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基于多特征融合的关键词抽取
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摘　要　随着互联网的发展,网页数据以及新媒体文本等数据日益增多,全文信息检索的效率已经不足以支撑海量数据的检

索,因而关键词抽取技术广泛应用于搜索引擎(如百度搜索)和新媒体服务等领域(如新闻检索).融合模型是一种使用 BiLＧ
STMＧCRF结构并融合多重手工特征的模型,可以更有效地完成关键词抽取任务.融合模型在词嵌入特征的基础上,融入了词

性、词频、词长和词位置特征,多维度的特征信息可以更加全面地辅助模型提取到关键词的深层特征信息.融合模型将深度学

习的广覆盖度、高学习能力等特点与手工特征的精确表达能力相结合,以进一步提高特征挖掘能力并缩短训练所需时间.此

外,该模型使用了一种新的“LMRSN”标记方法,可以更有效地完成关键短语的抽取.实验结果表明,融合模型在与传统模型的

对比中取得了６２．０８的F１分值,性能远高于传统模型.
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Abstract　WiththedevelopmentoftheInternet,webpagedata,newmediatextandotherdataareincreasing,theefficiencyofinＧ
formationretrievalbasedonfulltextisnotenoughtosupporttheretrievalofmassivedata,sothekeywordextractiontechnology
iswidelyusedinsearchengines(suchasBaidusearch)andnewmediaservices(suchasnewsretrieval)．Thefusionmodelisa
modelthatusestheBiLSTMＧCRFstructureandfusesmultiplemanualfeatures,whichcanmoreeffectivelycompletethetaskof
keywordextraction．Basedonthefeaturesofwordsembedding,thefusionmodelincorporatesthefeaturesofpartofspeech,word
frequency,wordlengthandwordposition．Themultidimensionalfeatureinformationcanhelpthemodeltoextractdeepkeyword
featureinformationmorecomprehensively．Thefusionmodelcombinesthefeaturesofdeeplearning,suchaswidecoverageand
highlearningability,withtheabilityofaccurateexpressionofmanualfeaturestofurtherimprovethefeatureminingabilityand
shortenthetrainingtime．Inaddition,alabelingmethodcalledLMRSNisadoptedinthismodeltoextractkeyphrasesmoreeffecＧ
tively．ExperimentalresultsshowthatthefusionmodelachievesF１scoreof６２．０８incomparisonwiththetraditionalmodel,and
itsperformanceismuchbetterthanthatofthetraditionalmodel．
Keywords　Keywordextraction,Deeplearning,Featurefusion,Informationretrieval,Longandshorttermmemorynetwork
　

１　引言

关键词抽取任务是从文本或文本集合中自动抽取主题性

或重要性的词或短语的任务.关键词表征了文本中主题性和

关键性内容,是文本内容理解的最小单位.在获取到文本的

关键词信息后,可以通过关键词对文本进行分类、聚类等操

作,从而提高文本的检索效率.具体示例如图１所示.

图１　关键词、关键短语示例

Fig．１　Examplesofkeywordsandkeyphrases

其中,箭头所指为应当抽取出的关键词,如“农民工”.

“养老”与“保险”是一种短语组合,所以应当抽取“养老保险”

整体关键词短语.

融合模型使用序列标注的方式实现关键词抽取任务.业

界许多领域已经证明,LSTM 模型在解决序列标注任务时拥

有优异的表现.本文中,我们通过使用双向的 LSTM 模型,

使融合模型可以从文本正反两个方向学习关键词特征.

在传统关键词抽取模型中,词频、词语上下文等特征信息

是构建词语关键性的重要指标.融合模型在使用深度学习神

经网络的前提下,将词性、词频、词长、词位置等多维度人工特

征融合入词嵌入信息.通过实验发现,融入特征可以使模型

快速学习到关键词的特征信息,并且融合模型特征提取与手

工特征可以避免遗漏关键信息,提供多维度的信息可以由模

型在迭代中学习每种手工特征的重要性权值.

序列标注任务中,标记方法同样会影响整体实验的效果.



文中提出使用LMRSN 标记法来提高标记的效率,并与 YN
标记法进行对比.LMRSN标记方法可以准确地标记关键词

短语的边界,提供了关键词短语抽取的解决办法.本文３．３
节将详细介绍这种方法.

２　相关工作

关键词抽取作为自然语言处理领域与信息检索领域的基

础任务,已经被研究了很多年.在这些研究中,关键词抽取任

务被分为几个主要流派,其中最著名的是基于统计法的流派

以及基于网络图方法的流派.

２．１　基于统计方法的流派

Salton等[１]在１９８８年提出了TFＧIDF,其中TF被称为词

频,表示一个词可以描述整个文本的能力;IDF被称为逆文档

频率,表示该词的区分度.如式(１)－式(４)所示,TFＧIDF方

法可以通俗的表示为:一个词语在该文本中出现的频率高,而
在其他文本中出现的次数少,则证明这个词语有高概率成为

该文本的关键词.

tfi＝ nij

∑
k
nkj

(１)

idfi＝log |D|
|Di|＋１

(２)

wij＝tfidfij＝tfij×idfi (３)

wij＝ wij

wkj

(４)

其中,nij是词ti在文档dj中的出现次数,|D|表示语料库中的

文档总数,|Di|表示语料库中包含词ti的文档总数,wij表示词

ti在文档dj中的归一化权重.

TFＧIDF方法可以快速有效地计算出一个词作为关键词

的概率大小.但是由于该方法过多地依赖词频特征,导致特

征提取不够全面.并且,在计算IDF值时,由于没有考虑特

征项在类内与类间的分布信息,会导致一些在少量文档中存

在分布的特殊生僻词条计算的IDF值异常高,从而影响模型

的整体效果[２].Besils等[３]提出了 TF∗IWF∗IWF 算法,

IWF表示语料库词语总数与待查文本中该词出现次数之比

的对数,在一定程度上解决了IDF带来的问题.

TFIDF方法在关键词抽取任务上简单而且有效,利用词

频与逆文档频率两个因素进行有效计算.显而易见,文章中

词语的关键性高度于依赖词语出现的频率.但不仅这一特

征,许多其他特征甚至深层特征同样会影响词语的关键性.

我们的模型在使用词频作为特征的同时加入了大量其他特

征,并且利用神经网络进行深层次的特征挖掘,更加充分地利

用文章中的信息.

２．２　基于网络图方法的流派

基于随机游走法可以将节点序列构成一张图,从而计算

各个节点之间的重要性.著名的 PageRank算法就是利用这

种思想提取了互联网中各个网页的重要性.

Mihalcea等在２００４年提出了 TextRank算法[４],将PageＧ
Rank算法应用于关键词抽取领域.TextRank算法无需训练

数据,是一种无监督的学习方法,具有很强的适应性与扩展

性.并且,TextRank的收敛速度很快,所需要的训练时间

很短.TextRank算法中节点重要性由式(５)、式(６)计算

得到:

t＝ ∑
vj∈Adj(vj)

wji

∑
k∈Adj(vj)

wjk
s(vj) (５)

S(vi)＝(１－d)＋d×t (６)

其中,S(vi)表示节点vi的 PageRank值或 TextRank值,d为

阻尼系数.

基于网络图的方法可以在词语间构造出一张权重网络,

从而得到每个词语的重要性,在特征提取层面更多地依赖词

语在文章中出现的频率以及上一级词语的重要性.这些特征

可以被人为总结,并在大量数据中自动提取,在关键词抽取任

务中有着不错的表现,但特征提取深度依然较浅.我们使用

的神经网络模型可以有效解决这个问题.

３　方法

本节首先介绍了融合模型结构,其次在３．２节介绍手工

特征提取方式,最后在３．３节介绍本文的LMRSN标记方法.

３．１　模型结构

我们选择使用 BiLSTMＧCRF[５]模型作为融合模型的基

础结构来完成关键词抽取任务.融合模型的神经网络结构如

图２所示,该模型融合多维度的人工特征(F表示)与词嵌入

特征,将融合向量输入BiLSTM 模型,最后,模型中学习到的

特征通过CRF层并获取标签.

图２　融合模型结构

Fig．２　Structureoffusionmodel
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３．１．１　词嵌入层

对于每一个词语,融合模型使用 GloVe初始化词嵌入向

量.如式(７)所示,利用词嵌入查找函数将每个词语转化为词

向量.为了获取每个词语多维度的特征,融合模型提取了每

个词语的词性、词频、词长和词位置特征,并将这些特征与词

嵌入向量连接起来.

xw
b,e＝ew(cb,cb＋１,􀆺,ce) (７)

３．１．２　双向长短期记忆网络层

LongShortTerm Memory(LSTM)是 RecurrentNeural
Network(RNN)的一个变种,LSTM 在 RNN的基础上增加了

遗忘门、输入门和输出门,所以可以保存部分前后文记忆.其

中,遗忘门能决定应该丢弃或保留哪些信息;输入门用来更新

单元状态;输出门则可以决定下一个隐藏状态的值.LSTM
的构造如图３所示.

图３　LSTM 结构

Fig．３　StructureofLSTM

在t时刻,中间结果与最终结果的方程如式(８)－式(１３)

所示:

it＝σ(Wiht－１＋Uixt＋bi) (８)

ft＝σ(Wfht－１＋Ufxt＋bf) (９)

gt＝tanh(Wc－１ht－１＋Ucxt＋bc) (１０)

ct＝ft☉ct－１＋it☉gt (１１)

ot＝σ(Woht－１＋Uoxt＋bo) (１２)

ht＝ot☉tanh(ct) (１３)

双向长短期记忆(BidirectionalLongShortTerm MemoＧ
ry,BiLSTM)网络层是由前向 LSTM 与后向 LSTM 组合而

成.在自然语言处理任务中,BiLSTM 可以建模上下文信息,

解决了LSTM 仅可以从前文获得信息而不能获取后文信息

的问题,从而使模型获得更好的效果.在关键词抽取任务中,

由于词语的关键性与文本上下文相关,BiLSTM 模型结构可

以更有效地提取到词语的关键性特征.

３．１．３　条件随机场层

在自然语言处理任务中,相邻的词语会互相影响,每个词

语的特征概率会受到周围词语的特征影响.例如动词的下一

个词语更大的概率为名词,而连续动词的可能性会降低.条

件随机场(CRF)可以有效地预测此类情况.本文对关键词和

关键短语的标记方法存在顺序性,例如 L标签的下一个词语

肯定是 M 或者R其中之一,并且连续词语组成的关键词短语

长度也是一项重要特征.因此,我们引入CRF层来预测这些

特征.

使用x＝{x１,x２,􀆺,xn}表示输入的序列词语,例如“农

民工”,使用y＝{y１,y２,􀆺,yn}表示输出的标签序列,例如S.

给定x的每个标签序列的概率值如式(１４)－式(１６)所示:

P１＝∏
n

i＝１
φi(yi－１,yi,x) (１４)

P２＝ ∑
y′∈y(x)

　∏
n

i＝１
φi(y′i－１,y′i－１,x) (１５)

p(y|x;W,b)＝P１
P２

(１６)

其中,Y(X)表示x集合中所有可能的标签序列,p(y|x;W,b)

则表示给定x的每个标签序列的概率.
式(１６)中,W 表示权值转移矩阵,b代表偏置转移矩阵.

两个矩阵中的每一个参数表示标签的转移得分.融合模型使

用式(１７)中的对数极大条件似然估计来预测概率.我们需要

找出一个合适的条件概率,使损失函数达到最大值,从而确定

最终的标签序列.

L(W,b)＝∑
i
logp(y|x;W,b) (１７)

通常,使用 Viterbi算法[６]来训练 CRF模型可以取得不

错的效果,所以我们使用同样的方法来预测融合模型.

３．２　特征

词性、词频、词长、词位置这些词语的特性可以辅助模型

分析关键词的特征.例如:名词有更高概率成为关键词,而动

词成为关键词的概率较低.同时,这些特征在传统关键词抽

取方法中被证明可以有效提高关键词抽取的效率.如图４所

示,我们将提取的各种特征与词嵌入特征拼接从而获得融合

特征向量.

图４　融合特征向量

Fig．４　Fusionoffeaturevectors

３．２．１　词性

词性是以语法特征为主要依据并且兼顾词语含义的划分

结果.在关键词抽取任务中,词性可以作为重要的衡量指标.
我们可以很容易地发现名词性的关键词数量远大于其他词性

的关键词数量,但是很难精确定义词性在关键词特征中的重

要性权值,所以本文将词性融入词嵌入特征,经过神经网络进

行特征分析与提取.

３．２．２　词频

词频代表着一个词在文本中的出现频率.传统的关键词

抽取方法,如 TFＧIDF,将词频作为一个极其重要的指标进行

计算.词语的出现频率可以在很大程度上影响其作为关键词

的概率,所以本文将词频作为一种重要的手工特征.

３．２．３　词长

关键词作为文章的主题性词语,包含大量关键信息.而

词的长度会一定程度影响词语的表达能力.例如,长度为１
的词语很难表达出重要的主题含义,而过长的短语又会导致

语义发散.

３．２．４　词位置

在文本表达中,通常关键性词语的位置会更加考究.因

此,关键词在文本中的分布具规律性,且每个位置的词语成为

关键词的概率会有所不同,因此,融合模型提取了词位置特

征,通过深层神经网络进行拟合以获取其特征信息.

３．３　标记方法

融合模型使用 LMRSN 标记方式来标记训练数据.如

图５所示,其中L,M,R３种标签用来标记关键词短语,L标

记关键词短语的开头词语;M 标记关键词短语的内部词语;R
标记关键词短语的结束词语.S标签用来标记单独词语的关

５７段建勇,等:基于多特征融合的关键词抽取



键词.对于非关键词的词语使用 N作为标签标记.

图５　LMRSN标记方法实例

Fig．５　ExampleofLMRSN

常用的 YN标记方式使用 Y标记关键词信息;N 标记非

关键词信息.LMRSN标记方式与传统 YN标记方式相比可

以标记出关键词的边界信息,从而在关键词短语抽取中取得

了更优异的表现.

４　实验

本节首先介绍了实验的数据预处理以及评价指标,其次

介绍了在评估融合模型效率时所进行的各种对比实验.本文

从多角度出发进行实验:１)将融合模型与传统基准模型在同

样数据集下进行实验对比;２)针对不同人工特征的组合进行

实验对比;３)对词嵌入的方式进行对比与探索;４)分别对

LMRSN标记法与 YN 标记法进行实验,证明标记方式对模

型整体效率的影响.最后,我们对融合模型中的超参数进行

实验对比.

４．１　数据预处理

传统的关键词抽取任务多由无监督学习完成,而目前还

没有公开的标记好的大型数据集.因此,研究人员经常通过

抓取一些网站中的富文本信息或使用通用的数据源来创建数

据集.在本文中,我们获取了１６４２３６条新闻文本数据作为训

练数据,每一条数据由新闻标题、新闻内容和新闻关键词３项

组成.
本文对实验数据做了简单的预处理:首先对数据进行分

词,并根据新闻关键词信息在内容中进行LRMSN标记,其次

提取了每个词语的词性、词频、词长和词位置特征.如表１所

列,最终获得了 １１６２３６ 条训练数据、３２０００ 条 测 试 数 据、

１６０００条验证数据.

表１　数据预处理详情

Table１　Datapreprocessingdetails

Trainingset Testset Validationset
Amount １１６２３６ ３２０００ １６０００

Percentage/％ ７０．７８ １９．４８ ９．７４

４．２　评估标准

本文使用 精 确 度、召 回 率 和 F１ 值 作 为 评 估 标 准,如

式(１８)－式(２０)所示,这是评估模型效果的标准方法:

p＝ TP
TP＋FP

(１８)

r＝ TP
TP＋FN

(１９)

F１＝２×p×r
p＋r

(２０)

其中TP 为预测正确的关键词数量;FP 是被错误预测为

关键词的单词数量;FN 表示未检测到的关键词数量.

４．３　与传统模型比较

本文选择两种传统模型作为基准模型:基于统计学的

TFＧIDF模型与基于网络图的 TextRank模型.同时,我们对

使用单向LSTMＧCRF结构构建的融合模型与使用 BiLSTMＧ

CRF结构的融合模型进行实验对比.如表２所列,可以看

到,与传统模型相比,融合模型具有更好的性能,并且 BiLＧ

STMＧCRF的结构可以更加充分地提取词语的关键特征.

表２　与传统模型对比实验结果

Table２　Experimentalresultscomparedwithtraditionalmodels

Model
Precision

Test Dev
Recall

Test Dev
F１

Test Dev
TFＧIDF ３９．２２ ３９．０９ ４３．５７ ４３．２５ ４１．２８ ４１．０６

TextRank ３８．１５ ３８．１２ ４１．８０ ４１．７２ ３９．８９ ３９．８４

Fusionmodel
basedLSTM

５９．９８ ５９．７２ ５０．１７ ５０．０１ ５４．６４ ５４．４４

Fusionmodel
basedBiLSTM

６６．９４ ６６．８４ ５８．０１ ５７．９５ ６２．１６ ６２．０８

４．４　特征组合对比实验

本文选择 ４种手工特征:词性(pos)、词频(frq)、词长

(len)和词位置(loc),每种手工特征的组合均会导致不同的模

型拟合效果.如表３所列,本文尝试了手工特征间的各种组

合.其中,emb代表词嵌入特征.

表３　特征组合对比实验结果

Table３　Experimentalresultsoffeaturecombinationcomparison

Combinationoffeatures Precision Recall F１
emb ６０．７８ ５２．５１ ５６．３５

emb＋pos ６２．７２ ５３．１５ ５７．５４
emb＋frq ６３．１５ ５４．０９ ５８．２７
emb＋len ６０．９２ ５２．５５ ５６．４３
emb＋loc ６０．７７ ５４．１８ ５７．２９

emb＋pos＋frq ６６．９８ ５５．２４ ６０．５５
emb＋pos＋len ６２．７８ ５３．０９ ５７．５３
emb＋pos＋loc ６１．７９ ５３．０５ ５７．０９
emb＋frq＋len ６３．０３ ５３．５６ ５７．９１
emb＋frq＋loc ６２．４７ ５５．９８ ５９．０５
emb＋len＋loc ５９．７９ ５６．２２ ５７．９５

emb＋pos＋frq＋len ６３．９７ ５４．２７ ５８．７２
emb＋pos＋frq＋loc ６６．８４ ５７．９５ ６２．０８
emb＋pos＋len＋loc ６４．３６ ５６．２８ ６０．０５
emb＋frq＋len＋loc ６３．６９ ５５．１２ ５９．１０

emb＋pos＋frq＋len＋loc ６８．０１ ５４．１９ ６０．３２

通过表３分析可得,不同的特征组合可以不同程度地提

高模型的效率.

在融入单特征时,词频以及词性对模型的影响最高,而词

位置可以有效地提高模型的召回率.当同时融入两种特征

时,词性和词频的组合获得了最好的效果;词频和词长的组合

反而使模型的效果低于单独融入词频的组合.词频与词位置

的组合同样可以在一定程度上提高模型的效果.当加入３个

特征进行融合时,词性、词频、词位置的组合达到了最优的结

果;当为词性、词频的组合加入词长特征后反而降低了模型的

效果.４种特征全部组合后,精确率有了显著提升,但是召回

率却无法得到一个较高的值,导致整体评分未能达到最优.

经过分析得到最优的特征组合方式为词嵌入特征、词性

特征、词频特征和词位置特征的组合,这些特征使模型的 F１
得分达到了６２．０８.并且,我们发现融入词位置可以有效提

升模型的召回率,但是融入词长却可能导致模型的效果下降.

４．５　词嵌入对比实验

本文 对 比 了 两 种 流 行 的 词 嵌 入 方 式:Word２vec 与

GloVe,二者在融合模型中均有良好的表现.如表４所列,当
使用 GloVe模型时,模型的整体效率更高.
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表４　词嵌入对比实验结果

Table４　Comparativeexperimentalresultsofwordembedding

Wordembedding Precision Recall F１
Word２vec ６５．５９ ５７．２７ ６１．２９
GloVe ６６．８４ ５７．９５ ６２．０８

４．６　标记方法对比试验

本文提出使用LMRSN标记法,这种标记法可以更有效

地抽取关键词短语,对整体的使用效果有显著提升.同时,本
文也使用 YN标记进行了测试实验.如表５所列,本文提出

的LMRSN标记法确实能够有效提高融合模型的最终效果.

表５　标记方法对比实验结果

Table５　Experimentalresultscomparisonoflabelingmethods

Labelingmethods Precision Recall F１
YN ５９．７６ ５５．１２ ５７．３５

LMRSN ６６．８４ ５７．９５ ６２．０８

４．７　超参数实验

本文尝试了多种超参数的组合,以获取实验的最佳结果.
本文尝试考虑了神经网络层数、每层节点数以及 batchＧsize
的大小.

将每层神经元个数控制为１００,通过图６可以观察到,当
神经网络层数为２,３层时,神经网络层数对实验结果的影响

很大,达到４层时模型已经可以充分拟合特征.

图６　神经网络层数实验结果

Fig．６　Experimentalresultsofneuralnetworklayerselection

将神经网络层数控制为４层,使用５组不同的神经元个

数进行实验,实验结果如图７所示.可以发现神经元个数在

１００时可以达到最佳效果,而神经元数量在１００以上时,训练

时间不断加长,但是训练的效果却没有显著提升.

图７　每层神经元个数实验结果

Fig．７　Experimentalresultsofnumberofneuronperlayer

我们使用不同的batchＧsize进行实验对比,如表６所列,

batchＧsize不会显著影响实验的结果,但是会影响训练的时间

长度.经过实验,我们选择使用６４作为融合模型最终确定的

batchＧsize.

表６　BatchＧsize对比实验结果

Table６　ComparativeexperimentalresultsofbatchＧsize

BatchＧsize Epochs Times/h
３２ ４５ １４
６４ ２９ ８
１２８ １８ ９
５００ ９ ９．５
１０００ ７ １１

结束语　本文使用 BiLSTMＧCRF结构融合多重手工特

征构建的融合模型来完成关键词抽取任务,在与传统方法的

对比中,融合模型取得了更好的 F１分值.我们提取了多种

词语手工特征,并将这些特征以一定的组合融入词嵌入特征,
并且分析得到的词性、词频、词位置的特征组合可以使我们的

模型得到最好的效果.同时,我们分析了词嵌入方式对融合

模型 的 影 响.本 文 提 出 了 一 种 更 加 适 合 关 键 词 抽 取 的

LMRSN标记方法,使用这种标记方法可以使融合模型更好

地提取词语与短语的关键特征,从而取得更好的模型效果.
未来我们将尝试更多手工特征与神经网络结构的融合,以激

发深度学习在关键词抽取任务上更大的潜力.
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