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融合语义特征的 TextRank关键词抽取方法

杨延娇，赵国涛，袁振强，韩家臣
（西北师范大学 计算机科学与工程学院，兰州 730070）

摘 要：TextRank 使用共现窗口代替 PageRank 网页超链接以判断词语关系，但共现窗口机制下的词汇图是无向

图，且实际中文文本中词语与其共现窗口内的词语之间在多数情况下没有认知上的指向性链接关系，导致共现窗

口机制下的词语关系与 PageRank 网页超链接关系存在较大差别。为此，提出一种融合语义特征的关键词抽取方

法 S-TextRank。在 TextRank 方法的基础上以依存关系代替共现窗口判断词语关系，以模拟 PageRank 网页指向性

超链接。对不同词性词语赋予相应的权重系数，从而模拟不同性质网页的重要程度。在此基础上，使用 IDF 方法

结合汉语语法规则构建非关键词表，排除无关词语以降低其对抽取结果的影响。实验结果表明，S-TextRank 方法

在测试集上的准确率达到 74%，比 TextRank 方法高 19.4个百分点。
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【Abstract】TextRank uses a co-occurrence window instead of PageRank Web hyperlinks to determine the relationships

between words.However，the vocabulary graph under the co-occurrence window mechanism is an undirected graph，and in

most cases，there is no cognitive directional link between the words in the actual Chinese texts and the words in the co-

occurrence window. Under this mechanism，the relationship between the words is sharply different from the hyperlink

relationship of PageRank.To address the problem，a keyword extraction method，S-TextRank，is proposed integrating semantic

features.Based on TextRank，S-TextRank employs dependency relationships instead of co-occurrence windows to determine

the relationships between words to simulate directional PageRank hyperlinks.In addition，different part-of-speech words are

assigned with corresponding weight coefficients to simulate the importance of different types of Web pages.Finally，a non-

keyword list is constructed by using the IDF method and Chinese grammar rules to exclude the influence of irrelevant words

on the extraction results.Experimental results show that the accuracy of the S-TextRank method achieves 74% on the test set，

19.4 percentage points higher than that of the TextRank method.
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0 概述

关键词抽取作为自然语言处理中的一项基础性

研究，在信息检索、文本归类、自动摘要等领域得到

广泛应用［1］，关键词抽取分为有监督的抽取方法与

无监督的抽取方法［2］两类。

有监督的关键词抽取方法通过人工标注的方式

得到标注集，使用机器学习方法训练语料得到分类

器，使用分类器判断文档中的词语是否为关键词［3］，
典型代表有 SVM、Bytes方法。有监督的关键词抽取
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·人工智能与模式识别· 文章编号：1000-3428（2021）10-0082-07 文献标志码：A 中图分类号：TP391.1 方法准确率较高，但需要大量人工参与，难以适用于

信息量巨大的现代应用场景。无监督的关键词抽取

方法使用某种方式将文档中的词语按重要性进行排

序，将排名靠前的词语输出为关键词。无监督的关

键词抽取方法基于统计，通过词频、主题特征、文档

信 息 等 统 计 信 息 筛 选 出 关 键 词 ，代 表 方 法 包 括

TF-IDF、LDA、TextRank［4］等。

TF-IDF 方法基于词频，通过计算词语在单文档

中的文档频率（Term Frequence，TF）与词语在文档间

的逆文档频率（Inverse Document Frequence，IDF）得

到词语的综合重要度。TF-IDF 方法计算过程简单，

准确率较高，但是纯基于统计，没有考虑句中词语的

其他特征，在中文文本关键词抽取领域效率不高［5］。
LDA 方法基于隐含主题模型，是一种包括词、主题、

文档的三层贝叶斯概率模型［6］，其找出文档主题，以

主题中出现概率最大的词语作为关键词。LDA 应用

广泛，但需要对语料进行预训练，关键词抽取效率在

很大程度上取决于训练集文档的主题分布。

TextRank 方法基于词汇图，是 Google 著名排序

方 法 PageRank 的 衍 生 算 法［7］。 TextRank 方 法 在

2004年由 R.MIHALCEA 提出［8］，通过词性标记提取

名词、形容词、动词等候选词，以候选词之间的共现

关系构建词汇图，迭代计算词汇图节点权重，将排序

靠前的词语作为关键词。TextRank 方法仅仅通过分

析文档自身就可实现关键词抽取，具有快速反馈、弱

语言相关等优点，但该方法没有考虑词语本身的重

要性，词语重要度受词频影响较大，无法从文档整体

角度进行考量［9］。许多学者在 TextRank 的基础上进

行改进：文献［10］结合 TextRank 与 LDA 主题模型抽

取关键词，发现当数据集有较强的主题分布时关键

词抽取效果能够得到显著改善；文献［11］将世界知

识以 Word2vec 词向量的方式融入 TextRank 模型，改

进了 TextRank 单文档关键词抽取效果；文献［12］通

过应用类似于反向传播概念的错误反馈机制增强了

TextRank 方法的性能；文献［13］在 TextRank 的转移

概率计算中融合词图边和点的信息来提升关键词抽

取结果；文献［14］提出用于提取 Twitter 的 KECNW

模型，着重强调图模型的集体节点权重取决于频率、

中心性、邻居节点位置等参数；文献［15］将权重公式

应用到 TextRank 候选关键词得分公式中，提升了关

键词抽取的准确率。文献［16-18］融合词频、词长、

词性、位置等关键词提取因素，综合多种因子改进

TextRank 的关键词抽取效果，在特定类型文档关键

词抽取中取得了较好的效果。

综上，现有 TextRank改进方法在传统方法的基础

上引入了词长、词性、位置等因子，或融合LDA、TFIDF、

Word2vec等模型，在相关领域关键词抽取任务中取得

了较好的效果。上述改进方法虽然综合各种影响因子

提升了 TextRank方法的性能，但并未在 TextRank本身

机制尤其是共现窗口和词性过滤机制上进行改进。

本文提出一种融合语义特征的关键词抽取方法

S-TextRank，以指向性的依存关系代替共现窗口构

建有向词汇图，对不同词性词语赋予相应的权重系

数，并对不同类型的文本使用 IDF 方法结合汉语语

法规则挖掘非关键词表，通过非关键词表提升 S-

TextRank 的关键词抽取效果。

1 TextRank简介

TextRank 是 PageRank 的衍生方法，用于为文本

生成关键词和摘要。TextRank 将分词后词语看作

PageRank 中的网页，将词语与其共现窗口范围内词

语的共现关系看作 PageRank 网页间的超链接关系，

构建类似 PageRank 网络模型的词图模型，迭代多次

得到词语的 TR 值，将排名靠前的词语输出为关键

词。TextRank 词语 TR 值的计算公式如（1）所示：
TTextRank (Vi )= (1- d )+ d ´

∑
VjÎ In(Vi )

wji

∑
Vk Î Out(Vj )

wjk

TTextRank (Vj ) （1）

其中：d 为阻尼系数，一般取 0.85；Vi、Vj 为词语节点；

In(Vi )为指向词语节点 Vi 的词语节点集合；Out(Vj )为

词语节点 Vj 指向的词语节点集合；wji、wjk 为词语节

点 Vj 到 Vi、Vj 到 Vk 的 边 权 重［19］。 由 式（1）可 知 ，

TextRank 计算词语重要度 TR 值的方法与 PageRank

计算网页重要度 PR 值的方法基本一致，均通过多次

迭代的方式得到结果。

2 S-TextRank方法

2.1 TextRank的不足

TextRank 方法应用于中文文档关键词抽取时效

果不太理想，其本源方法 PageRank 简单高效，经过

大量分析验证，本文总结 TextRank 方法主要存在以

下不足：

1）TextRank 方法将词语当作 PageRank 方法中

的随机网页，将词语与其共现窗口内词语判断为相

互联系。在实际中文语料中，词语不一定与其共现

窗口内词语有修饰性或联合性的链接关系。在中文

文本中，除短句文本外，多数情况下词语与其共现窗

口内词语（近位词语）并没有语义上的相互联系，因

此，以共现窗口判断词语关系不合理。

2）PageRank 方法并未过滤特定性质的网页，基

于互联网全局信息计算页面重要度。TextRank 方法

在构建词汇图之前按照词性过滤词语，只选取名词、
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方法准确率较高，但需要大量人工参与，难以适用于

信息量巨大的现代应用场景。无监督的关键词抽取

方法使用某种方式将文档中的词语按重要性进行排

序，将排名靠前的词语输出为关键词。无监督的关

键词抽取方法基于统计，通过词频、主题特征、文档

信 息 等 统 计 信 息 筛 选 出 关 键 词 ，代 表 方 法 包 括

TF-IDF、LDA、TextRank［4］等。

TF-IDF 方法基于词频，通过计算词语在单文档

中的文档频率（Term Frequence，TF）与词语在文档间

的逆文档频率（Inverse Document Frequence，IDF）得

到词语的综合重要度。TF-IDF 方法计算过程简单，

准确率较高，但是纯基于统计，没有考虑句中词语的

其他特征，在中文文本关键词抽取领域效率不高［5］。
LDA 方法基于隐含主题模型，是一种包括词、主题、

文档的三层贝叶斯概率模型［6］，其找出文档主题，以

主题中出现概率最大的词语作为关键词。LDA 应用

广泛，但需要对语料进行预训练，关键词抽取效率在

很大程度上取决于训练集文档的主题分布。

TextRank 方法基于词汇图，是 Google 著名排序

方 法 PageRank 的 衍 生 算 法［7］。 TextRank 方 法 在

2004年由 R.MIHALCEA 提出［8］，通过词性标记提取

名词、形容词、动词等候选词，以候选词之间的共现

关系构建词汇图，迭代计算词汇图节点权重，将排序

靠前的词语作为关键词。TextRank 方法仅仅通过分

析文档自身就可实现关键词抽取，具有快速反馈、弱

语言相关等优点，但该方法没有考虑词语本身的重

要性，词语重要度受词频影响较大，无法从文档整体

角度进行考量［9］。许多学者在 TextRank 的基础上进

行改进：文献［10］结合 TextRank 与 LDA 主题模型抽

取关键词，发现当数据集有较强的主题分布时关键

词抽取效果能够得到显著改善；文献［11］将世界知

识以 Word2vec 词向量的方式融入 TextRank 模型，改

进了 TextRank 单文档关键词抽取效果；文献［12］通

过应用类似于反向传播概念的错误反馈机制增强了

TextRank 方法的性能；文献［13］在 TextRank 的转移

概率计算中融合词图边和点的信息来提升关键词抽

取结果；文献［14］提出用于提取 Twitter 的 KECNW

模型，着重强调图模型的集体节点权重取决于频率、

中心性、邻居节点位置等参数；文献［15］将权重公式

应用到 TextRank 候选关键词得分公式中，提升了关

键词抽取的准确率。文献［16-18］融合词频、词长、

词性、位置等关键词提取因素，综合多种因子改进

TextRank 的关键词抽取效果，在特定类型文档关键

词抽取中取得了较好的效果。

综上，现有 TextRank改进方法在传统方法的基础

上引入了词长、词性、位置等因子，或融合LDA、TFIDF、

Word2vec等模型，在相关领域关键词抽取任务中取得

了较好的效果。上述改进方法虽然综合各种影响因子

提升了 TextRank方法的性能，但并未在 TextRank本身

机制尤其是共现窗口和词性过滤机制上进行改进。

本文提出一种融合语义特征的关键词抽取方法

S-TextRank，以指向性的依存关系代替共现窗口构

建有向词汇图，对不同词性词语赋予相应的权重系

数，并对不同类型的文本使用 IDF 方法结合汉语语

法规则挖掘非关键词表，通过非关键词表提升 S-

TextRank 的关键词抽取效果。

1 TextRank简介

TextRank 是 PageRank 的衍生方法，用于为文本

生成关键词和摘要。TextRank 将分词后词语看作

PageRank 中的网页，将词语与其共现窗口范围内词

语的共现关系看作 PageRank 网页间的超链接关系，

构建类似 PageRank 网络模型的词图模型，迭代多次

得到词语的 TR 值，将排名靠前的词语输出为关键

词。TextRank 词语 TR 值的计算公式如（1）所示：
TTextRank (Vi )= (1- d )+ d ´

∑
VjÎ In(Vi )

wji

∑
Vk Î Out(Vj )

wjk

TTextRank (Vj ) （1）

其中：d 为阻尼系数，一般取 0.85；Vi、Vj 为词语节点；

In(Vi )为指向词语节点 Vi 的词语节点集合；Out(Vj )为

词语节点 Vj 指向的词语节点集合；wji、wjk 为词语节

点 Vj 到 Vi、Vj 到 Vk 的 边 权 重［19］。 由 式（1）可 知 ，

TextRank 计算词语重要度 TR 值的方法与 PageRank

计算网页重要度 PR 值的方法基本一致，均通过多次

迭代的方式得到结果。

2 S-TextRank方法

2.1 TextRank的不足

TextRank 方法应用于中文文档关键词抽取时效

果不太理想，其本源方法 PageRank 简单高效，经过

大量分析验证，本文总结 TextRank 方法主要存在以

下不足：

1）TextRank 方法将词语当作 PageRank 方法中

的随机网页，将词语与其共现窗口内词语判断为相

互联系。在实际中文语料中，词语不一定与其共现

窗口内词语有修饰性或联合性的链接关系。在中文

文本中，除短句文本外，多数情况下词语与其共现窗

口内词语（近位词语）并没有语义上的相互联系，因

此，以共现窗口判断词语关系不合理。

2）PageRank 方法并未过滤特定性质的网页，基

于互联网全局信息计算页面重要度。TextRank 方法

在构建词汇图之前按照词性过滤词语，只选取名词、
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形容词、动词等词语构建词汇图，由此得到的结果基

于文档局部信息，降低了关键词抽取的可靠性。

3）TextRank方法将词语与词语之间的共现频次作

为方法的边权值，词语重要度受词频影响较大，词语出

现次数越多，越容易被筛选为关键词。方法抽取的部

分关键词对于此类型文档没有任何表征意义，比如新

闻类语料关键词抽取结果中出现的“报道”“表示”等词语。

本文提出一种 S-TextRank 方法，其通过以下方

式弥补传统 TextRank 方法的不足：

1）使用句法依存关系代替共现窗口判断词语链

接关系。句法依存关系是词语与词语之间语义上的

指向性修饰关系，相比共现窗口而言，句法依存关系

更贴近 PageRank 网页间指向性超链接关系。

2）使用所有词语构建词汇图，并对不同词性词

语赋于相应的重要度权重系数，经过大量训练语料

拟合出最佳的词性重要度权重系数。

3）使用 IDF方法结合汉语语法规则在特定类别文

档中挖掘非关键词表，用以过滤关键词抽取结果中的

无关项。

2.2 S-TextRank词汇图构建

哈工大 LTP（Language Technology Platform）平

台具备分词、词性标记、依存关系分析、语义角色标

记等一系列中文信息处理功能［20］。S-TextRank 使用

哈工大 LTP 平台对文档进行依存关系分析，使用依

存关系判别词语间的相互联系，在 TextRank 方法的

基础上融入语义特征。

在词汇图构建之前，S-TextRank 对文档依次进

行分句、分词、词性标注、依存关系分析，对单个词语

标注词语汉字、词语词性、依存关系指向位置、依存

关系、词语在句中位置等 5个特征，并将其归为一个

词 语 元 祖 ，形 式 如（Word，WordP，WordRD，WordR，

WordD）。其中：Word 为词语本身汉字；WordP 为词

语词性；WordRD 为词语在句中的依存关系指向位置；

WordR 为 依 存 关 系 类 型 ；WordD 为 词 语 在 句 中 的

位置。

在正常的文档中，词语间的依存关系不可能跨句

存在，因此，本文对分句后句子进行句法依存分析以得

到句中词语间的依存关系。因为标点符号对词语重要

度没有实质性贡献，所以本文将标点符号部分从处理

结果中删除。以“十九大”报告的主题为例，列举出本

文方法对原文进行分句、分词、词性标注、依存关系分

析之后得到的词语元组，结果如表 1所示。

以词语“高举”为例，当 TextRank 方法使用共现

窗口判别词语链接关系且窗口大小为默认值 5时，

得到的词语链接关系如图 1所示，使用句法依存关

系时得到的词语链接关系如图 2所示。

共现窗口机制下的词汇图是无向图，表示词语

与其他词语在位置关系上具有泛化联系。由图 1可
知，词语“高举”与其共现窗口内多数词语没有认知

上的相互联系。

本文验证大量不同题材的文档，通过句法分析

判断词语与其后续词语间的语义关系，发现词语与

其共现窗口内词语的关联程度与语句长度成反比。

句中大部分词语一般只与其他一个词语存在语义链

表 1 例文及处理结果

Table 1 Examples and treatment results

“十九大”主题

不忘初心，牢记使命，高举中国特色社会主义伟

大旗帜，决胜全面建成小康社会，夺取新时代中

国特色社会主义伟大胜利，为实现中华民族伟

大复兴的中国梦不懈奋斗。

处理结果

[('不 ','d',2,'ADV',1) ('忘 ','v',0,'HED',2) ('初 ','nt',4,'ATT',3) ('心 ','n',2,'VOB',4) ('牢记 ','v',2,'COO',

6) ('使命 ','n',6,'VOB',7) ('高举 ','v',2,'COO',9) ('中国 ','ns',11,'ATT',10) ('特色 ','n',9,'VOB',11) ('

社会主义 ','n',14,'ATT',12) ('伟大 ','a',14,'ATT',13) ('旗帜 ','n',9,'VOB',14) ('决胜 ','v',18,'SBV',16)

('全面 ','a',18,'ADV',17) ('建成 ','v',9,'COO',18) ('小康 ','n',20,'ATT',19) ('社会 ','n',18,'VOB',20)

('，','wp',9,'WP',21) ('夺取 ','v',9,'COO',22) ('新 ','a',24,'ATT',23) ('时代 ','n',26,'ATT',24) ('中国 ',

'ns',26,'ATT',25) ('特色 ','n',22,'VOB',26) ('社会主义 ','n',29,'ATT',27) ('伟大 ','a',29,'ATT',28) ('胜

利 ','v',22,'VOB',29) ('为 ','p',40,'ADV',31) ('实现 ','v',31,'POB',32) ('中华民族 ','n',34,'SBV',33) ('

伟大 ','a',38,'ATT',34) ('复兴 ','v',34,'COO',35) ('的 ','u',35,'RAD',36) ('中国 ','ns',38,'ATT',37) ('梦

','n',32,'VOB',38) ('不懈 ','z',40,'ADV',39) ('奋斗 ','v',22,'COO',40)]

图 1 共现窗口下的词语链接关系

Fig.1 Word link relations under co-occurrence window

图 2 依存关系下的词语链接关系

Fig.2 Word link relations under dependence relations
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接关系，词语与其后续词语之间存在语义链接的平

均比率一般等于或略大于 1/n（n 为句子分词数）。

综上，在短句文本（每句分词数不大于 5）中，词

语容易与其共现窗口内词语有认知上的修饰性或联

合性语义关系。在非短句文本中，词语与其共现窗

口内多数词语没有认知上的语义链接关系。绝大多

数中文文本都是非短句文本，因此，使用共现窗口机

制判断词语关系时词语与其共现窗口内多数词语没

有认知上的语义链接关系，且共现窗口机制判断词

语与其共现窗口内词语为相互联系（无指向性），作

为一种位置上的近位关系，与 PageRank 网页间自由

灵活的指向性超链接关系相差较大。

由图 2可知，指向性的依存关系构建了类似于

PageRank网页链接图的有向词汇图，词与词之间的依

存关系本质上接近网页的超链接关系，几乎完全正确

地还原了词语间的语义链接，证实了 S-TextRank 以依

存关系代替共现窗口判断词语关系具有可靠性。

S-TextRank 使用依存关系构建有向词汇图，建立

“词语-依存关系指向词语”的边，此边中出链节点为该

词语，入链节点为依存关系指向词语。需要注意的是，

依存标记为“VOB”的词语具有被动属性，会指向依存

标记为“HED”（谓语）或“COO”（谓语同位语）的词语，

作为一种“宾语-谓语”的关系。S-TextRank 在构建依

存标记为“VOB”词语的词汇图时，构建“依存关系指向

词语-词语”的边，即将“谓宾关系”加入词汇图中。

在表 1中，虽然依存关系是由第 14项（“旗帜”，

“n”，9，“VOB”，14）指向第 9 项（“高举”，“v”，2，
“COO”，9），但“旗帜”作为“VOB”（宾语）指向“高

举”（COO，谓语同位语，等同于谓语），是一种被动的

指向关系。在正常情况下，宾语作为谓语动词的动

作目标，在词汇图中应该建立“谓语-宾语”的链接关

系而非“宾语-谓语”的链接关系。此外，句法依存标

记为“HED”的部分指向 0，此为句法依存关系中的句

根虚拟节点，并无实际意义。

2.3 词性权重系数

TextRank 方法使用词性过滤表过滤文档中副

词、介词、连词等词语，只保留名词、动词、形容词等

词性词语，使用这些词语构建词汇图。这种方式在

一定程度上减少了用于计算的词汇量，简化了计算

复杂性。

PageRank 方法并未按网页的某种性质剔除不符

合 该 性 质 的 网 页 ，作 为 PageRank 的 衍 生 方 法 ，

TextRank 只选取特定词性词语构建词汇图，基于文

档局部信息抽取关键词，其关键词抽取结果并不

全面。

S-TextRank 并未对文档进行词性过滤，而使用

文档中所有词语构建词汇图。在词汇图构建过程

中，使用词性判别不同词性词语对词汇图边权重的

贡献程度。词性类似网页标签，最简单的网页标签

是域名后缀，例如，“gov”表示政府官方，“int”表示国

际组织，“com”“cn”表示普通互联网页面。从认知上

而言，域名后缀为“gov”“int”的网页相较于域名后缀

为“com”“cn”的网页具有更高的权威性，其所链接的

网页理应具有更高的 PR 值。

鉴于上述思想，S-TextRank 通过词性区分词语

对边权重的贡献系数。从认知上而言，各词性词语

对词汇图边权重的贡献系数应该有所差异，名词等

实词性词语的贡献系数应大于副词等虚词性词语。

本文使用已标注 3~10个关键词的 500篇篇幅大于

3 000字的多领域文档做训练集，通过大量实验得到

最优词性权重系数，具体过程如下：

1）因词性类别过多，为便于计算，本文将相似词

性划为一个大类，根据语言学知识为每个词性设置

一个初始权重 λ，具体取值详见表 2。其中，连词对

句意影响较大，作为实词计算，数量词对句意影响较

小，作为虚词计算。

2）每次迭代中为每个词性设置一个随机化参数

γ，取值范围为−0.05~0.05，使词性权重随机变化（λ=

λ+γ）。此过程中优先确定实词的权重最小值（权重

下限），若虚词变化后权重越过实词权重下限，重新

随机化 γ直至虚词变化后权重不超出实词权重下

限，得到一组新的词性权重系数。

3）对训练集每一篇文档使用此组词性权重系数结

合依存关系构建有向加权词汇图，计算词语 STR值，将

排名靠前的 n 个词语输出为关键词（n 为此文档已标

注关键词数目）。参照已标注关键词得到此组权重

系数下的抽取准确率。

4）迭代上述第 2步、第 3步 100次，将抽取准确

率最高的一组作为最优词性权重系数。

最优词性权重系数如表 3所示。表 2与表 3中
省略词性为叹词等虚词，这些词出现频率极低，对关

键词抽取的影响可忽略不计。

表 2 初始词性权重系数

Table 2 Initial part of speech weight coefficient

词性

n、ns、nh、nz(普通与专有名词)

nl、nd(地点方位名词)

v(动词)

a(形容词)

m、q(数词与量词)

u(助词)

p(介词)

d(副词)

c(连词)

r(代词)

重要度

1.0
0.9
0.6
0.5
0.4
0.2
0.1
0.3
0.7
0.8
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在得到各词性权重系数之后，S-TextRank 根据
“词语-依存关系指向词语”中出链词语节点词性，参
考表 3对此链接边赋予权重系数，累加得到此链接
边的边权重。S-TextRank 方法词语 STR 值计算公式
如（2）所示，最大迭代次数为 100次，迭代停止阈值
为 0.000 1。

SS⁃TextRank (Vi )= (1- d )+ d ´

∑
VjÎ In(Vi )

wji

∑
Vk Î Out(Vj )

wjk

SS⁃TextRank (Vj ) （2）

其中：d 的经验值依旧取 0.85；In(Vi )为指向词语节点 Vi

的词语节点集合；Out(Vj )为词语节点 Vj 指向的词语节
点集合；wji、wjk 分别为 Vj 到 Vi、Vj 到 Vk 的边权重。
2.4 非关键词表

因 TextRank 方法本身特性，在初步的关键词抽
取结果中，经常含有此类型语料环境中没有表征意
义的“关键词”，比如在新闻类语料中，关键词抽取结
果中有“报道”“表示”“认为”等泛类词语。此类词语
在相关语料中出现频率极高，容易作为关键词被抽
取出来，但此类词语在相关语境下没有任何特殊表
征含义，作为关键词是不合理的。

IDF 用于计算词语在相关文档集中的出现频率，
词语的 IDF 值越大，说明该词语的泛化性越强。为了
过滤泛类词语，S-TextRank 将文档划分为生活、教育、
娱乐、国际、国内等五大类型，引入 IDF 方法训练相关
类型语料，训练集为同类型的 500篇语料，设定阈值为
0.7，将 IDF 值大于阈值的词语视为泛类词语。

本文为此设置一个非关键词表，认为非关键词
表中的词语不可能作为关键词。将 IDF 训练得到的
泛类词语加入非关键词表后，可以有效过滤关键词
抽取结果中的泛类词语，排除泛类词语对关键词抽
取结果的影响。

此外，S-TextRank 根据词语类型参考汉语语法
规则扩充非关键词表。除 IDF 值较大的泛类词语
外，情态动作类词语如“知道”“了解”“发现”等、指代
类词语如“人们”“这么”“那么”等、动作过程类词语
如“继续”“有着”“之后”等，经常出现在 TextRank 关
键词抽取结果中，此类词语无法表示文档特性，作为

无关词项，不能作为关键词，使用此类词语扩充非关键表
可以过滤更多的非关键词语。

有些关键词抽取方法通过构建语料的关键词库，将
语料词语与关键词库重复词语作为关键词语，这种方法准
确率较高，但其效率在极大程度上取决于所构建关键词库
的可靠性，需要庞大的数据量及人工分析且适用性不高。
本文方法构建的非关键词表计算简单，不需要人工分析，
具有良好的适用性。

S-TextRank方法的总体流程如图3所示。

3 实验与分析

3.1 实验环境与过程

实验的硬件环境：Intel® CoreTM 4510-U，内存
8 GB。软件环境：Win10 64位旗舰版，Python3.6.8+

Pycharm2019.3.4。LTP库：ltp_data_v3.4.0。
目前中文文本关键词抽取方面没有公开的数据集，

因此，本文抓取新浪网2020年5月—6月生活、教育、娱乐、
国际、国内等5个频道共4 500多篇新闻语料构建语料库。
每个频道随机选择 100篇字数大于 3 000字的语料共
500篇作为测试集。为了保证关键词抽取结果的可靠性，
针对测试集，采用多人人工交叉标注的形式提取新闻关键
词，10名语言学相关研究人员参与标注，针对每一篇语料，
对比每位研究人员的标注结果使用投票机制筛选出得票
最高的10个词条，将其作为人工标注的关键词参考结果
（通常10个关键词足以概括一篇新闻的主要内容）。

关键词抽取方法都是将重要度靠前的K个词语输出
为关键词，为了使实验结果更加清晰，本文所有方法将重
要度由大到小进行排序，前10个词语作为关键词抽取结
果，通过准确率来反映方法效果。实验中的对比方法如
表4所示，各方法在测试集上的实验结果如表5所示。

图 3 S-TextRank方法流程

Fig.3 Procedure of S-TextRank method

表 3 最优词性权重系数

Table 3 Optimal part of speech weight coefficient

词性

n、ns、nh、nz(普通与专有名词)

nl、nd(地点方位名词)

v(动词)

a(形容词)

m、q(数词与量词)

u(助词)

p(介词)

d(副词)

c(连词)

r(代词)

重要度

1.03
0.92
0.59
0.47
0.36
0.33
0.24
0.37
0.77
0.91
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由表 5可知，S-TextRank 在测试集上的关键词抽
取准确率达到了 74%，高出 TextRank 方法 19.4个百
分点，其关键词抽取效果较对比方法具有大幅提升。
3.2 性能分析

在上述所有对比方法中，Word2vec 方法准确率
最低，文献［11］提到，对单文档直接使用 Word2vec

词向量聚类方法时，选择聚类中心作为文本的关键
词本身就是不准确的，因此，与其距离最近的 N 个词
语也不一定是关键词。

TFIDF-TextRank 方法结合 TF-IDF 与 TextRank，
FT-TextRank 结 合 TextRank、Word2vec、FastText，
EPRank 结合 TextRank、Word2vec、位置信息，这些改
进方法在准确率上相较原方法提升不大。作为
PageRank 的衍生方法，TextRank 使用的共现窗口与
词性过滤机制是不合理的，如果不改进本身缺陷，即
使综合再多因子，也无法对 TextRank 进行本质上的
改造，难以提升关键词抽取效果。

S-TextRank 根据 PageRank 原理对 TextRank 方
法进行本体改造，使用指向性的依存关系构建有向
词汇图，使用全词性词语加权计算词汇图边权值，使
TextRank 在模型和计算上更加贴近 PageRank 方法，
因此，其关键词抽取效果对比原方法得到大幅提升。

TextRank 与 TF-IDF 是纯基于统计的关键词抽
取方法，词语的词频越大，其作为关键词的概率越

大。S-TextRank 在 TextRank 的基础上融入了语义特
征，依存关系类似于网页超链接，根据依存关系计算
词图边权值，从而弥补了 TextRank 方法本身词频相
关的缺陷。PageRank 核心思想为：一个网页被许多
网页链接，其 PR 值因此而提高［23］。在 S-TextRank
中，一个词语的 STR 值只与依存关系指向该词语的
其他词语（出链词语节点）的数量多少和词性类别有
关，与该词语（入链词语节点）在文档中出现次数以
及位置无关。S-TextRank 方法在词语关系判定机制
上无限接近于 PageRank 指向性网页超链接关系。

实验发现，TextRank 与 TF-IDF 方法容易出现主
语丢失问题。在绝大多数文档中，因为文章表述的
简洁性，文档主语一般出现一两次，之后通过代词指
代或直接省略，因为 TextRank 与 TF-IDF 词频相关的
特性，文档主语一般被赋于较小的重要度值，难以作
为关键词被抽取出来，而失去了主语的关键词抽取
结果难以代表全文信息。

S-TextRank 方法使用依存关系替代共现窗口判
断词语关系，文档主语虽为低频词语，但有许多依存
关 系 修 饰 主 语 的 部 分 ，例 如 依 存 标 记 为“VOB”

“ATT”的词语。S-TextRank 方法能够有效抽取文档
主语作为关键词，避免了纯基于统计的关键词抽取
方法出现的主语丢失问题。

TextRank 方法侧重于高频词语的抽取，因使用
共现窗口判断词语关系，高频词语更容易出现在其
他词语的共现窗口范围内，TR 值一般偏大。TF-IDF
方法侧重于名词性质关键词的抽取，因为动词等其
他性质词语容易在相关语料中大范围出现，IDF 值
较低，而专有名词几乎只在相关文档中出现，IDF 值
较高。相较于以上方法而言，本文方法抽取语义上
的关键词语，并没有如上述方法一般侧重于某类词
语的抽取，因此，S-TextRank 的关键词抽取结果较为
中肯。

此外，因现有分词技术的限制，关键词抽取容易
出现词语不完整的问题。例如，“美丽中国”作为一
个关键词语，现有的分词技术大概率将其分为“美
丽”“中国”，在得到的关键词中只能得到“中国”，缺
少限定修饰词“美丽”之后的“中国”，其表征意义是
不完整的。S-TextRank 使用了句法依存关系，得到
关键词后根据依存指向关系找到此关键词的修饰
词，例如修饰名词类关键词的“ATT”部分，将修饰词
与关键词作为一个词串输出，可以解决关键词抽取
中词语不完整的问题，进一步提升 S-TextRank 方法
的关键词抽取效果。

PageRank 方法将网页排名的准确率由 20%~
30% 提升到 70% 以上，由实验结果可知，S-TextRank
方法在准确率上逼近原始 PageRank 方法，关键词抽
取效果得到大幅提升。

4 结束语

本文基于 PageRank思想对 TextRank进行改进，使
用依存关系代替共现窗口模拟 PageRank 的网页超链
接关系，利用词性权重系数模拟不同性质网页的重要

表 4 实验方法

Table 4 Experimental methods

实验方法

TextRank

TF-IDF

Word2vec

TFIDF-TextRank

FT-TextRank

EPRank

S-TextRank

方法简介

jieba 包实现的 TextRank 方法，使用词性过滤，共现

窗口大小为默认值 5
jieba包实现的 TF-IDF 方法，使用词性过滤

Gensim 包实现的 Word2vec 方法，词向量模型训练

语料为 800万篇多领域微信公众号的文章，总词数

达 650亿，词向量维度为 256
TFIDF 改进初始权重的 TextRank 方法

文献[21]提出的基于词向量与 TextRank 的关键词

提取方法(TextRank+Word2vec+FastText)

文献 [22]提出的融合词向量与位置信息的关键词

提取算法(TextRank+Word2vec+位置信息)

融合语义特征的 TextRank(TextRank+依存关系+词

性权重系数+非关键词表)

表 5 实验结果

Table 5 Experimental results %

实验方法

TextRank

TF-IDF

Word2vec

TFIDF-TextRank

FT-TextRank

EPRank

S-TextRank

准确率

54.6
52.7
33.6
55.2
56.3
57.5
74.0

87

计
算

机
工

程

ww
w.
ec
ice

06
.co

m



计 算 机 工 程 2021年 10月 15日
程度，结合非关键词表得到最终的关键词抽取结果。
实验结果表明，S-TextRank通过融入语义特征的方式，
使关键词抽取效果相对 TextRank得到大幅提升。下一
步将融入命名实体等语义信息，综合考虑实体标注等
因素提升 TextRank 方法的关键词抽取效果。
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