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摘　要　关键词是概括给定文本核心主题及关键内容的一组短语.在信息过载日益严重的今天,从给定的大量文本信息中预

测出具有其中心思想的关键词至关重要.因此,关键词预测作为自然语言处理的基本任务之一,受到越来越多研究者的关注.

其对应方法主要包括两类:关键词抽取和关键词生成.关键词抽取是从给定文本中快速、准确地抽取文中出现过的显著性短语

作为关键词.与关键词抽取不同,关键词生成既能预测出现在给定文本中的关键词,也能预测未出现在给定文本中的关键词.

总而言之,这两类方法各有优劣.然而,现有的关键词生成工作大多忽视了抽取式特征可能为关键词生成模型带来的潜在收

益.抽取式特征能指明原文本的重要片段,对于模型学习原文本的深层语义表示起到重要作用.因此,结合抽取式和生成式方

法的优势,提出了一种新的融合多粒度抽取式特征的关键词生成模型(incorporatingMultiＧGranularityExtractivefeaturesfor

keyphrasegeneration,MGEＧNet).在一系列公开数据集上的实验结果表明,和近年来的关键词生成模型相比,所提模型在大多

数评价指标上取得了显著的性能提升.

关键词:自然语言处理;序列到序列;关键词生成;抽取式特征;多任务学习
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Abstract　Keyphraseisasetofphrasesthatsummarizesthecorethemeandkeycontentofagiventext．Atpresent,information

overloadisbecomingmoreandmoreserious,itiscrucialtopredictphraseswiththeircentralideasforagivenlargeamountof

textualinformation．Therefore,keyphraseprediction,asoneofthebasictasksofnaturallanguageprocessing,hasreceivedmore

andmoreattentionfromresearchscholars．Itscorrespondingmethodsmainlycontaintwocategories,namelykeyphraseextraction

andkeyphrasegeneration．Keyphraseextractionisthefastandaccurateextractionofsalientphrasesthatappearinthegiventext．

Unlikekeyphraseextraction,keyphrasegenerationpredictsbothphrasesthatappearinthegiventextandthosedonotappearin

thegiventext．Insummary,bothhavetheiradvantagesanddisadvantages．However,mostoftheexistingworkonkeyphrasegeＧ

nerationhasignoredthepotentialbenefitsthatextractivefeaturesmaybringtokeyphrasegenerationmodels．Extractivefeatures

canindicateimportantfragmentsoftheoriginaltextandplayanimportantroleforthemodeltolearnthedeepsemanticrepresenＧ

tationoftheoriginaltext．Therefore,combiningtheadvantagesofextractiveandgenerativeapproaches,thispaperproposesanew

keyphrasegenerationmodelincorporatingmultiＧgranularityextractivefeatures(MGEＧNet)．ComparedwithrecentkeyphrasegeＧ

nerationmodelsonaseriesofpubliclyavailabledatasets,theproposedmodelachievessignificantperformanceimprovementsin

mostevaluationmetrics．

Keywords　Naturallanguageprocessing,SequenceＧtoＧSequence,Keyphrasegeneration,Extractivefeatures,MultiＧtasklearning
　

　　关键词是一组能精确、全面地概括文本核心主题的短语.
在当今的大数据时代,关键词对于快速地组织、理解文本数据

具有非常重要的现实意义.关键词生成指依据给定文本,

自动获取其关键词的一项任务.作为自然语言处理的基本任

务之一,关键词生成被广泛应用于信息检索[１]、文本分类[２]、
文本摘要[３]等领域.



如何自动预测给定文本中的关键词一直以来都受到许多

学者的关注.早期研究的焦点主要在抽取式的方法上.传统

的抽取式方法大多分为两步[４Ｇ５],首先依据词性标记等特征从

原文本中选择出一组候选词,然后对候选词一一进行重要性

打分,在候选词中挑选出重要度分数较高的一组词语作为模

型的预测结果.这些方法在预测原文本中出现过的关键词方

面十分有效.然而,事实上,关键词并不绝对会出现在原文本

中.如图１所示,“textsummarization”等关键词在原文本中

并没有出现,而这部分未出现在原文本中的关键词在数据集

中并非个例,其在整个关键词集合的组成中占有较大的比重.

未出现在原文本中的关键词往往代表了指定者对原文本的深

层理解,而非简单地从原文本中挑选出重要的词语.因此,抽

取式方法无法处理对未出现在原文本中关键词的预测.

图１　数据集中的原文本及其关键词示例

Fig．１　Exampleoforiginaltextanditskeyphraseindataset

为了解决上述问题,一些研究者借鉴机器翻译领域的相

关工作[６Ｇ７],提出了基于深度学习的关键词生成方法.生成式

方法主要采用带有注意力的序列到序列框架,辅助以拷贝机

制预测基于关键词构建的文本序列.这些方法类似于人为地

概括关键词,即首先理解原文本的含义,然后依据对原文本内

容的理解为其总结关键词.它们既能够预测出现在原文本中

的关键词,也能够预测未出现在原文本中的关键词.而后,关

键词生成方法取得了一系列进展,其有效性已经被许多研究

者证实.

然而,大多数已有的生成式方法忽视了抽取式特征可能

为关键词生成模型带来的潜在收益.抽取式特征能为关键词

生成模型提供关于在原文本各个片段上重要性分布的信息,

促进模型对原文本的理解,从而生成与原文本更相关的关键

词.因此,本文提出了一种新的融合多粒度抽取式特征的关

键词生成模型.该模型主要包括３部分:抽取式模块、生成式

模块和特征交互层.其中,抽取式模块通过卷积神经网络获

取局部语义特征,并以序列标注的方式协助模型学习抽取式

特征;生成式模块利用以 Transformer为主干的序列到序列

框架预测基于关键词构建的目标序列;特征交互层引入互注

意力机制,实现抽取式特征和生成式特征的融合,优化抽取式

和生成式模块的表示学习.大量的实验证明,本文提出的模

型性能优于近年来的关键词生成模型.

本文的主要贡献有以下４个方面:

(１)提出了一种端到端的多任务学习模型,联合学习关键

词抽取和关键词生成.

(２)借助卷积神经网络获取多粒度局部语义特征,并利用

该特征进行关键词抽取.

(３)利用特征交互层捕获抽取式特征(多粒度局部语义特

征)和生成式特征之间的相互影响.

(４)在公开数据集上进行实验,评估模型原文本中出现过

的关键词和未出现在原文本中的关键词两方面的预测能力.

实验结果表明,本文模型优于近年来的关键词生成模型.

１　相关工作

１．１　关键词抽取

现有的关键词抽取方法可以分为两种,即两阶段方法[４Ｇ５]

和序列标注法[８].

两阶段方法指首先依据一些词性特征等启发式规则从原

文本中挑选出一组候选关键词,然后再构建模型对候选关键

词进行重要度打分并排序,从而确定出若干个关键词作为最

终的预测结果.其中,重要度分数可以通过监督学习模型获

得,如多层感知机[９]、支持向量机[１０]等模型,也可以通过无监

督学习模型获得,例如文献[１１]提出了一种基于图的关键词

排序算法.

序列标注法,也被称为关键词边界检测方法,指通过神经

网络编码器对原文本进行编码获取其每个单词的上下文向

量,然后依据这些上下文向量预测每个单词与关键词边界的

关系.常用的序列标注模式有 BIO(BＧbegin,IＧinside,OＧoutＧ

side)和 BIOES(BＧbegin,IＧinside,OＧoutside,EＧend,SＧsingle)

两种.借助这些序列标注模式,模型可以预测每个单词是关

键词的开始、内部或外部等的概率,进而从原文本中抽取出关

键词.

虽然抽取式方法在预测原文本中出现过的关键词方面取

得了显著成效,但是这些方法无法预测未出现在原文本中的

关键词.

１．２　关键词生成

在自然语言处理领域中,自动关键词预测还有很多亟待

解决的问题.为了解决抽取式方法所存在的问题,文献[１２]

首次提出了用带有注意力机制的序列到序列框架,辅助以拷

贝机制进行关键词生成.关键词生成模型既可以预测出现在

原文本中的关键词,也能够预测未出现在原文本中的关键词.

自关键词生成模型被首次提出以来,研究者们沿用文献

[１２]的主体框架提出了许多后续工作.例如,文献[１３]提出

以基于关键词构建的文本序列而非单个关键词作为目标序列

生成,解决了模型无法为不同原文本生成不同数量关键词的

问题;有学者针对关键词生成模型中存在的预测结果冗余问

题,提出了覆盖机制等方法[１４Ｇ１６];还有一些学者在关键词生

成模型中尝试利用标题等的额外信息[１７Ｇ１８];此外,还有值得

关注的一些工作[１９Ｇ２１],如文献[２０]提出了一种自适应奖赏函

数来利用强化学习方法解决关键词生成数量不足的问题;文

献[２２]通过分层地解码对关键词集的分层组合性进行显式

建模.
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然而,这些方法忽视了抽取式特征可能为关键词生成模

型带来的潜在收益.文献[２３]提出了一种选择、抽取、生成一

体化的模型,但该方法的关键点在于长文档的处理以及抽取

任务和生成任务的简单结合.本文着眼于探索一种融合多粒

度抽取式特征的关键词生成方法,以优化抽取式特征和生成

式特征的学习,并显式地建模两者的相互影响.

２　研究方法

２．１　问题定义

关键词生成就是要解决为给定原文档自动生成一组关键

词的问题.每篇原文档对应了若干个关键词组成的集合,单

个元组‹原文档,关键词集›可以被看作是一个数据样例.在

本文中,原文档用 x 表示,与之对应的关键词集用 K＝{k１,

k２,􀆺,k|K|}表示,|K|是原文档所拥有的关键词个数.原文

档和单个关键词都是单词的序列,即x＝x１,x２,􀆺,x|x|,ki＝

ki
１,ki

２,􀆺,ki
|k

i
|.其中,|x|和|ki|分别代表原文档和第i个

关键词ki的单词个数.本文使用 Kp＝{kp,１,kp,２,􀆺,kp,|Kp|}

和 Ka＝{ka,１,ka,２,􀆺,ka,|Ka|}分别表示出现在原文本中的关

键词集和未出现在原文本中的关键词集.容易得知,K＝

Kp∪Ka.

为了适用序列到序列框架,数据样例需要转换为‹原文本

序列,目标文本序列›的形式.因此,本文采取了文献[２０]的

处理方法,这也是目前大多数关键词生成工作常用的一种处

理方法:以特定分隔符 将所有关键词连接起来构建目标文

本序列.连接顺序为出现在原文本中的关键词在前,未出现

在原文本中的关键词在后.对于出现在原文本中的关键词,

连接会按照每个关键词在原文本中首次出现的位置先后顺序

进行;对于未出现在原文本中的关键词,连接会按照数据集中

原有关键词的顺序进行.此外,文献[２０]还提出使用特殊符

号◇ 标记出现在原文本中的关键词的结尾.也就是说,目标

文本序列Y＝kp,１ kp,２ 􀆺 kp,|Kp|◇ka,１ ka,２ 􀆺 ka,|Ka|.

２．２　融合多粒度抽取式特征的关键词生成模型

序列到序列框架主要包含序列编码器和序列解码器两部

分.本文采用 Transformer作为序列到序列框架的主干,即

序列编码器和序列解码器均采用 Transformer实现.模型的

整体框架如图２所示.

图２　模型整体框架

Fig．２　Overallframeworkofourmodel(MGEＧNet)

模型图左侧自上而下是卷积特征抽取器和 Tansformer

编码器,分别用于获取关于原文本的抽取式特征和生成式特

征;模型图右侧对应关键词抽取和关键词生成任务的抽取器

和解码器;模型图中间连接两者的是特征交互层,用于建模抽

取式特征和生成式特征之间的相互影响.

２．２．１　Transformer编码器

Transformer编码器由L 层编码层组成,以嵌入向量序

列为输入,并利用多头自注意力机制产生上下文向量.原文

本序列中的每个单词通过嵌入层被映射为低维的嵌入向量,

再被输入到 Transformer编码器中.具体地,在第t个单词

处,Transformer编码器所输入的嵌入向量为:

et＝ew
t ＋epos

t (１)

其中,ew
t 是词嵌入向量;epos

t 是位置嵌入向量.嵌入层将原文

本中的每个单词及其相应的绝对位置转换为固定维度的向量

表示后,再令两者按元素相加形成最终的编码器输入.编码

器为原文本序列产生的上下文向量序列记为{[hl
１,hl

２,􀆺,

hl
m],l＝１,􀆺,L},其中 m 是原文本序列的总长度.在经典序

列到序列框架的注意力机制中,编码器最后一层(L 层)输出

的上下文向量序列会被解码器用于参考并生成关键词,本文

将其称为生成式特征,记为H＝[hL
１,hL

２,􀆺,hL
m].

２．２．２　多粒度卷积特征抽取器

为了强化局部语义特征,本文采用一维卷积产生初步的

抽取式特征.一维卷积常被用于获取文本序列的局部特征.

在本文中,编码器输出的上下文向量序列通过一维卷积得到

多粒度抽取式特征.本文保留卷积核大小为n＝１,􀆺,N 所

得到的共N 组抽取式特征,并辅助以适当的填充保持输入、

输出长度一致.其中,N 是预定义的超参数.这些特征被记

为S＝{[sn
１,sn

２,􀆺,sn
m],n＝１,􀆺,N}

２．２．３　特征交互层

为了显式地建模生成式特征和抽取式特征的相互影响和

交互,本文采用特征交互层捕捉两者的相关性.首先,生成式

特征H＝[hL
１,hL

２,􀆺,hL
m]和抽取式特征S＝{[sn

１,sn
２,􀆺,sn

m],

n＝１,􀆺,N}通过带有 ReLU 激活函数的线性转换,使得两

者更具区分度.

H
~
＝LN(H＋max(０,WHH＋bH)) (２)

S
~n＝LN(Sn＋max(０,WS

nSn＋bS
n )),n＝１,􀆺,N (３)

其中,LN 指的是层归一化函数[２４],WH,bH,WS
n 和bS

n 都是可

学习的参数.

然后,本文采用互注意力机制建模两种特征间的相互影

响.值得注意的是,抽取式特征共 N 组,经过互注意力机制,

模型最终可以得到相互学习的 N 组生成式特征和N 组抽取

式特征.

Hn＝LN(H
~
＋softmax(H

~ (S
~n)T)S

~n),n＝１,􀆺,N (４)

Sn＝LN(S
~n＋softmax(S

~n(H
~ )T)H

~ ),n＝１,􀆺,N (５)

最后,本文分别将生成式和抽取式的 N 组特征拼接起

来,通过线性变换整合得到最终的等长、定维特征表示.为了

方便起见,本文仍然将其记为H＝[h１,h２,􀆺,hm]和S＝[s１,

s２,􀆺,sm].

H＝WIH [H１;H２;􀆺;HN]＋bIH (６)
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S＝WIS[S１;S２;􀆺;SN]＋bIS (７)

其中,;表示张量拼接操作,WIH ,bIH ,WIS和bIS都是可学习的

参数.

２．２．４　抽取器

本文使用序列标注法进行关键词抽取.抽取器以抽取式

特征S＝[s１,s２,􀆺,sm]为输入,为每个单词预测其与出现在

原文本中的关键词边界的关系及相应概率.本文选择 BIO
序列标注模式,因此,抽取器本质上相当于一个三路分类器.

Pi＝softmax(W２(tanh(W１si＋b１))＋b２) (８)

其中,W１,b１,W２和b２都是可学习的参数.

２．２．５　Transformer解码器

解码器以基于关键词构建的文本序列为目标序列预测关

键词.Transformer解码器同样由 L 层解码层组成.特别

地,解码器的最后一层(L层)输出 [cL
１,cL

２,􀆺,cL
p],其中 p 是

生成序列的总长度,通过softmax层预测生成序列中的第t
个单词yt在词汇表 V上的概率分布Pvocab(yt).

Pvocab(yt)＝softmax(WvcL
t ＋bv) (９)

其中,Wv和bv是可学习的参数.

２．２．６　拷贝机制

在实践中,词汇表V 通常选用固定大小的、高频出现的

单词表.实际上,目标序列中的单词有不在词汇表V 中的可

能性.而且,未出现在原文本中的部分关键词(短语)也有可

能会选用原文本中的单词构成.为了减轻这种现象带来的影

响,本文采用拷贝机制使得生成序列可以选择拷贝原文本中

的单词.

具体地,在预测生成序列中的第t个单词时,解码器的最

后一层输出cL
t 和生成式特征H＝[h１,h２,􀆺,hm]计算注意力

分数 [αt１,αt２,􀆺,αtm ]和上下文语境向量ut.

a(cL
t ,hi)＝hiWacL

t (１０)

αti＝ exp(a(cL
t ,hi))

∑
m

j＝１
exp(a(cL

t ,hj))
(１１)

ut＝∑
m

i＝１
αtihi (１２)

在拷贝机制中,注意力分数[αt１,αt２,􀆺,αtm ]被用于作为

生成序列中的第t个单词yt在原文本词汇上的概率分布

Pc(yt),使得模型能够从原文本中拷贝单词;而上下文语境向

量ut被用于计算从原文本中拷贝(pt
c)或从词汇表V 中生成

的概率(pt
g).

Pc(yt)＝[αt１,αt２,􀆺,αtm ] (１３)

pt
c＝sigmoid(Wc[cL

t ;ut]＋bc) (１４)

pt
g＝１－pt

c (１５)

其中,Wc和bc是可学习的参数.最终,生成序列中的第t个

单词yt的概率分布Pfinal(yt)被预测为:

Pfinal(yt)＝pt
cPc(yt)＋pt

gPvocab(yt) (１６)

２．２．７　训练

本文模型的损失函数包括抽取任务和生成任务两部分的

损失.抽取器实质上相当于三路分类器,因此本文使用加权

的交叉熵损失函数作为抽取部分的损失.

Le＝－∑
|x|

i＝１
　∑

C

c＝１
wx

∧c
ilog(pc

i) (１７)

其中,|x|是原文档的单词个数;C 是标签数量(BIO 标注模

式下C＝３);w 是预定义的超参数,其含义是正标签的损失权

重;x
∧c
i是原文档第i个单词的真实标签值;pc

i是抽取器所预测

的原文档第i个单词是标签c 的概率值.

生成器(解码器)以关键词序列为目标生成关键词.本文

使用真实关键词(y
∧)的负对数 似 然 函 数 作 为 生 成 部 分 的

损失.

Lg＝－∑
T

t＝１
logPfinal(y

∧
t) (１８)

其中,T 是目标序列的总长度.模型的整体损失被定义为抽

取部分损失和生成部分损失的加权和.

L＝βLe＋(１－β)Lg (１９)

其中,β是损失平衡权重超参数.

表１　测试数据集的统计数据

Table１　Statisticsoftestdataset

数据集 样本总数
原文本

平均长度

关键词

平均长度

关键词

平均数量

出现在原文本中的

关键词占比/％
未出现在原文本中的

关键词占比/％
Inspec ５００ １２８．７ ２．４８ ９．８３ ７３．６ ２６．４
Krapivin ４００ １８２．６ ２．２１ ５．８４ ５５．７ ４４．３
NUS ２１１ ２１９．１ ２．２２ １１．６５ ５４．４ ４５．６

KP２０k ２００００ １７９．８ ２．０４ ５．２８ ６２．９ ３７．１

３　实验内容

３．１　数据集及预处理

本文选择关键词生成领域中广泛使用的４个科技文献数

据集进行实验.这 ４ 个 测 试 数 据 集 分 别 是 KP２０k[１２],InＧ

spec[２５],Krapivin[２６]和 NUS[２７].测试数据集的统计数据如

表１所列.和先前工作中的处理方式一致,本文将数据样本

中的标题和摘要连接起来作为原文本;同时,本文使用最大的

关键词生成数据集 KP２０k作为模型的训练集.预处理操作

包括降小写、把所有数字符号替换为‹digit›、去除重复数据

等.KP２０k训练数据集共包含 ５３０８０２ 个数据样本,另有

验证数据集共包含２００００个数据样本.

３．２　实验设置

本文的词汇表V 由训练数据集中出现频率最高的５００００
个单词及一些特殊符号(如结尾符号、未知单词符号等)组成.

嵌入层维度设置为５１２维.Transformer结构参数为６层(即

L＝６),８个自注意力头,隐藏状态维度设置为２０４８维.所有

可学习 的 训 练 参 数 (包 含 嵌 入 层 在 内)被 随 机 初 始 化 为

[－０．１,０．１]上的均匀分布.本文使用 Adam 优化算法[２８],

初始学习率为１０－４,批大小为２０,dropout率设置为０．１.为

了稳定训练过程,将梯度裁剪的最大阈值设置为１,以避免梯

度爆炸.本文的模型训练采用提前停止策略:每当验证集上

４８１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．４,Apr．２０２３



的损失未下降时,学习率会降低一半;当连续若干次迭代的验

证损失都未下降时,即认为模型在验证数据集上达到收敛,停
止训练.若提前停止策略未生效,模型至多训练２０个轮回.
在测试过程中,本文使用贪心搜索算法作为解码生成序列时

的算法.本文为正标签的损失权重超参数 w 在[０．７,０．８,

０．９,１．０,１．５,２．０,２．５]中进行网格搜索,最终发现 w＝２．０
时能达到最佳性能.多粒度特征抽取器中的特征组数 N 设

置为３.为了平衡抽取部分和生成部分的损失,将两部分的

损失分别按词数进行归一化操作,并且根据经验将损失平衡

权重超参数β设置为０．５.

３．３　基准方法及评价指标

本文选择一组近年来的最优关键词生成方法作为基准方

法,同本文提出的模型进行比较.此外,本文还训练了以

Transformer为主干的序列到序列模型作为基准方法之一.
基准方法分别为:catSeq[１３],catSeqCorr[１４],catSeqTG[１８],ExＧ
HiRDＧs[２２],ExHiRDＧh[２２],SEGＧNet[２３]和 Transformer.

这些基准方法主要采取两种解码方式,即每次生成单个

关键词并使用集束搜索算法生成多个关键词,和每次以贪心

的方式直接生成基于关键词构建的文本序列.文献[１３]指出

前者的缺点在于模型无法自动决定生成关键词的数量.为了

避免不同的解码策略对实验结果造成的影响,文献[２０]对上

述基准方法进行了统一,使其均以基于关键词构建的文本序

列作为目标输出.其中,catSeqCorr和catSeqTG 在其相应的

原文献中分别被称为 CorrRNN 和 TGＧNet.
本文按照文献[２０]的处理方式,并选择宏平均的 F１＠５

和F１＠M 作为评价指标.其中,F１＠５是通过比较前５个

预测关键词和真实关键词计算出的F１分数;F１＠M是通过

比较所有的预测关键词和真实关键词计算出的F１分数.

３．４　整体性能

为了研究多粒度特征组数 N 对模型的影响,我们分别在

N＝３,N＝２ 和 N＝１ 的条件下训练了本文提 出 的 模 型

(MGEＧNet),并列出了相应的实验结果.实验结果分为出现

在原文本中的关键词和未出现在原文本中的关键词两部分.

MGEＧNet与其他基准方法在出现在原文本中的关键词

上的评价指标分数如表２所列.其中,MGEＧNet中的最优结

果用粗体表示,基准方法中的最优结果用下划线表示.可以

观察到,MGEＧNet在多粒度特征组数 N＝３,N＝２ 和 N＝１
这３种情况下,大多数测试数据集上的评价指标分数都明显

优于其他基准方法.具体而言,相比基准方法中的最优结果,

MGEＧNet在Inspec,Krapivin和 KP２０k数据集上的F１＠５分

数分别能达到１２．５％,６．２％ 和 ６．１％ 的性能提升.但在

NUS数据集上,MGEＧNet的评价指标结果不如现有的基准

方法SEGＧNet.我们分析造成这种结果的原因可能是不同数

据集中出现在原文本中的关键词和未出现在原文本中的关键

词的占比情况不同.从表１中的测试集统计数据可以看出,
数据集中出现在原文本中的关键词占比越高,模型的提升效

果越明显.这说明了多粒度抽取式特征能指明原文本中的重

要片段,对于模型生成出现在原文本中的关键词起重要作用.
此外,另一个可能的原因是NUS数据集上的原文本平均长度

较大,如表１所列,而SEGＧNet模型[２３]设计了句子选择器来

处理长文档,但这也导致了SEGＧNet不得不采取非端到端的

学习方式,使其模型变得较为复杂.

表２　出现在原文本中的关键词上的实验结果

Table２　Resultsofpresentkeyphraseprediction

Method
Inspec

F１＠M F１＠５
Krapivin

F１＠M F１＠５
NUS

F１＠M F１＠５
KP２０k

F１＠M F１＠５
catSeq ０．２６２ ０．２２５ ０．３５４ ０．２６９ ０．３９７ ０．３２３ ０．３６７ ０．２９１

catSeqCorr ０．２６９ ０．２２７ ０．３４９ ０．２６５ ０．３９０ ０．３１９ ０．３６５ ０．２８９
catSeqTG ０．２７０ ０．２２９ ０．３６６ ０．２８２ ０．３９３ ０．３２５ ０．３６６ ０．２９２
ExHiRDＧs ０．２７８ ０．２３５ ０．３３８ ０．２７８ － － ０．３７２ ０．３０７
ExHiRDＧh ０．２９１ ０．２５３ ０．３４７ ０．２８６ － － ０．３７４ ０．３１１

SEGＧNet ０．２６５ ０．２１６ ０．３６６ ０．２７６ ０．４６１ ０．３９６ ０．３７９ ０．３１１
Transformer ０．２９６ ０．２５５ ０．３５６ ０．２９０ ０．４１６ ０．３５５ ０．３７０ ０．３１０

MGEＧNet(N＝３) ０．３１９ ０．２７４ ０．３６６ ０．３０３ ０．４３１ ０．３７７ ０．３８１ ０．３３０
MGEＧNet(N＝２) ０．３３０ ０．２８７ ０．３５５ ０．３０８ ０．４３８ ０．３７８ ０．３８１ ０．３２９
MGEＧNet(N＝１) ０．３２０ ０．２７０ ０．３５９ ０．２９３ ０．４１４ ０．３６１ ０．３８３ ０．３３０

　　MGEＧNet与其他基准方法在未出现在原文本中的关键词 上的评价指标分数如表３所列.

表３　未出现在原文本中的关键词上的实验结果

Table３　Resultsofabsentkeyphraseprediction

Method
Inspec

F１＠M F１＠５
Krapivin

F１＠M F１＠５
NUS

F１＠M F１＠５
KP２０k

F１＠M F１＠５
catSeq ０．００８ ０．００４ ０．０３６ ０．０１８ ０．０２８ ０．０１６ ０．０３２ ０．０１５

catSeqCorr ０．００９ ０．００５ ０．０３８ ０．０２０ ０．０２４ ０．０１４ ０．０３２ ０．０１５
catSeqTG ０．０１１ ０．００５ ０．０３４ ０．０１８ ０．０１８ ０．０１１ ０．０３２ ０．０１５
ExHiRDＧs ０．０２１ ０．００９ ０．０３３ ０．０１６ － － ０．０２９ ０．０１４
ExHiRDＧh ０．０２２ ０．０１１ ０．０４３ ０．０２２ － － ０．０３２ ０．０１６
SEGＧNet ０．０１５ ０．００９ ０．０３６ ０．０１８ ０．０３６ ０．０２１ ０．０３６ ０．０１８

Transformer ０．０１４ ０．００７ ０．０４６ ０．０２４ ０．０３４ ０．０２０ ０．０３６ ０．０１８
MGEＧNet(N＝３) ０．０１９ ０．０１０ ０．０６８ ０．０３５ ０．０３９ ０．０２１ ０．０４７ ０．０２３
MGEＧNet(N＝２) ０．０２０ ０．０１０ ０．０５５ ０．０２９ ０．０５３ ０．０３０ ０．０４３ ０．０２０
MGEＧNet(N＝１) ０．０２３ ０．０１２ ０．０５７ ０．０３０ ０．０３６ ０．０２１ ０．０４４ ０．０２１
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　　从表３可知,MGEＧNet中的最优结果用粗体表示,基准

方法中的最优结果用下划线表示.从整体上看,MGEＧNet优

于已有的基准方法,而且相比基准方法中的最优结果,MGEＧ

Net在 Krapivin数据集上的 F１＠５分数能达到４５．８％ 的性

能提升.我们分析可能的原因是:模型在生成未出现在原文

本中的关键词时,能够从词库中生成或从原文本中部分地拷

贝一些片段.当未出现在原文本中的关键词与原文本存在重

叠词语时,多粒度局部语义特征能使得相同词语的上下文语

境被区分开,从而降低结果的冗余度并减少错误的拷贝.

３．５　案例分析

为了进一步研究抽取式特征所发挥的作用,我们给出了

测试数据集中一个样例的预测结果,如图３所示.其中,出现

在原文本中的关键词和未出现在原文本中的关键词在目标关

键词和预测结果(经英文词干提取算法处理后进行匹配)中都

分别用蓝色加粗字体和红色加粗字体表示.此外,出现在原

文本中的关键词在原文本中用粗体表示;未出现在原文本中

的关键词与原文本中的部分重叠片段在原文本中用下划线

表示.

在图３中,我们可以观察到,相比 Transformer基准方法

的预测 结 果,MGEＧNet成 功 预 测 出 了 “imagerestoration”

“stereo”和“segmentation”等出现在原文本中的关键词.而且

我们可以注意到,由于融合了多粒度局部语义特征,MGEＧ

Net成功预测了“minimumcut”和“maximumflow”两个关键

词,而非 Transformer基准方法预测的“mincutmaxflowalＧ

gorithms”.

图３　测试数据集中一个样例的预测结果(电子版为彩图)

Fig．３　Predictionresultsofasampleintestdataset

结束语　本文探索了在关键词生成模型上多粒度抽取式

特征的应用及融合方式,以 Transformer为序列到序列框架

的主干,融合多粒度局部语义特征,并显式地建模特征之间的

相互影响.在公开数据集上的实验结果表明,在预测出现在

原文本中的关键词和未出现在原文本中的关键词两方面上,

本文提出的 MGEＧNet模型均优于近年来的最优基准方法.

尽管本文提出的模型在一定程度上提升了关键词生成的

性能,但是关键词生成任务仍然是一个棘手的待解决问题,我

们相信将来会有更多的相关研究.未来一个可能的方向是为

关键词生成模型注入事实知识信息,以辅助未出现在原文本

中的关键词的生成.另一个值得关注的方向是探索复杂模型

的性能来源及模型的简化.
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