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基于超图的新闻关键词抽取研究
范泽泉1,2，赖华*1,2
(1.昆明理工大学信息工程与自动化学院，云南昆明  650500；
  2.昆明理工大学智能信息处理重点实验室，云南昆明  650500）
新闻网页作为网络信息传播的重要载体，其数量在当前互联网上呈爆炸式增长。然而，网络信息结构复杂，新闻网页的质量也参差不齐，用户在享受大量信息资源的同时，也越发感到被信息淹没。因此，面对海量的新闻网页，如何快速准确地提取新闻关键信息，使用户可以在很短时间内对新闻内容有一个较为清晰地了解成了一个越来越重要的课题。关键词作为反映文档主要内容的词的集合，能使用户快速了解新闻内容，因此关键词抽取技术被认为是解决此类问题的关键。本文通过分析新闻文档的特点，提出一种新的基于超图的新闻文档关键词抽取方法，该方法以词作为节点，句子作为超边，并结合词跨度、词性以及词的位置等多种因素，建立新闻文档超图模型，该模型可以很好地描述文档中词与句子、句子与句子的复杂关系，最后使用超图排序算法抽取出关键词。对比实验的结果验证了该方法的准确性。

新闻文档超图模型；超图排序；随机游走；关键词抽取

*****　　            文献标志码: A             
引言
新闻网页作为网络信息传播的重要载体，已经成为人们获取最新资讯的重要途径。然而，用户在浏览新闻的时候，常常会因为检索的结果或者新闻的标题不合己意，就片面地认为新闻的内容不是自己需要的，也就忽略了一些有价值的信息。解决这种问题的有效方式就是为新闻文档提供关键词。关键词作为反映文档主要内容的词的集合，可以使用户快速了解新闻内容，对信息获取的效率有着很重要的帮助。因此关键词抽取技术成为了数据挖掘方面的研究热点。

关键词是指媒体在制作使用索引时所用到的词汇。它能表达文本的主题思想与内容。在信息检索系统的应用中，它常用于标引文章的主要内容以供用户进行查阅。关键词在一篇文档中，相当于表征该文档核心意义的最小单位，它可以使用户快速地对新闻内容建立一个较为清晰地了解。关键词在期刊和会议论文当中通常是由作者自己标注，然而，对于大量的新闻文章来说，却普遍没有关键词[1]。为新闻网页人工选取关键词是相当繁重的，因为在网页上存在大量的新闻网页，且人工选取的方法具有主观片面性，并不适合在实际生活中应用。因此如何自动地从新闻文档中抽取关键词具有十分重要的实际应用及研究价值。

国内外关于关键词提取技术的研究，主要分为以下几类：第一类是基于统计的抽取方法，这种方法会统计候选词在文档中的位置及出现的频率，并对这两类特征值加权求和，最后进行排序。如Salton等人提出的TF-IDF算法就是基于这种思想[2]，Mihalcea等提出了TextRank方法，该方法首先借助词语共现构建图网络吗，然后再进行排序来抽取关键词。第二类是基于机器学习的方法，如ADM公司的Turney将一篇文档的内容划分为两类，即关键词类和非关键词类，然后只针对划分后的关键词类挑选合适的词作为该文档的关键词。美国著名的数学家Witten等人在后来基于这一思想，提出了采用朴素贝叶斯算法作为分类器来对关键词进行自动提取[3]，即KEA算法。第三类是基于语言学的抽取方法，主要利用自然语言处理的相关技术来提高抽取的准确度。比如考虑词汇间的依存关系，利用知网知识库构建词汇链，之后结合词频特征从候选集中抽取关键词[4]。X.Hu和B.Wu在文章中考虑了段落、句子等语言学特征，并将其应用到了关键词抽取算法中[5]。需要注意的是，语言学方法在关键词抽取时常作为辅助手段使实验结果更准确，这种方法通常会与其他方法结合使用，而不会单独使用[6]。

近年来，基于图的排序算法已经成功地应用于自然语言处理领域。然而传统的图模型只能表达词与词之间简单的二元关系，却无法很好地描述词与句子之间，句子与句子之间更加高阶的多元关系，而这些关系对关键词的抽取效果无疑有着很重要的影响。为了解决这一问题，本文提出了一种基于超图的新闻关键词抽取方法，该方法能够很好地表述新闻文档中各种复杂的多元关系。
相关概念


关键词抽取的概念
关键词起源于英文单词“keyword”，在《现代汉语规范词典》中，对“关键词”给出的解释是：“文章或著作中出现频率高、对所阐述的问题起关键作用的概念性短语”。顾名思义，也就是对文本起到重要作用的词语。关键词作为表述文章主要内容的最小单位词语，可以代表文本的主体信息和重要内容[7]。

关键词自动抽取，又被称为关键词自动标引，是自动标引在文本挖掘领域的应用。关键词自动抽取，其实就是从文档中自动选取能够反映文本主题的词的过程。
超图的概念
超图的概念由C.Berge于1970年首次提出。到现在，超图理论已经在计算机科学和人工智能领域得到了长足的发展。在数学上，超图是普通图的一种泛化，在普通图中，一条边只能连接两个顶点，表示这两个顶点之间满足一定的关系，然而在实际生活中，各个对象间的关系往往要复杂得多。超图与普通图最大的区别在于，一条超边可以包含两个以上的顶点。对于许多问题，普通图并不能完全表述各个对象之间的关系。图1给出一个例子，一个文档集需根据不同的主题进行分类,唯一已知的信息是各个文档的作者。如果使用普通图模型来表示，一个顶点代表一篇文档，若两个顶点被一条边相连，则代表这两篇文档拥有同一个作者。显然，这种方法丢失了同一作者是否是三篇或以上文档的作者的信息。这一信息对于分类效果是非常重要的，因为同一作者所写的文档极有可能属于同一主题。而在使用超图表述这些关系的时候，因为一条超边可以包含多个顶点，所以在构建超图时，一条超边就可以表示一个作者，一条超边中包含的顶点就是该作者的所有作品。因此相比于普通图模型，超图显然更好地表示出了文档与作者之间的关系[8]。
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图1超图与普通图
设超图H=(V,E)，其中V={v1,v2,v3,...,vn-1,vn}是一个有限的集合，表示超图的顶点集，其中的每一个元素都是超图的一个顶点。E={e1,e2,e3,...,em-1,em}是顶点集V的一系列的集族，表示包含至少一个顶点的超边的集合，ei为超边。
基于超图排序的新闻关键词抽取

构造超图
定义超图H=(V,E,W)作为一个带有权重的超图。对于一篇新闻文档，在进行分词、去除停用词及词性标注后，得到初始的词的集合。之后将词作为超图的顶点，因为句子可以看做是词的集合，所以把新闻文档中的句子作为超图的超边，建立新闻文档的超图模型。

超图的关联矩阵定义如下：

[image: image21]
                                                    (1)
[image: image22]顶点和超边的度定义如下：

                                                    (2)

[image: image23]  

                                                    (3)
Dv和De分别代表超图中顶点和超边的度的对角矩阵，We是超边权重的对角矩阵。

顶点权重计算
超图中的顶点代表新闻文档中的词，为了使关键词抽取的结果更加准确，本文在设置顶点权重的时候，综合考虑了词频、词跨度、词性以及词的位置这四个因素。

词频因素

TF-IDF算法是一种常用的统计方法，用来评估某一词对于一个文档集中的一份文档的重要程度。词的重要程度与其在一篇文档中出现的次数成正比，同时又与其在整个文档集中出现的次数成反比，后者可以有效地去除一些在每篇文档中都会出现，但又不是很重要的词，如“同时”、“发展”等。

在一篇文档中，对于一个词t，TF-IDF公式如下所示：           
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                                     (5)
[image: image26]                       

                                     (6)
其中: Wti表示t在文档x中的权重; TFt,x指t在文档x中出现的次数，IDFt,x称为词的文档频率，反映词t在整个文档集合中的分布情况,在一定程度上体现了该词的区分能力，其中X表示文档集合中所有文档的数目，Xt表示所有文档集合中t出现的次数。
词跨度因素

词跨度是指在一篇文档中该词语在第一次出现的位置和在最后一次出现的位置之间的距离，表示词在一篇文档中出现的范围，值越大说明其在文中的影响范围越广。它的优势就是能够知道某一个特定的词是不是在全文的各个段落中都会出现。

  词跨度的计算公式如下：

[image: image27]
                                         (7) 

其中，first(t)为词t在一篇文档中第一次出现的位置标识；last(t)为t在文档中最后一次出现的位置表示；sum(s)为经过分词处理计算后得出的分词总数，dt是t在文档中出现的段落数；D是文档的段落总数。

  使用词跨度可以有效地降低局部关键词对最终提取结果的影响。
词性因素

词语的词性表示了该词语在一个句子里的作用，根据句法规则，不同词性的词语重要程度往往不同。例如，名词常表述实体概念，这符合关键词反映文档主要内容的原则，因此在一篇新闻文档中，关键词大多以名词为主。而连词、介词这样的虚词表述具体事物的能力较弱，几乎不可能成为关键词。

本文采用统计的方法，从腾讯新闻、新浪新闻与网易新闻等网站中随机选取了100个新闻网页，通过人工的方式对这些新闻文档标注关键词，然后对这些关键词进行词性统计，词性特征权重如表1所示：

表1 词性与权重

	词性
	权重pos(t)

	名词、动词
	1

	时间词、方位词、处所词
	0.5

	形容词、副词
	0.2

	其他
	0


位置因素

新闻文档因为其严谨性，总是要求有一个清晰地结构，所以新闻文档大多会在开篇就对新闻事件的主要内容进行简略的介绍。因此一个词在一篇新闻文档中首次出现的位置越靠前，尤其是标题中的词语，其成为关键词的可能性就越大。

词的位置权重的公式如下所示：
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其中，first(t)表示词t在一篇新闻文档中第一次出现的位置，sum(s)为新闻文档的总词数。特别地，当词t出现在标题中的时候，loc(t)的值取1。

则词权重的最终计算公式为：

[image: image28]                                     (9)
其中，ɑ、β、λ、ε为各权重的比例因子，其值的大小代表了相应权重在总权重中的贡献水平。在本文中，ɑ、β、λ、ε的取值分别为0.4、0.1、0.3、0.2。

超边权重计算

超图里的每一条超边代表新闻文档中的一个句子。一个句子中所包含的词越重要，这个句子也就越重要，因此一个句子的权重由这个句子中所包含的所有词的权重决定。同时，为了防止一些本来并不重要的长句子因为其包含了很多词就得到较高的权重，所以也针对长句子进行了有效地惩罚措施。

超边权重的计算公式如下所示：
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在上面的公式中，       表示超边ei中所有顶点的权重的和，而     则表示超边的度。
随机游走

超图的随机游走方式与普通图不同，这是因为超图中的超边可以包含多个顶点。对于超图中的随机游走可以分成两步进行描述：

第一步、冲浪者从当前所在的节点u，根据包含u的一条超边的权重与包含u的所有超边的权重之和的比值作为概率选择一条超边e进行游走；

第二步、冲浪者从超边e上，以目标顶点v的权重和边e
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E(v)中的所有顶点的权重之和的比值作为概率选择目标顶点v进行游走。

我们定义带权的超图的关联矩阵Hw如下：
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则带权超图中超边的度定义如下：
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转移矩阵P定义如下：
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矩阵的表示形式如下：
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Dv是公式2中顶点度的对角矩阵。We是超边权重的对角矩阵。 Dve是公式12中超边度的对角矩阵。为了避免回路，本文把P当中的对角线元素置0，然后把P归一化，让每一行元素之和为1。

之后，本文采用PageRank方法进行随机游走，
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为待排序的顶点权重向量，α为阻尼系数，计算公式定义如下：
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本文中，阻尼系数α的值为0.85，n是超图中顶点的个数。
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n*1是长度为n的单位向量。
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表示漫游者从当前顶点u选择一条关联的超边进行跳转，
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的概率跳转到一个新的顶点。

在PageRank随机游走的迭代过程中，
[image: image17.wmf]®
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的值发生变化时，顶点的权重也会变化，相应的，Dv、Dve、We和W的值也会改变。首先使用公式(9)所得的顶点权重值作为初始值，然后计算Dv、Dve、We和W的值，从而可以得出P的值，并进行初次迭代。迭代得到的值即词的权重向量，由此可以重新计算Dv、Dve、We和W，继而再次得到P的值。重复迭代这一过程，直到相邻两次迭代
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对应位置元素差值的绝对值小于本文设定的阈值(0.0001)时停止迭代。然后取得分最高的K个词，作为最终提取的关键词。

实验与分析

数据集及评价标准

对于关键词抽取方法的评估，目前并没有统一的方法，大部分的实验都是比较自动抽取的结果与人工抽取的结果。

为了保证实验数据的随机抽样性，本文从不同的新闻网站中随机选取了50篇新闻网页，针对每一篇新闻，以人工的方式标注关键词，其中每篇新闻最多标注10个关键词。之后对这50篇新闻，利用本文提出的方法，在每篇新闻中自动抽取10个得分最高的词。之后我们通过查准率、召回率和F值3项指标对关键词抽取的有效性进行评价。

查准率(Precision)：是指人工抽取和自动抽取均判断为关键词的数目占整个自动抽取为关键词的比率，它反映关键词抽取系统准确抽取关键词的能力。

召回率(Recall)是指人工抽取和自动抽取均判断为关键词的数目占整个人工抽取关键词的比率，它反映关键词自动抽取系统发现关键词的能力。

F值(F-Measure)是查准率与召回率的调和平均值，公式如下所示：
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实验与分析

本文选择了三种方法进行对比实验，这三种方法分别是TF-IDF、TextRank和ExpandRank。TextRank方法借鉴于网页排序的PageRank算法，相当于是基于普通图模型的排序方法[9]；ExpandRank方法则是通过邻近文档扩展更多的知识来提高关键词抽取的准确性。

评价结果如表2所示：

表2 对比实验结果

	方法
	准确率
	召回率
	F值

	TF-IDF
	0.209
	0.242
	0.224

	TextRank
	0.413
	0.467
	0.438

	ExpandRank
	0.431
	0.489
	0.458

	HypergraphRank
	0.452
	0.501
	0.475


实验结果表明，TF-IDF方法的效果最差，因为它仅仅从词频出发，无法描述词语与句子之间的关系。基于普通图排序的TextRank方法和ExpandRank方法则在抽取结果上有了明显的提高。但上述两种方法也仅描述了词与词之间的简单关系，而基于超图排序的方法，因为考虑到了词与句子之间以及句子与句子的复杂关系，比前面两种方法在实验结果上又有了新的提高。
总结与展望

超图是普通图的泛化，不同于普通图，超图可以表示更加复杂的关系，这个优点使得超图被逐渐应用于自然语言处理的各个领域。在本文中，我们提出了一种基于超图的新闻文档关键词抽取方法，用词作为超图的顶点，句子作为超边，实验结果证明了这种方法的有效性。因为新闻是一个不断发展的动态过程，针对同一新闻事件，随着时间的推进，会出现不同角度、不同详细程度的新报道。因此，我们的下一个工作将会考虑多文档环境下的关键词抽取。目前，在关键词抽取领域，超图的应用还不够广泛，但我们必须看到，超图毫无疑问具备着极大地潜力。
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