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摘　要　关键词抽取技术是自然语言处理领域的一个研究热点.在目前的关键词抽取算法中,深度学习方法较少考虑到中文

的特点,汉字粒度的信息利用不充分,中文短文本关键词的提取效果仍有较大的提升空间.为了改进短文本的关键词提取效

果,针对论文摘要关键词自动抽取任务,提出了一种将双向长短时记忆神经网络(BidirectionalLongShotＧTerm Memory,BiLＧ

STM)与注意力机制(Attention)相结合的基于序列标注(SequenceTagging)的关键词提取模型(BidirectionalLongShortＧterm

MemoryandAttentionMechanismBasedonSequenceTagging,BAST).首先使用基于词语粒度的词向量和基于字粒度的字向

量分别表示输入文本信息;然后,训练BAST模型,利用BiLSTM 和注意力机制提取文本特征,并对每个单词的标签进行分类

预测;最后使用字向量模型校正词向量模型的关键词抽取结果.实验结果表明,在８１５９条论文摘要数据上,BAST 模型的F１
值达到６６．９３％,比BiLSTMＧCRF(BidirectionalLongShoftＧTerm MemoryandConditionalRandomField)算法提升了２．０８％,

较其他传统关键词抽取算法也有进一步的提高.该模型的创新之处在于结合了字向量和词向量模型的抽取结果,充分利用了

中文文本信息的特征,可以有效提取短文本的关键词,提取效果得到了进一步的改进.
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Abstract　Keyphraseextractiontechnologyisaresearchhotspotinthefieldofnaturallanguageprocessing．InthecurrentkeyＧ

phraseextractionalgorithm,thedeeplearningmethodseldomtakesintoaccountthecharacteristicsofChinese,theinformationof

Chinesecharactergranularityisnotfullyutilized,andtheextractioneffectofChineseshorttextkeyworksstillhasalargeimＧ

provementspace．Inordertoimprovetheeffectofthekeyphraseextractionforshorttext,amodelforautomatickeyphraseexＧ

tractionabstractswasproposed,namelyBAST model,whichcombinesthebidirectionallongshortＧterm memoryandattention

mechanismbasedonsequencetaggingmodel．Firstly,wordvectorsinthewordgranularityandcharactervectorsinthecharacter

granularityareusedtorepresentinputtextinformation．Secondly,theBASTmodelistrained,textfeaturesareextractedbyusing
BiLSTMandattentionmechanism,andthelabelofeachwordisclassified．Finally,thecharactervectormodelisusedtocorrect

theextractionresultsofthewordvectormodel．TheexperimentalresultsshowthattheF１ＧmeasureoftheBASTmodelreaches

６６．９３％on８１５９abstractdata,whichis２．０８％ higherthanthatoftheBiLSTMＧCRF(BidirectionalLongShoftＧTerm Memory
andConditionalRandomField)algorithm,andisfurtherimprovedthanothertraditionalkeyphraseextractionalgorithms．TheinＧ

novationofthemodelliesinthecombinationoftheextractionresultsofthewordvectorandthecharactervectormodel．The

modelmakesfulluseofthecharacteristicsoftheChinesetextinformationandcaneffectivelyextractkeyphrasesfromtheshort

text,andextractioneffectisfurtherimproved．

Keywords　Attentionmechanism,Wordembedding,Characterembedding,Keyphraseextraction,LSTM

　

１　引言

关键词提取技术是一种可以从文本中抽取主题和一些重

要短语的技术,可以帮助阅读者快速了解文本中最有价值的

信息.

论文的摘要作为文本的精华部分,可以简要地概括整篇

文本的主要内容,且篇幅较短.论文文本的关键词选取比较

严谨,方便作为数据集使用,因此经常被用于关键词提取任

务.Gollapalli等[１]利用图算法从英文论文的题目和摘要中

提取关键词.２０１７年,Florescu等[２]利用无监督学习方法从

学术论文的标题和摘要数据集上提取关键词.

从论文中高效快速地提取关键词,可以方便研究人员根



据关键词查找论文文献,掌握该领域内的最新研究成果,同时

也有助于对文献做分类聚类,方便数据的管理和使用.由此,

本文面对中文论文文献,针对论文摘要关键词自动抽取任务,

基于深度学习算法建立关键词自动提取模型.

关键词提取主要使用有监督和无监督两种算法,其中机

器学习、神经网络等算法取得了较好的效果.Hasan等[３]利

用 TFＧIDF的改进算法,结合文本的多项特征来提取关键词.

基于图的无监督算法计算词与词的共现关系,并且可以结合

文档的其他特征为每个单词打分,根据打分高低从文本中抽

取关键词.近年来,研究者提出了许多基于图的算法,并引入

了文本的各种特征,对算法作出了改进,如 TextRank[４],TopＧ

icRank[５],SalienceRank[６],PositionRank[７] 等 算 法.Zhang
等[８]使用条件随机场(ConditionalRandomField,CRF),根据

词频、位置、词性标注等文本特征提取关键词,并与支持向量

机等模型做对比.Haddoud等[９]使用逻辑回归分类器来提取

关键词,用二分类的方法判断单词类别.Onan等[１０]利用集

成学习的方法,结合多种有效的机器学习算法来提取关键词,

并将提 取 结 果 应 用 于 文 本 分 类 问 题.２０１７ 年,Gollapalli
等[１１]结合多种机器学习算法,利用这些信息进一步改进了条

件随机场算法的关键词提取效果.

随着深度学习研究的深入,研究者开始使用神经网络提

取关键词.２０１５年,Zhang等[１２]提出使用一个双层的循环神

经网络(RNN)来提取 Twitter短文本的关键词,其中每条推

文有唯一的关键词.LSTMＧCRF模型[１３]可用于解决序列标

注问 题,从 而 更 好 地 提 取 上 下 文 特 征. 在 此 基 础 上,

Mourad[１４]利用基于LSTMＧCRF的单词和字母级别的文本信

息,在生物医学命名实体识别的多个英文语料库中取得了不

错的效果.２０１７年,Andrej等进一步提出基于selfＧattention
机制[１５]的命名实体识别模型,该模型利用一个多头的编码解

码器并加入注意力机制,来实现推特文本主题提取任务.

综上所述,现有研究较少涉及中文短文本的关键信息提

取.鉴于此,本文研究了文本特征表示的方法,结合双向长短

时记忆神经网络以及注意力机制,建立了 BAST神经网络模

型.该模型结合了中文的词向量和字向量预测结果,同时利

用单词级和字级的文本信息来提高模型的关键词抽取能力.

实验在大量的中文论文摘要数据集上进行,并对比了多种已

有模型.本文模型在多关键词的论文摘要关键词自动抽取任

务中的准确率达到６６．３９％,召回率达到６７．４８％,F１值达到

６６．９３％,具有较好的提取效果.

２　BAST关键词抽取模型

２．１　BAST模型结构

本文设计的 BAST 关键词提取模型利用 BiLSTM 模型

处理长距离依赖问题,并结合注意力机制,进一步提取了上下

文信息,最后利用两种不同粒度的文本表示方法,共同抽取文

本关键词.模型整体结构如图１所示,该模型包括文本词向

量输入层、文本字向量输入层、BiLSTM 神经网络层、注意力

机制层、标签分类层和预测结果过滤层.

图１　BAST模型的结构框图

Fig．１　StructurediagramofBASTmodel

２．２　文本词向量输入层

输入的原始文本的形式为汉字,无法被神经网络直接训

练,因此需要转化为向量形式.文本词向量输入层是模型的

最底层,输入为需要提取的关键词的文本,输出为由文本序列

转化成的词向量序列,用于神经网络训练.

一种向量化的方法是oneＧhot方法,在特征提取上属于

词袋模型,不考虑词与词之间的顺序,且维度过大,无法体现

单词间的语义相关性.Si等[１６]使用将单词转化为词向量的

方法,这是一种可以弥补oneＧhot方法的缺点的新型单词表

示方法.使用 Word２Vec模型,可以将文本中的字词转化为

一定维度的向量,以方便神经网络进行高效的特征提取计算.

Word２Vec模 型 包 括 SkipＧgram 和 CBOW 两 种 训 练 方 式,

CBOW 模型利用上下文单词预测中心单词 Wt,而SkipＧgram
是在已知单词Wt 的情况下预测其上下文单词Wct.本文选

用SkipＧgram方式来训练词向量.

２．３　文本字向量输入层

为了弥补词向量模型在训练时的不足,本文使用基于汉

字粒度的向量进一步提取文本特征.字向量是指将中文文本

按照每个字来训练,为每个汉字生成一个具有一定维度的向

量.字向量可以更好地表达每个汉字的含义,同样可以作为

神经网络的输入,成为词向量的一种有效补充.

字向量模型的输出可作为预测结果过滤层的输入,用于

筛选词向量模型输出的候选关键词,共同产生最终的关键词

预测结果.

２．４　BiLSTM神经网络层

本层接收文本词向量层的词向量输出,并采用合适的神

经网络模型来提取文本特征.经过实验,本文采用双向长短

期记忆网络(BiLSTM)结构,这是一种对长短期记忆网络

(LongShortＧTerm Memory,LSTM)的改进结构.

LSTM[１７]是一种改进的循环神经网络,可以较好地解决

RNN的长期依赖问题.LSTM 网络由３个门结构(输入门、

遗忘门、输出门)和１个状态单元组成.输入门接收两个输

入,即上一时刻 LSTM 的输出结果ht－１和当前时刻的输入

xt.t时刻的输入门的输出计算公式为:

it＝f(Wixt＋Wiht－１＋bi) (１)
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其中,W 表示权重矩阵,b为偏置向量.

遗忘门同样接收上述两个输入,并决定是否从状态单元

中丢弃信息,输出计算式为:

ft＝σ(Wfxt＋Wfht－１＋bf) (２)

当前时刻的状态单元接收输入门和遗忘门的值,可以表

示为:

Ct＝ftCt－１＋itC
~

t (３)

其中,C
~

t 表示前一时刻的状态单元值,表示为:

C
~

t＝tanh(WCht－１＋WCxt＋bC) (４)

输出门用于控制LSTM 状态单元的输出,表达式为:

ot＝f(Woxt＋Woht－１＋bo) (５)

当前单元的输出表示为:

ht＝ottanh(Ct) (６)

BiLSTM[１８]是对LSTM 神经网络的改进,能更有效地利

用文本序列的上下文信息,可以更好地提取文本特征.本文

利用 BiLSTM 神经网络结构来整合两个方向的 LSTM 神经

网络的输出,并将其拼接起来作为整体传入下一层.

将t时刻的前向神经网络的输出表示为hti,反向神经网

络输出表示为htj,则在t时刻,BiLSTM 的最终输出可以表示

为:

ht＝{hti,htj} (７)

２．５　注意力机制层

本层将上一层BiLSTM 的输出作为输入,利用注意力机

制进一步提取文本特征.在自然语言处理领域,注意力机

制[１９]最早应用于机器翻译任务中,是一种可以提取当前节点

更重要信息的机制.对于短文本,词汇量一般不超过１００,每
个单词对整个文本关键词的重要程度是不一样的,注意力机

制可以重新分配单词权重,以进一步提取文本中更深层次的

信息.最新研究表明[２０],注意力机制在序列标注问题上也可

以取得较好的效果,因此可以将注意力机制与 BiLSTM 神经

网络相结合,以进一步提取特征,有效地突出文本关键词

权重.

首先定义一个注意力机制的矩阵,将 BiLSTM 神经网络

的输出作为输入,通过非线性变换得到节点i对节点j 的隐

含表示eij:

eij＝Vtanh(Whi＋Uhj＋b) (８)
其中,hi 和hj 分别表示前向和反向 LSTM 神经网络的输出,

V,W,U 是权重矩阵.在n个时间节点中,第i个节点对第j
个节点的注意力概率权重可以表示为:

aij＝ exp(eij)

∑
n

k＝１
exp(eik)

(９)

根据权重,可以计算得到第i个单词的新的输出特征值:

hai＝∑
n

k＝１
aijhi (１０)

采用这种方法同样 可 以 计 算 第i个 单 词 的 新 的 反 向

LSTM 特征值haj,因此第t个单词在进入注意力机制后对应

的输出特征为:

ht＝{hai,haj} (１１)

２．６　标签分类层

为了将关键词提取问题转化为分类问题,本文定义一个

输出层,为每个单词判断标签.单词的标签为T 和F,分别表

示当前单词属于关键词和不属于关键词.这一层可以把之前

输出的高维度特征映射到低维度的类别上,并经过softmax
分类器计算对应类别的分布概率,表达式为:

yi＝softmax(WcH＋bc) (１２)

其中,H 表示注意力层的输出,W 为权重矩阵,b是偏置向量.

在训练时,目标为最小化损失函数,损失函数为softmax的输

出向量和样本的正确标签的交叉熵损失:

Hy′(y)＝－∑
i
yi′log(yi) (１３)

其中,yi′表示第i个正确标签的值,yi 表示softmax的输出向

量中的第i个标签的值.通过这一输出层得到第i个单词对

应的预测标签.

２．７　预测结果过滤层

本文在标签分类层的输出的基础上,设计了一个预测结

果过滤层.这一层可以结合词向量预测模型和字向量预测模

型两种粒度的预测结果,来修正以词向量为主的预测模型,从

而提高预测准确率和召回率.

经过反复实验发现,随着训练周期的增加,模型可能会出

现一定的过拟合现象,表现为预测关键词数量可能多于实际

关键词数量,模型的召回率上升、准确率下降而F１值难以进

一步提升.为了更好地预测关键词、减轻过拟合的现象,引入

字向量模型的训练结果,结合词向量和字向量的预测结果,将
二者共同预测的单词作为最终的预测结果.过滤层的模型结

构如图２所示.

图２　预测结果过滤层示意图

Fig．２　Diagramofpredictionresultfilterlayer

模型将输入文本转化为词向量粒度的输入和字向量粒度

的输入,并分别送入神经网络中进行训练.将词向量作为输

入,则模型的标签和模型的预测结果也是单词.同理,将字向

量作为输入,则模型的标签为汉字,模型的输出同样是汉字.

词向量模型与字向量模型均可以较好地提取关键词.设Ow

为预测关键词的集合,由n个词语组成,可表示为Ow ＝{y１,

y２,􀆺,yn},将其中的每个单词都拆分成汉字,共拆分为t个

单词,结果为Ow＝{cw１,cw２,􀆺,cwt}.Oc 为预测关键字的集

合,由m 个汉字组成,可表示为Oc＝{c１,c２,􀆺,cm},则最终输

出的O可以表示为:

O＝filter(Ow,Oc) (１４)

本文定义一个过滤函数,取词向量模型的全部关键词预

测结果Ow 作为初步的预测结果,然后与字向量模型的预测

结果Oc 进行对比,如果词向量预测的单词中的每个字在字向

量模型中都没有得到预测,则在最终的预测结果中过滤该单

词;只要有一个字在自向量模型中得到预测,则保留整个预测

单词.
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如图２所示,词向量模型的预测结果为{“自然”,“语言”,

“处理”,“教学”,“算法”},字向量模型的预测结果为{“自”,

“语”,“言”,“处”,“理”,“算”,“法”},“自然”这个词因为字向

量模型中出现了“自”得以保留,而“教学”这个词因为字向量

中没有出现其中的任何一个字,所以被舍弃.模型最终的预

测结果为:{“自然”,“语言”,“处理”,“算法”}.

３　实验与结论

３．１　实验数据

从知网收录的大量中文论文中选取１万多篇论文的摘要

和关键词,筛选其中符合要求的数据作为训练和测试的数据

集,具有包括计算机科学、社会科学、工程技术等多个门类的

论文,主题范围较广,文本内容丰富.训练样本共有８１５９条,

测试样本有８３９条,其他的数据作为训练集.本文直接采用

论文文献的关键词作为关键词提取任务的提取目标.

首先进行文本预处理.为了中文文本训练的方便性,去

除文本中的英文单词和特殊符号,使用Python正则表达式筛

选出中文文本及关键词,直接去除不符合中文规范的样本.

接着对文本进行分词,使用jieba分词工具得到中文分词后的

训练样本数据.然后根据关键词为序列做标注.遍历样本中

的每一个单词,如果当前样本属于关键词,则对应的标签为

T,否则为F.

综上所述,文本预处理算法流程如下:

(１)过滤样本中非中文的单词和特殊字符,只保留中文简

体字的样本.

(２)去除长度过长的文本,人工检查关键词的设置情况,

去除关键词与文本内容不匹配的文本,去除重复文本.

(３)对文本的每个句子做分词,对关键词中的短语做分词.

(４)根据关键词为文本的每个单词做标注.过滤掉关键

词与文本内容不匹配的数据,保存标注完成的文本数据集和

关键词.

按照比例将经过预训练后保留的文本随机划分为训练

集、测试集、验证集,各个集合的样本数量和关键词个数如表

１所列.模型随机抽取总数据量的１０％作为测试集,从剩余

数据中取出１０％作为验证集,其余文本数据为训练集.

表１　数据集统计表

Table１　Datasetstatisticstable

集合 样本总数 关键词总数

训练集 ６６０８ ３５１５１
验证集 ７３５ ３９２６
测试集 ８１６ ４２２７

３．２　实验结果

本文采用准确率(P)、召回率(R)和F１值(F)作为模型效

果的评价指标,计算式分别为:

P＝|C|/|E| (１５)

R＝|C|/|S| (１６)

F＝２PR/(P＋R) (１７)

其中,C为正确提取的关键词集合,E为提取的关键词集合,S
为标注关键词的集合.

为了更全面地对比算法的提取效果,首先使用 TFＧIDF
和 TextRank等通用的无监督学习关键词提取算法作为对比

算法.TFＧIDF统计每个单词在每条数据中的频率和该单词

在整个数据集各个文档中的出现次数,从而衡量一个单词对

于这篇文章的重要性.TextRank算法通过设定窗口,统计单

词间的共现次数,从而为每一个单词打分,按得分高低选取预

测关键词.在使用TFＧIDF和TextRank算法时,根据关键词的

数量变化来抽取关键词.例如,如果一篇摘要有３个关键词,

则选取预测得分最高的前３个单词作为最终预测的关键词.

本文不仅对比了当前关键词提取的主要方法,如 TFＧIDF
和 TextRank,同时也对比了深度学习领域常用的神经网络结

构,如 RNN,LSTM,GRU 等.BiLSTMＧCRF[１３]是一种常用

的具有良好效果的序列标注模型,双向的神经网络更有助于

利用上下文的信息,增加的CRF层则可以学习到标签间的顺

序关系,可以舍弃不合理的标签顺序,适合做输出层.

BAST模型的一些参数对提取效果可能会有较大影响,

经过反复实验测试,本文设定模型的词向量维度为１２０,前向

和反向的LSTM 隐藏层节点数为１８０,学习率为０．０１,dropＧ

out值为０．５,每次训练的batch尺寸为５０时,模型的实验效

果达到最佳.

为了更好地对比各种神经网络模型的提取效果,所有方

法的词向量均使用相同维度的词向量,所有网络的隐藏层节

点数、dropout值也都取相同值.因此,本文共进行了９个实

验,除实验９外,其他实验均选择目前通用的关键词提取模型

与BAST模型进行对比.表２列出了每一个模型在测试集上

的准确率、召回率和F１值,图３为实验结果折线图.

表２　各模型的实验结果对比表

Table２　Comparisonofexperimentalresultsofeachmodel
(单位:％)

编号 算法名称 准确率 召回率 F１值

１ TextRank ４９．０１ ４９．０１ ４９．０１
２ TFＧIDF ５４．４８ ５４．４８ ５４．４８
３ CRF ５３．０２ ５９．４９ ５６．０７
４ RNN ６２．６７ ５７．３１ ５９．８７
５ GRU ６０．２３ ６３．０３ ６１．６０
６ LSTM ６２．５３ ６１．８３ ６２．１８
７ BiLSTM ６０．７７ ６６．３２ ６３．４２
８ BiLSTM＋CRF ６２．９０ ６６．９３ ６４．８５
９ BAST ６６．３９ ６７．４８ ６６．９３

图３　实验结果对比图

Fig．３　Comparisonofexperimentalresults

实验１和实验 ２表明,无监督学习的 TFＧIDF 算法和

TextRank算法取得了相近的提取效果.实验３使用有监督
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学习的条件随机场(CRF)模型,可以对标签上下文信息进行

提取,取得了５３．０２％的准确率和５９．４９％的召回率,F１值提

高到５６．０７％.

相较于无监督的学习方法,作为有监督模型的神经网络

模型在关键词提取问题上取得了更好的效果.实验４中标准

的单层 RNN 神经网络在准确率、召回率、F１值上均明显高

于CRF模型,F１ 值达到 ５９．８７％.实 验 ５ 使 用 的 标 准 的

GRU模型和实验６使用的 LSTM 模型均是对 RNN 模型结

构的改进模型,F１值比 RNN 稍高.GRU 为 LSTM 的一种

变体,其关键词提取效果与 LSTM 相近.实验７中的 BiLＧ

STM 模型可以从两个方向获得上下文的关系特征,抽取关键

词的效果得到进一步提升,F１值比实验６的 LSTM 模型提

高了１．２４％.

实验结果表明,在神经网络的输出层添加注意力层或

CRF层都可以起到提高F１值的效果.实验８在BiLSTM 神

经网络的输出层加上了 CRF层,F１值达到６４．８５％.实验９
采用本文提的BAST模型.实验结果表明,BAST模型的F１
值比第二高的BiLSTMＧCRF模型的F１值提高了２．０８％,达

到了６６．９３％,成为关键词提取效果最好的模型.

３．３　对比分析

神经网络的多个参数均可能对关键词的提取效果产生影

响,如向量维度、学习率、隐藏层神经元节点数量以及dropout
值等.学习率的值不应设置得过大,取０．０１时可以得到较好

的效果;dropout表示随机遗忘的神经元比例,其取值对模型

训练效果的影响不大,取０．５即可达到预期效果.下面对词

向量维度和隐藏层的节点数做重点讨论.

首先分析词向量的维数对模型效果的影响,实验结果如

图４所示.可以看到,词向量的维数越高,信息量就越大,可

以更好地将单词的特征表现出来.当词向量小于１００维时,

随着词向量维度的上升,模型的F１值会提高,但当词向量维

数继续增大时,F１值维持在０．６５~０．６７之间,准确率和召回

率的变化幅度不大,模型的训练效果基本稳定.可见,词向量

在１００维以上时,模型更有可能得到较好的训练结果.

图４　词向量维度与模型训练效果的关系

Fig．４　Relationshipbetweendimensionofwordvectorandtraining

effectofmodel

然后分析BiLSTM 的隐藏层节点数对关键词提取效果

的影响.隐藏层的神经元节点数的变化与关键词预测的准确

率、召回率、F１值间的关系如图５所示.当神经元较少时,模

型训练速度较快,收敛速度较快,但是提取效果不好.在节点

数小于１００ 时,随 着 神 经 元 数 量 的 增 多,F１ 值 会 不 断 提

升,在节点数超过１００后,F１值保持在０．６５~０．６７,模型

具有较好的训练效果.

图５　神经元节点数与模型训练效果的关系

Fig．５　Relationshipbetweennumberofneuronnodesandtraining

effectofmodel

接下来讨论使用字向量过滤模型对关键词提取效果的影

响.在训练过程中,随着训练轮次的增长,模型出现过拟合现

象,F１值呈现先上升后下降的趋势.因此,本文设计了只使

用词向量的模型和字向量与词向量相结合的模型的对比实

验,在其他参数设置均相同的情况下,观察模型在不同的全局

训练轮次下的训练效果.WV 表示只使用词向量的模型,

WV＋CV表示增加了字向量过滤层后的模型,两个模型均使

用注意力机制,并通过softmax函数输出预测结果,其在不同

的全局步数下的F１值对比图如图６所示,每一个全局步代

表一个batch数量的文本训练.其中,横坐标表示训练的全

局步数,纵坐标表示关键词提取结果的F１值.可见,字向量

过滤层可以将模型的F１值平均提升２％,有效改善了模型的

过拟合现象.

图６　WV模型与 WV＋CV模型的关键词提取效果的对比

Fig．６　ComparisionofkeywordextractioneffectsbetweenWVmodel

andWV＋CVmodel

实验表明,词向量的维度和隐藏层神经元节点数对实验

效果的影响较明显.当选取８０维以上的词向量时,模型的训

练效果更为稳定;当隐藏层神经元节点数选取１００以上时,模

型的训练效果较好.与只使用词向量的模型相比,字向量与

词向量相结合的模型的F１值可以提高２％~３％,模型的过

拟合现象越显著,纠正效果就越好.因此,结合字向量模型预

测结果,可以减轻模型的过拟合现象,改善关键词提取效果.

结束语　为了改进传统关键词提取算法在论文摘要关键

词自动抽取任务上的效果,本文提出了一种基于注意力机制

的关键词提取方法.在论文摘要数据集上的实验结果表明,

该方法在准确率、召回率和F１值上优于其他方法.

本文结合词向量与字向量的序列标注模型,修正了模型

的过拟合现象,并使用BiLSTM 神经网络解决了远距离依赖

问题;其引入注意力机制,与CRF层相比,可以更准确地提取

文本内容特征,具有最高的F１值.该方法可用于多种短文
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本数据集,具有较好的可扩展性.该模型只需要标注出文本

中所包含的关键词即可进行训练,标注难度低,特征工程简

单,不用考虑词性以及其他文本特征,且易于训练,收敛速度

较快.但是,该模型只能提取数据集中已经存在的关键词,不

能做到概括文本内容,而自动生成文本中可能不存在的合适

的关键词,因此在语义理解方面有待进一步的研究.所提模

型只考虑了从摘要中提取关键词,未考虑论文标题与关键词

间的关系,如何结合论文标题共同提取关键词还有待进一步

的研究.
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