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ПРИМЕНЕНИЕ АЛГОРИТМОВ  
АВТОМАТИЧЕСКОГО ИЗВЛЕЧЕНИЯ КЛЮЧЕВЫХ СЛОВ  

И МОДЕЛЕЙ ВЕКТОРНОГО ПРЕДСТАВЛЕНИЯ СЛОВ  

Проведён обзор популярных подходов к извлечению ключевых слов применительно к задаче анализа обра-
зовательного контента (рабочих программ дисциплин). В ходе эксперимента по оценке качества работы ал-
горитмов извлечения ключевых слов, не требующих тренировочной выборки, был предложен подход с ис-
пользованием модели векторного представления слов word2vec, решающей проблему семантического разрыва 
при сравнении результата работы алгоритмов с тестовыми наборами, составленными экспертами.

Введение
В условиях увеличения количества доступных 

вариантов получения высшего профессионально-
го образования с выстраиванием индивидуальных 
образовательных траекторий наблюдается быстрый 
прирост объёмов существующего образовательно-
го контента: учебных материалов, образовательных 
программ, программ курсов, рабочих программ 
дисциплин, фондов оценочных средств и т. п. До-
кументация по образовательным программам регу-
лярно актуализируется и перерабатывается образо-
вательными организациями в условиях постоянно 
изменяющихся требований образовательных и про-
фессиональных стандартов, потребностей работо-
дателей.

В нашем исследовании мы рассматриваем возмож-
ные варианты интеллектуального анализа образова-
тельного контента с целью автоматизации процесса 
обработки больших массивов слабоструктурирован-
ных данных об образовательных программах, что по-
зволило бы значительно уменьшить нагрузку на пер-
сонал образовательных организаций, упростить 
процесс разработки и актуализации образовательно-
го контента и в конечном итоге повысить качество 

образовательного контента и уровень подготовки вы-
пускников.

В предыдущей работе [1] рассматривались различ-
ные форматы представления информации о курсах 
и  образовательных программах в образовательных 
учреждениях по всему миру и анализировались ос-
новные компоненты данных документов. В нашей 
текущей деятельности мы сфокусировались на проб
леме анализа рабочих программ дисциплин (РПД) — 
официального формата представления данных 
об  образовательных курсах, регулируемого образо-
вательными стандартами, указами и инструкциями 
Министерства образования и науки РФ.

Анализ структуры и компонентов РПД
После изучения различных программ дисциплин 

была предложена следующая модель, отражающая 
структуру программы дисциплины как документа 
(рисунок).

Более детально рассмотрев программы дисцип
лин ведущих российских и зарубежных универси-
тетов, можно прийти к выводу, что наиболее важ-
ная информация, максимально точно отражающая 
суть описываемого в РПД курса, представлена 
следующими элементами данной модели: общая 
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информация, компетенции (результаты обучения) 
и структура курса.

Раздел общей информации содержит укрупнённое 
описание того, чему курс посвящён, кому его следует 
проходить, какие общие задачи и результаты пресле-
дуются в рамках изучения и как данный курс взаимо-
действует с предыдущими и последующими курсами 
в рамках общей образовательной программы.

В разделе компетенций приводится перечень ком-
петенций образовательной программы, частью ко-
торой является данный курс, перечень результатов 
освоения дисциплины в виде конкретизированных 
знаний, умений и навыков, а также связи между ком-
петенциями образовательного стандарта и конкрет-
ными результатами обучения.

Структура курса, как правило, представлена в 
виде списка разделов и тем в порядке их изложения 
на лекциях (иногда приводятся также перечни тем 
рассматриваемых на практиках и в рамках самостоя-
тельной работы студентов), а также более детального 
описания содержания отдельных тем. Это содержа-
ние в подавляющем большинстве случаев имеет вид 
перечня концептов области знания, изучаемых в рам-
ках каждой отдельной темы.

Поскольку формат РПД достаточно жёстко за-
даётся нормативными документами и сильно фор-
мализован, его структура, в том числе и отдельные 
формулировки, зачастую остаются неизменными 
от документа к документу. В текущем исследовании 
можно исходить из предположения, что каждый та-
кой документ содержит два принципиальных под-
множества лексики: первая — общая для всех доку-
ментов данного типа, содержащая организационную 
терминологию и терминологию образовательного 
процесса, а вторая — относящаяся к конкретной об-
ласти знания, изучаемой в рамках дисциплины.

Общая терминология образовательного процес-
са имеет, на наш взгляд, низкое значение при сопо-
ставлении семантики различных курсов в сравнении 
с терминологией, описывающей, что именно будет 
пройдено в рамках курса с точки зрения изучаемой 
области знания дисциплины. Эта область знания, как 
правило, содержит ряд концептов и процессов, кото-
рые изучаются каждым конкретным курсом и пред-
ставлены в рамках РПД конкретными терминами. 
Более того, в виду специфики этой терминологии 
можно считать, что эти термины будут употребляться 
в виде ключевых слов данного документа.

Исходя из данных соображений в данной работе 
фокус направлен на процесс извлечения ключевых 
слов из указанных выше разделов РПД. 

Обзор алгоритмов извлечения ключевых слов
Существует множество разнообразных методов, 

связанных с получением набора ключевых слов для 
документа или коллекции документов. Эти мето-
ды и подходы можно условно разбить на несколько 
категорий: подходы на основе знаний предметной 

области, подходы на основе лингвистических зна-
ний, подходы на основе простых статистик и под-
ходы на основе машинного обучения и комбинации 
таковых [2; 3].

Методы, использующие знания конкретной пред-
метной области или даже конкретной анализируемой 
коллекции, тесно связаны с понятием назначения 
ключевых слов (keyword assignment), обозначающим 
процесс выбора ключевых слов из внешней таксо-
номии, онтологии или иной модели предметной об-
ласти. Например, этот подход может быть применён 
путём замены потенциальных кандидатов в тексте на 
дескрипторы из словарей [4; 5]. Хотя такой подход 
и даёт возможность получить ключевые слова в виде 
заранее продуманных, качественных терминов, он 
требует наличия достаточно крупного источника, 
привязанного к конкретной области знания. В силу 
обширности областей знания, покрываемых рабочи-
ми программами дисциплин, мы не рассматриваем 
подходы данной группы в рамках настоящей работы.

Лингвистические подходы осуществляют извле-
чение ключевых слов исходя из лингвистических 
знаний о языке, используемом в документе. Лингви-
стический подход часто применяется для извлечения 
кандидатов в ключевые слова путём отбора только 
тех, что соответствуют паттернам частей речи [6; 
7]. Используемые для этого Part-of-Speech-теги так-
же применяются в качестве свойств кандидатов в 
методах, основанных на машинном обучении [6–8]. 
Отдельные исследования также уделяют внимание 
использованию последовательностей суффиксов в 
качестве более мелкой меры в сравнении с POS-тегом 
[9]. Исходя из лингвистических соображений часто 
производится выделение кандидатов, например, как 
последовательностей слов, разделённых пунктуаци-
ей и стоп-словами [10].

Значительная доля методов использует простые 
статистические меры при определении ключевых 
слов. Эти меры зачастую применяются как сами 
по  себе, так и в качестве свойств для методов ма-
шинного обучения. В эту группу входит также и са-
мая популярная и известная методика определения 
ключевых слов — взвешивание по схеме TF-IDF [9]. 
TF‑IDF зарекомендовал себя как простой, быстрый, 
но при этом достаточно сильный базис в задаче из-
влечения ключевых слов [11]. Другими такими мето-
дами являются частоты слов, совместное употребле-
ние или расположение в тексте в рамках выбранного 
окна [12], дистанции между словами, средние значе-
ния и дисперсии этих дистанций, частоты слов в кон-
кретных разделах текста и т. д.

Подходы к извлечению ключевых слов на основе 
машинного обучения следует далее разделить на под-
ходы «с учителем» и «без учителя» [2; 3]. Подходы 
«с учителем», как правило, рассматривают задачу из-
влечения ключевых слов как задачу бинарной клас-
сификации кандидатов в ключевые фразы на основе 
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выбранных характеристик, в то время как подходы 
«без учителя» на основе данных характеристик про-
изводят взвешивание кандидатов априори и опреде-
ляют ключевые слова как наиболее весомые среди 
кандидатов. 

В качестве признаков классификации, алгоритмы 
«с учителем», как правило, используют те или иные 
варианты рассмотренных выше лингвистических 
и статистических показателей [6; 7; 9].

Алгоритмы «без учителя» также используют рас-
смотренные выше показатели при выборе кандида-
тов и определении их веса [8; 10], однако в силу от-
сутствия корпусов, предоставляющих возможность 
обучения, данные алгоритмы ищут способы извлече-
ния дополнительной информации непосредственно 
из самого текста.

Одним из популярных подходов в алгоритмах «без 
учителя» стал переход от векторного представления 
текста, в том числе модели «мешка слов» (bag of 
words), на графовое представление. Графовая модель 
решает ряд проблем векторных моделей, связанных 
с потерей структуры текста и чрезмерной независи-
мостью отдельных слов [13]. В задаче извлечения 
ключевых слов графовая модель позволяет восполь-
зоваться различными методами определения весов 
каждой вершины на основе связей с другими вер-
шинами. Например, популярный алгоритм TextRank 
[14], базирующийся на алгоритме ранжирования 
веб-страниц PageRank [15], а также его многочислен-
ные варианты (например, SingleRank и ExpandRank 
[16]) строят граф на основе отношения совместного 
употребления слов в документе, устанавливая связи 
между словами, в случае если они находятся в таком 
отношении, а затем слова и фразы «рекомендуют» 
друг друга, повышая таким образом свой вес и вес 
связанных слов. Исследования также показали, что 
простые меры определения веса, такие как степень 
(degree) и сила (strength), показывают более высокие 
результаты, чем сложные меры [17].

Другой подход к извлечению дополнительной ин-
формации предлагает перед оценкой весов канди-
датов произвести их кластеризацию, основываясь 
на внешних мерах близости слов, что позволило бы 
сгруппировать термины, связанные с различными ас-
пектами и темами документа, и заменить их одним 
термином-«экземпляром» [18].

Вследствие разнообразия и обширности тематик 
курсов, а также отсутствия крупных корпусов на те-
кущем этапе работы предлагается оценить качество 
извлечения ключевых слов с помощью алгоритмов 
«без учителя».

Анализируемые алгоритмы извлечения ключе-
вых слов

В рамках данного исследования были выбраны 
следующие алгоритмы извлечения ключевых слов: 
TF-IDF, RAKE, TextRank, графовые алгоритмы на 
основе степени (degree) и силы (strength).

TF-IDF-взвешивание основывается на оценке веса 
термина исходя из его частоты встречаемости внутри 
документа (Term Frequency) и величины, обратной 
частоте встречаемости термина в других документах 
коллекции (Inverted Document Frequency):

TFIDF (wordi) = freq (wordi) · idf (wordi).

Несмотря на кажущуюся простоту данного подхо-
да, исследования показали его эффективность в из-
влечении ключевых слов, даже в сравнении с други-
ми, более сложными методами.

Взяв всю коллекцию документов, мы взвешиваем 
каждый термин отдельно для каждого документа, 
а  затем упорядочиваем полученные наборы терми-
нов по убыванию, получая списки слов по направ-
лению убывания их значимости. Поскольку, даже 
произведя изначальную фильтрацию стоп-слов, мы 
всё ещё получаем список всех возможно значимых 
слов в документе, имеет смысл выбрать границу 
значимости, по которой производится отбрасывание 
малозначащих для коллекции слов. Практически мы 
приняли решение опираться только на верхние 5 % 
слов в каждом документе.

RAKE производит отбор кандидатов в ключевые 
слова и фразы путём разбиения документа вначале 
на предложения, а затем на отдельные составляющие 
предложений исходя из знаков пунктуации. Из полу-
ченных выражений фразы-кандидаты выбираются 
путём разбиения этих выражений на более мелкие 
сочетания с учётом списка стоп-слов, вероятность 
нахождения которых в ключевых словах крайне мала. 
Это делает RAKE более зависимым от конкретного 
языка анализируемых текстов.

Полученные кандидаты затем оцениваются исходя 
из весов входящих в них слов, которые определяют-
ся, в свою очередь, на основе частот их употребле-
ния в документах коллекции и на основе их степеней 
(degree):

deg( )( ) .
( )

i

iwordi
Keyword

wordScore Keyword
freq word

∈

= ∑

По аналогии с предыдущим подходом мы упоря-
дочиваем взвешенные слова-кандидаты по убыванию 
их веса и берём верхние 5 % получившегося списка 
в качестве ключевых слов.

TextRank — это графовый алгоритм, опирающийся 
на создание графовой модели документа — взвешен-
ного графа, содержащего потенциальных кандида-
тов в ключевые слова. По аналогии с оригинальным 
PageRank узлы графа взвешиваются исходя из того, 
насколько авторитетны связанные с ними узлы. Дан-
ный процесс связан с алгоритмами блуждания по 
графу, постоянно изменяющими веса вершин на ос-
нове весов их соседей до тех пор, пока эти плаваю-
щие веса не сойдутся. 
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Другие рассматриваемые нами графовые алгорит-
мы основываются на более простых мерах веса в 
графах — степени и силе вершин. Данные алгорит-
мы также требуют составления взвешенного графа 
документа, однако веса кандидатов в вершинах рас-
считываются исходя из степени вершин — числа со-
седей — и силы вершин — суммы весов входящих 
в вершину рёбер. Сами веса определяются с учётом 
количества совместных употреблений кандидатов 
в вершинах.

Для графовых подходов мы производим автомати-
ческое склеивание кандидатов исходя из их совмест-
ных употреблений в тексте документа. Затем, как и в 
случае с другими подходами, мы сортируем получен-
ный список кандидатов и отбираем верхние 5 % в ка-
честве ключевых слов.

Эксперимент
Для сравнения нескольких выбранных нами алго-

ритмов был составлен тестовый корпус, состоящий 
из выбранных элементов рабочих программ дисци-
плин по 12 различным дисциплинам трёх областей 
знаний: информационные технологии, математика 
и  экономика. Для документов данного корпуса экс-
пертами — преподавателями вузов были выбраны 
наборы ключевых слов, определяющих содержание 
данных дисциплин. Данные наборы были использо-
ваны в качестве контрольной выборки.

Для каждого документа определяются элементы, 
которые наиболее важны для анализа этих докумен-
тов: вводных частей, описания требований к резуль-
татам освоения и описания структуры курса как пе-
речня входящих в него разделов и тем.

Из выбранных фрагментов текста исключаются 
стоп-слова — междометия, словосочетания, часто 
употребляемые союзы и предлоги. Оставшийся текст 
затем очищается от нетекстовых символов, разбива-
ется на слова, которые затем проходят лемматизацию.

Затем для каждого из полученных документов 
применяются выбранные алгоритмы. Следует отме-
тить, что на практике было принято решение удалить 
из кандидатов для всех алгоритмов кроме TF-IDF те 
слова, которые имели слишком низкий вес, избавля-
ясь таким образом от общей лексики, встречающейся 
во всех документах, а также сокращая общее количе-
ство генерируемых ключевых слов приблизительно 
вдвое. На практике эксперимент проводится с 90 %-м 
порогом — оставляются только верхние 10 % слов, 
отранжированных по их TF-IDF-весу.

Таким образом, для каждого документа в коллек-
ции мы получаем взвешенный набор его лемматизи-
рованных ключевых слов для всех пяти алгоритмов.

Оценка качества алгоритмов
Для оценки качества в задачах выбора ключе-

вых слов принято использовать метрики точности 
(precision) и полноты (recall). Традиционно попада-
нием или достоверным положительным результатом 
считается наличие ключевого слова из результатов 

работы оцениваемого алгоритма в наборе ключевых 
слов, составленных экспертами. Иногда также рас-
сматриваются попадания ключевого слова в аннота-
цию, составленную экспертом.

На практике в данном эксперименте можно прий-
ти к выводу, что экспертная оценка образовательного 
контента, как правило, приводит к набору укрупнён-
ных концептов того, что упоминается в документе, 
в то время как автоматическое извлечение, по мень-
шей мере в выбранных нами алгоритмах, опирает-
ся на конкретные упоминания в тексте документа, 
не  укрупняя их до более общих понятий, а также 
зачастую, состоит из менее корректно построенных 
фраз, чем те, что были выбраны экспертом.

Это наблюдение позволяет отметить, что тради-
ционное сопоставление результатов работы алго-
ритмов и оценки человеком в данном эксперименте 
трудновыполнимо из-за необходимости сопоставле-
ния каждой экспертной фразы с каждой сгенериро-
ванной фразой в попытке проследить перекрёстные 
упоминания терминов. Однако, даже проведя такой 
анализ, можно столкнуться с проблемой семантиче-
ского разрыва — выбранные экспертами ключевые 
фразы могут содержать крайне малое число общих 
слов с  автоматически сгенерированными фразами 
или не иметь их вовсе.

Примером такой ситуации могут являться следую-
щие ключевые фразы для документа, посвящённого 
программе курса по базам данных:

–– совместное использование данных;
–– коллективный доступ;
–– разграничение доступа.

Первая из этих ключевых фраз была предложена 
экспертом, две другие выбраны соответственно алго-
ритмами TF-IDF и TextRank. И хотя среди сгенериро-
ванных фраз не содержится ни одного слова, встре-
чающегося во фразе, выбранной экспертом, они так 
или иначе имеют один и тот же смысл.

Если проигнорировать данный фактор, а также 
существенно снизить планку сложности, считая 
успешным наличие хотя бы одного общего сло-
ва между экспертной и сгенерированной фраза-
ми, то  выбранные алгоритмы показывают схожие 
результаты с другими работами, оценивающими 
их качество. Грубо оценённые таким образом ал-
горитмы показывают достаточно близкие средние 
значения точности и полноты: P ≈ 0,35 и R ≈ 0,4. 
Чуть более высокую полноту и точность достигает 
TF‑IDF: P ≈ 0,38 при R ≈ 0,43. RAKE показывает бо-
лее высокую точность, но теряет в полноте: P ≈ 0,5 
при R ≈ 0,33.

Тем не менее такая оценка качества работы алго-
ритма не вполне корректна, в связи с чем был при-
менён альтернативный подход с использованием 
векторных представлений слов. Пользуясь моделью 
языка, мы можем оценить качество как близость меж-
ду двумя наборами ключевых слов — экспертным 
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и сгенерированным. Модель Word2vec [19], обучен-
ная на корпусе русскоязычной Wikipedia, даёт доста-
точно большой охват терминологии, чтобы прибли-
жённо считать эту векторную модель моделью языка. 
Таким образом, можно вычислить вектора всех клю-
чевых слов в обоих наборах, объединить их в общий 
для набора вектор и сравнить их через косинусную 
меру близости. Этот подход был предложен авторами 
genism framework [20].

Введём следующие обозначения:
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где L2 — норма word2vec векторов всех слов в набо-
ре ws.

Близость между наборами ws1 и ws2 — это косинус 
между средними слов в наборах:

1 2 1 2( , ) cos( , ).wordsets ws wssim ws ws m m=
 

Таким образом, близость между документами di и 
dj может быть вычислена как близость между набора-
ми входящих в них ключевых слов:

( , ) ( ( ), ( )).i j wordsets i jsim d d sim Keywords d Keywords d=

В результате такого подхода к оценке получаются 
следующие усреднённые по всему корпусу близости 
наборов ключевых слов:

Алгоритм simwordsets

TF-IDF 0,96974
TextRank 0,96608
Graph (Strength) 0,97381
Graph (Degree) 0,96904
RAKE 0,96478

Полученные данные показывают сравнительную 
близость данных алгоритмов, которая также отра-
жается в близости самих сгенерированных наборов 
ключевых слов. Стоит заметить, что использование 
модели word2vec для оценки близости может по-
тенциально вносить дополнительный элемент по-
грешности, однако он значительно меньше ошибок, 
получаемых за счёт допущений в альтернативных 
подходах к оценке качества.

Заключение
В рамках данного исследования мы рассмотрели 

укрупнённую структуру рабочих программ дисцип
лин и выявили наиболее информативные их элемен-
ты. Был проведён обзор существующих популярных 

методов извлечения ключевых слов и осуществлён 
эксперимент с оценкой качества методов, не требую-
щих тренировочной выборки.

Для оценки качества работы данных методов 
в  рамках рассматриваемой задачи был подготовлен 
тестовый корпус различных рабочих программ дис-
циплин и реализован ряд алгоритмов извлечения 
ключевых слов, результаты работы которых затем 
были сравнены с наборами слов, выбранными экс-
пертами. Результаты показали близость качества ра-
боты выбранных алгоритмов.

Следующими основными шагами исследования 
являются:

–– использование полученных данных для улучше-
ния качества сравнения документов;

–– оценка эффективности данных алгоритмов для 
других видов образовательного контента;

–– интеграция структурных мер оценки близости 
контента с мерами на базе ключевых слов;

–– применение методов вероятностного темати-
ческого моделирования к задачам анализа образова-
тельного контента.
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D. S. Botov, J. D. Klenin

APPLYING KEYWORD EXTRACTION ALGORITHMS AND VECTOR 
REPRESENTATION OF WORDS IN THE PROBLEM OF EDUCATIONAL 
CONTENT MINING

The paper presents an overview of keyword extraction algorithms in applied to educational data mining  (course de-
scription analysis task specifically) and provides a general comparison of algorithms. In the experiment for evaluating of 
keyword extraction algorithms, it proposed an approach using a model of the vector representation of words (word2vec), 
solves the problem of the semantic gap by comparing the results of the algorithms with the test set composed by experts.


