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摘  要: 面向文本的关键词自动提取一直以来是自然语言处理领域的一个关键基础问题和研究热点.特别是,随

着当前对文本数据应用需求的不断增加,使得关键词提取技术进一步得到研究者的广泛关注.尽管近年来关键词提

取技术得到长足的发展,但提取结果目前还远未取得令人满意的效果.为了促进关键词提取问题的解决,对近年来国

内、外学者在该研究领域取得的成果进行了系统总结,具体包括候选关键词生成、特征工程和关键词提取 3 个主

要步骤,并对未来可能的研究方向进行了探讨和展望.不同于围绕提取方法进行总结的综述文献,主要围绕着各种方

法使用的特征信息归纳总结现有成果,这种从特征驱动的视角考察现有研究成果的方式有助于综合利用现有特征

或提出新特征,进而提出更有效的关键词提取方法. 
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Abstract:  Keyphrases that efficiently represent the main topics discussed in a document are widely used in various document processing 

tasks, and automatic keyphrase extraction has been one of fundamental problems and hot research issues in the field of natural language 

processing (NLP). Although automatic keyphrase extraction has received a lot of attention and the extraction technologies have developed 

quickly, the state-of-the-art performance on this task is far from satisfactory. In order to help to solve the keyphrase extraction problem, 

this paper presents a survey of the latest development in keyphrase extraction, mainly including candidate keyphrase generation, feature 

engineering and keyphrase extraction models. In addition, some published datasets are listed, the evaluation approaches are analyzed, and 

the challenges and trends of automatic keyword extraction techniques are also discussed. Different from the existing surveys that mainly 

focus on the models of keyphrase extraction, this paper provides a features oriented survey of automatic keyphrase extraction. This 

perspective may help to utilize the existing features and propose the new effective extraction approaches. 
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随着文本数据(如科技文献、Web 页面、社交推文等)的快速增长,对文本数据的分析和挖掘成为当前备受

关注的重要研究领域.其中,如何从文本文档中提取反映文档主题的关键词(keyphrases,包括单词或词组)一直以来

都是自然语言处理领域亟待解决的关键基础问题和研究热点,其研究成果可广泛用于文档检索[1]、文本摘要[2]、文

本分类[3]、话题检测[4,5]、问答系统[68]等具体应用领域.特别是,随着近年来对非结构化文本大数据研究的兴起,

关键词提取问题进一步得到广泛关注和深入研究,一些研究成果及时出现在近几年人工智能、自然语言处理等

相关领域的顶级国际会议上,如 IJCAI 2013[9]、AAAI 2014[10]、ACL 2014[11]、ACL 2015[12]、WWW 2015[13]、

EMNLP 2016[14]、AAAI 2017[15,16]、ACL 2017[17]等. 

早在 20世纪 70~80年代,研究者直接利用词频-逆文档频率(term frequency-inverse document frequency,简称

TF-IDF)提取关键词[18,19],简单地将 TF-IDF 大于设定阈值的词分为关键词,这是早期提出的朴素无监督关键词

提取方法.随着研究的不断推进,1999 年,Turney[20]、Frank[21]等研究者相继尝试利用有监督分类学习方法自动提

取关键词.随后,沿着有监督和无监督两个方向不断提出新的关键词提取方法,直到最近,如在 2017 年,Florescu

等人[16]在 AAAI 发表文章提出基于随机游走的无监督关键词提取方法 PositionRank,同年,Gollapalli 等人[15]也

在 AAAI 发表文章提出基于条件随机场的有监督关键词提取方法. 

有监督关键词提取方法通常是将关键词提取问题视作二分类问题处理.具体来说,首先对训练集进行标注,

即将关键词标注为正样本和将非关键词标注为负样本,然后根据正、负样本的特征集学习一个分类函数,最后

用学习得到的分类函数去判别新的候选关键词是否为关键词.而无监督提取方法通常是采取各种评分指标(如

TF-IDF、基于词图的度中心性等)对候选关键词进行排序,然后选取排名最高的几个作为关键词.通常情况下,

对于给定的任务集,有监督方法提取效果略优于无监督方法,可是多数情况下训练数据并不易获得,甚至标注代

价很大,且学习得到的分类函数受限于训练数据的特征,还可能存在过拟合的问题.随着无监督方法的不断改

进,其提取性能越来越接近有监督方法[16,22].此外,因无监督方法不需要事先标注数据,从而一直得到研究者的

广泛关注,特别是近年来基于图的无监督关键词提取方法取得了长足的进步. 

学术界普遍认为提取的关键词应该满足以下几个基本准则.清华大学的刘知远在文献[23]和复旦大学的丁

卓冶在文献[24]中都各自提出一些基本准则,本文对这些准则进行了归纳总结并将“重要性”列为准则之一. 

(1) 可读性(readability)[23].关键词本身应该是有意义的词或者短语.例如,“关键词提取”是一个有意义的短

语,而“关键提取”则不是. 

(2) 相关性(relevance)[23,24].关键词必须与文档主题相关.例如,本文综述关键词提取,其中第 1 段顺带提到

“话题检测”,显然不希望这个短语被选作本文的关键词. 

(3) 重要性(importance).关键词应该是文档中最重要的词语,可进一步认为是文档主题分布上的最重要的

词语.尽管已有文献没有将其列出,然而这显然是一个必须要满足的最重要的特性. 

(4) 覆盖度(coverage)[23,24].关键词要能够对文档的主题有较好的覆盖,不能只集中在文档某个主题而忽略

了文档其他主题. 

(5) 一致性(coherence)[24].文档的几个关键词在语义和逻辑上应有关联,所表述的意思构成一个逻辑统一

体.例如,一篇主要介绍图方法关键词提取的学术论文,关键词集合为{“关键词提取”、“图方法”}较{“关键词提

取”、“应用价值”}更合适. 

要满足上述准则中的任何一个都面临重大的技术挑战,如关键词可读性的提升要依赖于分词等关键词生

成技术(详见第 2节)的进一步发展,关键词与文档主题的相关性要依赖于现有概率主题模型的进一步改进.再如

在重要性方面,现有的关键词提取技术很大程度上依赖于候选关键词的出现频率,或者说,出现频率低的词,其

最终的评分较低,这样在短文本中会漏掉出现频率低的关键词[25].此外,现有关键词提取方法大都针对上述 1~2

个基本准则展开设计[26],而一种方法中同时兼顾更多的上述基本准则会非常困难.因此,目前的关键词提取方法

远未取得令人满意的效果. 

由此可见,一方面,在当前对文本数据分析应用的急迫需求的推动下,关键词提取研究在近些年来取得了许

多成果;另一方面,在相关技术不能突破的情况下,自动提取的关键词远未达到令人满意的效果.因此,有必要对
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现有研究成果进行系统的分析、对比和总结,以便于研究者未来在此基础上提出更好的解决方法. 

为了能够系统综述相关研究成果,我们查阅了近年来绝大部分的相关研究工作,包括人工智能、自然语言

处理、机器学习等相关领域的国际会议和学术期刊.值得一提的是,2014 年 Hasan 等人[11]在国际计算语言学年

会(ACL)和 2017 年赵京胜等人[27]在《软件学报》上分别发表关键词提取研究综述论文,前者主要围绕“提取方

法”对当时的研究成果进行了总结(即围绕图 1 中的左侧第(4)步),后者更多的是从相对宏观的角度(如原文所述

“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[27]”)

和围绕“提取方法”总结现有研究成果.而本文主要围绕“文本数据特征”对近期的研究成果进行详细总结(即围

绕图 1 中的左侧第(3)步),这样做的好处是可以从更基础的(或更底层的)角度对现有解决方法进行考察,这将有

助于综合利用现有的特征和提出新的特征,进而提出更有效的关键词提取方法.相对于上述两篇综述文献,以

“文本数据特征”作为出发点使得本文的内容更加微观和具体,能够深入到关键词提取的每个细节,这将有助

于提取方法的具体实现.总之 ,本文的出发点不同于上述两篇综述,内容很少与上述两篇综述重复,而是与上

述两篇综述相互补充. 

 

Fig.1  The framework of keyphrase extraction approaches 

图 1  关键词提取的具体步骤及解决框架 

除本节之外,第 1 节给出问题的形式化定义以及通用解决框架.第 2 节对候选关键词生成(即针对文本的预

处理)进行详细总结.第 3 节详细总结目前文献中提出的文本数据特征,因提取方法依赖于其所用的特征,故对其

进行详细归纳.第 4 节以特征为驱动详细介绍关键词提取的主要方法.第 5 节归纳常用数据集、评估方法及指

标,方便研究者开展评估实验.最后总结全文,并对未来值得关注的研究方向进行初步探讨. 

1   问题定义及解决框架 

1.1   问题定义 

设 D={d1,d2,…,dc}为包含 c 篇文档的集合.每篇文档 diD 中包含一个由 ni 个单词组成的集合 W={wi,1, 

wi,2,…,wi,ni
}.关键词提取的目标是: 

(1) 生成候选关键词(包括单词或词组)集合 Pi={pi,1,pi,2,…,pi,mi
}. 

(2) 找到一个函数,其将候选关键词 pi,jPi映射至某个类别或者分值,然后根据候选关键词的类别或者分值
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从候选关键词集合中抽取出最能概括目标文档 di 的一组候选关键词. 

上述两个步骤的次序被多数关键词提取方法所遵循,然而在基于图的无监督提取方法(详见第 4.2 节)中,这

两个步骤的次序恰好相反,通常是先从单词集合 W 中选出可能成为组成关键词的单词(通常保留名词和形容

词),然后利用图方法对这些单词打分,最后在此基础上生成候选关键词集合P并取分数排名靠前的作为关键词.

这种差异也可见图 1 左右两侧的编号,其代表不同方法所包含的具体步骤的先后次序. 

1.2   解决方案框架 

解决关键词提取问题的框架和具体步骤如图 1 所示. 

(1) 确定目标文档.确定要提取的文档是长文本还是短文本,是学术文献还是其他文档,如 Web 页面、医学

诊断报告等.此外,还可考虑是否借助辅助文档集或外部知识库来丰富文本信息进而提高提取效果. 

(2) 生成候选关键词.候选关键词生成方法详见第 2 节,其在整个解决框架中的位置次序(如第 1.1 节所述)

视具体提取方法而定. 

(3) 定义特征.在关键词提取中目前常用的特征主要是图 1中列举的 6类特征,不同的方法采用不同的特征.

如前言所述,本文主要围绕提取方法中用到的文本数据特征展开,故将对已有文献中提出和使用的文本特征进

行详细的归纳总结,具体见第 3 节. 

(4) 确定提取方法.如前言所述,关键词提取大致可分为有监督和无监督两类方法以及少数的半监督方法.

结合拟采用的文本特征最终确定具体的关键词提取方法.详细介绍见第 4 节. 

(5) 评估提取方法的性能.最后对实验结果进行评估,评估方法、指标及常用的公开数据集详见第 5 节. 

上述步骤紧密联系,接下来详述每一个具体步骤. 

2   候选关键词生成 

因几乎所有的关键词提取方法均会涉及候选关键词生成,故候选关键词生成的准确程度直接影响到关键

词提取效果[28].本节从两个维度对现有候选关键词生成方法进行归纳和总结,并概括了这些不同候选关键词生

成方法对不同关键词提取方法的影响.如图 2 所示,从横向视角来看,每种方法大致包括 4 步:切分文本串、过滤

处理、生成多元词组以及取词干,每一步又包括若干具体操作.从纵向视角来看,现有候选关键词筛选方法大致

可分为 4 种. 

 

Fig.2  The basic process of the candidate keyphrase generation 

图 2  候选关键词生成基本流程 

涉及的 8 个具体操作介绍如下. 

(1) 分割(spliting).以停用词和符号作为分界符分割文本串,得到去除了停用词与符号的文本串片段. 

(2) 分词(tokenizing).区别于分割操作,分词仅将文本串切分为单词. 

(3) 词性标注(part-of-speech tagging,简称 POST)[29].使用 POS 标签标注单词的词性. 

(4) 词性过滤(POS filtering).根据单词的词性标签,滤掉不符合词性要求的单词,通常仅保留形容词和名词. 
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(5)  n-gram 过滤(n-gram filtering)[28].针对文本串分割后的每个文本片段,对其进行遍历得到所有的 n 元单

词序列(通常 n≤3),接着按照一定的规则筛选出符合要求的多元词组,如保留词频较高的词组[28]、保留内部紧

密度(可用特征 F4.1 计算)较高的词组[23,30].过滤规则对多元词组生成的效果影响较大[31]. 

(6) 名词短语分块(NP-chunking)[32].因关键词通常是名词短语,故需从词性标注后的文本序列中识别出名

词短语.名词短语的词性构成通常遵循特定的排列模式,如“形容词+名词”模式,因此,通常采用模式匹配结合句

法规则来识别名词短语[33,34]. 

(7) 词性模式匹配(POS tag patterns)[32].该操作的基本思想与名词短语分块相同,均默认关键词的词性序列

遵循特定排列模式.不同之处在于,词性模式匹配既包括名词短语又包括非名词短语.为了得到更全面的候选关

键词,显然相对于名词短语分块操作,该操作需要定义更复杂的匹配规则.如文献[35]结合句法分析树来生成的

多元词组,除了名词短语外,还可包括一些非名词短语.更进一步地,文献[36,37]使用带间隔约束的序列模式挖掘

算法来生成多元词组,利用间隔约束实现对模式的自动定义. 

(8) 取词干(stemming)[38,39].抽取词的词干,以便消除不同词态形式的影响. 

现有候选关键词生成方法由上述基本操作组合而成,这些方法之间的区别主要体现在多元词组生成环节

上,具体生成方法如下. 

[1] 分割+n-gram 过滤+取词干.该方法使用 n-gram 过滤来生成多元词组,优点是实现简单且可以灵活设置

多元词组长度. 

[2] 分词+词性标记+名词短语分块+取词干.该方法只生成名词短语,但往往容易漏掉非名词短语的关键 

词[32]. 

[3] 分词+词性标注+词性模式匹配+取词干.该方法需要根据待提取关键词的文档类别定义相应的匹配规

则[32],实现难度较大,且针对不同的目标文档集通常需要定义不同的匹配规则,其优点是既可筛选出名词短语也

可筛选出非名词短语. 

[4] 分词+词性标注+词性过滤+取词干.该方法多用于基于图的关键词提取.首先通过词性过滤仅保留形容

词和名词,然后构成词图并应用图算法对节点单词进行评分,最后对排名靠前的单词生成多元词组,常用 n-gram

过滤和名词短语分块方法,该过程常被称为后期处理(post-process)[40,41]. 

近年来一些文献专门分析了候选关键词生成对最终关键词提取结果的影响.文献[42]对比了不同的多元词

组生成方式对无监督关键词提取方法的影响,实验结果表明,名词短语块分块方法更适合无监督方法.文献[28]

对比了不同候选关键词生成方法对有监督和无监督方法的影响,实验结果表明,候选关键词生成方法对无监督

方法的影响更大,而对有监督方法的影响较小. 

对于上述基本操作有成熟工具包可直接使用,针对英文有宾夕法尼亚大学的综合工具包 NLTK(Python) 

(http://www.nltk.org/)和斯坦福大学的词性标注工具 POS Tagger(Java)(https://nlp.stanford.edu/software/tagger. 

shtml);针对中文有清华大学的 THULAC 中文词法分析工具 (Python)(https://github.com/thunlp/THULAC- 

Python)和复旦大学的 FudanNLP(Java)(https://github.com/FudanNLP/fnlp)、北京理工大学的 NLPIR(Java)(https:// 

github.com/NLPIR-team/NLPIR)、哈尔滨工业大学的 LTP(C++)(https://github.com/HIT-SCIR/ltp)等综合工具包. 

3   特征定义 

特征定义(有的文献称其为特征提取或特征工程)是关键词自动提取的关键步骤之一.所谓特征定义就是定

义一些尽可能较好地区分关键词和非关键词的特征.本文将现有文献提出的有效特征归结为四大类:第 1 类是

候选关键词特征,针对每个候选关键词而定义,通常仅用于有监督关键词提取方法中;第 2 类是候选关键词图结

构特征,通常仅用于基于图的无监督关键词提取方法中,具体包括候选关键词之间关系的特征以及词图中的中

心度量特征;第 3 类是候选关键词的主题特征,是指候选关键词在文档主题上的分布,在有监督和无监督提取方

法中都会用到;第 4 类是词嵌入向量(embedding)特征,利用深度学习技术学习从显式特征中学得的隐式向量.上

述分类不同于已有综述文献的局部分类[11,33,43],它是基于整体视角的,具体来说,可将第 1 类认为是词图中节点
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的特征;第 2 类中的词间关系特征可认为是词图中边的特征,其中的中心度量特征可认为是词图中节点的特征;

第 3 类可认为是词图中节点的分类特征;第 4 类是从多显式特征中学得的隐式特征.这样分类将有助于考察不

同特征间的关联关系,进而提出新的有效特征. 

此外,尽管已有文献提出许多特征,然而这些特征的提出大多是基于对目标文档中局部文本信息的分析,多

数情况下并没有直接指出或分析所定义的特征是从哪些方面并在多大程度上支持作为关键词需要满足的基本

准则.尽管本文无法做到通过总结和归纳准确回答上述问题,但还是对此问题尝试着进行初步分析,主观结论详

见表 1,以便引起研究者思考进而提出更有效的特征,并在此基础上改进现有关键词提取方法或提出新的提取

方法. 

Table 1  The support of different types of features for criterias that a keyphrase needs to satisfied 

表 1  各类特征对关键词需满足的基本准则的支持程度 
大类 细类 可读性 相关性 重要度 覆盖度 一致性 

候选关键词特征 

词频特征 *  ***   
长度特征 **  **   
位置特征   **   
语言特征 ***    * 

外部知识库特征  ** **   

词图结构特征

+TextRank 方法 
词间关系特征  ** *** ***  
中心度量特征   ***   

主题特征 主题特征  **  ***  

词嵌入向量 Embedding 向量 视学习对象而定 

注: ***为最大支持度 

3.1   候选关键词特征 

3.1.1   词频特征 

词频相关的具体特征及其分类详见表 2,涉及每个特征的类别、编号、特征名称和计算公式.除此表列出的

结构化信息之外,接下来对每个特征及特征间提出的关联关系进行简要描述. 

Table 2  The features related to term frequency 

表 2  词频相关特征 
类别 编号 特征名称 计算公式 

TF 
(F1) 

F1.1 词频[9,14,32,45,46,49,53,54] TF(p,d)=f(p,d)/|d|,f(p,d)为词 p 在文档 d 中出现的次数,|d|为文档 d 中包含的单词数目

F1.2 头词频[44] HF(p,d/4)=f(p,d/4)/|d/4|,d/4 表示文档 d 的前四分之一,|d/4|为其包含的单词数目 
F1.3 对数词频[45] logTF(p,d)=log(TF(p,d)) 
F1.4 子词频之和[46,49,55] SFS(p,d)=ssub(p)f(s,d)/|d|,sub(p)为词 p 中所包含的单词或短语的集合 

DF 
(F2) 

F2.1 逆文档频率[9,45,49,54] IDF(p,D)=log(|D|/df(p,D)),df(p,D)为语料库 D 中包含 p 的文档数,即文档频率 

F2.2 文档频率邻接变化度[48,56] 
( , , ) ( , , )- ( , , , ) log(df( , )) log(df( , )),

L Rt T p n d t T p n dDF AV p n d D t D t d   其中,TL(p,n,d)和

TR(p,n,d)分别表示文档 d 中词 p 的左部分和右部分长度为 n 的内容 

TF- 
IDF 
(F3) 

F3.1 词频-逆文档频率 
[9,14,21,45–47,49,50,53,54,57–59] 

TF-IDF(p,d,D)=TF(p,d)×IDF(p,D) 

F3.2 对数 TF-IDF[49] logTFIDF(p,d,D)=logTF(p,d)×max[0,log((|D|–df(p,D))/df(p,D))] 

F3.3 布尔 TF-IDF[50] 
0,   if  ( , , ) ;

- ( , , , )
1,    if ( , , )

TFIDF p d D
TDIDF over p d D

TFIDF p d D







 
 ≥

 

F3.4 引文 TF-IDF[50] ( , , ) ( , , ),
dd C'CitationTFIDF p d D TFIDF p d' D  Cd 为相关引用文献的集合 

F3.5 上下文 TF-IDF[51] ( , , ) ( , , ),
pp' sContextTFIDF p d D TFIDF p' d D  sp 表示词 p 所在的句子 

F3.6 TF-IDF 比值[49] 
( )

( , , )
( , , ) ,

max ( , , )
c comp p

TFIDF p d D
TFIDFRatio p d D

TFIDF c d D


 comp(p)为组成 p 的单词的集合 

F3.7 文档最大短语指数[49] 
sup( , )

( , )
- ( , ) 1 max ,

( , )s p d

f s d
DPM index p d

f p d
  sup(p,d)为文档 d 中包含 p 的词组的集合 

F3.8 DPM-TFIDF[49] - ( , , ) - ( , ) ( , , )DPM TFIDF p d D DPM index p d TFIDF p d D   
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Table 2  The features related to term frequency (Continued) 
表 2  词频相关特征(续) 

类别 编号 特征名称 计算公式 

其他

词频 
相关

特征 
(F4) 

F4.1 总体 Dice 系数[30,49]   ( )( , ) log ( , ) ( , ) ( , ) ,compc pGDC p d p f p d f p d f c d  |p|为 p 所含单词数 

F4.2 最大似然估计[43,49] ( , ) pr( , ) ( , ) ( , ) ,PdpMLE p d p d f p d f p d    Pd 为文档 d 的候选关键词集合 

F4.3 KL 散度[43,49,52] 
 ( , , ) pr( , ) log pr( , ) pr( , ) ,KLD p d D p d p d p D 其中, pr( , ) ( , ) ( , ) ,Ppp D f p D f p D    

P 为语料库 D 中所有文档的候选关键词的集合 

词频(term frequency,简称 TF)是指词或短语在给定文档中出现的频率,通常认为词频越高,其在文档中的重

要度越高,成为关键词的可能性越大.由词频(TF)衍生出许多相关具体特征.文档开头部分常常更有可能包含关

键词,故头词频(head frequency,简称 HF)[44]这一概念被提了出来.为了增加值接近于 0 的词频的区分度,对数词

频(log frequency,简称 logTF)[45]这一概念被提了出来.对于一些多元词组,常常存在子词频偏大而整体词频偏小

的现象,于是文献[46]提出了子词频和(substrings frequencies sum,简称 SFS)来辅助衡量多元词组的重要性. 

通常上述各词频特征仅与候选关键词所在文档有关,不能反映其与语料库的关系,为此,文献[47]引入了逆

文档频率(inverse document frequency,简称 IDF)来衡量词或词组所在的文档在整个语料库中的频率.逆文档频

率越大表明该词越重要.针对关键词周围多为文档频率(document frequency,简称 DF)偏高的常用词,文献[48]提

出了文档频率邻接变化度(document frequency accessor variety,简称 DF-AV),认为 DF-AV 值高的词语更有可能

成为关键词. 

词频-逆文档频率(TF-IDF)[19]结合词频和逆文档频率来衡量候选关键词的重要度,是所有特征中最有效、

最常用的特征之一.针对不同的应用场景,研究者在 TF-IDF 的基础上又提出了其他相关特征.为了提高 TF-IDF

的区分度,对数TF-IDF(logTFIDF)[49]这一概念被提了出来.相反地,为了得到粗粒度的TF-IDF,文献[50]通过指示

函数将 TF-IDF 转化为布尔值得到布尔 TF-IDF(TFIDF-over).此外,针对科技文献的关键词提取应用,文献[50,51]

分别将 TF-IDF 值的统计范围扩展到与目标科技文献有引用关系的引用文献集和引用文献中候选关键词所在

的语句,为此提出引文 TF-IDF(citation TFIDF)和上下文 TF-IDF(context TFIDF).为了衡量多元候选关键词与组

成其子词组之间的相对重要性,文献[49]提出了 TF-IDF 比值(TFIDF ratio)和最大短语指数(DPM-index),前者是

从 TF-IDF 的角度考量,而后者是从 TF 的角度考量.此外,文献[49]还将 TF-IDF 与 DPM-index 相结合提出了

DPM-TFIDF,该特征可同时包含 TF-IDF 和 DPM-index 的实际含义. 

基于这些基本特征 ,一些其他的词频相关特征被提了出来 .Dice 系数(generalized dice coefficient,简称

GDC)[30,49]用来衡量多元词组的内部紧密度,通常关键词的 Dice 系数较高.最大似然估计(maximum likelihood 

estimate,简称 MLE)[43,49]用目标文档中的词频占比来估计候选关键词的相对重要性.KL 散度(Kullback-Leibler 

divergence,简称 KLE)[43,49,52]用来衡量候选关键词相对于整个语料集的信息量(infomativeness)大小. 

3.1.2   长度特征 

长度特征(length feature)是指候选关键词本身及其所在句子的长度.因关键词的长度通常小于等于 3,故候

选关键词的长度具有较好的区分性.另外,通常认为句子越长,包含的信息越丰富,也即候选关键词所在句子的

长度越长,其成为关键词的可能性也就越大.具体特征包括: 

(1) 词长(length,表示为 L1)[9,14,32,45,46,49,53,54,58,60]指的是候选关键词所含单词的数目. 

(2) 句子长度(sentence length,表示为 L2)[45,49]指的是所有包含候选关键词的句子所含的单词数目.该特征

进一步派生出 3 个特征:平均句长(average sentence length,表示为 L2.1)[45,49]、最长句长(longest sentence length,

表示为 L2.2)[45]和最短句长(shortest sentence length,表示为 L2.3)[45]. 

3.1.3   位置特征 

位置特征(position feature)常用候选关键词在目标文档中出现位置的分布、跨度等指标来度量.因为关键词

经常出现在文档中的一些特定的重要位置,如出现在文档的开头、段落的开头等位置的词,相对于出现在其他

位置的词,更有可能成为关键词.位置特征是一类非常有效的且被广泛使用的特征.表 3 列出了候选关键词在文
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档和句子中出现的位置统计特征.位置特征是基于相对位置,而非绝对位置. 

除上述位置特征之外,还有一些基于上述特征的其他位置特征,具体如下. 

(1) 2-means 位置(2-means position,表示为 P3.1)[49].将候选关键词在文档中每次出现的位置(posi(p,d))作为

输入,使用 k-means 算法对候选词进行聚类,将聚类结果作为新的位置特征. 

(2) 是否出现在标题中(occurrence in title,表示为 P3.2)[15,45,46].出现在标题中的候选关键词通常更有可能成

为关键词.类似的特征还有是否出现在摘要中、是否出现在引言中等. 

(3) 是否部分出现在标题中(occurrence of members in title,表示为 P3.3)[45,46].与前一特征类似,统计由多元

词组构成的候选关键词的部分词是否出现在文档标题中. 

(4) 章节位置向量(section occurrence vector,表示为P3.4)[57].该特征常针对科技文献,使用定长 0/1向量表示

候选关键词是否出现在科技文献的特定章节. 

Table 3  The position features of candidate keyphrase in a document or sentence 

表 3  候选关键词在文档和句子中的位置特征 
类别 编号 特征名称 计算公式 

文档 
位置 
(P1) 

P1.1 首次出现位置 
[9,21,32,44,45,49,50,54,57–59] 

FP(p,d)=pos(p,d)/|d|,pos(p,d)为词 p 在文档 d 中首次出现的位置(即 p 前的单词数) 

P1.2 首现句子位置[49] 
FS(p,d)=sent(p,d)/|Sd|,sent(p,d)为第 1 个包含词 p 的句子在文档 d 中的位置(即该句前的句

子数),|Sd|为文档 d 句子总数 

P1.3 平均位置[49] 0
1

( , ) ( , ) ,i
n
iAP p d pos p d d

n
  posi(p,d)为词 p 在文档 d 中第 i 次出现的位置,假设词 p

在文档 d 中共出现 n 次 
P1.4 最后出现位置[45,46,58] LP(p,d)=pos–1(p,d)/|d|,pos–1(p,d)为词 p 在文档 d 中最后出现的位置 
P1.5 位置跨度[14,45] SPAN(p,d)=LP(p,d)–FP(p,d) 

P1.6 段落分布[61] ( , ) max ,p
i

i
d

PDF p d m m


 p 出现的段落数 mp 与文中所有单词中最大出现段落数的比值 

句中 
位置 
(P2) 

P2.1 句中平均位置[45] 
 ( , )( , ) ( , ( , )) ,s S p dSP p d pos p s s S p d  S(p,d)表示文档 d 中所有包含 p 的句子的集

合,|S(p,d)|表示其中句子总数 

P2.2 句中最远位置[45]  
( , )

( , ) max ( , )
S p ds

MSP p d pos p s s


  

P2.3 句中最近位置[45]  
( , )

( , ) min ( , )
S p ds

NSP p d pos p s s


  

 

3.1.4   语言特征 

语言特征(linguistic feature)主要是指从候选关键词的构成(如词性等)和候选关键词所在的句子的句法等

方面提取的相关特征.针对词语粒度的语言特征主要包括: 

(1) 词性序列(POS sequence,表示为 Li1.1)[32,57].该特征是指组成候选关键词(包括单词和词组)的单词的词

性序列.因关键词的词性序列常常会遵循一定的规律(如通常为名词短语),故该特征也是非常重要的常用特征,

特别是常用于基于条件随机场的关键词提取方法[15,62,63]中. 

(2) 后缀序列(suffix sequence,表示为 Li1.2)[57].该特征类似于词性序列,只是将词性换为单词的后缀(如

-ion、-ics、-ment),进而形成后缀序列,同样,关键词的后缀序列常常会遵循一定的规律. 

(3) 是否为专有名词(proper noun,表示为 Li1.3)[45,59].有的应用场景,如人名、地名等专有名词常为关键词. 

(4) 是否为特殊格式(special format,表示为 Li1.4)[15,46,53,57].特殊格式具体包括粗体、大小写、包含特殊符

号、缩写等.在有的应用场景中,关键词常常标有特定的格式. 

针对句子粒度的语言特征主要包括: 

(1) 依存关系特征(dependency parsing,表示为 Li2.1)[63].依存关系是指句子中词语之间的主谓宾关系,根据

具体应用场景可增加句子中某部分(如主语或者谓语)的权重.文献[63]将多元词组中所包含的依存关系作为特

征应用在了条件随机场方法中. 

(2) 修辞手法数目(number of rhetorical device,表示为 Li2.2)[64].在一些应用场景的文档中,常用一些修辞手
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法(如对比、转折等)来强调或突出一些内容,通常关键词所在的句子所包含的修辞手法数较多,故该特征在一些

场景中具有较好的区分性. 

3.1.5   外部知识库特征 

为了弥补因目标文档自身的信息不足而制约关键词提取效果这一缺陷,研究者常借助外部知识库来获取

候选关键词的目标文档之外的有效特征,这些特征被称作外部知识库特征(external knowledge-based feature).外

部知识主要来自维基百科、搜索引擎查询结果、WordNet[65]等.其中,基于维基百科的特征主要包括: 

(1) 是否为维基词条(Wikipedia term,表示为 E1.1)[53,59].通常作为维基百科词条的词语是关键词的可能性

较大. 

(2) 维基百科关键词度(维基百科关键词度数据下载地址:http://www.ntu.edu.sg/home/axsun/datasets.html) 

(Wikipedia keyphraseness,表示为 E1.2)[58].维基页面中的链接词语可视为该页面的关键词,该特征定义为包含候

选关键词且作为链接词的页面数目除以包含该候选关键词的页面总数目. 

(3) 逆维基百科链接频率(inverse Wikipedia linkage,表示为 E1.3)[58].类似于 IDF 特征,用来衡量候选关键词

所在的维基百科页面数目占所有页面数目的比例,其计算公式为 IWL=–log2(linksTo(Ap)/N),其中,linksTo(Ap)为维

基百科中指向候选关键词 p 所对应的维基百科页面 Ap 的链接数,N 为维基百科中总链接数. 

除此之外,文献[60]提出了 15 个基于维基百科的特征,这里不再一一列举.基于搜索引擎查询结果、WordNet

等其他外部知识源的特征主要包括: 

(1) 搜索引擎评分(score by search engine,表示为 E2.1)[53].该特征是指候选关键词作为被搜索词在搜索引

擎中搜索得到的 Web 页面的数目. 

(2) 词汇链特征(feature of lexical chain,表示为 E2.2)[66,67].一些特定的语义网络知识库(如 WordNet[66]、知 

网[67])常被用来生成表示词语间同义和上下位关系的词汇链,文献[67]将候选关键词所在的词汇链长度作为特

征,其值越大,越有可能成为关键词;文献[66]则定义评分规则直接对词汇链中的候选关键词进行评分. 

(3) 关键词度(keyphraseness,表示为 E2.3)[58,68].该特征为候选关键词在训练集或外部知识库中作为关键词

出现的频率,即候选关键词在外部知识库中作为关键词出现的次数除以其总共的出现次数. 

(4) 是否在领域字典中(dictionary lookup,表示为 E2.4)[69,70].领域词典是相关领域内的常用专业词汇的集

合,而关键词很有可能是对应领域的专业词汇,故在领域词典中可查到的候选关键词更为重要.清华大学推出的

开放中文词库(THUOCL(http://thuocl.thunlp.org/))包含了 IT、财经等多个领域的字典. 

3.2   词图结构特征 

3.2.1   词间关系特征 

在候选关键单词构成的词图中,词间的关系特征主要来自于词共现和词间相似度两个方面,其主要用于无

监督关键词提取方法中,特别是用于基于图的方法中.词共现特征主要包括如下两个特征. 

(1) 共现次数(co-occurrence frequency,表示为 C1.1)[40]是目标文档中的候选单词对在固定长度的滑动窗口

中同时出现的次数,其值越大,说明两个候选单词之间的语义关系越近.在图方法中,是最重要的特征. 

(2) 引文共现次数(citation co-occurrence frequency,表示为 C1.2)[10].文献[10]将原来仅统计目标文档内候选

单词对的共现关系扩展到统计与目标文档有引用关系的文档集中,进而提出该特征. 

此外,词间相似度也是非常重要的关系特征,可以直观认为是对共现关系在不同评价标准下的度量.在计算

词之间的相似度时,首先要给出词的向量表示,可以借助外部知识库(如维基百科[9,23,58]、搜索引擎查询结果[68])、

LDA 模型抽取词的主题向量 [9,13]、根据具体的词空间模型(如 Word2vec 方法 [71])学习得到的词嵌入向量

(embedding)[22]等;然后利用各种距离度量指标计算词间的相似度,具体度量指标包括余弦相似度[9,13]、欧氏

距离[22]、点互信息(point-wise mutual information,简称 PMI)[53]、规范化谷歌距离(normalized Google distance,

简称 NGD)[72]等.常用的具体词间相似度特征如下. 

(1) 主题相似度(topic similarity,表示为 C2.1)[9].候选单词在主题向量下的相似度,常用余弦相似度来计算. 

(2) 语义相似度(semantic relatedness,表示为 C2.2)[9,58,68].该特征可利用维基百科[9,58]或者搜索引擎查询结 
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果[68]来计算候选单词对在语义上的相近程度. 

3.2.2   中心度量特征 

针对候选关键词图,文献[73]利用图的中心度量指标(centrality measure)来提取关键词,直接根据指标值取

top-10 的候选关键词作为关键词,并给出了度量指标的计算公式(见表 4)和代码(https://github.com/boudinfl/ 

centrality_measures_ijcnlp13). 

(1) 度中心性(degree).该指标是网络中刻画节点重要性最简单的指标.在关键词提取中,认为一个候选单词

节点的邻居数目越多,其影响力就越大. 

(2) 接近中心性(closeness).该指标通过计算节点与网络中其他所有节点的距离的平均值来衡量节点的重

要性,其值越大说明该节点对信息的流动具有最佳的观察视野.在关键词提取中,一个候选单词节点与词图中其

他节点的平均距离越小,说明该词节点的接近中心性就越大,其重要度越大. 

(3) 介数中心性(betweenness).用来衡量网络中节点作为“桥梁”的重要程度.通常认为词图中所有节点对的

最短路径中经过一个节点的最短路径数越多,这个词节点就越重要. 

(4) 特征向量中心性(eigenvector).该指标认为网络中一个节点的重要性取决于其邻居节点的数量和每个

邻居节点的重要性.关键词提取过程中,该值越大表明候选单词的长期影响力越大. 

Table 4  The features of centrality measures 

表 4  中心度量特征 
编号 特征名称 计算公式 

C3.1 度中心性 
CD(wi)=|N(wi)|/(|V|–1),V={wi,wj,…}为图中点的集合,|V|为其中节点数,N(wi)为和点 wi 相连的点的集

合,|N(wi)|表示集合中元素个数 

C3.2 接近中心性 min( ) ( 1) ( , ) ,
jw W i jC iC w V d w w   dmin(wi,wj)表示点 wi 到 wj 的最短路径的长度 

C3.3 介数中心性 
   ( ) 2 ( , | ) ( , ) ( 1)( 2) ,

i j k VB i j k iw w w j kC w w w w w w V V       (wj,wk)表示点 wj到 wk的最短

路径数目,(wj,wk|wi)表示 wj 到 wk 的最短路径中经过点 wi 的路径的数目 

C3.4 特征向量中心性 ( )
1

( ) ( , ) ( ),
j iN w j i E ji wEC w e w w C w

   e(wj,wi)为 wj 到 wi 的边的权重,为常数 

 

3.3   主题特征 

如本文最开始部分所述,提取的关键词要与文档主题(topic,类型编号记为 T)相关且尽可能覆盖文档要表达

的所有主题,由此可知,文档的主题对关键词的提取起着重要的作用,为此,刘知远博士对基于文档主题结构的

关键词提取进行了专门研究(详见其博士论文[23]).在关键词提取中,常用的文档主题提取模型主要是 LDA[74](成

熟的工具包括由 Python 实现的 Gensim(https://radimrehurek.com/gensim/)、Java 的 JGibbLDA(http://jgibblda. 

sourceforge.net/)和 C++的 PLDA(http://openbigdatagroup.github.io/plda/)),利用该模型可计算单词 w 在主题 z 下

的分布 Pr(w|z)以及主题 z 在文档 d 中的分布 Pr(z|d),具体应用详见文献[75]. 

3.4   词嵌入向量 

上述的候选关键词特征、词图结构特征以及主题特征都是显式特征 ,随着深度学习的兴起 ,特别是

Word2vec[71,76]方法的提出 ,使得可以用深度学习技术从多个显式特征中学习得到融合统一的词嵌入向量

(embeddings)[77].此外 ,特别是可以将词图中的候选关键单词之间的关系特征转换为每个候选关键单词的特

征.2014 年 Wang 等人[22]首次将词向量引入到关键词提取中用来增强候选单词之间的语义关系;2016 年张奇等

人[78]用深度递归神经网络(recurrent neural network,简称 RNN)学习关键词及其上下文信息,从而提取推文中的

关键词.同年,Wang 等人[79]将候选单词的词向量输入深度信念网络(deep belief network,简称 DBN),进而计算候

选单词之间的语义层级关系,然后利用词向量计算每个候选单词与其他单词之间的平均相似度,最后结合单词

的语义层级度量和平均相似度进行评分.2017 年 Papagiannopoulou 等人[80]将文档中所有候选单词的词向量的

平均值作为参考向量,然后计算候选单词的词向量与参考向量之间的相似度,并将相似度作为候选单词的评分.
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这方面的研究才刚刚展开,随着面向文本的深度学习技术研究的深入,利用词嵌入向量特征的关键词提取方法

将会得到更多的关注. 

4   关键词提取方法 

关键词提取方法主要可分为有监督和无监督两大类,有关利用半监督方法提取关键词的研究较少.本节以

方法中提出和使用的特征以及方法在时间轴上的演进为线索,详细归纳和总结了现有的研究工作,具体包括方

法所属类型、使用的特征(因多数工作使用的特征较多,故仅列出了特征类别)、对比方法以及实验用的数据集. 

4.1   有监督方法 

有监督方法是被广泛应用的一类提取方法,其具有提取效果良好的优点,但也存在过拟合及标注成本高的

明显缺点.该类方法的基本步骤是:通过文本预处理生成候选关键词(单词和词组);定义并计算特征;使用特定的

分类器来提取关键词.有监督提取方法通常将关键词提取作为二元分类问题利用传统分类器来处理.具体步骤

如下. 

• 将待提取关键词的文档集分为训练集和测试集,将训练集中的候选关键词标注为关键词(即正样本,用 1

来表示)或非关键词(即负样本,用 0 来表示),每个候选关键词的类型标签记为 Yi(Yi{0,1}). 

• 计算每个候选关键词的特征集 Xi(XiRN);然后在训练集{(Xi,Yi)}上学习一个分类函数 F:X→Y. 

• 最后用学习得到的函数 F 对测试集中的候选关键词进行分类,即将其分为关键词和非关键词. 

为了便于读者阅读,人为地将有监督提取方法研究工作分为两个阶段:初期阶段和扩展阶段.在研究初期阶

段,一些较为直观的特征被使用,且以不断地尝试各种经典分类器为主(主要采用的分类工具为 Weka(http:// 

www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/));在研究扩展阶段,以细化已有特征和提出新的特征为主,并尝试少数其他分类

方法.表 5 具体列举了大部分利用有监督方法提取关键词的文献,这些工作之间的差别主要集中于使用的特征

和分类方法上. 

Table 5  The list of summaries of supervised keyphrase extraction approaches 

表 5  有监督关键词提取方法总结列表 

分类 # 提取方法 
特征

数目 
主要特征 对比 

方法 
数据集

Fre.(F) Len.(L) Pos.(P) Lin.(Li) Ext.(E) Others 

朴素 
贝叶

斯 

1 KEA,1999[21] 2 1:F3.1  1:P1.1    #9 J,W 
2 Turney,2003[68] 13 1:F3.1  1:P1.1  1:E2.3 10:- #1 J 
3 KEA++,2006[83] 4 1:F3.1 1:L1 1:P1.1   1:C2.2 #1 W1 
4 Nguyen,2007[57] 6 1:F3.1  2:P3.4 3:Li2.2   #1 J2 
5 Maui,2009[58] 9 1:F3.1 1:L1 2:P1.5  3:E2.3 2:C2.2 #1 J7 
6 CeKE,2014[50] 9 3:F3.1  5:P1.1 1:Li1.1   #1,12 J9 
7 CeKE,2015[84] 10 3:F3.1  5:P1.1 1:Li1.1 1:E2.3  #1,5 J9 
8 KeyEx,2017[36] 7 1:F3.1  1:P1.1 5:Li2.4   #1 N4,J 

遗传 
算法 

9 Turney,1999[20] 12 3:F1.1 2:L1 2:P1.1 5:LI1.1   DT J,E 
10 Joorabchi,2013[60] 20 1:F1.1 1:L1 3:P1.1  15:-  #3,5 J8 
11 Liu,2015[69]  F1.1 L1  LI1.1 E2.4 C1.1  M 

决策

树 

12 Hulth,2003[32] 4 2:F1.1  1:P1.1 1:Li2.1    J1 
13 Hulth,2004[82] 4 2:F1.1  1:P1.1 1:Li2.1   #12 J1 
14 Ercan,2007[66] 7 1:F1.1  2:P1.1  4:E2.2  #1 J 
15 Krapivin,2010[85] 20 2:F1.1 1:- 2:P3.2 15:Li1.1   NB J3 
16 John,2016[54] 9 2:F3.1 1:L1 2:P1.1 1:Li1.2 1:- 2:T  J5 
17 Sterckx,2016[14] 9 2:F3.1 2:L1 2:P1.1 2:Li1.1  1:T  N 

支持 
向量

机 

18 Wang,2005[61] 4 2:F1.1  2:P1.6     W 
19 Zhang,2006[51] 8 2:F3.5  3:P3.2 1:Li1.1  2:- #1 J 
20 Jiang,2009[86]  2:F1.1 1:L1 3:P1.1    #1 J,W 
21 KeyWE,2010[53] 8 2:F3.1 1:L1 1:P3.2 1:Li1.3 2:E1.1 1:C2.2  J5 
22 Chen,2016[87] 10 1:F3.1 1:L1 1:P1.3 2:Li1.3 5:-  #5 J5 

逻辑 
回归 

23 Haddoud,2014[49] 18 11:F3.1 2:L1 5:P3.1    DT J5 
24 Haddoud,2015[44] 18 11:F3.1 2:L1 5:P3.1     J5 

神经 
网络 

25 Sarkar,2012[88] 6 3:F1.1 2:L1 1:-    #1 J 
26 AE*,2015[45] 20 6:F3.1 4:L1 8:P1.1 1:Li1.2 1:E2.3  #5 J 
27 Zhang,2016[78] 1     Embeddings  T 
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Table 5  The list of summaries of supervised keyphrase extraction approaches (Continued) 
表 5  有监督关键词提取方法总结列表(续) 

分类 # 提取方法 
特征

数目 
主要特征 对比 

方法 
数据集

Fre.(F) Len.(L) Pos.(P) Lin.(Li) Ext.(E) Others 
条件 
随机

场 

28 Zhang,2008[62] 22 1:F3.1 1:L1 10:P3.2 1:Li1.1  9:- SVM J 
29 Bhaskr,2012[63] 11 1:F1.1  4:P3.2 5:Li2.5  1:-  J5 
30 Gollapalli,2017[15]  -:- -:- -:P3.2 5:Li1.1  1:- #1,5,6 J9 

整数 
规划 

31 Ding,2011[24]  -:F3.1  -:P1.1   2:C2.2  N 
32 Boudin,2015[89]  -:F3.1  -:P1.1   -:C1.1  J5 

注 :(1) 数据集包括论文 (Jounal,J)、邮件 (Email,E)、页面 (Web,W)、新闻 (News,N)、推特 (Twitter,T)、医学诊断报告 (Medical 
report,M);(2) 加粗表示该类有新特征提出;(3) 对比方法中的编号对应提取方法的编号或具体的分类方法;(4) 数据集中的编号对应

(1)中的类型或表 6 中的编号;(5) 主要特征优先填入常用或新特征,“”表示不明确 

4.1.1   初期阶段 

1999 年,Turney[20]最先采用有监督分类方法提取关键词,分别将词频、相对位置等特征输入到遗传算法 

(genetic algorithm,简称 GA[81])和 C4.5 决策树两个分类器进行关键词抽取,实验结果表明,遗传算法取得较好的

效果.同年,Frank 等人[21]针对 GA 分类器训练时间长的问题尝试采用贝叶斯分类器(Naïve Bayes,简称 NB)提取

关键词,其方法 KEA(http://www.nzdl.org/Kea/)仅用了 TF-IDF 和相对位置两个特征,提取效果与 GA 分类器在不

同参数设置下互有高低.2003 年 Turney[68]为了使所提取的关键词具有语义一致性,增加了统计关联度特征(如

PMI),使用了 NB 分类器,并对比了 4 个不同类型的数据集.同年,Hulth[32]将语言特征(见第 3.1.4 节)输入 Bagged

决策树分类器来提取关键词,取得了不错的提取效果.2004 年,同一作者 Hulth[82]对上述工作进行了优化,主要是

通过尝试不同的特征组合来过滤掉非关键词,从而提高提取效果.2005 年 Wang 等人[61]尝试采用支持向量机

(support vector machine,简称 SVM)来抽取 Web 页面中的关键词,主要使用了频率和位置两类 4 个特征.2006 年

Zhang 等人[51]同样利用 SVM 分类器来抽取关键词,较前一篇文献使用了更多的特征,如 POS、ContextTFIDF 等. 

4.1.2   扩展阶段 

(1) 朴素贝叶斯 

贝叶斯方法是使用最广泛的有监督提取方法,因其具有实现简单且提取效果良好的特性[83].自 1999 年

KEA[21]被提出以来,研究者不断地尝试使用不同的特征来提升 NB 方法的提取效果.KEA++[83]利用特定领域的

同义词语料集(Agrovoc(www.fao.org/agrovoc))计算候选关键词的语义关系特征,然后结合 KEA 的特征集利用

NB 方法提取关键词 .文献 [57]添加了语言特征 ,如单词的 POS 标签(Li1.1)、英文词语的后缀 (Li1.2)特征

等.Maui[58]在文献[57]的基础上进一步扩展特征,特别是整合一些从维基百科提取的外部特征,然后采用了 NB

方法和 Bagged 决策树,实验结果表明,未引入外部特征的情况下,NB 方法更优;而在加入新的外部数据特征

后,Bagged决策树方法取得了更好的结果.CeKE[50]引入了引用网络文献作为扩展的特征提取源,共提取了 3类 9

个特征.2015年,文献[84]在 CeKE 的基础上引入了关键词度(E2.3)特征.2017年,文献[36]首先使用序列模式挖掘

算法提升候选关键词生成效果,然后用不同的分类算法提取关键词,NB 方法的提取效果最佳. 
(2) 遗传算法 

自 1999 年利用遗传算法提取关键词以来,2013 年,文献[60]从维基百科中抽取一些外部知识库特征,结合其

他共计 20 个特征用 GA 方法提取关键词.2015 年,文献[69]提取医学诊断报告中的关键词,首先用 3 个无监督方

法 PrefixSpan[90]、C-Value[91]以及 TextRank[40]分别从词序列模式、统计语言和词共现图中节点的重要性 3 个

方面对候选关键词进行打分,然后利用 GA 算法学习上述 3 种无监督方法得到的评分的线性权重. 

(3) 决策树(decision tree,简称 DT) 

自 2003 年利用决策树提取关键词以来,2007 年,文献[66]利用 WordNet 生成词汇链并定义链中候选关键词

的分数特征,然后结合位置特征,采用 Bagged 决策树提取关键词.2016 年,文献[14]为了使关键词提取方法适用于

不同用户标注的数据集,使用 Boosted 决策树提取关键词.2010 年,文献[85]利用随机森林分类器(random forest,简

称 RF)来提取科技论文中的关键词,相对于 SVM 等方法取得了不错的效果.2016 年,文献[54]同样使用 RF 分类器

来提取关键词. 
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(4) 支持向量机(support vector machine,简称 SVM) 

该方法自 2005 年被文献[61]使用以来,2009 年,文献[86]认为二分类方法中依赖于候选关键词的特征将其

归为关键词或非关键词具有一定的局限性,而排序方法更适合该问题,鉴于此,作者提出线性排序 SVM 方法[92]. 

2010 年,文献[53]使用 SVM 分类器对 SemEval 2010/Task-5 评测任务提取关键词.2016 年,陈忆群等人[87]提出了

针对专利文档的关键词提取方法,利用专利数据集构建了 5 个背景知识库,并在每个知识库上定义一个相关特

征,结合另外已提出的 5 个常用特征利用 SVM 分类器提取关键词. 

(5) 逻辑回归(logistic regression,简称 LR) 

文献[44,49]采用逻辑回归分类器来提取关键词,在分类之前对特征进行离散化和二值化预处理,实验结果

表明,相对于其他分类器取得了不错的提取效果.相对其他方法,使用 LR 分类器提取关键词的工作较少. 

(6) 神经网络(neural network,简称 NN) 

2012 年,文献[88]从候选关键词出现的词频、位置、长度等方面定义了 6 个特征,实验对比了多层神经网络

算法(MPL)、C4.5 和 NB 算法,MPL 取得较好的实验效果.2015 年,文献[45]直接利用 NN 对西班牙文献进行关

键词提取.2016 年,文献[78]针对社交短文本信息提出一个深度递归神经网络(RNN)来提取关键词,该方法包括

两个隐藏层:第 1 层用来提取关键词信息;第 2 层基于关键词信息采用序列标注方法来提取关键词. 

(7) 条件随机场(conditional random field,简称 CRF) 

2008 年,文献[62]首先用 CRF 针对中文文档提取关键词,使用到词频、位置、POS 词性标签等特征,并与

SVM、多变量线性回归(MLR)等方法进行比对,实验结果表明,CRF 优于其他方法.2012 年,文献[63]除了使用词

频、位置特征、词性等特征外,还加入描述词语的主谓宾关系的语法成分特征(Li2.1)和描述文本序列是否为词

组的分块(chunking)特征,尝试了多种特征组合,得到了适用于 SemEval 2010 数据集的最佳特征组合.2017 年,文

献[15]进一步拓展了特征范围,引入了专家知识特征.专家知识是指其他成熟关键词提取算法的结果以及引文

特征,利用这些信息作为弱监督信息设置标签分布偏好,进而提高 CRF 的标注结果. 

(8) 二元整数规划(binary integer programming,简称 BIP) 

文献[24,89]采用二元整数规划方法提取关键词,作者认为,一些现有方法是根据排名分数直接将分数高的

候选关键词作为关键词,如根据 TF-IDF 指标将排名靠前的作为关键词,这些方法的局限性在于没有从全局出发

进行推断,为此,提出基于全局推断的整数规划关键词提取方法.该方法的基本思想是首先利用有监督或无监督

关键词提取方法计算候选关键词的权重,然后在此基础上进行整数规划.文献[24]将 TF-IDF 值作为权重,文献

[89]中的权重是 TF-IDF、TextRank 和 LR 方法求得的排名指标的均值.该方法的不足也很明确,即权重的可扩展

性差,如文献[89]将平均值作为权重,故有待进一步完善. 

4.2   基于图的提取方法 

基于图的关键词提取方法是目前最有效的、被广泛研究的一类无监督提取方法.因该方法考虑了文档中词

和词的共现关系(两个词存在共现关系,表明它们在该文档中存在语义关联)且可以融合更多的其他特征信息,

因此取得了较好的提取效果,通常优于其他无监督方法,且在一些情况下接近有监督方法[16,22].鉴于此,该方法

一直以来得到了研究者的广泛关注,从 2004 年 Mihalcea 等人[40]最初提出的 TextRank 方法至 2017 年 Florescu

等人[16]提出的 PositionRank,十几年来研究者相继提出了许多具体相关方法.接下来,我们对这些方法进行详细

总结,便于未来研究者在此基础上提出更有效的方法. 

图方法的关键词提取主要步骤如下. 

• 对文本进行预处理生成单词.通常是仅保留名词和形容词,构成词集 V={w1,w2,…,wN}. 

• 根据文档中单词在滑动窗口中的共现关系,构建文档对应的单词图 G=(V,E),其中,E 是单词间的共现关系

集合,节点 wi 到 wj 的边常表示为(wi,wj)或 wi→wj.除用共现关系直接建词图之外,还有其他建图方式.如 2017 年

Tang 等人[8]根据单词间的关联度大小对最初的共现关系进行筛选,只保留大于给定阈值的共现关系.同年,Shi

等人[93]结合知识图谱(knowledge graph)构建候选单词之间的语义关联词图. 

• 使用各种排序方法对单词进行评分,也即计算分数 R(wi). 
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• 根据评分生成多元词组(n-grams)取其中 top-n 作为关键词. 

在基于图的提取方法中,通常采用的两类评分指标为:PageRank 分数(基于 PageRank 算法[94])和其他中心度

量指标(详见第 3.2.2 节).PageRank 算法最早提出是为了利用图链接结构来递归地计算图中各节点的重要性,即

模拟用户通过点击链接随机访问图中节点的行为(随机游走模型)计算稳定状态下各节点得到的随机访问概率.

对于图中的任一节点 wi,其 PageRank 分数 R(wi)计算如下: 

 
:

( (
1

) ( ) (1 ) )
( )

j i

i j
w

i
j w j

R w r
w

w
O

R w 


      (1) 

其中,为阻尼系数,通常取值为 0.85;O(wj)表示节点 wj 的出度;r(wi)为重启概率,通常取值为 1/N,N 为图中节点的

总数.到目前为止,研究者基于 PageRank 算法提出了一系列关键词提取方法,下面我们对相关的主要方法进行

逐一的总结,围绕具体问题的发现及其改进展开介绍,这样有助于深入了解现有方法乃至提出全新的方法. 

4.2.1   TextRank 方法 

受 PageRank算法的启发,2004年基于 PageRank算法的 TextRank方法[40]首先被提了出来.相对于 PageRank

算法,该方法修改了节点间边的转移概率,具体而言,用边的共现次数取代了出度. 

在目标文档 d 对应的词图中,设任意一条边的权重 e(wi,wj)=freqd(wi,wj),其中,freqd(wi,wj)表示边的(wi,wj)在 d 

中的共现次数,与此相对应, ( ) ( , ),
j jw wjO w e w w   于是节点 wi 的 PageRank 分数 R(wi)计算如下: 
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4.2.2   ExpandRank 方法 

在 TextRank 方法中,词图仅利用目标文档自身而建立,针对单目标文档对应的词图信息不够丰富这一局

限,2008 年,北京大学的万小军等人[95]提出了 ExpandRank 方法.该方法利用与目标文档相近的文档集来辅助构

建词图 ,显然 ,这种方式扩充了词图的信息量 ,从而使得提取效果得到显著提升 .相对于 TextRank 方法 , 

ExpandRank 方法主要对候选关键词之间的权重 e(wi,wj)进行了调整. 

给定目标文档 d 和文档集 D,首先通过相似计算从文档集 D 中找出与目标文档 d 相近的子文档集 Dd,然后

利用目标文档 d 与其相近文档集合 Dd 建立词图.于是,边权重 e(wi,wj)的计算公式如下: 

 ( , ) cos( , ,) ( )
l

l d

i j d i jl
Dd

e w w d d freq w w


   (3) 

其中,cos(d,dl)为文档 d 和 dl 之间的余弦相似度,freqdl
(wi,wj)表示边(wi,wj)在文档 dl 中的共现次数. 

4.2.3   CiteTextRank 方法 

采用与 ExpandRank 方法相似的技术路线,2014 年 Gollapalli 等人[10]提出了 CiteTextRank 方法.前者是用与

目标文档相近的文档集来增强词图的信息量,而后者是用科技文献中的引用上下文(包括引用文献和被引用文

献)来增强词图的信息量.边权重 e(wi,wj)的计算公式修改为 

 ( , ) cos( , ) ,( )
k

i j c c i j
cTk

k
C

e w w d d fre wq w
 

     (4) 

其中,T 表示关系类型集合,具体包括引用、被引用和自身;Ck 表示属于某个 k 类型的文档的集合,如若 k 赋值为

引用类型,则 Ck 表示目标文档 d 引用的文档集;参数k 用来调节不同类型文档的权重. 

4.2.4   WordAttractionRank 方法 

为了增强候选单词之间的语义关系 ,2014 年 Wang 等人 [22]首次将词向量引入到关键词提取中 ,使用

SENNA[96]方法(http://ml.nec-labs.com/senna/)在维基百科数据集上计算词向量.于是,反映候选单词间语义相关

性(原文中称其为词间吸引力分数,attraction score)的边权重 e(wi,wj)定义如下: 
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其中,freq(wi)表示 wi 在文档中出现的次数,d(wi,wj)为 wi 和 wj 的词向量间的欧氏距离. 
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4.2.5   TopicalPageRank(TPR)方法 

正如文献[75]所述,关键词应该反映文档的主题.为此,清华大学的刘知远将主题敏感的 PageRank(topic- 

sensitive PageRank)[97]方法用于关键词提取中,于 2010 年提出了 TopicalPageRank 方法.TPR 方法的基本思想是

为每个隐含主题单独地运行带偏好的 PageRank算法.每个主题相关的 PageRank都会偏好那些与该主题有较大

语义相关度的单词.具体算法如下. 

• 首先,采用 LDA 主题模型计算单词 w 在主题 z 下的分布 Pr(w|z)以及主题 z 在文档 d 中的分布 Pr(z|d). 

• 然后,计算每个单词 wi 在主题 z 下的 PageRank 分数 Rz(wi),具体计算公式如下: 
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其中,Prz(w)表示单词 w 在主题 z 下的重启概率,文献[75]具体定义了 3 种计算方法. 

 (1) Prz(w)=Pr(w|z); 

 (2) Prz(w)=Pr(z|w); 

 (3) Prz(w)=Pr(w|z)Pr(z|w). 

另外,边权重 e(wj,wi)与 TextRank 中的相同. 

• 最后,计算每个单词 wi 在所有主题下的 PageRank 分数 R(wi),计算公式如下: 

 
1
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
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4.2.6   Single-TPR 方法 

2015 年 Sterckx 等人[13]针对 TPR 方法计算量大的不足,提出了 single-TPR 方法.该方法将 TPR 方法的每个

主题对每个单词的个性化影响合并为所有主题对单词的影响.于是,相对于 TPR 方法,该方法极大地降低了计算

量且关键词的提取效果与 TPR 方法接近.具体而言,将所有主题对每个单词的影响体现到重启概率中,设单词 w

在主题集 Z(|Z|=K)下的分布向量为 Pr(w|Z)=(Pr(w|z1),…,Pr(w|zK)),文档 d 中主题的分布向量为 Pr(Z|d)= 

(Pr(z1|d),…,Pr(zK|d)),于是,重启概率 r(wi)按照如下公式计算: 
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最后将 r(wi)代入 TextRank 方法中的公式(2),计算单词 wi 的 PageRank 分数 R(wi). 

4.2.7   SalienceRank 方法 

2017 年 Teneva 等人[98]提出了降低 TPR 方法所需大量计算的新方法,该方法与 single-TPR 相同,只在主题

上进行一次 PageRank 运算,二者的不同之处在于每个候选单词在所有主题下的重启概率有所不同,该方法的主

要意图是增大候选单词在不同主题下的区分度,其重启概率计算公式如下: 
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其中,CF(wi)为单词 wi 在语料集 D 中出现的频率,TS(wi)为单词 wi 在所有主题上相对区分度之和,Pr(z)为随机选

取一词在主题 z 下的概率.最后将 r(wi)代入 TextRank 方法中的公式(2),计算单词 wi 的 PageRank 分数 R(wi). 

4.2.8   TopicRank 方法 

为了利用主题信息,2013 年 TopicRank 方法[99]被提了出来,该方法没有采用 TPR 和 single-TPR 方法用到的

LDA 主题模型对候选单词进行主题划分,而是采用层次聚类方法对候选单词进行分类(类似主题划分).随后,将

划分后的每一类候选单词集作为一个词图中的一个顶点,构成完全图,边权重 e(wj,wi)的具体计算公式如下: 
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其中,c 表示类别集,pos(w)表示候选词 w 的位置.之后使用 PageRank 算法对每个类别进行评分.最后从排名靠前
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的类别中选出关键单词,选择策略分别为:选出现位置靠前的单词;选出现频率高的单词;选出聚类中心. 

4.2.9   TSAKE 方法 

同样,为了利用主题信息,2017 年 Rafiei 等人[26]提出了新的词图和主题相结合的方法,首先在候选单词共现

图上建立不同主题的主题图,图中的边权重计算如下: 

 ( , ) Pr ( | ) ) ((1 , )z i j j i i jze w w w w w we     (11) 

然后利用社交网络中的社区发现技术获得主题下每个子图(子社区),并用中心度量指标计算子图的中心词,接着

计算主题下每个候选单词的分数 topic_socre(wi,z),最后计算候选单词在所有主题下的分数,计算公式为 ( )iR w   

Pr( | ) ( , ),Z iz z d topic_score w z  并据此分数对候选单词进行排名.该方法与 TPR 方法一样,需要计算单词在每个主

题下的分数,因此其计算量也很大. 

4.2.10   PositionRank 方法 

2017 年 PositionRank 方法[16]被提了出来,该方法将候选单词在文档中每次出现的位置加入到 PageRank 模

型中,与 single-TPR 方法类似,均是对重启概率 r(wi)进行了修改,计算公式如下: 
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其中,posk(wi,d)为候选单词 wi 在文档 d 中第 k 次出现的位置. 

4.2.11   SEAFARER 方法 

上述基于图的提取方法,既有修改转移概率的,如 TextRank、CiteTextRank 等方法根据实际情况修改了边权

重 e(wj,wi);也有修改重启概率 r(wi)的,如 single-TPR、PositionRank 等方法.特别是在 CiteTextRank 方法中,边权

重 e(wj,wi)针对具体的 3 个权重进行了线性组合,权重系数参数 γk 的值是事先给定的经验值.鉴于此,2013 年

Zhang 等人[9]将词图中边的多个权重(如在主题下的语义相似度、在维基百科知识库下的语义相似度等)和候选

词节点的多个权重(如 TF-IDF、出现位置、关键词长等)融合到 PageRank 框架中,然后以最小化 AUC 为目标函

数学习边和节点权重的线性组合的系数参数.具体而言,设词图中边(wi,wj)对应的边特征向量为 xij,相应的系数

向量为;词图中节点 wi 对应的边特征向量为 yi,相应的系数向量为i,于是边权重 e(wj,wi)和重启概率 r(wi)分别

按如下公式计算: 
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最小化目标函数 AUC 定义为 
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其中,Tp 和 Tn 分别为正、负样本集.I(.)是指示函数,如果 R(wk)>R(wl),则 I(R(wk)R(wl))=1;否则,相反. 

4.2.12   MIKE 方法 

2017 年 Zhang 等人[100]提出了更加泛化的多维异质信息融合的提取方法.较 SEAFARER 方法而言,MIKE

方法除了可以将词图中的多个边权重和节点权重融合到 PageRank 框架中以外,还可以融合候选单词的主题信

息以及候选单词之间的重要性关系信息,对应的边权重 e(wj,wi)和重启概率 rz(wi)分别按如下公式计算: 
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最小化目标函数定义为 

  2

0; 0; 0
(1min   ) )(1z      1

≥ ≥ ≥ω φ R
MR r μ BR  (16) 

其中,Pz(wi)为主题权重,见公式(8);M为词图的转移矩阵,由 e(wj,wi)计算得到;R为候选单词评分向量;rz 为主题下

的重启概率向量;B为候选单词之间相对重要性关系矩阵;向量 μ 调节 B矩阵的权重;1 是元素值全为 1 的向量. 
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4.2.13   中心度量方法 

2013年Boudin[73]提出了中心度量方法.该方法以TextRank方法所提出的词图为基础,采用了多种中心度量

指标(详见第 3.2.2 节)来计算单词节点的分数,然后直接生成多元词组,取其中 top-n 作为关键词. 

4.2.14   基于多图的方法 

上述方法均是基于单一的单词图的,还有一些方法是基于多图的方法.2007 年万小军等人[101]分别建立了

候选单词图、单词所在的句图、词和句之间的联系图,然后使用异构网络上的相互增强的 PageRank 算法[102]

对候选单词进行评分.2017年Yan等人[103]在上述工作的基础上使用聚类方法对候选单词进行分类,其目的类似

于主题模型希望提取的关键词兼顾到每个类别或主题.同年,Shi 等人[93]引入知识图谱并将词图中的候选单词

与知识图谱中的实体(entity)进行了关联,通过这种方式扩展了候选单词图,从而提升了关键词的提取效果. 

4.2.15   基于超图(hypergraph)的方法 

2014 年 Bellaachia 等人[104]对社交网络中的推文提取关键词,因推文的主题随时间而演化,作者认为,静态文

档(主题不随时间而演进)设计的传统提取方法很难胜任提取推文中的关键词,为了考虑时间演化信息和社会属

性信息(如流行度)对关键词的影响,提出了基于超图的关键词提取方法.在超图中,节点依然是候选单词,超边是

短文本包含的候选单词.超图建立后,在其上具体定义转移概率和重启概率,然后使用 PageRank 算法框架计算

每个候选单词的分数.因该方法与前面的方法共用的模型细节较少且模型细节较为繁杂,鉴于此,不再介绍具体

模型,模型详见原文[104,105]. 

以上基本总结了近年来提出的基于图的关键词提取方法 ,上述方法基本上是从以下几个方面展开的 : 

(1) 通过新补充语料集从而扩展候选单词图,如补充相似文档[95]、引用文档[10];(2) 赋予词图中的边更多的语义

信息,如 WordAttractionRank 方法[22]首先在维基百科数据集上学习候选单词的表示向量,然后计算单词间的语

义相关性,又如 DBRank 方法[93]利用知识图谱辅助建立语义关联图,从而使单词之间的边携带语义信息.基于以

上思路的方法大都要修改 PageRank 计算框架中的转移概率;(3) 增加候选单词的主题信息和位置信息,分别如

TPR 方法[75]增加了主题信息、PositionRank 方法[16]增加了位置信息.基于该思路的方法大都要修改 PageRank

计算框架中的重启概率;(4) 融合多维异质信息到一个统一的模型,如方法 SEAFARER[9]和 MIKE[100].基于该思

路的方法大都要同时修改 PageRank 计算框架中的转移概率和重启概率,并且需要提出相应的参数学习模型学

习相关的参数;(5) 在多个异质图上利用多 PageRank 算法进行相互增强计算,从而提升候选单词评分的准确度,

如同时包括词图、句图[101].此外,针对一些关键词可能会是词图中出现次数和连接边少的单词节点,Figueroa 等

人[25]提出了基于错误反馈传播(error-feedback propagation)的图提取方法. 

4.3   其他无监督方法 

4.3.1   TF-IDF 提取方法 

TF-IDF 方法是最朴素的无监督提取方法.尽管方法简单,但其提取效果较好[43],因此成为后来提出的大多

数关键词提取方法的对比实验的基准,尤其是在无监督提取方法中.该方法通常的提取步骤是:(1) 计算候选关

键词的 TF-IDF 值;(2) 生成 n-grams 词组并计算 TF-IDF 值的加和;(3) 根据 TF-IDF 的加和取 top-n 作为关键词. 

4.3.2   基于主题的聚类提取方法 

2009 年 Grineva 等人[106]提出了 CommunityCluster 方法,该方法只从最重要的一个聚类主题中选取关键词.

实验结果表明,该方法与 TextRank、TF-IDF 等方法相比,在保证准确率的同时,具有更好的召回率. 

同年,清华大学的刘知远等人[72]提出了 KeyCluster 方法.该方法不同于前者仅从最重要的一个主题中选取

关键词,而是从所有聚类主题中选取关键词.首先使用词共现次数和词间语义相似度对候选单词进行聚类;然后

选取每个聚类的中心词作为种子词;最后生成包含种子单词的名词短语,并将其作为关键词.因该方法是从所有

的聚类主题中选取关键词,故其提取结果能够较好地满足相关性和覆盖度准则. 
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5   数据集与实验评估 

5.1   数据集 

对于待提取关键词的文档集,需要关注以下几个统计指标,因这些指标会影响到各种提取方法的参数设置. 

(1) 文档集中文档数目(#documents); 

(2) 每个文档中关键词的数目(#gold keyphrases/doc); 

(3) 文档集中关键词总数(#gold keyphrases); 

(4) 文档集中组成关键词的 n-grams 的数目(#uni-grams,#bi-grams,#tri-grams,#>tri-grams). 

此外,其他一些统计指标也可影响各种提取方法的参数设置. 

(1) 每个文档中 Tokens 数目(#tokens/doc); 

 (2) 每个文档中候选关键单词数目(#candidate words/doc); 

 (3) 每个候选关键词中 Tokens 数目(#tokens/candidate phrase); 

 (4) 每个关键词中 Tokens 数目(#tokens/gold keyphrase). 

为了方便研究者获取数据集,本文整理了现有研究工作常用到的公开数据集及其 URL 链接,详见表 6. 

Table 6  The datasets 
表 6  数据集列表 

分类 编号 数据集 简述 URL 

新闻

网页 

N1 Wan 2008[11,46] 308 篇 DUC-2001 https://github.com/tapilab/is-karthikbmk/tree/master/data/DUC2001 

N2 Marujo 2012[64] 450 篇分类新闻 
https://github.com/snkim/AutomaticKeyphraseExtraction/blob/master/
500N-KPCrowd-v1.1.zip 

N3 WikiNews 2012[99] 100 篇 WikiNews https://github.com/adrien-bougouin/WikinewsKeyphraseCorpus 
N4 Reuters-21578 21 578 篇 Newswire http://www.daviddlewis.com/resources/testcollections/reuters21578/ 
W1 FAO[83,107] 联合国粮、农文档 https://github.com/zelandiya/keyword-extraction-datasets 

科技 
文献 

J1 Hulth 2003[32] 2 000 篇论文摘要 https://github.com/snkim/AutomaticKeyphraseExtraction/ 
J2 Nguyen 2007[57] 120 篇科技论文 https://github.com/snkim/AutomaticKeyphraseExtraction/ 
J3 Krapivin 2009[85,108] 2 304 篇科技论文 https://github.com/snkim/AutomaticKeyphraseExtraction/ 
J4 Nguyen 2007[46,57] 211 篇科技论文 http://wing.comp.nus.edu.sg/downloads/keyphraseCorpus/ 
J5 SemEval-2010 SemEval 2010 https://github.com/snkim/AutomaticKeyphraseExtraction/ 
J6 SemEval-2017[109] SemEval 2017 https://scienceie.github.io/ 
J7 CiteUlike 180[58,107] 180 篇科技论文 https://github.com/zelandiya/keyword-extraction-datasets/ 
J8 Wiki 20[60,107] 20 篇维基百科文章 https://github.com/zelandiya/keyword-extraction-datasets/ 
J9 Caragea 2014[10,50] 论文摘要及引文 http://www.cse.unt.edu/~ccaragea/keyphrases.html 

 

5.2   实验评估指标 

关键词提取效果评估指标大致可分为针对无序结果的评价指标和针对有序结果的评价指标[110]两类.前者

主要包括正确率(precision,P)、召回率(recall,R)和 F 值(F1-score,F),计算公式具体如下: 

 P=|C|/|E|, R=|C|/|S|, F=2PR/(P+R) (1) 

其中,C 为正确提取的关键词的集合,E 为提取的关键词集合,S 为标注关键词的集合.需要特别注意的是,对于这 3

个指标的统计方法又可分为微观(micro)和宏观(macro)两种[110]:微观统计方法先对每篇文档分别计算评价指标

再取平均值;而宏观则是先统计好所有结果中的正确关键词数目和,再一次性计算评价指标.一般来说,相同的实

验结果,采用宏观统计方法得到的正确率、召回率和 F 值会略低于微观统计方法. 

此外,由于提取关键词时通常需要事先设定一个统一的提取数目,这样会导致提取的关键词数目和实际标

注的数目不匹配.为此,文献[41]提出了 R 正确率(R-precision,简称 R-p),要求每篇文档的关键词提取数目和实际

数目一致,在此基础上再计算正确率 P.当 R 正确率的值为 1.0 时,表示获得最理想的提取结果. 

针对有序结果的评价指标包括平均倒数等级(mean reciprocal rank,简称 MRR)[111]和二元偏好度量(binary 

preference measure,简称 Bpref)[112].这两个指标考虑了关键词的排名信息,使用时要求关键词有序序列事先给

定.其中,MRR 用来度量每个文档第 1 个被准确提取的关键词的排名情况,而 Bpref 则用来度量提取结果中错误



 

 

 

2064 Journal of Software 软件学报 Vol.29, No.7, July 2018   

 

提取的词语的排名情况,具体计算公式如下: 

 
ranked higher than1 1 1

, 1
D Cdd r

n  r
MRR Bpref

D r C E 

     (2) 

其中,rd 为文档 d 第 1 个正确提取结果的排序,|n ranked higher than r|表示排列在正确提取词 rC 之前的错误提

取的词 n(EC)的数目. 

5.3   现有方法的实验结果对比 

近期有几篇文献[49,84,113,114]给出了更多的不同方法的实验结果对比,其中,文献[49,84,113]主要是针对有监

督方法,而文献[114]既包括有监督方法也包括无监督方法.从总体上来说,有监督方法的提取效果优于无监督方

法的提取效果,但差距不是特别显著,详细结果可参见文献[114],如其中针对体育新闻文档的关键词提取,无监

督的 TPR 方法[75]的 F 值为 0.271,有监督方法 SVM 方法(包括了 TF-IDF 和 LDA 主题两个特征,这两个特征与

无监督提取方法相关)的 F 值为 0.339.尽管相对于无监督提取方法,有监督提取方法的效果略占优,然而它的不

足也很明显,如训练数据并不易获得,标注代价大,且学习得到的分类函数受限于训练数据的特征,还可能存在

过拟合的问题. 

有监督提取方法的实验结果会受到目标文档数据集、提取的特征以及分类模型这 3 方面的影响,现有方法

中实验结果的对比都是在其中两个方面确定的前提下对比第 3 个方面对提取效果的影响,如在数据集和特征

确定的前提下,分析不同分类模型的提取效果.在实际应用中,需要根据待提取文档的情况,提取相应的区分度

大的特征,进而选用适当的分类模型提取关键词.而对于无监督关键词提取方法,基于图的提取方法优于其他无

监督方法,且候选单词图的信息量越丰富,其提取的效果就越好. 

此外,值得一提的是,2016 年 Boudin[115]提供了经典关键词提取方法(包括有监督和无监督)的 Python 代码

(https://github.com/boudinfl/pke)实现,为后续研究提供了便利. 

6   未来研究方向探讨和总结 

通过对现有相关研究工作的总结,未来可从以下几个方面展开相关研究. 

(1) 继续挖掘一些有助于关键词提取的背景知识. 

对于有监督提取方法,其中一条清晰的研究线索是不断地挖掘与目标文档相关的外部知识库中的相关信

息特征,如借助维基百科、WordNet 知识库、搜索引擎等外部知识库提取有助于关键词提取的相关特征.而对于

基于图的关键词提取方法,同样一条清晰的研究线索是不断添加与目标文档相关的文档以便创建信息量更加

丰富的候选关键单词图,如 ExpandRank[95]方法使用与目标文档相似的文档集来辅助构建词图、CiteTextRank[10]

方法添加了引用文档集来辅助构建单词图.据此可得,不论是有监督还是无监督关键词提取方法,不断挖掘并整

合与目标文档相关的背景知识可以提升关键词提取的效果,故一直以来是重要的研究方向,相信未来也是如此. 

(2) 融合现有的多维异质信息从而提升提取效果. 

现有的有监督提取方法主要是利用候选关键词的特征,也即词图中节点的特征;而基于图的关键词提取方

法主要是利用候选关键词之间的关系特征,也即词图中边的特征.此外,如表 1 所示,不同类型的特征对所提取的

关键词需要满足的基本准则的支持程度不同,因此需要对现有的多维异质特征进行融合,以便提高提取效果.尽

管 SEAFARER 提取方法[9]首次尝试将节点特征和边特征两种不同类型的特征融合到同一种方法中,然而主题

特征是以边在主题下的相似度特征融合到 PageRank 框架模型中.事实上,主题是对节点本身的类别划分,所以

将其转化为边特征未必是很好的选择.此外,SEAFARER 方法依然用到有监督信息,然而有监督信息的标注代价

非常高且存在过拟合问题.尽管如此,SEAFARER 方法仍然指出了一条很好的研究路线,即尝试把现有的多维异

质信息(特别是主题信息)融合到一个统一的模型中,且这些信息的权重系数是通过无监督学习得到的,而不是

借助有监督信息通过有监督学习得到. 
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(3) 尝试通过学习隐式特征提升关键词提取效果. 

近年来,表示学习技术得到了长足进步和广泛应用.特别是 Word2Vec[71,76]的提出极大地促进了表示学习技

术在自然语言处理领域的应用,尽管个别文献(如 WordAttractionRank 方法[22])尝试在维基百科数据集上通过

SENNA 方法[96]学习词向量特征,然后利用词向量特征提升关键词提取效果,然而在该文献中,词向量仅仅是用

来计算词间的相似度特征的.该文献显然存在几方面的不足:词向量的学习应该优先尝试从目标文档中学习,而

不是直接从维基百科中学习;在该文献发表时表示学习技术还没有得到长足的发展,现在在表示学习技术得到

长足发展的情况下,可以尝试用不同的表示学习技术来学习词嵌入向量,进而提升提取效果;对词向量的使用过

于简单,仅用来计算词间的相似度.由此可见,在这个方向上还有很大的研究空间,未来可能会成为一个重要的

研究方向,且非常有可能出现突破性的研究成果. 

(4) 针对主题动态演进的短文本提出有针对性的提取方法. 

目前提出的关键词提取方法大都是针对主题静态的文本,即文档的主题是不变的.这些方法不能很好地适

用于主题动态演进的短文本,为此,HG-RANK[104]方法将超图用于推文的关键词中,将时间变化特征和社交网络

中的社会属性添加到超图模型中.目前这方面的研究成果非常有限,随着对推文等短文本数据分析需求的不断

增加以及关键词提取技术的不断发展,相信未来针对主题动态演进的短文本的关键词提取问题研究将成为一

个重要的研究方向. 

本文详细综述了面向文本的自动关键词提取技术,围绕各关键词提取方法中使用的特征,展开对现有研究

成果进行系统的分析、对比和总结.这种以特征为驱动综述现有关键词提取方法,可使研究着力点由以往重点

关注提取方法前移至重点关注特征的定义和对其的综合利用,这种视角的变化将有助于研究者在此基础上提

出更好的解决方法.此外,还对一些可能的研究方向进行了简要的探讨,期望能借此推动国内对关键词提取技术

的关注和深入研究. 
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