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摘摘摘要要要

相关性和特异性对于专业技术文本关键词抽取问题至关重要，本文针对代码检索任
务，综合语义信息、序列关系和句法结构提出了专业技术文本关键词抽取模型。采用
预训练语言模型BERT提取文本抽象语义信息；采用序列关系和句法结构融合分析的
方法构建语义关联图，以捕获词汇之间的长距离语义依赖关系；基于随机游走算法和
词汇知识计算关键词权重，以兼顾关键词的相关性和特异性。在两个数据集和其他模
型进行了性能比较，结果表明本模型抽取的关键词具有更好地相关性和特异性。
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Abstract

For professional technical text keyword extraction problems, relevance and specificity
are crucial, in order to achieve keyword extraction with relevance and specificity, we
take semantic information, sequence relations and syntactic structure into account.
Extraction of text semantic information using pre-trained language model BERT; We
construct semantic association graph using sequence relation and syntactic structure,
in order to capture long-distance semantic dependencies between words; We calculate
keyword weights based on random walk algorithm and lexical knowledge, in order
to take into account the relevance and specificity of keywords. Experimental results
on professional text datasets show that keyword extracted by our model have better
relevance and specificity.

Keywords: Keyword extraction , Syntactic structure , Semantic information ,
Profesional text

1 引引引言言言

开源代码平台为科研人员提供了分享和交流代码的环境，近几年，深度学习在自然语言处
理、计算机视觉、生物计算等科研领域取得了很大成功。越来越多的深度学习模型和代码在开
源平台分享，营造了可复用代码的生态环境，算法分享用户提供的代码描述文本包含功能和技
术特征等专业词汇信息，以全球最大的开源代码存储库GitHub为例，其在2021年度报告中表明
平台新增1600万个用户和6100万个新的代码库 (Liao et al., 2021)。专业文本的关键词抽取不仅
要考虑查询关键词和代码描述文本的相关性，以提高代码检索的准确率，还要考虑关键词的特
异性，以帮助用户探索新出现的代码。
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针对关键词抽取问题，现有方法主要包括三类：基于统计特征的文本关键词抽取方法主要
依据词频、词长和词性等指标对候选关键词排序；基于图排序的关键词抽取方法将候选关键词
视为节点，按照规则建立节点之间边，采用随机游走算法在词图上计算候选关键词的权重；基
于主题模型的关键词抽取方法将候选关键词分配给文本包含的主题，选择每个主题下权重最大
的词作为关键词。这些方法主要针对通用文本进行关键词抽取，主要关注关键词与文本的相关
性，缺少考虑关键词的特异性，不适用于包含大量技术词汇的专业文本。

针对上述问题，本文主要贡献如下：

1）综合语义信息、序列关系和句法结构提出了专业技术文本关键词抽取模型。

2）采用预训练模型BERT作为文本编码器，提取文本抽象语义信息。

3）采用序列关系和句法结构融合分析的方法构建语义关联图，以捕获词汇之间的长距离语
义依赖关系。

4）基于随机游走算法和词汇知识计算关键词权重，以兼顾关键词的相关性和特异性。

在两个数据集和其他模型进行了性能比较，结果表明本模型抽取的关键词具有更好地相关
性；在关键词特异性分析中，基于随机游走算法和词汇知识的方法更好地提升了关键词的特异
性；通过析构分析，验证了依存句法知识对模型性能带来的收益最大。

论文其他内容组织如下：相关工作中介绍了主流的关键词抽取方法，并分析了现有方法的
优势和不足；对专业技术文本关键词抽取模型进行了细节介绍；在两个包含专业词汇的数据集
上与现有方法进行了性能对比分析，讨论了本文方法的各部分对模型性能的影响，分析了关键
词的重要性和特异性。

2 相相相关关关工工工作作作

针对关键词抽取问题，最具代表性的是基于图排序的关键词抽取方法，该方法主要思想
是将描述文本中的候选关键词视为节点，然后按照一定的规则建立节点之间的边，采用随机
游走算法 (Blanco et al., 2012)在词图上计算词汇权重。例如，Mihalcea (2004)等人提出了基
于图排序的TextRank算法，使用文本中的单词作为节点，依据共现词汇构建边。目前已经提
出了多种基于TextRank的方法，例如Wan (2008)等人提出的SingleRank方法将滑动窗口中单词
的共现次数分配给词图中边的权重，该方法只能使用单个文本的信息来构建图。为了更好地
表示图中节点之间的关系，越来越多的工作倾向于使用词之间的语义关系来计算图中边的权
重。Tsatsaronis (2010)等人提出了SemanticRank的方法，该方法利用语义关系从文档中提取关
键词和句子，在实验中证明该方法优于TextRank方法。一些工作将先验知识添加到图中的节点
以强调单词的重要性，例如单词的位置、TFIDF值等。为了进一步提高TextRank算法的关键词
抽取效果，Florescu (2017)等人提出了PositionRank算法，这是一种从学术文档中抽取关键词
的无监督方法，该方法在词权值迭代的时候融入位置信息。Caragea (2014)等人比较了基于图
的关键词抽取方法的各种中心性度量，结果表明，简单的中心性度量的结果与TextRank方法一
样。这类方法能够融入深层次的文本语义信息和句法知识，但是受到分词结果的影响较大。

另一类代表性的方法是基于统计特征的关键词抽取方法和基于主题模型的关键词抽取方
法。基于统计特征的方法依据统计指标对候选关键词排序 (Wang et al., 2020; Campos et al.,
2020)，统计指标指标通常包括词频、词长和词性等，例如将候选关键词的TFIDF (Wang et al.,
2020)值作为统计特征，依据TFIDF值的大小抽取出关键词集合，但是这类统计特征忽略了单词
自身的属性，因此Campos (2020)等人提出了使用单词词性、在描述文本中出现的位置等指标
为候选关键词设置不同的权重。这类方法运行速度快，但是不能提取深层次的文本语义信息。
基于主题模型的方法一般是将候选关键词分配给文本包含的主题，选择每个主题下权重最大的
词汇作为关键词，例如，Bougouin (2013)等人提出了一种基于主题的TopicRank方法，该方法
将文档表示为一个完整的图，其中顶点不是单词而是主题。这类方法能够分析文档中的潜在主
题，但是，不适用于频繁出现的关键词，难以适用于专业文本的关键词抽取。

部分工作将关键词抽取问题视为文本分类问题，将关键词库中的关键词作为类别标签，即
对描述文本进行多标签分类。例如，基于循环神经网络的方法将文本中的词向量逐个输入到神
经网络单元中，使用隐含层的最后一个输出来预测文本的标签 (Zheng et al., 2019)。基于卷积
神经网络的方法将词向量拼接成矩阵，然后将其输入卷积神经网络后得到的文本向量，将文本
向量输入到分类函数中来预测类别标签 (Wang et al., 2021; Jacovi et al., 2018)。以上两种方法
由于隐藏数据的不可读性，导致了可解释性较差 (Sun et al., 2019)。Yang (2016)等人提出了包
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括两个编码器和两个注意力层的HAN方法，该模型先将输入词汇聚合成句子向量，然后基于句
子向量聚合成文本向量，通过注意力机制可以分析词和句子对类别的权重影响。这类方法一般
需要依赖于大型训练数据集。

3 专专专业业业技技技术术术文文文本本本关关关键键键词词词抽抽抽取取取模模模型型型

3.1 问问问题题题描描描述述述

在基于关键词代码检索平台中，为了提高代码检索的准确率和帮助用户探索新出现的代
码，专业技术文本的关键词抽取应满足以下三个性质：

• 相相相关关关性性性：：：抽取出的技术特征关键词能够代表代码使用的技术和实现的功能。

• 重重重要要要性性性：：：针对抽取的有限个关键词，要求按照重要程度排序。

• 特特特异异异性性性：：：抽取出的技术特征关键词相对于代码检索平台中其他技术特征关键词的显著程
度，有助于帮助用户探索新出现的代码。

3.2 整整整体体体框框框架架架

针对专业文本的关键词抽取问题，本文综合语义信息、序列关系和句法结构提出了专业
技术文本关键词抽取模型。如图1所示，首先对代码描述文本进行删除停用词、保留相关词性
的词和删除无意义的标点符号等预处理；为了提取文本的抽象语义信息，采用预训练语言模
型BERT作为文本编码器，进而得到候选关键词向量列表；采用序列关系和句法结构融合分析
的方法构建语义关联图，以捕获词汇之间的长距离语义依赖关系，图中的节点表示候选关键
词，边的权重为候选关键词向量的余弦相似度值；基于随机游走算法和词汇知识计算关键词分
数，以兼顾关键词的相关性和特异性；依据候选关键词的分数进行倒排序，使用语言模型得
到TOP-K个关键词。第 3.3节至 3.5节对模型进行细节介绍。

图 1. 专业技术文本关键词抽取模型

3.3 基基基于于于预预预训训训练练练语语语言言言模模模型型型的的的词词词汇汇汇编编编码码码

为了抽取出的关键词与文本更相关，我们对代码描述文本x进行删除停用词、保留相关词性
的词和删除标点符号等预处理，经过预处理后得到候选关键词集合Vx。为了提取文本的抽象语
义信息，本文采用预训练语言模型BERT (Devlin et al., 2019)对词汇上下文进行语义编码，依
据编码结果得到候选关键词向量。

Vx = {v1, v2, ..., vn} (1)

[ev1 , ev2 ...evn ] = BERT (v1, v2...vn) (2)

其中，vi表示第i个候选关键词，n表示候选关键词数量，Vx表示候选关键词集合，evi表示
第i个候选关键词向量。

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第143页-第154页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

145



计算语言学

3.4 融融融合合合序序序列列列关关关系系系和和和句句句法法法结结结构构构的的的语语语义义义关关关联联联图图图构构构建建建

本文基于共现词汇得到序列关系，融合序列关系和句法结构 (Chen et al., 2014)来构建建语
义关联图的边Ex，语义关联图中的节点vi表示候选关键词，边的权重为候选关键词向量的余弦
相似度Wx，语义关联图是一个无向加权图。

Ex = {(vi, vj) |vi ∈ Vx, vj ∈ Vx} (3)

wij =

{
cos

(
evi , evj

)
, (vi, vj) ∈ Ex

0,其他
(4)

Wx = {wij |1 ≤ i ≤ n, 1 ≤ j ≤ n} (5)

Gx = (Vx, Ex,Wx) (6)

其中，Ex表示候选关键词存在的边集合，Wx表示边权重集合，wij表示vi和vj词向量的余
弦相似度，Gx是语义关联图。

3.5 基基基于于于随随随机机机游游游走走走算算算法法法和和和词词词汇汇汇知知知识识识的的的关关关键键键词词词权权权重重重计计计算算算

本文模型综合考虑了关键词的相关性和特异性，采用随机游走算法 (Blanco et al., 2012)在
语义关联图Gx上进行迭代计算后得到每个候选关键词的权重WSx (vi)，使得抽取出的关键词能
够与文本更相关，具体计算公式如下所示。

WSx (vi) = (1− d) + d×
∑

vj∈Nei(vi)

wij∑
vk∈Nei(vj)

wjk
WSx (vj) (7)

其中，WSx (vi)为候选关键词vi的权重，WSx (vj)表示上一次迭代后节点vj的权
重，Nei(v)表示v的邻节点集合，d为阻尼系数。
为了更好的解释基于随机游走算法计算候选关键词权重的过程，在此对计算过程进行详细

说明：计算候选关键词权重的过程是一个马尔可夫过程，根据词向量的余弦相似度值可以得到
词汇相似度矩阵Sn×n，矩阵Sn×n是一个对称矩阵，并且对角线上的元素全部取0，设定所有候
选关键词的初始权重B0为该候选关键词的tfidf值，具体计算公式如下：

Sn×n =


w11 w12 · · · w1n

w21 w22 · · · w2n
...

...
...

...
wn1 wn2 · · · wnn

 (8)

Bi = Sn×nBi−1 (9)

B0 = [tfidfx (v1) , tfidfx (v2) ...tfidfx (vn)]
T (10)

其中，Sn×n表示候选关键词相似度矩阵，B0中的元素为所有候选关键词的初始
值，Bi表示第i轮计算后候选关键词的权重，tfidfx (vi)表示第i个候选关键词的tfidf值，只
有当Bi与Bi−1的差值非常小且接近于零时达到算法收敛，算法收敛后可以得到候选词的权重。

tfx (vi) =
count (vi, x)

size (x)
(11)

其中，x表示代码描述文本，size (x)表示代码描述文本x中包含的候选关键词个
数，count (vi, x)表示代码描述文本x中包含第i个候选关键词的个数。

idfx (vi) = log

(
size(X)

count(vi, X) + 1

)
(12)
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其中，X表示代码描述文本集，size(X)表示代码描述文本集中包含的代码描述文本数
量，count(vi, X)表示包含第i个候选关键词的代码描述文本的数量。

tfidfx (vi) = tfx (vi)× idfx (vi) (13)

tfx表示第i个候选关键词vi在代码描述文本x中的词频，idfx表示第i个候选词vi在整个代码
描述文本集合X中的逆向文本频率。
本文模型采用词汇的tfidf值作为词汇知识，以兼顾关键词的相关性和特异性，将公式7得

到的权重WSx (vi)与词汇知识进行融合，得到候选关键词分数Score (vi)。为了更准确的抽取代
码描述文本中的专业词汇，本文依据GitHub平台提供的代码主题，创建了一个专业词汇列表，
如果候选关键词是专业词汇，那么该候选关键词的权重相对于其他候选关键词被设置为一个最
大值，候选词分数的计算如公式14所示。

Score (vi) = WSx (vi)× tfidfx (vi) (14)

Score (vi)表示第i个候选词的分数，依据分数对词汇进行倒排序，使用语言模型 (Pauls et
al., 2011)得到TOP-K个关键词作为技术特征关键词。

4 实实实验验验与与与结结结果果果分分分析析析

4.1 数数数据据据集集集

针对专业文本的关键词抽取问题，我们在实验中选择了两个公开且包含专业词汇
的KDD、WWW数据集来验证模型的有效性。两个数据集均为ACM会议和万维网会议的研
究论文，由Li (2021)等人的论文提供。
实验数据集的统计信息如表1所示，两个数据集均由论文摘要和关键词组成，数据集中

的关键词均由论文作者给出，所以将作者给出的关键词视为参考关键词，将论文摘要视为
描述文本。本文只保留至少包含两个句子和一个关键词的文档，KDD和WWW数据集分别包
含704和1248个文档。分别在两个数据集上进行模型性能分析、关键词重要性分析、关键词特异
性分析和模型析构分析。

数据集 文档总数 文档平均长度 文档平均关键词个数 关键词在文中存在比

KDD 704 204 4.16 68.12
WWW 1248 174 4.78 64.97

表 1. 实验数据集统计信息表

4.2 评评评价价价指指指标标标

（（（1）））基基基于于于统统统计计计的的的精精精准准准率率率和和和召召召回回回率率率
本文使用精准率和召回率衡量关键词抽取算法的准确程度，命中集合指算法抽取出的关键

词集合与参考关键词集合的交集，精准率Precision表示关键词抽取模型的准确程度，是命中集
合与算法抽取出的关键词集合大小的比值。召回率Recall表示模型抽取的关键词对文本的覆盖
程度，是命中集合与参考关键词集合大小的比值。为了避免精准率和召回率指标的冲突，我们
使用精确率和召回率的调和平均数F1分数来评估模型性能，公式如15所示：

F1 = 2× Precision×Recall

Precision+Recall
(15)

（（（2）））基基基于于于语语语义义义关关关系系系的的的精精精准准准率率率和和和召召召回回回率率率
基于统计的评价指标只能评估精准匹配的关键词，不能反映抽取关键词与参考关键词之间

的语义关系，例如同义词。为此，我们设计了基于语义关系的评价指标。通过预训练语言模
型BERT对词汇上下文进行编码得到词向量，通过计算参考关键词和抽取关键词向量的内积，
得到语义相似性矩阵。语义精准率和召回率为参考关键词和抽取关键词最大相似性得分的累
加，然后归一化，计算公式如16-18：
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Precisions =
1

|Ŷ |

∑
ŷi∈Ŷ

maxyj∈Y

(
ŵi

T ·wj

)
(16)

Recalls =
1

|Y |
∑
yj∈Y

maxŷi∈Ŷ

(
ŵi

T ·wj

)
(17)

F s
1 = 2× Precisions ×Recalls

Precisions +Recalls
(18)

其中，wi表示算法抽取出第i个关键词的词向量。wj表示第j个参考关键词的词向量，yj表
示第j个参考关键词，ŷi表示算法抽取出的第i个关键词。

（（（3）））排排排名名名倒倒倒数数数指指指标标标

本文考虑了抽取关键词的排列顺序，使用排名倒数评估关键词排列的重要程度，排名倒数
表示所有参考关键词在算法抽取的关键词集合中位置倒数的期望。如果参考关键词在抽取出的
关键词集合中的位置越靠前，MRR值就会越大，公式如19：

MRR =
1

|Y |

|Y |∑
j=1

(
1

Rankyj

)
(19)

其中，Rankyj表示参考关键词集合中第j个关键词在抽取的关键词序列中的序号。

（（（4）））特特特异异异性性性指指指标标标

特异性表示抽取出关键词的显著程度，IDF值适用于评估算法抽取关键词的显著程
度，TF值适用于评估关键词与代码描述文本的相关程度，为了兼顾关键词的显著程度和相
关程度，本文使用TF和IDF的调和平均数Specific来评估关键词的特异性，公式如20-22：

IDF =
1

|Ŷ |

|Ŷ |∑
i=1

log
size(X)

count(ŷi, X)
(20)

TF =
1

|Ŷ |

|Ŷ |∑
i=1

count(ŷi, x)

size(x)
(21)

Specific = 2× TF × IDF

TF + IDF
(22)

其中，代码描述文本集中包含代码描述文本的数量为size(X)，包含算法抽取出的第i个关
键词的文档数量为count(ŷi, X)。代码描述文本中词的数量为size(x)，算法抽取出的第i个关键
词在代码描述文本x中出现的次数为count(ŷi, x)。

4.3 对对对比比比方方方法法法

对比模型如下：

• TripleRank (Li et al., 2021)：提出了一个无监督的关键词抽取TripleRank方法，该方法考
虑了关键词位置、语义多样性和覆盖率的特征，依据这三种特征计算候选关键词的得分。

• ISKE (Chi et al., 2021)：提出了一种不依赖于外部资源的关键词抽取算法。使用迭代句
子对单词进行排名，依据句子的语义信息生成候选关键词列表。使用加权信息初始化词的
值，并使用这些值生成句子分数，依据句子的分数来更新候选关键词的值。

• GTCRank (Li et al., 2019)：提出了一种使用基于图排序和基于主题聚类的方法来提取关
键词的无监督算法，使用基于图排序的方法来描述两个词之间的相关性，并使用基于主题
聚类的方法将语义信息嵌入到词中。
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• PositionRank (Florescu et al., 2017)：提出了一个用于从学术文档中抽取关键词的无监
督算法，该方法在迭代计算词权重的过程中融入了位置信息，融入方式有两种，一种是融
入了该词出现的所有位置，另外一种是融入了该词出现的第一个位置。

• YAKE (Campos et al., 2020)：提出了一个无监督的关键词提取的YAKE算法，该算法依
据从单个文档中提取的统计特征来选择文本中重要的关键词，统计特征主要包括候选关键
词位置、词频等。

• TPR (Liu et al., 2010)：提出了将在单个词图上随机游走分解为在多个不同主题上随机游
走的算法，在不同主题下分别计算候选关键词的权重，最后依据文档的主题分布来计算单
词的最终排名分数。

• RSKeyRank：本文设计的专业技术文本关键词抽取模型，记为RSKeyRank算法，其输入
是代码描述文本x，输出为RSKeyRank算法从代码描述文本中抽取到的关键词集合Ŷ，参
考关键词集合为Y。

• RSKeyRank-TFIDF：表示RSKeyRank算法没有使用TFIDF计算模块。

• RSKeyRank-BERT：表示RSKeyRank算法没有使用预训练语言模型BERT。

• RSKeyRank-Syntax：表示RSKeyRank算法没有融入句法知识。

• RSKeyRank-Syntax-BERT： 表 示RSKeyRank算 法 既 没 有 使 用 预 训 练 语 言 模
型BERT，也没有融入句法知识。此时，仅基于序列关系构建语义关联图中的边，边的
权重为1。

4.4 模模模型型型性性性能能能分分分析析析

（（（1）））基基基于于于统统统计计计的的的精精精准准准率率率和和和召召召回回回率率率
为了分析本文模型性能，我们使用精准率、召回率和F1分数在KDD和WWW数据集上与上

述模型进行了性能对比，如表2所示，表格上半部分是在KDD数据集上关键词抽取的效果，下
半部分是在WWW数据集上关键词抽取的效果，TOP5和TOP10分别表示算法抽取5个和10个关
键词。

从整体上来看，本文方法在两个数据集上都取得了最好的结果，说明本文方
法抽取的关键词与文本更相关。在KDD数据集上抽取5个和10个关键词时，F1分数分
别达到了14.7%和15.6%，在WWW数据集上抽取5个和10个关键词时，F1分数分别达到
了16.5%和16.7%。在KDD数据集上抽取5个关键词时，RSKeyRank算法相较于YAKE算法
和TripleRank算法的F1分数提升了11.3%和2.2%，这表明采用图排序的关键词抽取算法相较
于基于统计的关键词抽取算法有较大提升。RSKeyRank算法相较于ISKE算法的F1分数提升
了2.4%，这表明本文方法相较于使用迭代句子对单词进行排序的算法在关键词抽取任务上有较
大提升。RSKeyRank算法相较于基于图排序的PositionRank、GTCRank和TPR算法的F1分数
分别提升了2.5%、5.3%和6.2%，这表明融入预训练语言模型BERT和句法知识可以提升关键词
抽取模型的性能。
如图2(a)所示，横坐标表示RSKeyRank算法抽取关键词的个数，在KDD和WWW数据集上

随着抽取关键词个数的增多，精准率一直在下降，召回率一直在上升，F1分数则是先上升后
保持不变。召回率是命中集合与参考关键词集合大小的比值，图2(a)中召回率一直在上升，表
明随着RSKeyRank算法抽取出关键词个数的增多，抽取出关键词的覆盖程度就越高。图2(a)中
精准率一直在下降，表明随着RSKeyRank算法抽取出关键词个数的增多，关键词抽取模型的
准确程度在下降。F1分数是精准率和召回率的调和平均，在图2(a)中F1分数先上升后保持不
变，RSKeyRank算法抽取出关键词的个数介于1和5之间时，召回率的上升速度比精准率的下降
速度快，抽取出的关键词个数介于6和10之间时，精准率的下降速度与召回率的上升速度基本一
致，这表明本文算法抽取的关键词个数大于等于5个时模型的性能趋于稳定。
（（（2）））基基基于于于语语语义义义关关关系系系的的的精精精准准准率率率和和和召召召回回回率率率
基于统计的评价指标只能评估精准匹配的关键词，不能反映抽取关键词与参考关

键词之间的语义关系，例如同义词。为此，我们使用基于语义关系的精准率和召回
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数数数据据据集集集 方方方法法法
TOP5 TOP10

Precision% Recall% F1% Precision% Recall% F1%

KDD

TripleRank 11.9 14.5 12.5 9.2 19.8 11.8
ISKE 12.0 14.3 12.3 9.1 22.0 12.2

GTCRank 8.7 11.1 9.4 7.9 20.1 11.2
PositionRank 11.7 14.2 12.2 9.0 19.9 11.7

YAKE 3.1 4.0 3.4 3.5 8.8 4.8
TPR 8.1 9.7 8.5 7.4 16.4 9.7

RSKeyRank 13.9 15.6 14.7 11.3 25.3 15.6

WWW

TripleRank 12.9 14.2 12.9 10.1 19.6 12.5
ISKE 12.8 13.9 12.7 10.2 19.8 12.6

GTCRank 9.9 11.3 10.1 8.8 19.4 11.6
PositionRank 12.4 13.6 12.3 9.9 19.7 12.3

YAKE 4.4 5.0 4.5 3.9 8.6 5.1
TPR 9.4 10.2 9.3 8.5 16.7 10.5

RSKeyRank 15.5 17.6 16.5 12.2 26.7 16.7

表 2. 关键词抽取模型的性能对比

(a) 基于统计关系的性能分析 (b) 基于语义关系的性能分析

图 2. KDD数据集上模型性能分析

率作为基于统计评价指标的补充。如图2(b)所示，横坐标表示RSKeyRank算法抽取的关
键词个数，在KDD和WWW数据集上随着抽取的关键词个数的增多，Precisions保持不
变，Recalls和F s

1分数一直在上升，这表明随着RSKeyRank算法抽取出关键词个数的增
多，算法抽取的关键词与参考关键词的语义关系就越强。图2(b)中精准率保持不变，因
为RSKeyRank是无监督算法，不具备自学习的能力。

4.5 关关关键键键词词词重重重要要要性性性分分分析析析

为了评估指抽取出关键词排列顺序的重要程度，本文采用排名倒数评价关键词的重要性。
如图3所示，横坐标表示各个模型抽取关键词的个数，纵坐标表示MRR值。只有参考关键词存
在于抽取关键词集合时，参考关键词才有排名倒数，所以关键词的重要性和算法的性能保持一
致。RSKeyRank算法的性能比Yake和PositionRank算法的性能要高，所以RSKeyRank算法相
较于Yake和PositionRank算法的MRR值均达到了最高，说明了本文方法抽取的关键词排列顺
序相较于其他方法更为合适。随着RSKeyRank算法抽取的关键词个数增多时，算法抽取的关键
词与参考关键词相匹配的个数就越多，在两个数据集上MRR值一直在上升。
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(b) WWW数据集

图 3. 关键词的重要性分析

4.6 关关关键键键词词词特特特异异异性性性分分分析析析

为了评估算法抽取出关键词的显著程度，本文采用Specific评价指标评估算法抽取出关键
词的特异性。如图4所示，横坐标表示各个模型抽取的关键词个数，纵坐标表示Specific值。
本文设计的算法相较于其他四种算法的Specific值均达到了最高，这表明RSKeyRank算法

抽取到的关键词既与代码描述文本相关，又具有特异性。RSKeyRank算法相较于TFIDF方法
在特异性评价指标的提升最小，因为RSKeyRank算法和TFIDF方法均使用了IDF计算模块。如
果本文设计的方法没有使用TFIDF计算模块，那么RSKeyRank算法抽取出关键词的特异性值
有较大的下降，但是会高于基于图排序的PositionRank算法和基于统计方法的Yake算法，因为
根据 4.4节的性能分析，得知本文设计的算法抽取出的关键词与代码描述文本的相关性最高，
所以特异性值高于PositionRank算法和Yake算法。这表明随机游走算法和词汇知识的融合更好
地提升了关键词的特异性。RSKeyRank算法和TFIDF方法抽取出的关键词的特异性值明显高
于PositionRank和Yake算法，因为PositionRank和Yake算法仅考虑了关键词与代码描述文本的
相关性。PositionRank方法比Yake方法抽取出关键词的特异性值高，因为PositionRank算法抽
取的关键词与代码描述文本的相关性高于Yake算法。

(a) KDD数据集 (b) WWW数据集

图 4. 关键词的特异性分析

4.7 模模模型型型析析析构构构分分分析析析

为了验证RSKeyRank算法各部分结构对模型带来的收益，本文对句法知识模块、预训练
语言模型BERT进行有效拆分，通过基于统计和基于语义关系的评价指标在两个数据集上验证
不同模块对RSKeyRank算法带来的收益，结果如图5所示。图5(a)和图5(b)表示各个模型在两个
数据集上基于统计的F1分数的变化，图5(c)和图5(d)表示各个模型在两个数据集上基于语义关
系的F s

1分数的变化。横坐标表示RSKeyRank算法抽取关键词的个数，纵坐标分别表示F1分数
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和F s
1分数。
图5(a)和图5(b)中RSKeyRank相比于其他三个模型的F1分数都要高，其他三个模型

与RSKeyRank之间F1分数的差距表示对模型性能带来的收益。这表明融入了句法知识对模
型性能带来的收益最大，使用预训练语言模型BERT对模型性能带来的收益次之。本文设计
的RSKeyRank算法是基于图排序的方法，图中的节点表示候选关键词，节点之间的边表示存
在关系的两个关键词，因为句法知识可以捕获词汇的长距离语义依赖关系，使得词图更接近于
真实分布，所以句法知识对模型带来了收益。图5(c)和图5(d)中RSKeyRank相较于其他三个模
型的F s

1分数最高,其他三个模型与RSKeyRank之间F s
1分数的差距表示对模型带来语义相关性的

收益，这表明使用预训练语言模型BERT对模型抽取出关键词与参考关键词之间的语义相关性
带来的收益最大，融入句法知识对关键词的语义相关性带来的收益次之，因为预训练语言模
型BERT可以捕获词汇之间的语义关系。

(a) KDD数据集上F1分数的变化 (b) WWW数据集上F1分数的变化

(c) KDD数据集上F s
1分数的变化 (d) WWW数据集上F s

1分数的变化

图 5. 模型析构分析实验结果

5 总总总结结结

针对专业技术文本的关键词抽取问题，本文综合语义信息、序列关系和句法结构提出了
专业技术文本关键词抽取模型。采用预训练模型BERT作为文本编码器，提取文本抽象语义信
息；采用序列关系和句法结构融合分析的方法构建语义关联图，以捕获词汇之间的长距离语义
依赖关系；基于随机游走算法和词汇知识计算关键词权重，以兼顾关键词的相关性和特异性。
在两个数据集和其他模型进行了性能比较，结果表明本模型抽取的关键词具有更好地相关性；
在关键词特异性分析中，基于随机游走算法和词汇知识的方法更好地提升了关键词的特异性；
通过析构分析，验证了依存句法知识对模型性能带来的收益最大。在今后工作中，计划进一步
融合代码描述文本和代码结构进行关键词抽取，以提高模型性能。
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