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Введение 
Ключевые слова – это одно- и многокомпо-

нентные лексические группы, отражающие содер-
жание документа [9]. Автоматическое извлечение 
ключевых слов представляет собой необходимый 
этап обработки текста в таких важных приложени-
ях как системы автоматического информационного 
поиска, аннотирования, реферирования и т. д. Од-
нако, несмотря на достаточно большое количество 
исследований, автоматическое извлечение ключе-
вых слов представляет собой проблему, которая до 
сих пор не решена [5, 7, 27, 28]. Проблематичным 
является автоматическое извлечение многокомпо-
нентных ключевых слов, особенно, если делается 
попытка автоматически извлечь определенные ти-
пы лексических групп, например, именные груп-
пы. При всех методиках алгоритм верхнего уровня 
извлечения ключевых слов универсален и включа-
ет этапы: а) формирования множества «кандида-
тов» в ключевые слова и б) фильтрации этого 
множества для получения результирующего списка 
ключевых слов. Достаточно часто до извлечения 
ключевых слов из текста удаляются стоп-слова. 
Стоп-слова – это слова, которые не несут никакой 
смысловой нагрузки (артикли, предлоги, союзы, 
частицы, местоимения, вводные слова, междоме-
тия и т. д.). Различие методик определяется проце-
дурами обработки текста на каждом из этапов и 
количеством необходимых для этих процедур лин-
гвистических знаний. Основные типы методов и 
моделей автоматического извлечения ключевых 
слов можно разделить на чисто статистические и 
гибридные. В рамках указанных подходов можно 
выделить методы, требующие наличия корпуса 
текстов одной тематики и методы, не требующие 
такого корпуса текстов.  

 

1. Статистические модели автоматического 
извлечения ключевых слов 
Наиболее простой статистический метод из-

влечения ключевых слов предполагает построение 
множества кандидатов ключевых слов путем ран-
жирования всех словоформ или лексем документа 
по частоте. Фильтрация заключается в отборе в 
качестве ключевых определенного количества 
наиболее частотных лексем. Этот метод является 
первым методом автоматического извлечения клю-
чевых слов. Он разрабатывался, например, в рабо-
тах Г.П. Луна [23], Р.Г. Пиотровского [3] и широко 
используется до сих пор. Распространенность ме-
тода отбора ключевых слов исключительно на ос-
нове частот лексем объясняется его простотой. 

При использовании частоты слова в докумен-
те в качестве единственного параметра для автома-
тического извлечения ключевых слов подсчет об-
щей частоты словоформ из парадигмы одной лек-
семы чаще всего осуществляется следующим 
образом: общая частота ключевых слов подсчиты-
вается путем сравнения словоформ, нормализо-
ванных к одной форме, как правило, к основе или 
лемме. Автоматическая нормализация словоформы 
по сути дела представляет собой задачу морфоло-
гического анализа и достаточно проблематична 
сама по себе. 

При статистических подходах к извлечению 
ключевых слов используются простые эвристиче-
ские алгоритмы, чаще всего нормализующие сло-
воформу к ее квази-основе, отсекая от словоформы 
определенное количество букв. Такие алгоритмы 
называют стемминг-алгоритмами, наиболее из-
вестным из которых является стемминг-алгоритм 
Портера [30]. Нормализованные словоформы ран-
жируются по частоте и те из них, чья частота выше 
заданного порога, считаются ключевыми. Ключе-
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вые слова, как правило, выдаются в усеченном 
виде квази-основ. Статистические методы извле-
чения многокомпонентных ключевых слов в каче-
стве необходимого этапа построения множества 
кандидатов включают вычисление n-грам [16, 34]. 

С одной стороны, частота употребления слова 
несомненно характеризует важность слова для 
данного документа, но, с другой стороны, ключе-
вые слова, как подчеркивали исследователи груп-
пы «Статистика речи» Р.Г. Пиотровского, и другие, 
не всегда являются самыми частотными [2, 32]. 
Часто именно уникальные термины более точно 
сигнализируют о теме документа, например, о но-
визне изобретения в патентных документах. 

Для учета параметров частотности и уникаль-
ности лексем текста, для вычисления релевантно-
сти ключевых слов документа широко использует-
ся метод TF-IDF [17, 31] с применением корпуса 
одинаковых по тематике документов. Релевант-
ность ключевых слов в данном случае определяет-
ся как произведение двух мер: частоты слова в до-
кументе (TF = Term Frequency) и обратной частоты 
слова в коллекции документов (IDF = Inverse 
Document Frequency). Последнее означает количе-
ство документов в корпусе, где термин употреблен 
по крайней мере один раз.  

Использование корпуса текстов для повыше-
ния корректности извлечения ключевых слов по-
лучило достаточно широкое распространение, од-
нако отсутствие таких корпусов для каждой кон-
кретной предметной области в реальной жизни 
делает применение таких корпусных моделей и 
методов весьма проблематичным. 

В стремлении более точно отразить содержа-
ние документа разрабатываются методики, исполь-
зующие в качестве меры релевантности вес лексе-
мы, складывающийся из некоторой комбинации 
значений различных параметров лексем, например, 
частоты лексемы в документе, расположения в 
определенной части текста (например, в заголовке 
или начале параграфа), статистики совместной 
встречаемости слов в документе/корпусе и их дис-
персии [24, 36] или отношения логарифмического 
правдоподобия [10]. 

Преимуществами чисто статистического под-
хода являются универсальность алгоритмов извле-
чения ключевых слов и отсутствие необходимости 
в трудоемких и времязатратных процедурах по-
строения лингвистических баз знаний. Несмотря 
на указанные преимущества статистических мето-
дов извлечения ключевых слов, чисто статистиче-
ские методы часто не обеспечивают удовлетвори-
тельного качества результатов. При этом область 
их применения ограничена языками с бедной мор-
фологией, такими как английский, где частотность 
словоформ одной лексемы велика. Чисто статисти-
ческие модели извлечения ключевых слов, удовле-
творительно работающие, например, на материале 
английского языка, не пригодны для естественных 
языков с богатой морфологией, в частности, для 

русского языка, где каждая лексема характеризует-
ся большим количеством словоформ с низкой час-
тотностью в каждом конкретном тексте. 

 
2. Гибридные модели автоматического 
извлечения ключевых слов 
Для повышения корректности автоматического 

извлечения ключевых слов используются гибридные 
методики, в которых статистические методы обра-
ботки документов дополняются одной или несколь-
кими лингвистическими процедурами (морфологи-
ческим, синтаксическим, и семантическим анализа-
ми) и лингвистическими базами знаний различной 
глубины (словарями, онтологиями, грамматиками, 
лингвистическими правилами и т. д.).  

Гибридные методы извлечения ключевых слов 
из документа, также как и статистические, могут 
требовать или не требовать корпуса текстов. Не 
требующие корпуса гибридные методы извлечения 
ключевых именных групп описаны, например, в 
работах [6, 14, 20, 35]. Метод Кена Баркера и др., 
представленный в [6], включает поиск в тексте 
документа базовых именных групп (БИГ) с ис-
пользованием морфо-синтаксического анализа на 
основе словарей и вычисление релевантности БИГ. 
Ключевыми считаются именные группы с показа-
телем релевантности выше заданного порога. 

Гибридный метод извлечения ключевых 
именных фраз, разработанный С.О. Шереметьевой 
[35] для английского языка, не требует наличия 
корпуса текстов, предусматривает построение 
множества кандидатов посредством вычисления 
всех n-грам документа и фильтрацию этого множе-
ства с помощью правил удаления n-грам, не яв-
ляющихся именными фразами, и вычисления ре-
левантности «уцелевших» n-грам-именных групп 
(см. более подробное описание в следующем раз-
деле). 

В гибридных методах извлечения ключевых 
слов на основе графов [11, 21, 25, 29], а также в 
работах Р. Михальцеа [26], Д. Усталова [4] основ-
ной процедурой является построение взвешенного 
графа, в вершинах которого стоят лексемы-
кандидаты в ключевые слова, а дуги взвешены в 
соответствии со степенью близости кандидатов-
вершин. Ключевые слова отбираются в процессе 
обработки графа алгоритмами из теории графов. 
Различие между этими методами заключается в 
способах отбора множества кандидатов-вершин и 
определения близости отдельных кандидатов, ко-
торые, наряду со статистическими параметрами 
отбора (например, близостью расположения в тек-
сте, вычисляемой по количеству слов между двумя 
терминами), основаны на морфологическом, син-
таксическом, а иногда и семантическом анализе, 
например, с помощью статей Википедии (чему 
посвящены, например, работы Гриневой [1, 12]. 

К числу гибридных методов извлечения клю-
чевых слов можно отнести методы на основе ма-
шинного обучения, где задача извлечения ключе-
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вых слов рассматривается как задача классифика-
ции. Методы на основе машинного обучения для 
создания обучающей выборки и построения моде-
ли-классификатора, как правило, требуют корпуса 
документов с размеченными ключевыми словами. 
Помеченные ключевые слова считаются положи-
тельным примером, остальные слова – отрица-
тельным примером. Далее высчитывается реле-
вантность каждого слова тренировочного текста 
путем сопоставления ему вектора значений раз-
личных параметров, например, меры TF-IDF, дли-
ны слова, части речи, положения слова в заголов-
ке, положения слова в первом абзаце, последнем 
абзаце, в списках литературы и т. д. Фиксируются 
отличие значений векторов этих параметров для 
ключевых слов и не ключевых. Далее вычисляется 
вероятность отнесения каждого слова к группе 
ключевых и задается ее порог, т. е. модель обуча-
ется. Извлечение ключевых слов из нового доку-
мента происходит путем вычисления релевантно-
сти слов и их вероятности отнесения к ключевым в 
соответствии с построенной моделью. 

Среди методов на основе машинного обуче-
ния можно отметить: 

 байесовские методы [8, 18, 41, 38]; 
 метод опорных векторов [13, 15, 19]; 
 деревья решений [37];  
 использование нейронных сетей [22, 33, 

40]. 
Анализ существующих методов автоматиче-

ского извлечения ключевых слов показывает, что 
для создания эффективных экстракторов ключевых 
слов следует учитывать, лингвистические типы 
естественных языков (аналитический, флектив-
ный, агглютинативный, изолирующий), предмет-
ную область (подъязык) и наличие необходимых 
лингвистических и программных ресурсов.  

 
3. Экстрактор ключевых слов 
для русскоязычных текстов LanAKey_Ru 
При разработке экстрактора ключевых слов 

LanаKey_Ru для текстов на русском языке нашей 
целью было разработать модель с последующей 
программной реализацией, которая была бы доста-
точно универсальной и позволяла настройку на 
извлечение различных лексических групп и тексты 
различных предметных областей. При этом модель 
должна отвечать следующим требованиям: 

 обеспечить лингвистически корректные 
результаты; извлеченные ключевые слова должны 
быть грамматически правильными лексическими 
группами (именными, глагольными и т. д.), а не 
усеченными цепочками квази-основ; 

 не требовать заранее построенного корпу-
са предметной области, поскольку в реальной жиз-
ни таких корпусов для каждой конкретной пред-
метной области, как правило нет и их создание – 
далеко не тривиальная задача; 

 обладать вычислительно привлекательны-

ми свойствами и обеспечивать высокую скорость 
обработки текстов; 

 обеспечить корректное извлечение не 
только высокочастотных, но и низкочастотных 
лексических единиц, что позволило бы извлекать 
все лексические единицы определенного типа, а не 
только ключевые; 

 обеспечить достаточно быстрое создание 
программного инструмента посредством повтор-
ного использования и адаптации уже существую-
щих методик и программного обеспечения. 

При разработке экстрактора LanAKey_Ru мы 
повторно использовали программную оболочку и 
методику извлечения ключевых слов, созданную 
С.О. Шереметьевой для извлечения номинативных 
многокомпонентных ключевых слов из патентов на 
английском языке [35]. Преимуществами этой мо-
дели является то, что она  

 отвечает сформулированным выше требо-
ваниям;  

 основана на универсальном (не зависящем 
от конкретного языка) алгоритме извлечения лек-
сических единиц определенных типов; 

 дает возможность ранжирования извле-
ченных лексических на основе различных векто-
ров релевантности; 

 требует неглубокой, зависимой от кон-
кретного языка базы знаний, которая состоит: 

o из набора стоп-листов иконически 
перечисленных словоформ лексем, запрещен-
ных для использования в лексических группах 
определенного типа,   

o правил исключения из списка канди-
датов групп, содержащих словоформы из 
стоп-листов; 

o правил нормализации кандидатов-
словоформ к одной лексеме; 
 имеет программную оболочку, которая по-

зволяет менять (обновлять) базу знаний без вме-
шательства программиста. 

Процедура извлечения ключевых слов состоит 
из следующих этапов:  

1. Вычисление n-грам (n=1,2,3,4) из исходного 
документа (статьи).  

2. Удаление n-грам, которые не могут быть 
лексическими группами требуемого типа, с ис-
пользованием стоп-лексиконов и правил исключе-
ния и получение списка словоформ кандидатов-
именных групп. 

3. Нормализация словоформ к одной лексеме  
4. Вычисление релевантности каждой извле-

ченной лексической группы.  
5. Выдача списка ключевых слов, удовлетво-

ряющего определенному порогу релевантности 
или всех лексических (например, именных) групп. 

Первая экстраполяция английского экстрак-
тора на русский язык сделана для извлечения но-
минативной терминологии, т. е. именных групп 
(ИГ), в том числе и ключевых, для подъязыка 



Шереметьева С.О., Осминин П.Г.                                                                                           Методы и модели 
автоматического извлечения ключевых слов 

  79Вестник ЮУрГУ. Серия «Лингвистика». 
2015. Т. 12, № 1. С. 76–81 

математического моделирования. Именные груп-
пы считаются наиболее релевантными ключевы-
ми словами, поскольку они наиболее близко от-
ражают содержание документа [39]. Процедура 
экстраполяции заключалась в замене английских 
стоп-листов русскими с учетом грамматики рус-
ской именной группы и выборе вектора реле-
вантности для отбора из всех извлеченных имен-
ных групп ключевых. 

База знаний (стоп-листы) этого экстрактора 
построена на основе статистического анализа кор-
пуса научных статей по математическому модели-
рованию объемом 140 000 словоупотреблений. Для 
нормализации словоформ-кандидатов ИГ разрабо-
тан упрощенный алгоритм на основе совпадения 
определенного количества знаков слов. Вектор 
релевантности ключевых именных групп R = (F, N, 
n, T, M, U) вычисляется по эмпирически опреде-
ленной формуле: 

 ·30  ·30R F N n U T M n     , 
где R – релевантность ИГ, F – частота ИГ, N – сред-
няя частота ИГ определенной длины, n – длина ИГ 
(1–4 компонента), T – количество самых частотных 
слов, содержащихся в ИГ; наиболее частотными 
считаются 30 % 1-грам (слов) с наиболее высокой 
частотой; M – сумма частот слов, входящих в ИГ,  
U – уникальность; этот параметр показывает, что 
этот кандидат функционирует индивидуально, а не 
в составе более длинной именной группы. Уни-
кальность вычисляется как разность между часто-
той данной именной группы и суммой частот бо-
лее длинных именных групп, содержащих данную. 

В качестве ключевых извлекаются первые де-
сять наиболее релевантных именных групп. Экс-
трактор допускает извлечение именных групп в 
текстовой форме и в основной форме с кумулятив-
ной релевантностью.  

Описанный экстрактор экстраполирован на 
другие предметные области русского языка и адап-
тирован для извлечения других лексических групп. 

 
Заключение 
Основные типы методов и моделей автомати-

ческого извлечения ключевых слов делятся на чис-
то статистические и гибридные. Преимуществами 
чисто статистического подхода являются универ-
сальность алгоритмов извлечения ключевых слов и 
отсутствие необходимости в трудоемких и время-
затратных процедурах построения лингвистиче-
ских баз знаний. Однако статистические методы 
часто не обеспечивают удовлетворительного каче-
ства результатов. При этом область эффективного 
применения статистических моделей ограничена 
языками с бедной морфологией, они, как правило, 
не пригодны для естественных языков с богатой 
морфологией, в частности, для русского языка. 

Большим потенциалом обладают гибридные 
методики, в которых статистические методы обра-
ботки документов дополняются одной или не-

сколькими лингвистическими процедурами и лин-
гвистическими базами знаний различной глубины. 
Не всегда возможным оказывается использование 
методик с использованием корпусов текстов в свя-
зи с отсутствием таковых для каждой конкретной 
предметной области.  

Анализ существующих методов автоматиче-
ского извлечения ключевых слов показывает, что 
для создания эффективных экстракторов ключевых 
слов следует учитывать лингвистические типы 
естественных языков (аналитический, флектив-
ный, агглютинативный, изолирующий), предмет-
ную область (подъязык) и наличие необходимых 
лингвистических и программных ресурсов, что 
иллюстрируется на примере разработки экстракто-
ра LanAKey_Ru. 
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based. Advantages and shortcomings of particular approaches are analyzed. It is claimed that the use 
of statistical keyword extraction methods for inflecting languages, such as Russian, is problematic. 
Requirements to the efficient model of automatic keyword extraction from texts in Russian are 
formulated and particular recommendations to meet these requirements are given. It is emphasized 
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