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基于粗糙数据推理的TextRank关键词提取算法
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摘 要:基于图模型的TextRank算法是一种有效的关键词提取算法,在提取关键词时可取得较高准确度。但该

算法在构造图的关联边时,所采用的共现窗口规则仅考虑了局部词汇间的关联,并具有较大随意性与不确定性。

针对这一问题,该文提出了一种基于粗糙数据推理理论的改进TextRank关键词提取算法,粗糙数据推理可扩大关

联范围,增加关联数据,得到的结果更加全面。结合粗糙数据推理理论中的关联规则,该文提出的算法做了以下改

进:依据词义对候选关键词进行划分;再通过粗糙数据推理对不同分类中候选词间的关联关系进行推理。实验结

果表明,与传统的TextRank算法相比,改进后算法的提取精度有了明显的提高,证明了利用粗糙数据推理的思想

能有效地改善算法提取关键词的性能。
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0 引言

互联网的飞速发展使得网络文本数据呈现爆发

性的增长。快速发展的互联网在给用户带来便利的

同时,也使得用户很难从海量复杂的数据中快速、准
确、全面地获取自身所需的信息。关键词被认为是

能够描述文本主题的一系列词语,可实现类似摘要

的作用,在信息检索以及文本分类方面被广泛应用。
对于现实生活中的文本数据,如果能准确地将这些

文本内容用几个关键的词语进行描述,就可以使用

户更为方便地浏览和获得有效信息,因此关键词的

准确提取就显得非常重要。
关键词的提取主要包含有监督和无监督两类方

法。有监督提取方法[1]是将关键词的提取转换为一

个二分类问题进行分析,判断候选词是否为关键词,
同时该方法需要提供已标注的语料;无监督提取方

法无须提供标注语料,利用统计性质对候选词排序,
取最重要的几个词作为关键词。随着无监督提取方

法的不断完善,其提取性能也在逐渐接近有监督的

方法[2],且适应性强,从而被广泛使用。无监督提取

算法的主要代表有:基于统计特征的TF-IDF[3-4]算
法、基于主题模型的LDA算法[5]以及基于词图模

型的TextRank算法[6]。其中TextRank算法作为
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基于词图模型的典型代表,具有较好的关键词提取

效果,且在一些情况下接近有监督方法的效率。鉴

于此,该方法一直以来都得到了研究者们的广泛

关注。
近年来,为进一步提高TextRank算法的关键

词提取效果,部分学者对此算法做出了改进。李鹏

等人[7]将社会化标签 Tag引入算法来估计词图中

边的权值,计算词项的重要性,结果表明其提取效果

更优。Yijun等人[8]将LDA融合到算法中,考虑到

了整体文档集中主题信息的影响力,从而提高了关

键词提取的准确度。Zhang等人[9]提出了一种基于

主题权重的改进的TextRank算法,充分利用文章

自身的丰富内涵,提高了关键词提取的准确率。

Wan[10]将时间维度添加到算法中,可以更好地适应

不断变化的主题,提高了关键词提取的有效性。肖

辛格[11]基于基本层次范畴这一理论,对算法做出了

改进。Zuo等人[12]将 Word2Vec嵌入到TextRank
算法中,可以更好地提取关键词。刘竹辰等人[13]将

文档中词的位置分布信息融入到算法中,改进了算

法对于关键词提取的效果。柳林青等人[14]提出了

基于条件概率模型的TextRank算法,并将马尔可

夫模型引入其中,提升了算法的提取性能。徐馨韬

等人[15]将Doc2Vec模型与K-means算法融入到算

法中,提高了关键词提取的质量。传统的TextRank
算法在构建候选关键词图时会采用共现窗口原则建

立节点之间的关联。即在同一窗口内的两节点间可

构造一条边,因此利用共现关系可以方便地得出所

需词图。但采用共现关系判断节点间的关联性仅考

虑了局部关系,较为局限,可能会导致提取结果不够

全面、准确。同时由于TextRank算法中用到的共

现关系对词的顺序位置敏感,在一定程度上会受文

本作者写作习惯的影响,因此对于一些文本数据可

能会得到一些极端的结果,不够稳定。
为解决这一问题,得到更准确的提取结果,本文

引入粗糙数据推理理论对 TextRank算法做出改

进。由于粗糙数据推理具有上近似特性,且推理对

象为数据[16],因此将该理论用于具有潜在关联的问

题时,对问题的模型建立与算法模拟都具有重要的

应用意义。但目前关于该理论的应用研究较少,仅
在图像修复方面有所涉及[17],还未用于文本语言处

理的相关研究,因此基于粗糙数据推理对TextRank
算法进行改进具有理论和实际意义。本文算法运用

粗糙数据推理理论对节点间的关联关系进行推理,
判断两节点间是否具有潜在关联,构图进行关键词

提取,进而取得更加精确的关键词提取结果。实验

结果表明,相较于经典的TextRank算法,引入了粗

糙数据推理思想的改进算法,得到了更加准确的关

键词提取结果。

1 基于粗糙数据推理的改进算法

1.1 TextRank算法原理

  TextRank关键词提取算法是一种基于词图模

型的排序算法。该算法源于谷歌的PageRank算

法,即先将目标文本分割为若干个有意义的词汇并

构建候选词图,再利用投票机制对候选词排序,实现

关键词的提取。
关键词提取的任务是从目标文本中提取若干个

重要词汇。TextRank算法是利用词汇间的局部联

系(即共现窗口)来确定候选词之间的关联,再对候

选关键词进行迭代计算与排序。其主要步骤如下:
(1)分句:将目标文本T 依据句子的完整性进

行分割,即T=[S1,S2,…,Sm]。
(2)分词、过滤:对每个句子Si∈T,执行分词

和词性标注,然后过滤掉停用词以及一些不包含在

指定词性中的词,即Si=[ti,1,ti,2,…,ti,n],其中

ti,j是过滤后的候选关键词。
(3)构图:构建候选词图G=(V,E),G 中包含

点集V 和边集E。集合V 由步骤(2)得到的候选词

构成;集合E 是V×V 的子集,其利用共现(co-oc-
currence)窗口构建图中两节点之间的边,只有当两

节点所对应的候选词出现在长度为K 的窗口中时,
两节点之间才有边,其中 K 为窗口大小,决定最多

可共现的词数。
(4)迭代计算:按照式(1)[6]对各节点的权重

进行迭代计算,直到计算结果收敛。

WS(vi)= (1-d)+d× ∑
vj∈In(vi)

wji

∑
vk∈Out(vj)

wjk

WS(vj)

(1)

  其中,In(vi)代表的是指向节点vi 的节点集;

Out(vj)代表节点vj 所指向的节点构成的集合;

wji表示由节点wj 指向wi 边的权重,这里的权重

由两词共现次数决定;d 为阻尼系数,表示从图中任

一指定节点转移到其他节点的概率,其取值范围是

[0,1],通常取0.85。若在候选词图中存在某一节

点的误差率小于特定的极限值,则认为该节点达到

了收敛,通常将此极限值设置为0.0001。
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(5)排序:对所得节点权重倒序排序,将前 K
个词作为目标文本的关键词。

1.2 粗糙数据推理思想

1.2.1 粗糙集理论

  粗糙集理论最初在文本处理方面的应用是用来

进行文本分类,以加快分类的速度,提高分类的准确

度[18]。粗糙数据推理思想以粗糙集理论为基础,将
上近似概念中的近似信息融入到数据推理过程中。
因此对粗糙集理论相关概念知识的介绍,将起到理

解粗糙数据推理的作用。下面对粗糙集内的一些相

关知识进行简要介绍。
定义1[19] 设U 为数据集,R 为U 上的等价关

系,将U 和R 所组成的结构记作 M=(U,R),称
M=(U,R)为近似空间,U 称为论域。

定义2[19] 设 M=(U,R)为近似空间,U/R=
{[a]R|a∈U}为U 相对于R 的划分,其中[a]R 是

由a 确定的R 等价类。对U 中的任一子集X⊆U,
在近似空间M 内,子集X 的上近似R*(x)和下近

似R*(x)的定义如下:

R*(x)=∪{[a]R|[a]R ∈U/R 且[a]R ∩X ≠ϕ}
(2)

R*(x)=∪{[a]R|[a]R ∈U/R 且[a]R ⊆X}(3)
即子集X 的上近似R*(x)等于所有与X 的交不等

于空集的R 等价类的并;子集X 的下近似R*(x)
等于所有包含在X 中的R 等价类的并。

下近似R*(x)是从X 的内部逼近X,而上近

似的是从X 的外部逼近。若认为X 包含的是精确

信息,则认为包含在精确信息 X 内部的R*(x)往
往比精确信息更加精确,而R*(x)却扩大了精确信

息的范围,包含有X 之外的信息,这样便可以引出

粗糙集的概念,即:
当R*(X)≠R*(X)时,称X 是粗糙集;
当R*(X)=R*(X)时,称X 是确定集[19]。
由于R*(x)的信息过于精确,R*(x)中的信息

涵盖了X,是精确信息的扩展。因此将R*(x)融入

粗糙数据推理中,增加推理数据,扩大推理范围,得
到的结果也会更加准确。

1.2.2 粗糙推理空间

粗糙推理空间是粗糙数据推理所依赖的结构空

间,是对近似空间M=(U,R)在内容与结构上的扩

充。同时令K={R1,R2,…,Rn}(n≥1),这里R1,

R2,…,Rn指的是U 上n 个不同的等价关系;对于U
上的二元关系S⊆U×U,将其作为推理关系,则称

W=(U,K,S)为粗糙推理空间[16]。

1.2.3 粗糙数据推理

有别于其他基于逻辑的推理,粗糙数据推理的

推理对象是数据。由于现实生活中大多事物与对象

均可抽象表示为数据,因此面向数据的推理使用面

更加广泛。
对于粗糙数据推理有以下相关定义:设 W=

(U,K,S)是粗糙推理空间,对于a∈U 及R∈K
则有:

(1)设b∈U,如果b∈R*([a-R]),则称a 关

于R 直接粗糙推出b,记作a⇒Rb。其中 a-R[ ] 定

义为:a-R[ ]={x|x∈U 且存在z∈ a[ ]R,使得

<z,x>∈S}为 a[ ]R 的S 的后继集;
(2)设b1,b2,…,bn,b∈U,如 果 a⇒Rb1,

b1⇒Rb2,…,bn-1⇒Rbn,bn⇒Rb(n≥0),则称a 关于

R 粗糙推出b,记作a =Rb;
(3)对于R∈K,a 由(1)或(2)推理得到b的推

理称为W=(U,K,S)中有关R 的粗糙数据推理,
简称为粗糙数据推理[16]。

粗糙数据推理可扩大关联的范围,增加关联的

数据,如果将该理论运用到TextRank关键词提取

算法中,从全局出发,通过推理得到两个词汇节点间

的关联,以此来构建候选关键词的词图,进而提取关

键词,得到的提取结果应更加全面。

1.3 基于粗糙数据推理的改进算法

在经典的TextRank关键词提取算法中,文本

内的候选关键词是通过共现关系构建的图模型,然
后通过平均转移概率矩阵多次迭代计算各节点的权

值,直至收敛。收敛后,将词按其权值降序排列,选
取前K 个词作为提取的关键词。这样的做法比较

简洁、有效,但具有一定局限性。共现窗口这一规则

的使用,只考虑了局部词汇之间的关联,因此可能会

将与某一关键词局部联系紧密的一些词提出。但一

篇文档的关键词并不仅仅局限于重要词汇周围的一

些词,做文本关键词提取时要全面考虑文本中的词

汇以及一些存在潜在关联的词,具有潜在关联的词

汇会对整个迭代排序过程产生重要的影响,而这种

潜在的关联可通过粗糙数据推理这一理论来发掘。
因此,本文提出基于粗糙数据推理理论的改进Text-
Rank算法。

首先,从词汇的词义出发,根据词汇间词义的相

似性,对候选关键词进行划分。由于在一篇文档中

可能会出现词自身不同但词义相近的一组词,对同

64

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



9期 周宁等:基于粗糙数据推理的TextRank关键词提取算法

一重要的内容进行描述,则应考虑相应增加这组词

汇的权重,以提高提取结果的准确度。经典的Text-
Rank算法中并未从这一方面进行考虑,仅考虑词汇

本身,从而忽略了与其词义相近的词对其贡献率。
因此,改进的算法将词义考虑在内,通过词义对候选

词进行划分,参与后续的关联推理,能够更加有效地

提取关键词。
其次,引入粗糙推理空间W=(U,K,S),对关

键词的提取问题进行结构化描述。其中U 为论域,
此处U 为候选关键词构成的数据集;K 是等价关系

的集合,且存在R∈K,使对于a,b∈U,<a,b>∈R
当且仅当a与b相似;S⊆U×U,定义为S={<u,v>
|u,v∈U 且u 与v 之间存在关联}。

最后,运用粗糙数据推理,假设推理关系如式

(4)所示。

S={<w1,w4 >,<w2,w6 >,

<w3,w6 >,<w6,w5 >} (4)

  其中,w1~w7 为从文本出发经过分词、过滤后

筛选出的候选关键词,且此推理关系由推理中关联

规则的关联度,即点互信息来确定。
同时对于等价关系R∈K,假设U 相对于R 的

划分为:

U/R={{w1,w2,w3},{w4,w6},{w5,w7}}(5)

  这里的等价划分是基于候选词之间的相似度。
结合以上信息可得关键词提取中粗糙数据推理示意

图,如图1所示。

图1 关键词提取中粗糙数据推理的示意图

图1中,在粗糙数据推理的过程中,对于候选词

w1,算法基于相似度规则得出w2,w3,则划分w1,

w2,w3 为一个数据集,同理可划分w4~w7;再基于

点互信息这一推理中关联规则的关联度由w1 推理

得到w4,同时推理得到w5,w6,w7。根据粗糙数据

推理的定义,对于 w1 有[w1 ]R={w1,w2,w3},
[w1-R]={w4,w6},R*([w1-R])={w4,w6},
则w1⇒Rw6。对候选词w6 有[w6 ]R={w4,w6},
[w6-R]={w5},R*([w6-R])={w5,w7},则

w6 ⇒Rw7。 由 w1 ⇒Rw6,w6 ⇒Rw7,可 得

w1|=Rw7。由上述可知,w1 与 w7 之间也存在潜

在的关联关系,可为计算提供一定的贡献率。由上

述规则建立候选关键词之间的关联,关联权值可作

为贡献率添加到迭代计算过程中,以提高关键词提

取的准确度。
改进算法的主要步骤为:
(1)基于经典的 TextRank算法,对目标文本

进行预处理,包括分句、分词以及词性的过滤,得到

候选关键词。
(2)对候选关键词按照相似性划分不同的等价

类。本文我们基于知网(HowNet)与同义词词林进

行划分。对于任意两个词语w1,w2,划分规则[20]如

式(6)所示。

s=λ1s1+λ2s2 (6)

  其中,s1,s2 分别为利用知网与词林计算得到的

相似度;λ1,λ2 是赋予s1,s2 的两个权重,要求λ1+
λ2=1。由图2词语w1 与w2 在知网和词林的分布

图规定λ1,λ2 的取值。

图2 词语在知网与词林中的分布图

  其中,λ1,λ2 取值策略[20]如下:

① 当w1∈C,w2∈C 时,分别基于知网与词林

对w1,w2 的相似度进行计算,记作s1 和s2,本文实

验取λ1=λ2=0.5;

② 当w1∈A,w2∈A 或者w1∈B,w2∈B 时,
对w1 与w2 基于知网或词林进行相似度计算,记作

s1 或s2,此时λ1 和λ2 一个为1,另一个为0;

③ 当w1∈A,w2∈B 时,基于词林中查找w2

的同义词集合,再依次与w1 基于知网计算相似度,
取最大值,记为s1;若w2 在词林中无同义词,则取

s1=0.2,此时λ1=1,λ2=0;

④ 当w1∈A,w2∈C 时,首先基于知网计算

w1 与w2 的相似度,记为s1,其次在词林中找w2 的

同义词集合,并依此与w1 基于知网计算相似度,取
最大值,记为s2;若 w2 在词林中无同义词,则取

s2=s1,此时λ1>λ2。本文实验取λ1=0.6,λ2=0.4;

⑤ 当w1∈B,w2∈C 时,首先基于词林计算
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w1 与w2 的相似度,记为s2,其次在词林中找w1 的

同义词集合,并依此与w2 基于知网计算相似度,取
最大值,记为s1;若 w1 在词林中无同义词,则取

s1=s2,此时λ2>λ1。本文实验取λ1=0.4,λ2=0.6。
其中,基 于 知 网 的 词 语 相 似 度 的 计 算[20]如

式(7)、式(8)所示。

sim(C1,C2)=∑
3

i=1
βi∏

i

j=1
simj(C1,C2) (7)

sim(W1,W2)= max
i=1...m,j=1...n

{sim(C1i,C2j)}(8)

  式(7)中,sim1(C1,C2)是独立义原构成的集合

所计算的相似度;sim2(C1,C2)是关系义原特征结构

的相似度;sim3(C1,C2)是关系符号特征结构的相似

度;参数βi(1≤i≤3)是可调节的,且满足β1+β2+

β3=1,经过实验,本文算法中β1、β2、β3 分别取0.7、

0.17以及0.13。式(7)得到的是义项的相似度,当
词语中有多个义项时,就用式(8)计算所有义项组合

中相似度最大的,即为两词的相似度。其中m 为词

W1 的义项个数,n 为词W2 的义项个数。
基于 词 林 的 词 语 相 似 度 的 计 算[20]如 式(9)

所示。

sim(C1,C2)=(1.05-0.5dis(C1,C2))e
-k
2n

(9)

  其中,dis(C1,C2)是词语编码C1、C2 在树状结

构中的距离函数;n 为分支层节点总数,表示两个词

语最近公共父节点的直接子节点个数;k表示最近公

共父节点中两个词语所在分支的间隔距离。同理,当
一个词对应多个编码时,用式(8)计算词语的相似度。

(3)定义粗糙推理中关联规则的关联度[21]如

式(10)所示。

PMI(A,B)=p(A,B)/p(A)p(B) (10)

  其中,A 与B 是文档中的两个候选关键词;

p(A,B)表示 A 和B 在同一句话中出现的概率;

p(A)表示A 出现的概率;p(B)表示B 出现的概

率。PMI值越大相关性越强。
根据此关联度确定存在直接关联的候选关键

词,即当PMI(w1,w2)≠0时,则w1,w2 之间存在

直接的关联,并将词w1,w2 及其关联度存入关联集

合中,同时根据此关联度可建立进行粗糙推理的推

理关系S;
其次,运用粗糙数据推理的规则,得到所有不同

等价类中其余候选关键词间的相关性,并将这些词

及其关联度也存入关联集合中。

(4)根据步骤(3)中得到的关联集合去构建带

权的候选关键词图;然后根据式(1)迭代计算各候选

关键词的权重至收敛。改进TextRank算法的流程

图如图3所示。

图3 改进TextRank算法的流程图

2 实验结果与分析

2.1 实验数据及评价标准

  实验选取来自搜狗实验室的全网新闻数据共

1.4GB作为测试文本的抽取依据。该数据集包含

了2012年6月至7月期间,有关国内外社、体、文、

娱等各个领域的新闻数据。随机抽取各领域的

1050篇文本组成测试集合,测试算法效果。同时邀

请了多名具有本科及以上学历的老师与学生,他们

均为我校新闻系与中文系的师生,采用人工交叉标

注的方式,为每篇文本提取10个关键词,并按其重

要性排序给出。

除此之外,基于相同的测试集,对经典的TF-IDF
算法、TextRank算法以及本文算法的实验结果进
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行对比。文中采用信息检索与分类领域常用的三个

评测指标对比评价实验结果的质量,其中包含准确

率(P),其表示提取结果的准确度;召回率(R),其
表示提取结果对正确关键词的覆盖程度;以及 F
值,它是P 值与R 值调和平均的综合评价指标。三

个指标的具体计算公式[22]如式(11)~式(13)所示。

 P=
人工标注集合 ∩ 提取集合

提取集合 ×100% (11)

 R=
人工标注集合 ∩ 提取集合

人工标注集合 ×100% (12)

 F=
2×P×R
P+R

(13)

  实验环境的操作系统为 Windows7(64位),本
文提出的算法采用Python语言实现,分词和词性

标注使用的是Jieba开源工具。同时,采用Python
编程对实验所涉及到的其余两种对比算法进行

复现。

2.2 实验结果

实验中发现有两个重要参数的取值会影响

TextRank算法的关键词提取结果。共现窗口大小

ω、关键词个数k,而基于统计特征的TF-IDF算法

与本文算法的实现不受参数ω 的影响。对ω 这一

参数的确定,我们设置提取关键词个数k=10,对比

窗口取值在[4,10]内,该算法提取结果的F 值,对
比结果如图4所示。

图4 不同ω 值下提取结果F 值

由图4可以看出,在不同的ω 取值下TextRank
算法的提取效果不同。本文在相同的测试集下对ω
的取 值 效 果 进 行 对 比,发 现 当 ω =5 时 原 始

TextRank算法的提取效果最好,因此为保证本文

算法的有效性,将对比实验中 TextRank算法的ω
初始值设为5。

设置初始窗口值ω=5,计算关键词个数取值在

[3,10]内三种算法的准确率、召回率以及F 值,计
算结果如表1所示。

表1 三种算法的实验结果对比

关键词个数 算法 P/% R/% F/%

3

TF-IDF 51.33 15.40 23.69

TextRank 74.00 22.20 34.15

本文算法 78.66 23.60 36.31

4

TF-IDF 49.00 19.60 28.00

TextRank 70.00 28.00 40.00

本文算法 76.00 30.40 43.43

5

TF-IDF 48.40 24.20 32.27

TextRank 66.80 33.40 44.53

本文算法 71.60 35.80 47.73

6

TF-IDF 42.67 25.60 32.00

TextRank 60.33 36.20 45.25

本文算法 69.00 41.40 51.75

7

TF-IDF 41.14 28.80 33.88

TextRank 55.43 38.80 45.65

本文算法 66.29 46.40 54.59

8

TF-IDF 38.50 30.80 34.22

TextRank 52.00 41.60 46.22

本文算法 61.50 49.20 54.67

9

TF-IDF 35.78 32.20 33.90

TextRank 47.56 42.80 45.05

本文算法 58.67 52.80 55.58

10

TF-IDF 33.80 33.80 33.80

TextRank 44.40 44.40 44.40

本文算法 55.40 55.40 55.40

  同时为方便观察三种算法实验结果的变化,对
算法的P 值、R 值以及F 值这三项指标做图,如
图5~图7所示。

图5描述的是在提取不同个数的关键词时三种

算法准确率的变化趋势。从图中可以看出,随着关

键词提取个数的增加,各算法的准确率均有所下降,
但本文算法的准确率始终高于其余两种算法。因为

本文算法所采用的粗糙数据推理规则,会将近似信

息融入到数据推理的过程中,使数据之间的相互推

理呈现出近似蕴含或非精确关联的特性,可以挖掘

候选关键词之间的潜在关联。若将潜在的关联添加

到各候选关键词权重的迭代计算中,则会得到更加

准确的提取结果。因此相较于依据固定关联规则计

算出词间关联算法,或是依赖统计词频的算法,本文
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图5 三种算法P 值对比图

图6 三种算法R 值对比图

图7 三种算法F 值对比图

算法的准确率在理论上都会比较高一些,其准确率

P 值会高于其余两种算法。
图6描述了在提取不同个数的关键词时,三种

算法召回率的变化情况。图中本文算法的召回率要

高于其余两种算法,同时随着关键词个数的增加,算
法召回率的相对增长率也增加。这是因为TF-IDF
算法过于依赖词频,完全没有用到词间的关联性;而
经典的TextRank算法采用共现窗口原则,虽考虑

了词间的关系,但由于其具有局限性,使得算法更倾

向于将频繁词提出,这样可能会忽略词频较低但可

描述文本主题的重要词汇。而本文算法所采用的

粗糙数据推理可扩大关联范围,增加关联数据,能
够增强提取结果对正确关键词的覆盖程度,提高

算法召回率。特别是随着关键词个数的增加,词
频的影响力降低,本文算法召回率增加的优势会

更加明显。

图7描述的是在提取不同个数的关键词时,三
种算法F 值的取值情况。当对实验结果评价时,希
望P 值与R 值同时都越高越好,但事实上在大部分

情况下两者是矛盾的,因此要采用F 值来对两者进

行综合考虑,F 值可以反映整个算法的有效性。理

论上,基于粗糙数据推理的关键词提取,由于其可以

挖掘候选关键词之间的潜在关联,增加关联的候选

词与范围,将潜在的关联添加到各候选关键词权重

的迭代计算当中,提取结果会更加的准确,即算法也

更加有效。从公式上看,根据实验结果,本文算法较

其余两种算法都有较高的P 值与R 值,P 值与R
值越高,则F 值也会越高,其中较高的F 值则可以

说明算法的有效性。由图8可以看出,随着关键词

个数的增加,本文算法对于其余两种算法F 值的增

长值也越高,即具有更加明显的提升效果。

图8 本文算法对于其余两算法F 值的增长

综上分析可知,本文算法的准确率(P)、召回率

(R)以及综合评价指标 F 值 均高于 TF-IDF和

TextRank 算 法,说 明 基 于 粗 糙 数 据 推 理 的

TextRank算法提取效果更加有效。基于统计特征

的TF-IDF算法与经典的TextRank算法从本质上

都更依赖于词频,可能会优先将频繁出现的词汇提
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出,但对于一篇文档尤其是中文文本而言,主题词可

能并不会一直出现。因此基于粗糙数据推理的

TextRank算法从文本整体出发,扩大关联的范围,
增加关联的数据,通过粗糙数据推理建立词汇间的

关联,可进一步提升算法的准确性。
本文算法在进行关键词的提取时,由于关联范

围的扩大,需要进行关联推理的数据也随之增加,同
时还要对这些数据进行语义计算,划分等价类,因此

在算法取得较高准确率的同时,也增加了相应的计

算。以下将从算法的运行时间以及物理内存占用两

个方面对算法的效率进行分析。
实验表明,虽然TF-IDF算法的运行时间与物

理内存占用较少,但其准确率P、召回率R 以及F
值都远远低于其余两种方法,因此此处将对本文算

法以及传统的TextRank算法的效率进行比较。
本文测试集采用的是搜狗实验室发布的全网新

闻数据,其中单篇文本长度在2000以上的较少,文
本规模主要集中在1000字以内。本文以文本规模

(文本字数)划分测试集合,每个测试集合随机选取

相应文本规模的20篇文章,对比两种算法的运行时

间以及物理内存占用,对比结果如表2、表3所示。

表2 关键词提取算法运行时间对比

文本字数/字 本文算法/s TextRank/s

300以内 1.159567 1.180068

300~600 1.559756 1.372746

600~900 2.640152 1.449583

900~1200 3.813218 2.032611

1200以上 6.630551 2.185125

  从表2可以看出,当文本的字数在300字之内

时,推理和语义计算的次数较少,则算法的运行时间

也会较短,同时运行时间还低于传统TextRank算

法的时间;随着文本规模的增大,推理与语义计算次

数增多,本文算法相较于TextRank算法时间虽有

所增加,但若文本字数少于1200字时,其增加范围

也在1~2s之内,与TextRank效率相近。

表3 关键词提取算法物理内存占用对比

文本字数/字 本文算法/MB TextRank/MB

300以内 67.1231 68.1192

300~600 67.7539 68.1849

600~900 67.8961 68.24805

900~1200 67.9943 68.3359

1200以上 68.6523 68.4219

  从表3可以看出,本文算法的物理内存占用大

小与传统TextRank算法是相近的,且当文本的字

数小于1200字时,本文算法所占的内存空间要更

小,效率更高。

3 结束语

通过对文本关键词提取问题的研究发现,词义

与词汇间潜在的关联对关键词的提取结果有直接的

影响。基于此出发点,本文提出一种基于粗糙数据

推理的TextRank关键词提取算法。使用知网与词

林计算词语相似度,并对候选关键词进行划分,再使

用粗糙数据推理规则,发掘候选关键词之间潜在的

关联关系。实验结果表明,基于粗糙数据推理的改

进TextRank算法,将候选词之间的潜在关联考虑

在内,进一步提高了关键词提取的准确性。下一步

我们将对粗糙数据推理规则进一步细化与完善,从
而得到更好的提取效果。
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