序进行文献自动检索的实用化时代,设计并实现了最早的自动关键词抽取
系统.从那时起,许多学科的研究人员投入到自动关键词抽取的研究中,形成了统计分析法、语言分析法、人工
智能法、混合法等几大技术体系[11].下面从多个角度对主流的技术和方法进行梳理和分析. 

3.1   中观方法分析 

从中观上划分,自动关键词抽取方法分为 3种. 
• 第 1 种是无监督方法,将关键词抽取看做是二元分类问题,判断文档中的词或短语是或不是关键词.这
种方法必须提供已经标注关键词的训练语料:首先,利用训练语料训练关键词抽取模型;然后,利用得到
的模型对需要抽取关键词的文档进行自动关键词抽取; 

• 第 2 种是半监督方法.这种方法不像前者需要大量的训练数据,只需要少量的训练语料,利用这些语料
训练抽取模型,利用模型进行未标注文本的关键词抽取,人工对抽取结果进行甄别,将正确的标注加到
训练语料中再训练模型.之所以称为半监督方法,是因为有人工的参与,而非全自动的实现; 

• 第 3 种是无监督方法.这种方法不需要训练语料,也不需人工参与,利用抽取系统完成文档或文档集合
的自动关键词抽取. 

3.1.1   有监督方法及语料库技术 
广义上的有监督机器学习是从给定的训练集中训练出一个模型,对新数据,利用这个模型来预测结果.在关

键词抽取领域中,可以把关键词抽取任务转化为分类问题或标注问题,即:把文档中的词看成是候选的关键词,
通过分类学习算法或序列标注方法来判断这些候选词是否为关键词.基于有监督学习的关键词抽取的一般步
骤是:首先,建立一个包含大量文本并标出关键词的训练集合;然后,利用训练集合对分类或标注算法进行训练
得到一个模型;最后,应用训练好的模型对新文本进行关键词抽取. 

有监督机器学习的分类或标注方法常借助决策树(DT)、朴素贝叶斯(NB)、支持向量机(SVM)、最大熵模
型(ME)、隐 Markov模型(HMM)、条件随机场(CRF)模型等. 

在有监督方法中,主要有两个研究方向. 
• 一个方向是将自动关键词抽取看做是二分类任务,即,判断文档中的一个词是关键词或不是关键词.这
个方向的研究主要是基于一些特征建立抽取关键词的分类器.Turney[12]实现了一个自动关键词抽取

系统 GenEx,该系统通过使用词性的频率和词性信息作为特征,使用决策树算法作为分类器; Frank[13]

实现了自动关键词抽取系统 KEA,使用朴素贝叶斯方法构造分类器; 
• 另外一个方向是基于语言模型的,研究人员从训练集中建立语言模型,并选择出符合关键词特征的模
型.Hulth[14]利用词性标注、名词短语块等作为特征进行自动关键词抽取;Song[15]的 KPSpotter 系统利
用词性标注、信息增益、词位置等作为特征进行自动关键词抽取. 

这几个系统,特别是GenEx和KEA,奠定了自动关键词抽取的有监督方法,已经成为后续改进方法和其他自
动关键词抽取系统的参照基准系统[16−18]. 
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一般情况下,基于有监督学习的算法往往需要建立训练集合,称为语料库(corpus),主要指由大量实际使用
的语言信息组成,专供分析、描述和研究的语言资料库.语料库一般存储在计算机中,并能利用计算机进行检索、
查询和分析,是在随机采样的基础上收集人们实际运用的、具有代表性的真实语言材料,并针对通用或特定需
求加以标注.20世纪 60年代的布朗语料库(Brown corpus)是第一个具有代表性的通用平衡语料库.80年代后,英
国制作了标注语料库(LOB corpus)与语音语料库(birmingham corpus).20世纪 90年代出现了一批实用的语料库,
包括日本的 EDR语料、NHK新闻稿语、英国国家语料库(BNC)等.典型的中文语料包括国际语言资源联盟 LDC
的 Chinese Gigaword新闻语料、搜狗实验室(Sogo labs)和数据堂(datatang)的网络语料. 

事实上,进入 21 世纪以来,大型语料库建设的势头已经放缓,取而代之的是大批小型的针对特定应用的语
料库构建.在自动关键词抽取领域,大型的语料库几乎不作为主要的服务目的.近年来,出现了许多特定应用领
域的小型语料库,如军事语料库、海事语料库、商务语料库、计算机专业语料库等.另外,还有文学类、法律类、
经贸类、旅游类、交通类、餐饮类等语料库. 

训练语料的质量往往会直接影响到模型的准确性,从而影响着关键词抽取的结果.现已标注关键词的文本
有限,训练集要自己去标注,人工标注带有一定的主观因素,会造成实验数据具有不真实性.因此,如何获取一个
高质量的训练集合,是这类算法的一个瓶颈问题. 
3.1.2   无监督方法和半监督方法 

自动关键词抽取作为一种无监督的学习任务,不需要人工标注语料,可以通过对关键词排名的手段来实现.
首先,设置一些权重量化指标;然后,根据这些权重排序;最后,选择出具有最高权重的词或短语.无监督方法是近
年来研究和应用的重点,经常采用的技术手段包括统计法、基于主题的方法、基于网络图法等,第 3.2节中将详
细分析. 

自动关键词抽取的半监督方法研究和应用较少,Li[19,20]构建了文本语义网、超图,利用文本标题中出现的词
汇进行迭代 ,利用维基百科知识进行推理实现自动关键词抽取 .Lynn[21]构建了 TPDG(transition probability 
distribution generator)基准系统,借助马尔可夫条件转移矩阵进行自动关键词抽取. 

基于有监督的自动关键词抽取方法通过对大量文本进行分析,从而得到一种关键词抽取的规则,这种规则
是通过大量文本训练得到的,相对于基于无监督的自动关键词抽取方法所得到的规则更加科学、有效,抽取的
关键词的质量有大幅度的提高.但是,有监督的自动关键词抽取方法不能直接对文本进行关键词的抽取,过程较
为复杂,使用起来不是很方便.方法需要通过大量文本训练,大规模人工标注的训练语料难以获取,抽取效果受
训练语料的规模和领域性影响较大,只要训练集不同,构造的分类模型也会有所差异,最终也会影响关键词抽取
的准确性,相对于基于无监督的自动关键词抽取方法更加复杂.因此,有监督的自动关键词抽取方法的应用不是
很广泛. 
3.2   微观方法分析 

从微观上划分,近年来提出的自动关键词抽取方法有上百种,有些方法在特定领域的关键词抽取正确率在
90%以上,基本达到实用的程度,但通用的独立于语言和领域的自动关键词抽取方法还需进一步研究.目前,主流
的自动关键词抽取方法,比如基于语言分析的方法、统计法、机器学习法等有 10余种.有些自动关键词抽取系
统不只是用单一的方法,可能是两种或多种方法的组合,有的系统可能是多个简单系统的融合. 

与大多数自然语言处理任务一样,自动关键词抽取过程中对文档进行分析分为两个层次:一种是浅层的语
言分析,包括文档的组成元素和结构信息分析,组成元素主要涉及语言中的词性、词频等基础语言信息,结构信
息主要指共现、语法等组合语言信息,通过分析获取候选关键词,进而得到文档关键词;另一种是深层的语义分
析,因为现实中的实体和概念通常表达成词汇,如果能让系统理解词义,分析出其表达的现实实体和概念,则自
动关键词抽取就非常简单了.目前,深层语义分析不仅是自动关键词抽取的难点,也是其他自然语言处理研究的
难点.从微观角度对主流自动关键词抽取方法的分类见表 1[22]. 

目前,有的自动关键词抽取系统可能是单一的实现方法,有的可能是多种方法的结合,按其采用的核心方法
将其归到某一类,本文对典型的最具代表性的几种方法归纳总结. 
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Table 1  Micro category of the method in automatic keyword extraction 
表 1  自动关键词抽取微观方法分类 

方法 技术特点 代表性成果 发展趋势 
语言模型法 浅层词法、语法分析、深层语义分析 H.P.Luhn 应用较多,长期研究方向 
简单统计法 词性、词频等概率统计,易于实现 TFIDF 当前主流方法 
主题法 文档-主题-词汇生成模型,较复杂 PLSA,LDA 当前主流方法,多领域应用 
网络图法 文本复杂网络、图论、矩阵理论应用 TextRank 当前主流方法,多领域应用 
机器学习法 利用学习算法训练模型、测试、应用 GenEx,KEY 应用较多,长期研究方向 
数据挖掘法 利用数据挖掘算法,如聚类、关联规则等  领域性、小范围应用 
神经网络 深度学习网络模型 word2vec 研究热点 
在线众包法 众包、验证  领域性、小范围应用 
查询日志法 结合信息检索的日志(关键词)  领域性、小范围应用 
机器翻译法 不同语言之间的对应  领域性、小范围应用 
超网络法 文本网络的网络  领域性、小范围应用 
协同功能法 与其他文本挖掘任务协同,如文本摘要  长期研究方向 
本体法 结合现实世界的实体、概念(本体)  长期研究方向 

注:有的系统易于归于某种方法,许多系统涉及的实现方法是几种方法的组合 

 
3.2.1   统计法 

利用文档中词语的统计信息抽取文档的关键词,这种方法相对来说较简单,不需要训练数据,一般也不需要
外部知识库.文档经过预处理得到词向量后,可以利用简单的统计规则,比如词性过滤、词频等,如果涉及短语的
抽取,可利用互信息、均值、方差、共现等进行筛选,形成候选词(短语)集合.对候选词的关键词判定采用特征值
量化的方式,比较常用的统计量化指标主要有 3种. 

(1) 基于词权重(term weight),包括词性、词计数、词频、文档频率、逆文档频率、x1测度、平均词频、

相对词频、词长等; 
(2) 基于词的文档位置(term location),包括文档前 N个词、文档后 N个词、段首 N个词、段尾 N个词、

标题词、文档特殊位置词(摘要、引言、结论)等; 
(3) 基于词的关联信息(term collocation),包括互信息、均值、方差、共现度、依存度、中心性测度、聚

类系数、TFIDF值、PageRank值、Hits值、短概念缩减、长概念提升、词跨度等. 
很明显,这类方法具有模型可泛化性,易于实现,具有语言和领域的独立性,关注统计特性.主流的简单统计

方法是 TFIDF(term frequency-inverse document frequency)及其改进方法. 
TFIDF 是由 Salton[23]在 1988 年提出的,用于评估一个词对一个文档集或一个语料库中的其中一份文档的

重要程度,其中:TF 称为词频,用于计算该词描述文档内容的能力;IDF 称为逆文档频率,用于计算该词区分文档
的能力.TFIDF 方法的指导思想建立在这样基本假设之上:在一个文档中出现很多次的单词,在另一个同类文档
中出现次数也会很多;反之亦然.另外还要考虑单词区别不同类别的能力,一个词出现的文本频率越小,它区别
不同类别的能力就越大.以 TF和 IDF的乘积作为特征空间坐标系的取值测度.各项目的计算方法见公式(1)~公
式(4). 
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其中,ni,j是词 ti在文档 dj中的出现次数,|D|表示语料库中的文档总数,|Di|表示语料库中包含词 ti的文档总数,wij

表示词 ti在文档 dj中的权重(归一化). 
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用 TFIDF 算法计算特征词的权重时,当一个词在一篇文档中出现的频率越高,同时在其他文档中出现的次
数越少,表明该词对于表示这篇文档的区分能力越强,其权重值就越大.将所有词的权重值排序,根据需要可以
有两种选择方式:选择权值最大的 Top K个关键词或选择权值大于某一阈值的关键词. 

TFIDF算法的优点是简单快速,结果比较符合实际情况.但传统 TFIDF算法也有明显的缺点,单纯以词频衡
量一个词的重要性,不够全面,有时重要的词可能出现次数并不多.而且,这种算法无法体现词的位置、词性和关
联信息等特征,更无法反映词汇的语义信息.本质上,IDF 是一种试图抑制噪音的加权,并且单纯地认为文档频率
小的单词就越重要,文档频率大的单词就越无用.这对于大部分文本信息,并不是完全正确的.事实上,有些不能
代表文本的低频词,IDF的值反而很高;有些能够很好代表文本的高频词,IDF值却很低.主要的原因是,TFIDF中
IDF的算法没有考虑特征项在文档集合类间和类内的分布情况[24,25]. 

(1) IDF没有考虑特征项在类间的分布信息. 
假设某一类 Ci包含词条 ti的文档数为 n,而其他类包含 ti的文档数为 m,包含词条 ti的文档数为 w,w=n+m,n

增大时 w 也变大,可是其 IDF 值却变小.实际上,n 增大表示词条 ti在 Ci类中出现次数增多,ti作为特征词代表这

一类权重应该增大,但由公式(2)计算出的 IDF 值却变小,这就导致其 TFIDF 值变小.另一方面,如果包含词条 ti

的文档总数 w 小,而词条 ti均匀地分布在各个类间,则该词条 ti不具有区分能力,不应该作为特征词,应该赋予较
低的权重.但是按照传统的 TFIDF算法,得出的 IDF值却很大,与分析的结果相反. 

(2) IDF没有考虑特征项在类内的分布信息. 
假设某一类 Ci包含的文档数为 n,词条 ti共 w 个,较均匀地分布在 n 个文档中,表明词条 ti对该类的特征表

示作用明显,可以计算出这种情况下的 TDIDF值.假设这 w个词条 ti只分布在一个或 n1(n1<<n)个文档内,可能是
偶然因素导致的特殊词条,其 TF值未变,但 IDF值却非常大,也就是其 TFIDF值将非常大.应该是同一类文档中
不同的特征项,类内分布均匀的比分布不均匀的特征权重要高,但个别特征项在类内的异常分布,会使其 TFIDF
值很大. 

国外对 TFIDF 方法的研究较早,提出的改进方法侧重 IDF 量化指标的优化.Besils[26]提出了 TF*IWF*IWF
算法,IWF(inverse word frequency)表示语料库词语总数与待查文本中该词出现的次数之比的对数,方法有效提
高了特征词在语料库的权重,一定程度上克服了 TFIDF算法中 IDF带来的问题.Bong[27]根据不同类别的文档数

可能存在数量级的差距,提出利用CTD(category term descriptor)来改进TFIDF,以改善类别数据集偏斜所引起的
误差.文献[28]将 TFIDF方法应用于图像处理领域,克服传统图像处理重点处理考虑图像的颜色图、形状特征的
弱点,利用信息检索思想计算其 TFIDF特征权重. 

国内很多学者对 TFIDF 算法进行了研究,特别是应用于汉语处理,取得了显著的成果.文献[25]对这些成果
进行了较全面的总结:修改 IDF的计算方法,增加那些在一个类中频繁出现的特征项权重,考虑了 IDF在类别中
的分布情况;把信息论中的信息增益应用到文本集合的类别层次上,重新考虑特征词对类别的区分度;针对特定
领域的 TFIDF 算法改进等.刘露[29]增加了 TFIDF 方法的计算能力,提出了 TFIPNDF(term frequency inverse 
positive-negative document frequency),通过对“支持”、“反对”的情感判断,提高传统 TFIDF的准确性.秦鹏达[30]

进行深度学习训练时,提出了 NEG-TFIDF(negative sampling-TFIDF)方法,利用反例的特征权重来优化模型.杨
凯艳[24]提出了 M_TF-IDF-IGD 算法,一方面考虑词语在文本集上的分布情况对权重的影响,通过信息增益量化
类间分布信息,抑制 IDF 值对文档频数的高度依赖性;另一方面,综合考虑文本中词语与权重联系密切的多个特
征,并将这些特征进行融合,然后用融合后的新特征替代传统 TFIDF算法中的 TF因子. 
3.2.2   基于主题的方法 

作者在日常生活中是如何构思文章的?简单来看,假如要写一篇文章,首先需要确定几个主题,然后选择对
主题描述较好的词汇,按语法规则组成句子、段落、篇章等.实际上,统计意义下该主题使用概率较高的词,就是
该主题的关键词. 

主题模型就是模拟人类作者写文章的概率语言模型,其主要思想包括两点:① 文档是若干主题的混合分
布 ;② 每个主题又是词语的概率分布 .最早的想法是 Hofniann[31]给出的 PLSA(probability latent semantic 
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analysis)模型,模型认为:一篇文档可以由多个主题混合而成,而每个主题都是词汇上的概率分布.每篇文档中的
每个词都是这样一个过程得到的:“通过概率选取出某个主题,并从该主题中通过概率选取某个词语”.一篇文档
的生成,其中每个词语出现的概率计算见公式(5): 
 ( / ) ( / ) ( / )P P P= ×∑主题

词语 文档 词语 主题 主题 文档  (5) 

当前,最主要的主题模型是 LDA(latent dirichlet allocation)模型,其创始者 Blei[32]在 PLSA的基础上加入了 
Dirichlet先验分布,是 PLSA的突破性的延伸.PLSA在文档对应主题的概率分布的计算上没有使用统一的概率
主题模型,参数较多会导致过拟合现象,对训练数据集以外的文档的概率分布计算会比较难.在这个基础上,Blei
在 LDA 中引入了超参数,无论外部文档数量怎么变化,都只有一个超参数,然后,通过概率方法对模型进行推导,
寻找文档集的语义结构,挖掘文档的主题,其实现过程如图 1所示. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  LDA topic model 
图 1  LDA主题模型 

LDA模型中,文档-主题和主题-词都服从多项分布,其先验概率是 Dirichlet分布.文档中的词不考虑顺序,符
合 BOW(bag of word)词袋模型.假设文档集总词汇数为 V,一篇由 n个词组成的文档,每个词的生成都服从多项
分布,就像上帝抛一个有 V面的骰子(每面对应一个词),抛 n次就可以生成一篇文档了,对应图 1中的φ分布(β为
超参);类似地,不同文档之间的骰子不是同一个,每次为文档选一个主题骰子,这个过程也服从多项分布,对应图
1中的θ分布(α为超参).归纳起来,LDA有两个阶段. 

(1) α→θm→Zm,n,选取一个参数为θm的文档-主题分布,然后对第 m 篇文档的第 n 个词的主题,生成 Zm,n的

编号.从一个参数为α的 Dirichlet分布中采样出一个多项分布θm,作为该文档在 k个主题上的分布; 
(2) β→φk→Wm,n|k=Zm,n,生成第 m 篇文档的第 n 个词.对该文档中的每个词,根据上步中的θm分布,采样出

一个主题编号,然后根据主题-词分布对应参数为β的 Dirichlet 分布中采样出一个多项分布,作为该主
题下词的分布. 

参数α和β是由经验给出的,Zm,n,θm,φk是隐含变量,需要推导.LDA 的推导方法有两种:一种是精确推导,例如
Blei在论文里阐述的用 EM(expected maximum)计算;另一种是近似推导,实际工程中通常用这种方法,其中最简
单的是 Gibbs(Gibbs sampling)采样法. 

很显然,文档中词的主题特征越高,其代表某一主题的能力就越强.利用主题模型来计算词的主题权重,首
先选择训练语料,然后进行文本预处理,最后训练 LDA模型.得到 LDA模型之后,使用模型中各主题下词的分布
来计算词的主题特征值:一种方法是假定每个词只能代表一个主题,取模型中各主题下权重高的 TOP K个词作
为该主题的词;另一种方法假定主题区分度大的词应该是那些在某个主题下的权重高、而在其他主题中出现频
率少的词语,每个词都只是代表其最能代表的那个主题.计算出词的主题特征值之后,即可以作为关键词,也可
以将词的主题特征值作为其他自动关键词抽取方法中词的一个特征使用. 

主题模型是语义挖掘的核心,LDA 主题模型是一种比较有代表性的模型.在主题模型中,主题表示一个方
面、一个概念,表现为相关词的集合,是这些词的条件概率.主题模型的优点是[33,34]: 

N

M

K

Z

θα 

Wφ β



 

 

 

赵京胜 等:自动关键词抽取研究综述 2439 

 

(1) 可以获得文本语义相似性的关系.根据主题模型可以得到主题的概率分布,可以通过概率分布计算文
本之间的相似度; 

(2) 可以解决多义词的问题.例如,“苹果”是一种水果,但也可能是手机或公司名.通过主题模型的 P(词语|
主题),得出苹果与哪些主题相关,从生成模型层次看,可以得出其所属的主题下的其他词语之间的相
似度; 

(3) 可以去除文档中噪音的影响.在主题分布中,一般文本的噪声往往在次要的主题中,因此,可以对主题
进行排序去噪; 

(4) 无监督、完全自动化.主题模型无需人工标注,可以直接通过模型得到概率分布; 
(5) 语言无关.主题模型对语言没有限制,任何语言都可以通过主题模型获得主题分布. 
主题模型诞生的时间不长,但基于主体模型的应用越来越广泛,在自动关键词抽取过程中,主题模型也发挥

了巨大的作用.Pu[35]提出了 TDCS(topic distilling with compressive sensing)模型,利用无监督方法和迭代法对少
量文档关键词中隐含的主题进行建模和分析,取得了较好的效果.Siu[36]通过训练 HMM语音模型发现主题信息
和关键词,系统在测试语料上取得了理想的效果.Song[37]利用主题模型训练的结果作为关键词量化的主要准则,
获取文档关键词.Wei[38]将 LDA 模型应用于蒙古历史文献的研究,结合特定语言和领域,实现了自动关键词抽
取,成果明显. 
3.2.3   基于网络图的方法 

复杂网络的研究起源于 20 世纪末两篇开创性的论文[39,40],近 20 年来取得了巨大的成就.复杂网络的建模
采用图论的方法,表示成 G=(V,E,W),其中,V 代表节点,E 代表边,W 代表权重.Cancho 和 Sole[41]第 1 次通过研究
表明:人类语言也是一种复杂网络,具有复杂网络的小世界特性与无标度特性.定义单词为网络的节点,词与词
之间的共现关系为边.本文将其称为语言网络图,有向语言网络图反映了元素之间的某种关系,无向语言网络图
不考虑这种关系,加权语言网络图量化元素之间的联系强度,无权语言网络图不考虑联系强度,实际应用中的语
言网络图可能是 4种形式的组合. 

基于复杂网络的中文文档关键词抽取是一种无监督方法,算法首先要构建文档的语言网络图,然后对语言
网络图进行分析,在整个语言网络图上寻找起重要作用和中心作用的词或短语,将这些词或短语抽取出来作为
关键词.根据特征词之间的连接方式,语言网络图的主要形式如图 2所示. 

 
 
 
 

Fig.2  Main mode of language network graph 
图 2  语言网络图的主要形式 

共现网络图基于这样的分析:若两个词汇在同一窗口单元(比如邻接、同一个句子、同一个段落或同一章
节等)中共现,则认为它们之间有一定联系.它们之间有一条边,边上的权重 W 表示两个词汇共现程度的大小.这
种图可以是无向图也可以是有向图,无向图忽略了窗口单元中共现词汇的词序,有向图则考虑了词汇间的词序. 

语法网络图建立在这样一种认识基础上:语法是一种稳定的连接关系,文档是由词汇按一定的语法规则组
合起来的.比如,依存语法(dependency grammar)是一种充分利用句子中词汇信息的语法体系,句子中不同成分
之间是不平等的,存在着支配与被支配、从属与被从属的关系.在句子中,如果词汇 A依存于词汇 B,则在网络图
中,词汇 A指向词汇 B.这样,基于依存语法就可以构建一个有向图,节点之间的关系是它们语法上的依存关系. 

Quillian[42]提出了语义网络的思想,语义网络图的理论基础是:词汇选择最根本原因在于,这些词汇本身具
有的含义能够表达期望的内容.因此,文本中词汇最根本的联系在于语义层,可以通过词汇之间的语义联系将词
汇进行连接构建文本的语义网络,节点是语义或概念,连接为节点间的语义关系,如上下位关系、部分-整体关系

语言网络图

共现网络图 语法网络图 语义网络图 其他网络图
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等,边的权重用词汇间语义的紧密程度来表示. 
自动关键词抽取过程中,文档的语言网络图构建需先将文档进行预处理,然后以特征词为节点,以特征词之

间的关系作为边,可以是无权的,如果是有权语言网络图,关系程度作为边的权重,可以是有向,也可以无向的.可
以不借助外部知识,仅通过文档自身的信息,也可以利用外部知识库,如 HowNet,WordNet 等,确定特征词之间关
联及关联程度. 

(1) 综合特征值法 
在复杂网络的各种基础研究工作中,对网络中节点的重要性进行评估,发掘网络中的重要节点,具有重要的

实用价值[43,44].可以综合利用复杂网络中的统计指标进行节点的重要度计算,从而实现特征提取,也称社会网络
中心性分析方法,核心思想是重要性等价于显著性,对网络中重要节点的发现以不破坏网络的整体性为基础. 

语言网络图的中心性分析就是定量的分析语言网络的结构拓扑性质,包括网络的局部属性和全局属性.测
量这些基本属性的常用统计指标见表 2. 

Table 2  Common statistical indicators in language network diagrams (normalized processing) 
表 2  语言网络图常用的统计指标(归一化处理) 

指标 计算方法 定义或说明 
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研究者通常综合利用这些中心性指标来检测语言网络图中的中心节点,并对中心节点进行排序[45].一般根
据研究问题的背景来确定选择哪种中心性进行分析,比如关注的是网络中节点之间的交互行为,可以使用度中
心性进行测量;关注的是网络中节点对信息的控制能力,可以使用介数中心性进行测量;关注的是网络中节点传
递信息的有效性和独立性,则可以利用接近度中心性进行测量.Lahiri[46]构建了名词的词搭配网络,采用有向/无
向、加权 /无权网络 ,以 TFIDF 为基线 ,采用 11 种复杂网络统计指标 ,对英文语言网络图进行了比较研
究.Boudin[47]针对英语和法语构建共现和语法语言网络图,在 3 种标准数据集上,分别通过度中心性、中介中心
性、接近中性、特征向量中心性和 TextRank 进行自动关键词抽取实验,比较了各种中心性指标在关键词抽取
效果上的差异.Schluter[48]对单文档进行网络图表示,分别采用 7种中心性指标对不同表示下的文档语言网络图
进行自动关键词抽取 ,分析不同指标对不同文档语言网络图表示的自动关键词抽取效果 .Rousseau[49]利用

k-core 分解机制选择节点的凝聚子集,将这种方法抽取出来的关键词与单纯通过中心性指标抽取出来的关键
词,通过两个标准数据集进行比较,该方法的 F-score有明显提升.Antoine[50]选择 k-core,k-truss, k-shell等对语言
网络图进行图收缩,抽取出影响力大的节点作为文档关键词. 

李军锋[51]采用 K-最邻近耦合图将专利文献映射成语言网络图,结合平均路径变化量、平均聚类系数变化
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量以及当前节点对整个图模型流动性的影响,提出平均连通权重评价指标.分析关键词位置信息、关键词跨度
信息以及关键词逆文档频率信息,提出专利综合相关特征衡量关键词的重要性.在传感器领域专利文献的实验
结果中,Top-8 级别上的准确率达到 60.9%,Top-10 级别上的召回率达到 73.4%.马力[52]分析了图的小世界特性,
认为文档词语网络图中聚类性强的词语能为关键词的提取提供更为合理的依据.为此引入了一个新的用于度
量词语聚类特性变化的变量,测量词语的重要程度,提高对词语的重要性判断能力.左晓飞[53]提出一种综合考虑

网络节点介数和节点加权中心度的综合权值公式,设计并实现了一个基于复杂网络的关键词抽取的原型系统,
实验验证,算法获得了较好的抽取效果. 

(2) 系统科学法 
可以采用系统科学的中心性分析方法,即,节点删除法实现自动关键词抽取.节点删除法主要基于节点(集)

的删除,核心思想是重要性等价于该节点(集)被删除后对网络的破坏性,对网络中重要节点的挖掘是通过节点
(集)删除前后网络连通性、性能的变化来反映的.系统中,节点(集)的删除除了对系统连通性可能造成破坏外,还
会影响到系统的一些其他指标,包括平均度、平均节点强度、直径、平均最短路径、孤立节点数、最大强(弱)
连通分支节点数等.可以通过计算这些指标的变化程度来度量节点的重要性[54]. 

(3) 随机游走法 
网络图上的随机游走(random walk)是指给定图和出发点,随机地选择邻居节点,移动到邻居节点上,然后把

当前节点作为出发点,重复以上过程.那些被随机选出的节点序列就构成了一个在图上的随机游走过程.著名的
PageRank 算法[55]采用了随机游走思想进行互联网网页的重要性计算,该算法不仅在搜索引擎中扮演重要的作
用,在文本处理领域也具有很广泛的应用.其实现思想是:在有向图中,当一个节点指向另一个节点时,相当于由
弧的起点给弧的终点投上一票,节点得票越多,说明该节点在有向图中越重要,但同时,还跟给它投票的节点的
重要程度相关 ,即 ,一个节点的重要程度取决于它的票数和给它投票的节点本身的重要程度 .计算方法见公 
式(6): 
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Mihalcea等人[56]将 PageRank应用于关键词抽取领域,并命名为 TextRank.Erkan等人[57]也在文本总结中采

用了 PageRank模型.TextRank的计算方法见公式(7): 
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其中,S(vi)表示节点 vi的 PageRank值或 TextRank值,d为阻尼系数. 
TextRank 作为模型框架,具有以下几个优点:(1) 无需训练数据,节省了大量成本;(2) 适应性强,TextRank 是

一种无监督学习方法,具有很强的适应和扩展能力,对文本没有主题方面的限制;(3) 速度快,TextRank 虽然是矩
阵计算 ,但由于收敛速度快 ,加之近年来矩阵计算软硬件支持越来越多 ,使得算法计算速度较快 .原始的
TextRank 模型是一个无向加权图,词语之间的语义链接是对等的,仅通过词和词之间逻辑上的分布特性,一般是
共现频率构建网络,忽略了词汇的语义相关性,也未考虑上下文及辅助信息.针对这些问题,国内外学者提出了
一系列改进的算法. 

Habibi[58]比较了文档语言网络图利用度中心性、接近中心性和 TextRank进行自动关键词抽取的性能,发现
度中心性和 TextRank 在一般性文档中的抽取性能相近,但接近中心性对短文本的抽取性能比前两者都好. 
Huang[59,60]构造了文档的两种语言的并行文本网络图,节点为词汇,按语言进行统计,边包括两种语言对应词汇
的交叉边,开发了 BiKEA 系统,性能优于 PageRank,将系统应用于语言学习中的自动关键词抽取,在教育领域的
阅读理解测试中取得了良好的效果.Yang[61]针对 TextRank 只关注词的逻辑分布关系的问题,改进了该算法,考
虑了句子的重要性,构建了 WS-Rank 系统,与 TextRank 算法做了对比性实验,效果有所提升.Rose[62]提出的

RAKE算法比 TextRank算法效果更好,算法主要抽取关键短语,倾向于较长的短语. 
梁伟明[63]通过修改马尔可夫转移矩阵对应的列,将网络强化为有向加权图,成功实现了将伪语义信息、长
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度信息、位置信息和背景信息等融入到 TextRank模型中.文献[64]把关键词自动抽取问题看做是构成文档的词
语的重要性排序问题,基于 TextRank 思想构建候选关键词图,引入覆盖影响力、位置影响力和频度影响力等用
于计算词语之间的影响力概率转移矩阵,通过迭代法实现候选关键词的分值计算,并挑选 Top K 个词作为抽取
结果.刘通[65]借鉴 PageRank思想构造了基于词汇共现关系的词汇概念复杂网络,对词汇的重要性指标进行计算
分析,综合考虑目标词汇的频率以及其相邻节点的贡献度,证实了该网络节点评价指标与基于加权度和加权集
聚系数的综合指标相比具有优越性.此外,通过复杂网络社区合并的手段,发现了关键节点之间的网络拓扑关
系,即核心网络,通过分析核心网络,获得关键词和文本主题的对应关系.张莉婧[66]设计并实现了自动关键词抽

取的 TextRank-CM算法.将 TextRank-CM算法、TextRank+TF-IDF算法和 TextRank算法分别应用于中文关键
词的抽取,结果表明,TextRank-CM算法在中文关键词抽取中的准确率和召回率明显优于另两种算法. 

3.3   其他方法及方法融合 

机器学习是人工智能的重点研究领域之一,其核心思想是利用经验来改善计算机系统的性能.所谓的经验,
在计算机系统中主要以数据的形式存在,因此,机器学习需要设法对数据进行分析[67].数据挖掘有时也称为知识
发现,目的是识别出巨量数据中有效的、新颖的、潜在有用的、最终可理解的模式的非平凡过程.简单来讲,数
据挖掘就是试图从海量数据中找出有用的知识[68].而文本就是一种广泛存在的数据,因此,机器学习和数据挖掘
在自然语言处理领域中必然发挥重大作用.事实上,机器学习和数据挖掘,还包括众包、机器翻译、查询日志等
多种方法,已经应用在自动关键词抽取的许多系统中了. 

Onan[69]分析了 5种机器学习方法(朴素贝叶斯、支持向量机、逻辑回归、随机森林、组合法)和 5种统计
方法(词频、逆文档频率、共现信息、离心中心性、TextRank等)对自动关键词抽取性能的影响,给出了文本表
示、方法组合等进行自动关键词抽取的建议.Yang[70]针对 TextRank中语义缺失的问题,考虑词义信息,构建了基
于主题的 TextRank.Li[71]将背景知识库、Lahiri[46]将网络指标,与 TextRank算法结合起来,实现自动关键词抽取. 
Xu[72]将聚类算法用于自动关键词抽取,同时考虑词长、聚类中心的窗口大小,实验表明,F-score 提升了 7.5%. 
Bougoui[73]提出了 TopicRank 方法,首先对文本中候选短语进行聚类,形成主题,然后构造主题的完全图,采用打
分算法获取关键词.Habibi[74]针对对话语料、Marujo[75]针对 Twitter语料,实行众包方式(crowdsourcing methods)
进行自动关键词抽取,取得了不错的效果.Liu[76]对在线评论文本中的评论对象和评论词联合建模,构建异构网
络图并进行协作评价、协同打分,实现了自动关键词抽取.Xu[77]基于词和语言模型,借鉴自动摘要抽取思想,联合
建模实现了自动关键词抽取.Chahine[78]在自动关键词抽取中利用了领域本体库.Wang[79]综合应用了外部知识

库、PageRank、Hits算法,构建了两层概念文本网络图,实现了自动文本摘要和关键词抽取. 
周志[80]、刘啸剑[81]发现,基于网络的关键词抽取方法对文档自身的依赖过强:当文档信息足够丰富时,以此

建立的词汇网络相对合理,关键词抽取能够取得较好的效果;但是当文本长度较短,文档信息不足以支持建立一
个合理的词汇网络,通过该词汇网络的关键词抽取的准确率下降明显.为此,提出一种综合本体知识和复杂网络
理论的关键词抽取算法.张建娥[82]针对 TFIDF算法数据集偏斜,类间、类内分布偏差的问题,以及复杂网络仅仅
依靠词语之间的相互关系作为基本特征,忽略单词的频率特征的弱点,提出一种基于 TFIDF 和词语关联度的关
键词提取方法,显著提高了关键词抽取的准确率.翟周伟[83]应用 K最邻近耦合图构造文档的图模型,将文档映射
为一个语义结构图;然后,结合聚类系数变化量、平均路径变化量(删除节点前后的聚类系数之差、平均路径之
差)、TF-IDF以及区域位置因子来衡量词语节点的重要性,根据重要性得分选择候选关键词集;最后,根据短语合
并规则形成最终的关键词.陈忆群[84]针对某一知识领域构造背景知识库,在此基础上进行目标文本的关键词自
动抽取,在专利数据集和开放数据集的实验结果证明,明显优于现有算法. 

一般来说,复杂问题解决的多种方法中,单一的方法往往都有其局限性,是在限定条件或一定约束下的实
现.经验证明,可以将多种方法有机地结合.自动关键词抽取的宏观方法——匹配法和抽取法可以相互补充;中
观方法中的有监督、半监督和无监督机制也可以统筹考虑;在各种微观方法中,各种方案结合实现自动关键词
抽取,其有效性是显而易见的. 

自然语言处理中的各种文本表示,包括布尔模型、VSM 模型、概率模型、网络图模型等,由于文本建模时
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的角度不同,各因素在模型中有所取舍.后续的自动关键词抽取算法中,每个特定的算法通常都有一定的局限
性,抽取参数估计时的难易不同,可能会舍弃一部分次要因素.因此,使用单一的自动关键词抽取方案,最终给出
的结果未必是最优的.可以考虑方法的融合,比如对多种方案进行叠加,并对各种方案赋予一定的权值;可以对
文档分层次或分布实施自动关键词抽取,上一层或前一步的结果作为下一层或下一步的输入;针对同一文档,采
用不同的关键词抽取方法,对抽取结果进行交集、并集等集合处理等. 

4   自动关键词抽取的评价 

关键词抽取的目标是选择一组词语,概括文档的主题.好的关键词除了要与文档相关外,还要满足一些约
束,包括关键词的数量、话题的覆盖、语义一致性等.这些约束是定义在关键词之间的全局特征,无法通过优化
个体关键词而实现. 

目前,自动关键词抽取的评价主要有两种形式:一种是单纯借助人工的评价方式,由领域专家进行评价,这
种方式可操作性强但缺点也明显,比如认识分歧、词或短语的组合歧义等;另一种是借鉴信息检索模型中的评
价指标,包括准确率 P(precision)、召回率 R(recall)、综合指标 F(F-measure)或 F1(F-score)来评价算法的准确性,
计算方法见公式(8)~公式(11): 

 P =
抽取出的正确关键词条数

抽取出的关键词条数
 (8) 

 R =
抽取出的正确关键词条数

文档中的关键词条数
 (9) 

 
2

2
( 1)

( )
∂ + ×

=
∂ +

P RF
P R

 (10) 

 2PRF
P R

=
+

 (11) 

P和R的取值都在 0和 1之间,数值越接近 1,查准率或查全率就越高.F值为正确率和召回率的调和平均值,∂
为调节参数,当参数∂=1时,就是最常见的 F1. 

从关键词定义和内涵出发,评价自动关键词抽取质量优劣的最佳标准是其符合文档的实际语义.从学术和
索引需求出发,衡量关键词(短语)的标准是结构稳定、语义完整单一、统计指标上流通度大,非临时组合等. 
Saga[85]、丁卓冶[34]经过对实际标注的关键词进行深入分析后,提出高质量关键词应该满足以下准则. 

(1) 可读性.关键词本身应该是有意义的词或者短语; 
(2) 相关性.关键词应该和文档的主题密切相关,这是关键词最为本质的要求; 
(3) 覆盖性.关键词应该覆盖文档的各个主题和每个主题的主要方面; 
(4) 连贯性.关键词之间应该是语义相关的,逻辑一致的,如果一个关键词和其他关键词关联很小,那么这

个关键词很可能不是好的关键词; 
(5) 简洁性.关键词集合中不应该包含冗余的关键词,因为关键词的数量是有限的,所以关键词之间不应

该出现冗余的情况. 

5   自动关键词抽取的挑战和发展趋势 

目前,自动关键词抽取尽管在某些领域已经满足基本的需要,但作为自然语言处理的一项基础性工作,由于
缺乏广泛认可的理论基础、明确有效的数学模型以及切实可行的验证标准,特别是自动关键短语抽取的研究尚
处于开始阶段,所以,一般意义上的自动关键词抽取的质量和效率仍面临许多挑战. 

(1) 文本预处理不够准确.对中文自动关键词抽取来说,由于分词、新词发现以及短语识别等问题,对系统
的准确率、召回率等产生极大的影响; 

(2) 效率低下,复杂度高(特别是融合方法).并不是文章中所有的词语都可以作为候选,如何有效降低候选



 

 

 

2444 Journal of Software 软件学报 Vol.28, No.9, September 2017   

 

词的数量、提高候选词的质量,是必须面对的问题; 
(3) 语义上关联的去重、歧义消解等.怎么计算候选词和文章之间的相关性、如何覆盖文章的各个主题

等问题,一直是困扰自动关键词抽取乃至其他自然语言处理的难题; 
(4) 关键短语的组合问题.关键短语一般具有稳定的结构、较完整的语义、统计特点明显,短语识别的排

歧和关键短语抽取的质量直接影响自动关键词抽取的质量.关键词以单个词的形式还是以关键短语
的形式进行抽取,尽管已经有一些方法讨论,但缺乏普遍认可的理论基础. 

宏观上,关键词分配算法需要预先定义一个关键词词库,这就限定了关键词候选范围,算法的可扩展性较
差,且耗时耗力.而关键词抽取算法是从文章的内容中抽取一些词语作为关键词,对于大多数应用来说,现有的
方法能够满足基本需求.从长期来看,自动关键词抽取的发展有如下几个方向. 

(1) 多种方法的有效融合.基于规则的方法和基于统计的方法几乎是所有自然语言处理的基本方法,自动
关键词抽取也不例外.目前,主流的自动关键短语抽取系统多采用这种方式.深入研究语言的特点,确
立规则,结合机器学习、数据挖掘等方法,有效组合关键短语,实现自动关键短语的抽取.将规则机制和
统计方法有机结合,是自动关键词抽取的必由之路; 

(2) 结合语义的方法.伴随着自然语言处理多年来的持续研究,特别是人工智能、认知科学和脑科学的新
发现,由浅层的语言知识向基于语义的深层理解发展,给自动关键词抽取提供了新的研究思路; 

(3) 借助外部知识库.随着互联网的普及,诸如维基百科、百度百科、各种词典、搜索日志、网络评论、
专业或领域知识库等可用的资源越来越多,关键词自动抽取时可以借助这些资源,甚至可以把海量的
网络资源当作外部知识库.借助外部资源来扩充文本内容,提高关键词自动抽取的效果,将是一种主
流的方法; 

(4) 新型模型和思想探索.无论是单文档还是多文档的自动关键词抽取,由于模型和机器效率的考虑,多
少限制了技术的实现.伴随着新一代信息技术的出现和广泛应用,比如大数据、物联网、云计算、知
识图谱、深度学习、空间关键词[86]等,必将催生新的自动关键词抽取的模型和思想.如何将趋于成熟
的自动关键词抽取方法和这些新技术融合,是未来自动关键词抽取的创新性途径; 

(5) 相关的技术.自动关键词抽取的评价如何克服现有方法的主观性和高成本;特殊文本,比如超长文本、
短文本、不规范文本等的处理;有监督中语料的权威性、标准化、标注等;文章中关键词和主题的关
系,文档的内部信息、外部信息、主题信息的充分应用等. 

6   结束语 

科学研究的驱动力来自于人类对宇宙、物质、生命、自我等本质的好奇,而“人类如何表达思想”无疑是一
个重大哲学问题.20 世纪初的“哲学的语言学转向”,引起了语言学研究的热潮,使自然语言处理不仅在语言学科
中占有重要地位,而且融合了统计学、计算机等学科,有了一定的自然科学色彩.随着计算机、互联网、大数据
技术的发展,促使自然语言处理成为一个热门的交叉学科.当前,自然语言处理在理论、技术和应用方面取得了
巨大的成果.自动关键词抽取作为自然语言处理的基础性工作,是语言学、图书馆学、情报科学等多学科的研
究热点.本文从宏观、中观和微观上对自动关键词抽取技术进行了分类,对主流技术和方法进行了回顾和分析,
对自动关键词抽取方法的评价进行了讨论,对自动关键词抽取面临的挑战和未来的发展方向做出了预测和展
望.可以预见,自动关键词抽取必然随着技术的发展产生新的思想、模型和方法,其应用也会越来越广泛.为了提
高抽取效率和质量,该领域将长期成为自然语言处理的研究内容之一. 
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