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基于词汇链的关键短语抽取方法的研究
刘　铭　王晓龙　刘远超

（哈尔滨工业大学计算机科学与技术学院　哈尔滨　１５０００１）

摘　要　文中提出一种基于词汇链的关键短语抽取算法，算法首先通过构造多条词汇链来表达文章的多条叙事线
索，并从多条词汇链中抽取富含主题信息的强链代表文章着重叙述的信息，然后从强链中选取能够从不同侧面充
分表达强链所述信息的短语作为文章的关键短语．实验表明该算法抽取的关键短语能够更全面地覆盖文章的主题
信息．算法消除了多个关键短语表达同一主题信息的冗余性，同时可以根据文章主题的分布动态确定输出的关键
短语的数量，其效果明显优于采用统计信息进行关键词抽取的方法．
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１　引　言
随着网络的普及，人们每天接触的信息与日俱

增，如何快速并准确地掌握大量信息所描述的内容
在人们的日常生活中变得越来越重要．关键词标注
技术是上述问题的一个很好的解决办法，好的关键

词能够使读者快速掌握文章的主要内容，加深读者
对文章的理解．关键词抽取一直是文本挖掘领域的
主要研究问题，同时该技术还可以应用于其它领域，
例如大量的图书馆系统和信息检索系统使用关键词
抽取技术构造文件索引［１２］；许多文本挖掘系统以关
键词所在的句子作为文摘句［３４］；很多聚类和分类算
法也使用关键词算法构造文章的特征向量以提高算



法的准确度同时降低特征空间的维度［５６］．
目前多数关键词抽取算法是利用词的统计信息

判断词的重要性［１３］，并选取超过一定阈值的词作为
文章的关键词．基于这种方法提出了多个关键词衡
量函数，包括ＴＦ／ＩＤＦ［７］、熵函数［８］、分布系数［９］等．
许多机器学习算法也应用于关键词抽取中，例如朴
素贝叶斯算法［１０］、Ｃ４．５［１１］、决策树［１２］和最大熵算
法［１３］．上述算法通过训练语料获得抽取函数，然后
选取能够使抽取函数得到最大值的词作为关键词．
然而由于中文文档包含信息的多样性，使得现实应
用中很难获得一个通用的抽取函数或模型用于关键
词抽取．也有算法考虑了相似词在文中的分布情况，
抽取具有大量相似含义词的特征词作为关键
词［１４１５］，其有结合统计的方法，也有结合词典的方
法．结合词典的关键词抽取方法多以ＨＯＷＮＥＴ和
ＷＯＲＤＮＥＴ作为计算词语相似度的基准词典，其中
ＨＯＷＮＥＴ多用于中文文本关键词的抽取，刘群、李
素建等即通过ＨＯＷＮＥＴ计算词语间相似度，然后
通过聚类方式获得词类，并选择最能反映文档主题
信息的词类抽取关键词［１６］，该方法抽取的关键词能
够在一定程度上防止信息冗余，但是大量的无关词
语降低了关键词抽取的准确性．词典ＷＯＲＤＮＥＴ
多应用于英文领域中，由于ＷＯＲＤＮＥＴ是以词类
组织词语的，因此使用该词典能够直接完成词类的
划分［１７］，但是该方法存在两个比较显著的问题，一
是现实应用中的词语大多是一词多义的，其应该被
划分到多个类别中，而ＷＯＲＤＮＥＴ显然没有考虑
到这个问题；二是该词典没有考虑到词语之间的相
关性，即词类的划分仅仅是以词语之间的相似性来
度量的．统计的方法也广泛应用于关键词抽取中横
量词语之间的相互关系［１８１９］，但是统计方法计算量
过大，并且需要大量的统计语料．

瑞典斯德哥尔摩大学的博士Ａｎｅｔｔｅ的论文［２０２１］

对关键词抽取做了较为深入的研究，其论文的主要
思想是：首先获得词在文中的词性、出现的位置、词
频（ＴＦ）、文档倒排频率（ＤＦ）等统计信息，然后构造
统计模型预测这些统计量的重要性并进行融合，选
取融合后得分高的多个词作为关键词予以输出．可
以看出上述方法是通过融合文中词的统计信息来确
定词的重要性，但是值得注意的是某些具有高统计
信息量的词并不一定能够确切反映文章的主题，同
时单个词富含的信息量较少，反映的信息也不够清
晰．本文即针对上述问题提出一种关键短语抽取算
法，算法首先通过构造词汇链对文章主题进行分析，

分析文中包含的多条主题线索，在此基础上选取能
够充分代表这些主题线索且富含更多信息的短语作
为关键短语，使得生成的关键短语能够确切反映文
章叙述的主题信息．

２　词义获取
本文以词汇链反映文章的主题信息，词汇链是

１９９１年由Ｈｉｒｓｔ首先提出的，以相关或相似的词语
构成的一条链．词汇链与文本的结构有一种对应关
系，它提供了关于文本结构和主题的重要线索［２２］．
词汇链是由围绕文中某主题的许多相关词组成的集
合体，因此在构建词汇链时需要知道词在某个上下
文中的确切含义．本文以“知网”（ＨＯＷＮＥＴ）作为
词义获取的语义词典．“知网”是由董振东博士完成
的中文语义辞典，其定义了１５００多个义原，并通过
义原反映中文词义［２３］．“知网”以ＤＥＦ表达词条的
语义信息，由两部分组成，分别为基本义原和关系义
原．其中基本义原能够在很大程度上反映ＤＥＦ的含
义，关系义原代表了ＤＥＦ的关系结构特性．“知网”
以树形组织义原，越相似的义原在义原树内的位置
越接近．

目前基于“知网”的词义确定多是将多义词的词
义定义到该词对应的ＤＥＦ集合中唯一的一个ＤＥＦ
上［２４］．但是观察“知网”可知，“知网”中对于ＤＥＦ的
定义过于严格，同一词的多个ＤＥＦ在现实中的区别
并不严格，并且ＤＥＦ中的基本义原在很大程度上决
定了ＤＥＦ的含义，至少对于本文的应用来说，这个
结论是成立的．因此本文将“知网”中基本义原相同
的一个ＤＥＦ集合视为词条的一个义类，而本文中对
于词义的获取就是对一个含有多个义类的多义词找
到其在某个确定的上下文中对应的那个义类．

词的上下文语境在很大程度上决定了多义词在
此上下文中的词义，但是只有少量的上下文信息对
多义词的词义具有决定性的影响［２５］，因此本文以待
确定词义的多义词的前两词和后两词作为词的上下
文信息，并依此获取多义词在文中对应的义类．

如图１所示，假设文档Ｄｏｃ中的词序列为犕１、
犕２、犕、犕３、犕４，其中犕１、犕２、犕３、犕４为犕的上下
文信息．图中的顶点（圆）代表每个词对应的义类，顶
点间的边为义类间的关联度．为了清晰地显示图中
每个顶点的含义，我们可将图１看作为一个矩阵，其
行对应的是词序列，包括待确定词义的词犕和犕
的上下文词犕１、犕２、犕３、犕４．列对应是词语包含的
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多个义类，即多义词的不同词义．从图中可见，词
犕１对应的列包含两个顶点，即该多义词有两个词
义，词犕２对应的列包含一个顶点，即该词为单义
词．犕在此上下文中的词义即是在图１中寻找一条
从犕１开始到犕４结束的连通分量，该连通分量的边
的权值之和最大，然后以此最大连通分量经过的犕
的那个义类作为犕在此上下文中的词义．其最大连
通分量可以采用Ｄｉｊｋｓｔｒａ算法进行寻找，在此就不
赘述了［２６］．按上述方法依次处理文档Ｄｏｃ中的所有
词即可获得文档词空间中所有词的词义．式（１）即为
边权值的计算函数，其描述了两个义类联系的紧密
程度．

图１　义类关系图

上文介绍的词义确定依据以下朴素的想法：对
于多义词的每个义类，某个义类与该词的某个上下
文的关系越紧密，则此义类作为该词在此上下文中
的词义就越有可能．
犚（犕犻犿，犕犼狀）＝犛犠（犕犻犿，犕犼狀）＋犆犠（犕犻犿，犕犼狀）２

（１）
式（１）中犕犻犿代表词犕犻的第犿个义类，此关联

度公式为义类间的相似度与相关度的平均值．其中
相似度代表了两个义类描述信息的相似性，可以由
两个义类的基本义原在义原树内的位置和两个义类
是否具有相同的结构来决定．相关度代表了两个义
类描述的信息之间是否相互关联，主要由两个义类
的ＤＥＦ结构的交叉性来决定．
　犛犠（犕犻犿，犕犼狀）＝
　λ×犉犛（犕犻犿，犕犼狀）＋（１－λ）×犚犛（犕犻犿，犕犼狀）（２）

式（２）计算了两个义类间的相似度．以加号为
界，第１部分计算了两个义类中基本义原的相似度，
其通过基本义原在义原树内的位置进行衡量；第２
部分计算了两个义类中关系义原的相似度，其通过
义类的关系结构的相似性进行衡量．参数λ对应于
两部分的重要性，由于基本义原较能反映词的主要
信息，因此λ的设置偏重于第一部分，实验中设λ为
０．６．
　犉犛（犕犻犿，犕犼狀）＝１／（犘狅狊犻狋犻狅狀（犕犻犿，犕犼狀）＋１）（３）

式（３）中犘狅狊犻狋犻狅狀（犕犻犿，犕犼狀）代表了两个义类
犕犻犿和犕犼狀的基本义原在义原树内的层次差，如果两
个基本义原不在同一义原树内则该值为∞．可以看
出如果两个基本义原在义原树内的层次越接近，即
两个基本义原越相似，则犉犛（犕犻犿，犕犼狀）的值越大．

犚犛（犕犻犿，犕犼狀）＝犐犛（犕犻犿，犕犼狀）
犚犆（犕犻犿）＋犚犆（犕犼狀）（４）

式（４）中犐犛（犕犻犿，犕犼狀）指两个义类犕犻犿、犕犼狀的
关系义原集合的交集大小，代表了两个义类的关系
义原的相似程度．犚犆（犕犻犿）指义类犕犻犿具有的关系
义原总数．

式（５）计算了两个义类间的相关度，此相关性反
映了两个义类所反映的信息之间是否相互关联，例
如是否具有从属、支配等关系．
犆犠（犕犻犿，犕犼狀）＝犐（犕犻犿，犕犼狀）＋犐（犕犼狀，犕犻犿）犚犆（犕犻犿）＋犚犆（犕犼狀）（５）

其中犐（犕犻犿，犕犼狀）指义类犕犻犿的关系义原集合中是
否包含犕犼狀的基本义原，如果包含，值为１，否则为０．
由于基本义原代表了义类的主要信息，关系义原代表
了义类的关系特性，因此犐（犕犻犿，犕犼狀）能够说明犕犼狀
反映的信息是否与犕犻犿具有一定的关联关系［２７］．

３　词汇链构造
如文献［２２］所述，词汇链是以文中相关或相似

的词语组成的链状集合体，每条链能够代表文章所
描述的某个子主题信息，构造的多条链能够反映文
章的多条叙事线索．本文即通过构造词汇链从各个
侧面反映文章的主题信息，并从词汇链中抽取能够
充分代表该链所述信息的短语作为关键短语．

按文中第２节所述方法进行词义获取后即可对
文章构造全文词汇链，具体方法就是扫描文档Ｄｏｃ
的词空间（ＷｏｒｄＳｅｔ），然后选择与当前处理的词具
有最大相似度的词汇链并将该词插入到此词汇链
中，最后选择权重大于平均值的词汇链作为强链以
反映文档Ｄｏｃ所描述的主题信息．

式（６）为词空间中的词犕狇与词汇链集合中的链
犔狆的相似度计算公式．
　犛犆（犕狇，犔狆）＝ｍａｘ

｜犔狆｜

狋＝１
［犛犠（犚（犕狇），犚（犔犠狆狋））］（６）

其中｜犔狆｜为词汇链犔狆包含的词数，犔犠狆狋为链犔狆中
的第狋个词，犚（犔犠狆狋）为犔犠狆狋经文中第２节词义获
取后对应的义类．我们以词犕狇与链犔狆中所有词的
最大相似度作为犕狇与犔狆的相似度［２２］．

词汇链构造中需要预先设定词与词汇链之间的
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相似度阈值，而由式（６）可见，我们以词与词汇链包
含的所有词的最大相似度作为词与词汇链的相似
度，因此词与词汇链之间的相似度阈值也就是词与
词之间是否相似的阈值．实验发现如果词与词之间
的相似度超过０．７，则两个词较为相似．例如文中第
６节实验的第一部分中“种植”和“栽种”在文中的相
似度为０．７８，而“种植”和“培育”在文中的相似度为
０．５３．

式（７）为词汇链犔狆的权值计算公式．

犠犆（犔狆）＝∑
狘犔狆狘

狋＝１
犠（犔犠狆狋）×ｌｏｇ２（｜犔狆｜）（７）

其中的词权重即犠（犔犠狆狋）是根据词犔犠狆狋是否被标
题包含、出现的段落位置、所在句中是否含有线索
词、词分布等统计量进行加权回归后得到的权
重［２８］．由式（７）可见，词汇链的权重与词汇链包含的
词数和词权重有关，如果词汇链包含的词数越多说
明该词汇链反映的信息在文中的分布越广，如果词
汇链包含的词权重越大说明该词汇链反映的信息在
文中越重要．

４　关键短语抽取
上文构造的多条强链可以反映文章的多条叙事

线索，然而每条线索均有不同的侧重点．本文即通过
抽取强链中代表不同侧重点的中心词来表达上述侧
重信息．由于作者在叙述文章时习惯将近似的词语
交互使用，因此本文以每条强链中的每个候选中心
词作为聚类中心，然后在强链内选择与聚类中心的
相似度大于０．７（阈值设定原因如文中第３节所述）
的词插入到作为聚类中心的候选中心词代表的词类
中去，以获得与候选中心词相似的词语在词汇链内
的分布情况．按式（８）计算每个候选中心词的权值，
并选取大于平均权重的中心词代表文中多条叙事线
索的不同侧重点，以这些中心词的并集作为文章的
中心词集合．本文以文档词空间的平均词频作为阈
值，以每条强链中满足上述阈值的词作为该强链的
候选中心词．

　犠（犆犠）＝∑
狘犠犛（犆犠）狘

犾＝１
犠（犉犾）×ｌｏｇ２（｜犠犛（犆犠）｜）（８）

式（８）中｜犠犛（犆犠）｜为候选中心词犆犠代表的
词类犠犛（犆犠）所包含的词数，犠（犉犾）为犠犛（犆犠）
包含的第犾个词的权值，具体计算方法可参见式（７）．
可以看出每个候选中心词的权值由以此候选中心词
代表的词类所包含的词权重以及该词类所包含的词

数共同决定．这样即可通过分析与候选中心词犆犠
具有相似信息的词在词汇链内的分布情况来判断此
候选中心词所反映的信息在文中的重要性．

短语要比词含有更丰富的信息，可读性更强，因
此本文期望以短语来覆盖更多的主题信息．现实中
的短语大多以二元和三元结构居多，则本文对于短
语的构建也是基于二元和三元短语结构．本文采用
文献［２９］中介绍的词性构成规则作为短语搭配模
板，对满足词性搭配模板的短语统计短语内词的同
现率，如式（９）、（１０）所示，并截取超过一定比率的短
语作为关键短语．同现率能够反映两个或多个词之
间是否具有相关性，两个或多个词的同现率较高，说
明这两个或多个词经常一起出现，具有很强的相关
性，作为短语的可能性很大［３０］．

犉狉犲犆狅犗犮犮狌狉（狑１，狑２）＝犘（狑１，狑２）
犘（狑１）×犘（狑２）（９）

犉狉犲犆狅犗犮犮狌狉（狑１，狑２，狑３）＝ 犘（狑１，狑２，狑３）
犘（狑１）×犘（狑２）×犘（狑３）

（１０）
犘（狑１，狑２）指狑１和狑２两词在语料中满足语法

构成规则作为短语出现的次数，犘（狑１）指词狑１在语
料中出现的次数．本文以１９９８年的人民日报作为同
现率的统计语料．

下面介绍关键短语的抽取步骤：
１．初始化．设犗犌犛（ＯｕｔｐｕｔＧｒａｍＳｅｔ）为关键短语输出

集合，犗犌犛犜（ＯｕｔｐｕｔＧｒａｍＳｅｔＴｅｍｐ）为候选短语集合，设上
文产生的中心词集合为犆犠犛犲狋；

２．短语选取．按照词性模板对文章进行筛选，选出满
足条件的二元、三元短语，从超过平均频度的短语中抽取同
现率超过９０％的短语压入到犗犌犛犜中；

３．去重．删除犗犌犛犜中被三元短语包含的二元短语；
４．筛选．从犆犠犛犲狋中删除被犗犌犛犜中的短语包含的中

心词，同时将包含该中心词的短语压入到犗犌犛中．将犆犠犛犲狋
中没有被任何短语包含的中心词也压入到犗犌犛中；

５．排序输出．计算犗犌犛中短语的权重，短语权重为短
语包含的词的权重之和．对犗犌犛中的短语和中心词按其权
重进行排序并输出，如果对输出的关键短语有数目上的限制
则截断输出．

５　时间复杂度分析
如上文所述，本文介绍的关键短语抽取算法主

要分为３个部分：词义获取、词汇链构造、关键短语
抽取．词义获取部分的时间复杂度：算法需要顺序扫
描文档的词空间以获得词义，同时算法在进行词义
获取时要依次对待确定词义的词的多个义类进行处
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理．假设分词及停用词过滤后文档的词空间的维数
为狀，并设词在知网中具有的义类数最多为犽，则上
述词义获取对应的连通图顶点数为犽狀．当我们使用
Ｄｉｊｋｓｔｒａ算法求解最短路径以获取词义时，其时间
复杂度为犗（犽２狀２）．观察知网得知，词在知网中的最
大义类数不超过６，因此上述词义获取的时间复杂
度即为犗（狀２）．

词汇链构造部分时间复杂度：算法需要顺序扫
描文档的词空间以线性构造词汇链，同时在构造词
汇链时，需要计算词空间中的每个词与每条词汇链
的相似度．同样假设分词及停用词过滤后文档的词
空间的维数为狀，则可知文档至多包含狀条词汇链，
即每条词汇链仅包含一个词，因此上述词汇链构造
的时间复杂度最多为犗（狀２）．在词汇链构造算法中
还需要计算每条词汇链的权重以选择词汇链集合中
能够表现文档主题信息的强链，即强链选择的时间
复杂度最多为犗（狀）．则词汇链构造部分的总的时间
复杂度为犗（狀２＋狀）＝犗（狀２）．

关键短语抽取部分时间复杂度：关键词抽取部
分首先需要构造候选中心词并进行候选中心词聚
类．在选择候选中心词时，需要计算强链中包含的每
个词的权重以选择候选中心词，由此可知上述候选
中心词选择时最多需要对文档词空间内的所有词计
算权重，即文档的每条词汇链均为强链，则候选中心
词选择的时间复杂度为犗（狀）．在进行候选中心词聚
类时，需要对每个候选中心词在强链内寻找与其相
似的词语，假设文档词空间的维数为狀，那么候选中
心词的数目最多为狀，同样需要与每个候选中心词
计算相似度的词的数目最多为狀，因此候选中心词
聚类的时间复杂度最多为犗（狀２）．在获得候选中心
词类后即对每个词类计算权重然后选择中心词以生
成中心词集合，易知候选中心词类的数目最多为文
档词空间包含的词数狀，即每个词类仅包含一个词，
则中心词集合生成的时间复杂度最多为犗（狀）．在获
得中心词集合后，即可进行关键短语抽取，其首先需
要扫描文档词空间以生成候选短语，此部分的时间
复杂度为犗（狀），然后扫描中心词集合以过滤掉被短
语包含的中心词，并将不被短语包含的中心词予以
输出，可以看出此部分最多需要扫描的词数为文档
词空间包含的词数，即此部分的时间复杂度最多为
犗（狀）．综上所述，关键短语抽取部分的时间复杂度
为犗（狀２＋４狀）＝犗（狀２）．

将上述３部分的时间复杂度进行叠加即可得到
关键短语抽取算法的总的时间复杂度为犗（狀２＋

狀２＋狀２）＝犗（狀２）．现今广泛使用的关键词抽取算法
可以分为两类，一类是基于机器学习方法的，一类是
基于词权重的．基于机器学习的关键词抽取算法大
多通过训练语料获得一个抽取函数，然后通过抽取
函数判断关键词，上述算法均可分为训练和抽取两
个过程，其抽取过程非常快，大多是犗（狀），而训练过
程的时间复杂度却极高，大部分都超过犗（狀２）．基于
词权重的关键词抽取算法大多通过词的位置、频度、
词类等统计信息计算词权来选择高权值的词作为关
键词，此类算法不需要训练过程，但是需要扫描词空
间以获得词空间内的每个词的分布情况来计算权
重，即时间复杂度为犗（狀２）．比较算法的时间复杂度
可知，本文所提算法的时间复杂度为犗（狀２），即算法
的时间复杂度与目前广泛使用的关键词抽取算法的
时间复杂度相当．

６　实验结果及分析
关键词抽取技术大多应用于其它算法的预处理

阶段，同时对关键词抽取结果的判定的主观性较大，
即使对同一篇文档不同的人也会获得不同的关键词
抽取结果，因此现实应用中很难找到标准的关键词
抽取评测语料．本文以“任常霞先进事迹”、“印尼海
啸灾难”、“圆明园水渗漏的治理”、“山野菜的种植”、
“足球机器人比赛”为主题并采用搜索引擎Ｇｏｏｇｌｅ
进行检索，将检索得到的前５０篇共２５０篇文档作为
测试语料，分别为每篇文档手工标定２０个关键短语．

首先我们结合一篇文章来分析词汇链构造以及
关键短语抽取的结果，并将其与按照统计信息抽取
的关键词进行对比．该文题目为《棚栽山野菜半亩收
万元》①，主要介绍了“暖棚山野菜的种植带来巨大
收益”．

对文章构造词汇链后输出权重位于前列的部分
词链：

（１）山野菜；蔬菜；黄瓜；西红柿；芹菜；
（２）采摘；收获；
（３）经济效益；效益；
（４）种植；移栽；栽种；
（５）收入；
（６）市场；超市；
（７）天然；野生；
…
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算法结束后输出的关键短语为
种植山野菜；收入；暖棚种植；收获；经济效益；
按照文献［２０２１］介绍的基于统计信息抽取的

关键词集合为
山野菜；野生；经济效益；种植；效益；

从上述实验结果中可以看出，由于基于统计信
息的关键词抽取算法没有进行文章主题分析，某些
高频词，例如“野生”并不一定能够确切反映文章的
主题信息，同时算法抽取的描述同一主题的相似词
过多，造成了信息冗余，例如“效益”和“经济效益”均
描述同一主题．而基于词汇链抽取的关键短语能够
更加全面地覆盖文中的主题信息，并且不同的关键
词描述了不同的信息，不存在信息冗余问题．

表１列举了从５类测试语料集中任选两篇文档

分别按词汇链和统计信息两种方式抽取的关键词的
对比结果，将实验结果中每篇文档的关键词集合中
反映相同主题的重复词语用“√”表示，将富含更多
信息的短语用“◇”表示．例如从语料ＤａｔａＳｅｔ４中
的第２篇文档中抽取的短语“保鲜技术”就比“保鲜”
富含更多信息，该短语表明文档是在描写一种使山
野菜保持新鲜的技术而不像“保鲜”那么笼统，使读
者不明白该文介绍的是关于“保鲜”的哪个方面，是
“保鲜”的技术还是用途．

表１中，我们以序号代表从每个测试语料集中
随机选择的文档号，以方式Ａ代表基于统计信息抽
取的关键词集合，以方式Ｂ代表基于词汇链抽取的
关键词集合．

表１　基于词汇链和基于统计信息抽取的关键词集合
序号 方式 文档关键词／短语集合

ＤａｔａＳｅｔ１
１ Ａ 警察√ 刑侦√ 侦查√ 楷模 刑警√

Ｂ 人民警察◇ 学习楷模◇ 信赖 刑侦能力◇ 喝彩
２ Ａ 形象 学习 荣誉 称号 保卫

Ｂ 树立形象◇ 学习精神◇ 光荣称号◇ 执法 保卫社会◇
ＤａｔａＳｅｔ２

１ Ａ 救援√ 海啸 抢险√ 精神 调遣
Ｂ 国际救援◇ 海啸 调遣队伍◇ 医生 无畏精神◇

２ Ａ 赈灾√ 救援√ 香港 捐款 慈善机构◇
Ｂ 赈灾活动◇ 筹款 香港 捐赠 慈善机构◇

ＤａｔａＳｅｔ３
１ Ａ 隐患 治理√ 圆明园 意见 整治√

Ｂ 暴露隐患◇ 水治理◇ 圆明园 公众意见◇ 环保
２ Ａ 污染 泄露 圆明园 紧缺 环保

Ｂ 污染环境◇ 泄露 圆明园 湖水紧缺◇ 环保
ＤａｔａＳｅｔ４

１ Ａ 山野菜 产品加工√ 估算 投资 加工项目√
Ｂ 食用山野菜◇ 生态 绿色食品◇ 投资 加工项目

２ Ａ 山野菜 保鲜√ 浸泡 欢迎 新鲜√
Ｂ 山野菜 保鲜技术◇ 清水浸泡◇ 绿色 深受欢迎◇

ＤａｔａＳｅｔ５
１ Ａ 足球机器人 竞赛√ 比赛√ 竞争√ 技术创新◇

Ｂ 足球机器人 技术创新◇ 足球竞赛◇ 竞争激烈◇ 进步
２ Ａ 足球机器人 决策√ 决定√ 发送 数据

Ｂ 足球机器人 接收数据◇ 决策系统◇ 发送指令◇ 通信

由表１可见，基于词汇链的方法能够抽取比单
个词富含更多信息的短语，并且抽取的短语覆盖了
不同的主题，解决了基于统计信息抽取时含有相同
信息的冗余词过多，且没有全面反映文章主题的
问题．

另外我们对上述语料的关键短语或关键词的抽
取时间进行了对比，其对比的方法是基于统计信息
的关键词抽取方法（表２中的方式Ａ）和基于词汇链
的关键短语抽取方法（表２中的方式Ｂ）．分别记录

测试语料中每个语料集包含的文档的关键词抽取时
间，并将语料集内所有文档的抽取时间取平均值，将
结果记录于表２中．
表２　基于词汇链和基于统计信息的关键词抽取时间
方式 抽取时间／ｓ
Ａ ３．１３ ５．８２ ４．５７ ４．２７ ６．４１
Ｂ ４．５１ ７．２４ ５．６５ ４．９１ ８．３６

由表２可见，基于词汇链的关键短语抽取方法
的抽取时间略高于基于统计信息的关键词抽取方法
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的抽取时间．其原因正如我们在文中第５节的分析，
基于词汇链的关键短语抽取方法的时间复杂度为
犗（狀２），其与基于统计信息的关键词抽取方法的时
间复杂度相当，然而由于基于词汇链的关键词短语
抽取方法的步骤多于基于统计信息的关键词抽取方
法，例如候选中心词聚类步骤，因此其抽取时间略高
于基于统计信息的关键词抽取方法．

将上述５类语料进行混合后以基于词汇链和基
于统计信息的方法分别抽取不同数目的关键短语并
计算准确率，其准确率为
（算法返回的短语集合与人工标注的短语集合中相同
短语的数目）／（算法返回的短语集合中的短语数），
结果如图２所示．

图２　关键词抽取准确率对比图

由图２可见，采用统计信息进行关键词抽取时
准确率曲线上下跳动的幅度很大，这说明基于统计
信息的关键词抽取方法不能观测到文章的主题分
布，抽取的关键词不能完全覆盖文章的多个主题信
息．而本文介绍的算法（基于词汇链的关键短语抽取
算法）能够很好地避免上述问题，其根据文章的主题
信息，选取最能够代表文章主题的关键短语进行抽
取，很好地覆盖了文章的多个主题线索，即使抽取少
量短语时对文章主题的覆盖性能也很强，同时对属
于相同主题线索的多个关键短语只选取其中最具描
述能力的短语输出，避免了信息冗余，因此准确率曲
线基本呈上升趋势．

我们以基于词汇链和基于统计信息两种方法抽
取的关键词作为聚类特征用于文本聚类．聚类是将
文档集合按文档间的内在相似度进行划分，使同类
文档的相似度较高而不同类文档的相似度较小．如
果本算法（基于词汇链的关键短语抽取算法）能够获
得更加准确的聚类结果，则说明此算法抽取的特征
或关键词能够比统计特征在更深的层次上反映文档
间的关系．分别采用基于词汇链和基于统计信息两

种方法抽取５、１０、１５个词作为文档的特征词，然后
采用层次聚合聚类对测试语料集进行聚类［３１］，本文
采用犚犪狀犱值来计算聚类的准确率［３２］．

在犚犪狀犱值评价体系中，测试数据集中的每两
个数据被视为一个点对．假设测试数据集共包含狆
篇文档，则测试数据集含有狆（狆－１）／２个点对，同
时以４种情况来标识聚类结果：

（ａ）点对在测试语料中位于同一类别中，在聚
类结果中位于同一类别中．

（ｂ）点对在测试语料中位于同一类别中，在聚
类结果中位于不同类别中．

（ｃ）点对在测试语料中位于不同类别中，在聚类
结果中位于不同类别中．

（ｄ）点对在测试语料中位于不同类别中，在聚
类结果中位于同一类别中．

设满足上述４种情况的点对数目分别为犪、犫、
犮、犱．可见上述犪和犮分别代表了正确划分的点对数
目，则犚犪狀犱值即如式（１１）所示．

犚犪狀犱＝ 犪＋犮
狆×（狆－１）／２ （１１）

本文以２００４年的８６３语料作为基准的聚类数
据集［９］，其采用中图分类法体系，但不包括难以辨别
的“Ｔ工业技术”和“Ｚ综合性图书”两类．此语料包
含了３６个类别，每个类别包含１００篇文档．对上述
聚类语料，从每个类别中随机选择５０篇文档，这样
即可获得一个包含３６个类别，每个类别中含有５０
篇文档的聚类测试语料，重复上述方法４次即可构
成４个标准的聚类测试语料集，其聚类结果如表３
所示．
表３　基于词汇链和基于统计信息得到的特征的聚类结果

（其中５，１０，１５为抽取的特征数）

方式 聚类结果
５ １０ １５ ５ １０ １５

ＤａｔａＳｅｔ１ ＤａｔａＳｅｔ２
Ａ ７９．４９８２．４６８０．７７７１．２３７１．８９７５．６２
Ｂ ８１．４２８２．５７８３．６９７２．０３７４．７１７６．５５

ＤａｔａＳｅｔ３ ＤａｔａＳｅｔ４
Ａ ８２．４１８２．１３８４．５２７６．９１７８．０３７９．３７
Ｂ ８２．４１８３．１９８４．９３７６．９１７９．４５８０．６７

表３中我们以方式Ａ代表以基于统计信息抽
取的关键词集合作为特征向量得到的聚类结果；以
方式Ｂ代表以基于词汇链抽取的关键词集合作为
特征向量得到的聚类结果．

由表３可见，以基于词汇链抽取的关键词作为
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聚类特征进行聚类后，聚类结果更加准确．这说明基
于词汇链的关键词抽取方法能够深入到文本的语义
一级，抽取的关键词能够更好地反映文本的主题信
息，挖掘出文本的隐含信息．同时可以发现，在基于
统计信息的抽取方法获得的聚类结果中，随着抽取
词数的增多，聚类准确率却不一定上升，而在基于词
汇链的抽取方法获得的聚类结果中，聚类准确率随
抽取词数的增多一直上升．这是因为基于统计信息
的抽取方法中抽取的关键词可能存在一些与文档描
述的主题信息无关的高频词，当这些词作为聚类特
征时显然会降低聚类结果的准确性，而基于词汇链
的关键词抽取方法却通过构造词汇链对文档的主题
进行了充分的分析，因此抽取的关键词能够很好地
覆盖文档的主题信息，其聚类准确率随抽取词数的
增多在逐渐上升．

７　结　论
关键词是对文章主题信息的精炼，好的关键词

能够有效提高读者的阅读速度，加深读者对文章的
理解．本文提出了一种基于词汇链的关键短语抽取
算法，此算法能够根据文章的主题分布动态确定输
出短语的数目，使短语能够全面覆盖文章描述的多
个主题线索，并且不同短语描述不同的主题信息，信
息冗余度小．实验表明这种基于词汇链的方法抽取
的关键短语覆盖的信息量要远优于基于统计信息抽
取的关键词，其能够深入到文章的语义一级，挖掘出
文章所包含的深层主题信息，达到了一个比较理想
的效果．
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