
第４５卷　第６A期
２０１８年６月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４５No．６A
June２０１８

本文受国家自然科学基金资助项目(６１５７２３３８),江苏省高校自然科学研究重大项目(１６KJA５２０００１),CCFＧ腾讯科研基金资助.

陈　伟(１９８９－),男,硕士生,主要研究方向为自然语言处理,EＧmail:９４７８６９１６７＠qq．com;吴友政(１９７６－),男,博士,主要研究方向为自然语言

处理、信息抽取、语音识别、预测等,EＧmail:wuyouzheng＠qiyi．com;陈文亮(１９７７－),男,博士,教授,主要研究方向为自然语言处理、推荐系统、

信息抽取、知识图谱,EＧmail:wlchen＠suda．edu．cn(通信作者);张　民(１９７０－),男,博士,教授,主要研究方向为自然语言处理、机器翻译、人工

智能,EＧmail:minzhang＠suda．edu．cn.

基于BiLSTMＧCRF的关键词自动抽取
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摘　要　关键词自动抽取是自然语言处理(NaturalLanguageProcessing,NLP)的一项重要任务,给个性化推荐、网购

等应用提供了重要的技术支撑.针对关键词自动抽取问题,提出一种新的基于双向长短期记忆网络条件随机场(BidiＧ
rectionalLongShortＧTerm MemoryNetworkConditionalRandomField,BiLSTMＧCRF)的方法,并将该问题刻画为序

列标注问题.首先,该方法通过对输入的文本进行建模,把文本表示为低维高密度的向量;然后,使用分类算法对各个

词进行分类;最后,使用 CRF对整个标注序列进行解码,得到最终结果.在一个大规模的真实数据中进行实验,结果

表明该方法较基准系统性能提高约１个百分点.
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Abstract　Automatickeywordextractionisanimportanttaskofnaturallanguageprocessing(NLP),whichprovides
technicalsupportforpersonalizedrecommendation,onlineshoppingandotherapplications．Forthetask,anewkeyword
extractionmethodbasedonbidirectionallongshortＧtermmemorynetworkandconditionalrandomfield(BiLSTMＧCRF)

wasproposed．Inthemethod,theextractiontaskisregardedasthesequencelabelingproblem．Firstly,theinputtextis
representedasalowＧdimensional,highＧdensityvector．Then,aclassificationalgorithmisusedtopredictthetagsofthe
words．Finally,aCRFlayerisusedtodecodethewholesequencetogetthetaggingresult．Experimentswereconducted
onlargescalerealdata,andtheresultsshowthatthiswaycanimproveabout１％comparedwiththebasesystem．
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１　引言

关键词一般是单个词或者由多个词组成的短语,是指能

反映文本主题或者意思的概括性词或者短语,如论文中的

Keywords字段、新闻的标签等.把由单个词组成的关键词称

作简单关键词(SimpleWord,SW);由多个词组成的关键词称

作复杂关键词(ComplicateWord,CW).文中将这两种统称

为关键词.人们根据文档中提供的关键词,可以快速了解文

档内容、把握文档主旨.同时,关键词被广泛应用于新闻报

道、科技论文及文献等领域,以便人们高效地管理和检索

文档[１].
进入 Web２．０时代,关键词的自动抽取已被广泛应用于

搜索引擎(如 Google、百度)、新闻服务(如新闻订阅)以及购

物网站(如亚马逊、京东、淘宝).它们根据用户的历史行为,
来推荐一些用户感兴趣的广告、新闻和商品等相关服务.同

时,关键词在信息检索、文本聚类、分类和文档摘要等 NLP任

务中也发挥着重要作用.例如,在文本聚类时,可以将关键词

相似的多篇文档看成一个簇,这样就可以 大 大 地 提 高 KＧ
Means聚类的收敛速度;从某天所有新闻中提取出这些新闻

的关键词,就可以大致知道那天发生了什么事情.
由此可见,关键词是信息时代人们获取信息、管理和检索

资源的重要手段和便捷工具[１].关键词自动抽取技术为人们

在互联网的海量信息中检索知识提供了重要支撑,而个性化

推荐技术与关键词自动抽取也有着紧密而重要的联系.
然而,关键词自动抽取面临着两大主要挑战:主观性和复

杂性.主观性是指一个标题或者一篇文档,不同人的认知范

围不同、看法角度不一,导致其对某一类型或题材的标题的偏

好也不同,这样就会影响训练数据的标注质量.给出如下

例子:
标题:«熟悉的问道２»为了收视率岳云鹏当场倒立

关键词:孙坚　李咏　熟悉的味道２　岳云鹏　收视率

　倒立

其中,“收视率”和“倒立”是否作为关键词,不同人有不同

的看法.而“孙坚”和“李咏”并没有在标题中出现,而是根据



标题内容打上的.我们把这种基于标题内容打上的标签称为

抽象标签.抽象标签并不是本文所研究的目标,本文所研究

的关键词均来自于标题.
复杂性是针对一些有歧义的词,即在一个领域下是普通

词,在另一个领域下可能是专用名词.如“传奇”这个词,在日

常生活中可能就是一个普通词;但在游戏领域,可能就是一款

游戏的名字.给出如下例子:
标题:传奇好玩的游戏,召唤小伙伴!
关键词:传奇

针对关键词抽取这个任务,传统方法大致可分为无监督

方法和有监督方法.无监督方法主要是利用 TFIDF等统计

信息来寻找重要词.有监督方法主要是在一个有标注的数据

集上训练一个分类器,将关键词抽取任务转化为二分类问题,
也就是判断每个候选关键词是否为关键词的二分类问题.有

监督方法能综合利用更多的信息,比无监督方法有更大的优

势,实验效果也较好[２Ｇ３].但是,把关键词自动抽取任务看作

分类问题存在一些问题,其中最主要的问题是它对每个候选

词进行单独处理,忽略了文本中句子结构的有效信息,造成模

型分类的性能较差.
针对分类思想解决此任务的不足,本文将关键词抽取任

务转化为序列标注问题.本文基于双向 LSTM 的深度学习

框架,结合CRF模型,构建新的关键词自动抽取系统.在本

文的方法中,不需要构建人工特征模板和规则,因而可以方

便、快捷地构建关键词自动抽取系统.在大规模的真实数据

上的实验结果表明,双向 LSTMＧCRF模型能够获得比传统

CRF模型更好的效果.

２　相关工作

目前,关键词抽取主要有两种方式:１)关键词分配,即预

先定义一个关键词词库,对于一篇文章,从词库中选取若干词

语作为文章的关键词;２)关键词抽取,即从文章的内容中寻找

一些词语作为推荐关键词[１,４].
对于关键词分配,一般要求词库是某个或某些领域的专

业词汇,或者看作是与一个或多个领域相关的专业词典.这

些词典一般都是由专家手工编纂的,有质量保证,但费时费

力,而词典的大小和覆盖度决定了关键词分配的范围和效果.
当切换到一个新的领域时,又需要重新构建词典,无法满足如

今网络时代的大规模应用和推广需求.
对于关键词抽取,大致可分为无监督方法和有监督方法.

无监督方法会利用 TFIDF等统计信息,选取topK 作为关键

词[５Ｇ７].这些方法无需人工标注训练集合的过程,因此更加快

捷,但无法有效地综合利用词法和语义信息对候选关键词进

行排序.而在有监督方法中,将关键词抽取问题转换为判断

每个候选关键词是否为关键词的二分类问题[８Ｇ１１],它需要一

个已经标注关键词的文档集合来训练分类模型,目标是在一

个有标注的数据集上训练一个分类器,以便决定候选词中哪

些是关键词.不同的机器学习算法可以训练出这样一个分类

器,如 贝 叶 斯 算 法[１２]、决 策 树 算 法[４]、bagging[１３]、boosＧ
ting[１４]、最大熵算法[１５]、多层感知机[１６]和SVM 算法[１７].但

是,把关键词抽取问题看作分类问题存在一些问题,最主要的

问题是它对每个候选词进行单独处理,忽略了文本中句子结

构的有效信息,造成模型分类的性能较差.
基于分类思想解决此任务的不足,另外一种思路是将关

键词自动抽取任务转化为序列标注问题来解决.传统的最常

用的解决序列标注问题的方案是隐马尔可夫(Hidden MarＧ
kovModel,HMM)、最大熵(MaximumEntropy,ME)和条件

随机场(ConditionalRandomFields,CRF)等模型.其中 CRF
是目前解决序列标注问题最主流的做法,性能也最好,目前已

被广泛应用于 NLP的各种任务中,如分词、词性标注、命名实

体识别等,并且取得了非常好的效果.基于此,本文也将

CRF应用于关键词自动抽取任务中,并将其作为基准系统.
但是,诸如CRF等传统的机器学习算法往往依赖人工设

计的特征,而一个特征是否有效往往需要多次尝试与选择,因
此人工设计一系列好的特征既费时又费力,而模型的好坏与

特征工程的构建有很大关系.
近些年,随着深度学习的兴起,其已被广泛应用于 NLP

的各种任务中,如分词、词性标注、命名实体识别、情感分析

等,且取得了一定的成果.长 短 期 记 忆 网 络 (LongShortＧ
Term MemoryNetworks,LSTM)作为其中的代表,对处理诸

如分词、词性标注、命名实体识别等长序列依赖问题非常有

效[１８],具有天然的优势.LSTM 会对前面的信息进行记忆并

将其应用于当前输出的计算中,而且隐藏层之间的节点是有

连接的,这与传统的神经网络模型不同.同时,隐藏层的输入

不仅包括输入层的输出,还包括上一时刻隐藏层的输出.而

结合LSTM 网络和CRF网络,通过 LSTM 层可以高效地使

用前后上下文的特征,通过 CRF层使用标签信息,综合利用

多种信息,使性能更好[１８].

３　数据预处理

３．１　构建黑名单词典

在构建黑名单词典前,首先将线上人工标注的所有标签

导出,对其进行分析,如词性、长度等,同时考虑主观及客观等

原因.发现以下几个问题:

１)一些普通词可能是歌名、人名或者电影名等,如“我的”
“高兴”;

２)标注人员在标注过程中可能误标,如把一些普通词当

作关键词标出;

３)一些游戏 APP及一些解说的名字有歧义,如“传奇”
“一一”,去除这些有歧义或者普通的标签,避免给模型引入一

些噪音.
通过上述对数据的分析,针对发现的问题,安排两人分别

对同一份导出的标签文件构建黑名单,可以利用各种信息(如
标签的长度、标签的词性及类型、标签出现的次数及标注的次

数等)加以识别;最后,取两人识别的黑名单词典的交集作为

最终结果.

３．２　自动补充标注关键词

对数据进行补充标注,主要基于如下考虑:１)标注人员对

视频标题进行标注时,带有一定的个人主观性;２)无法保证标

注人员在标注数据过程中时时刻刻都全神贯注、集中注意力,
易出现误标、漏标等现象;３)标注人员的认知范围不同,即标

注人员平时所关注的领域不同,导致对某一类型或题材的视

频标题的偏好也不同.补充标注主要针对上述这些情况,目
的是丰富视频标题的标注信息,以便让模型学习到更多的知

识.补充标注所用的词典是根据训练数据在线计算得到的,
公式如下:

ReceiveRate(W)＝LabelNum(W)/TotalNum(W) (１)
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其中,W 表示由标注人员标注的SW/CW;ReceiveRate(W)表
示W 的接受率;LabelNum(W)表示W 在训练数据中被标注

的个数;TotalNum(W)表示W 在训练数据中出现的总次数.
根据上述公式,统计在训练数据中出现的所有的 SW/

CW,然后设定阈值,选取高接受率的 W 作为补充标注的词

典.在其他条件相同的情况下,通过对比实验可以发现,对训

练数据进行自动补充标注对结果的提升很大,不论是对SW
层面的抽取还是CW 层面的抽取,F值均提升了１０余个百分

点,效果尤其显著.

４　基于LSTMＧCRF的抽取模型

４．１　抽取框架

在本文中,关键词的自动抽取框架如图１所示.

图１　关键词抽取框架

４．２　基于序列标注模型的关键词抽取方法

针对关键词自动抽取这个任务,已有的研究要么是基于

TFIDF等统计信息的无监督方法,要么是基于分类思想的有

监督方法.如引言所述,分类模型对每个候选词进行单独处

理,忽略了文本中句子结构的有效信息.为了更好地综合利

用更多信息,如词法、句法等,本文对关键词抽取重新建模,将
之作为一个序列标注问题.针对序列标注模型的求解,在传

统的机器学习方法中,表现较好的是条件随机场方法,即

CRF方法;在神经网络方法中,表现较优的是循环神经网络

模型,即 RNN(RecurrentNeuralNetworks)模型.
我 们 使 用 了 ５ＧTag 标 签 集 合,即 BＧWORDTAG,BＧ

PHRASETAG,IＧPHRASETAG,EＧPHRASETAG,O,其中,

BＧWORDTAG表示SW,即单个词的标签,假设句子中SW 是

“刘德华”,则对应的标注是“刘德华/BＧWORDTAG”.而 BＧ
PHRASETAG,IＧPHRASETAG 和 EＧPHRASETAG 分别表

示CW 的开头、中间和结尾,假设句子中CW 是“北京 天安门

城楼”,则 对 应 的 标 注 是 “北 京/BＧPHRASETAG 天 安 门/IＧ
PHRASETAG城楼/EＧPHRASETAG”.O 表示other,也就

是除SW 和CW 之外的其他词所要标注的标签.

４．３　BiLSTMＧCRF模型

用传统方法进行关键词自动抽取时,需人工构建大量的

特征工程,费时费力,相当复杂.而相较于传统的基于统计的

机器学习方法,神经网络主要是用词向量作为系统输入,可以

避免人工构建特征工程.词向量是在一个连续低维空间中表

示词,该向量可以捕获词的语义和句法信息,即相似的词有相

似的向量表示,如v(“国王”)Ｇv(“王后”)≈v(“男”)Ｇv(“女”).
此外,词向量已经广泛应用于 NLP的各种任务中,且均得到

较传统方法更好的结果[１９Ｇ２３].
因此,在最近几年里,词向量作为词法或者语义特征,被

广泛应用在 NLP任务中.词向量是在一个较大的无标注海

量数据上训练的,这一特性使得它在一个新领域或者新语言

上仍然可以使用.

４．３．１　LSTM 网络

RNN(RecurrentNeuralNetworks)已被广泛应用于 NLP
的各种任务中,如词向量表示、词性标注、语音识别等.RNN
能保存历史信息并将其应用到当前输出中,这些特性对序列

标注问题的解决很有帮助.图２是一个 RNN 结构,包括一

个输入层Input、一个隐藏层 Hidden和一个输出层 Output,
其中Input代表输入特征,Output代表标签结果.

图２　RNN结构图

输入层的词特征可以用oneＧhot向量或者低维稠密的向

量表示,无论用哪一种向量表示,每个词的维度都是相同的.
输出层是关于标签的概率分布,它用相同的维度作为标签的

大小.与传统神经网络相比,RNN隐藏层的输入不仅包括输

入层的输出,还包括上一时刻隐藏层的输出,这一层被用来存

储历史信息.隐藏层和输出层可用如下公式计算:

h(t)＝f(Ux(t)＋Wh(t－１))

y(t)＝g(Vh(t))
(２)

其中,U,W 和V 为权重,是模型要学习出的参数;f和g 分别

为sigmoid和softmax激活函数,如下:

f(z)＝ １
１＋e－z

g(zm)＝ ezm

∑
k
ezk

(３)

本 文 中 所 说 的 Long ShortＧTerm Memory Networks
(LSTM)和 RNN在结构上并没有什么不同,只是使用了不同

的函数去计算隐藏层的状态.图３给出LSTM 的一个cell.

图３　LSTM 的cell图

一个完整的LSTM 的cell可由下式表示:

it＝g(Wxixt＋Whiht－１＋bi)

ft＝g(Wxfxt＋Whfht－１＋bf)

ot＝g(Wxoxt＋Whoht－１＋bo)

ct＝ftct－１＋ittanh(Wxcxt＋Whcht－１＋bc)

ht＝ottanh(ct) (４)
其中,g代表激活函数;i,f,o和c分别代表输入门、遗忘门、
输出门和最后cell,它们与h具有相同的维度大小.图４给出

了LSTM 的序列标注模型,使用了上述提及的cell.

图４　LSTM 序列标注框架图

４．３．２　CRF网络

我们不仅使用BiLSTM 对标签建模,而且结合使用 CRF
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网络对模型进行共同建模.对于一个给定的输入序列 X,我
们想得到一个预测序列y,定义如下得分函数[２３]:

s(X,y)＝∑
n

i＝０
Ayi,yi＋１ ＋∑

n

i＝１
Pi,yi

(５)

其中,A 和P 分别对应转移分数矩阵和经过BiLSTM 网络输

出的分数矩阵.
在训练的过程中,我们要最大化正确标签序列的似然概

率,如下:

log(p(y|X))＝s(X,y)－log(∑
y
－∈YX

es(X,y
－)) (６)

其中,YX是指一个输入序列X 对应的所有可能的标签序列.
在解码时,利用动态规划算法,如 Viterbi算法,通过如下公式

预测其最大得分的输出序列:

y∗ ＝argmax
y
－∈YX

　s(X,y
－) (７)

４．３．３　LSTMＧCRF网络

在序列标注任务中,对于某一给定的状态,我们会用到它

过去的信息和将来的信息.因此,对于特定状态,我们可以使

用双向的LSTM,用前向状态来使用它过去信息,用后向状态

来使用它将来的信息.双向LSTM 和 CRF结合而成的 BiLＧ
STMＧCRF模型如图５所示.

图５　BiILSTMＧCRF系统框架图

此模型通过LSTM 层可以充分利用过去的信息和将来

的信息,通过CRF层能利用标签信息,即可以充分利用过去

和将来的标签信息来预测当前的标签.

５　实验设计与结果

５．１　训练数据

本文使用的实验数据均是爱奇艺线上的图文视频标题,
标题的长度多集中在２０~５０字.标注人员标注的原始训练

数据规模约有６６０k,但是由于标注人员在标注数据时不一定

每时每刻都全神贯注、集中注意力,会出现误标、漏标等情况;
同时,数据也有噪声,会出现错别字、句子不通顺等现象;另
外,每个人的认知范围不同,如有些标注人员对娱乐、综艺感

兴趣,有些标注人员对游戏、电竞感兴趣.以上种种原因,会
导致数据质量也并不十分理想.

鉴于上述原因,首先,过滤掉特别长的视频标题,如长度

大于１００字的标题.主要考虑如下:１)一般正常的标题长度

是２０~５０字,大于１００字后,不太正常,可作为垃圾数据扔

掉;２)若标题太长,模型在不能学习太多信息的情况下,可能还

会引入噪音.其次,过滤掉带抽象标签的数据,即根据标题的

内容打上的标签,此标签并没有在标题中出现.如下列例子:
标题:快来看,你的偶像是哪位?
关键词:黄家驹　刘德华　张学友　范冰冰　章子怡　

舒淇

５．２　测试数据

从线上图文视频标题随机采样１．６k数据,并且让３人同

时标注这份数据,将３人标注结果的交集作为本实验的测试

数据.除了对测试数据进行中文分词处理外,不进行任何数

据预处理操作.

５．３　评测方法

本文采用 MinＧMax集合评测方法,将３人标注结果的交

集和并集作为 groundＧtruth,在计算正确率时,使用最大集

合;在计算召回率时,使用最小集合.评价标准为正确率

(Precision)、召回率(Recall)、F值(Fscore).选择 MinＧMax
集合评测方法的原因是:１)线上业务的需求及对用户反馈数

据的分析;２)对标注人员标注结果的分析.

５．４　基于CRF模型的基准系统

条件随机场模型是 Lafferty等[２４]在最大熵模型和隐马

尔可夫模型的基础上提出的一种无向图学习模型,是一种用

于标注和切分有序数据的条件概率模型.CRF在一系列序

列标注任务上取得了非常好的效果,因此将它作为基准系统.
本文使用crfsgd工具来实现我们的基准系统,采用默认参数.
按照CRF工具的语料格式要求,针对SW 层面和CW 层面这

两种识别对象,同时结合对数据的分析和任务的需求,我们做

了大量的特征工程,构建了非常强壮的特征模板.模板的基

本格式为％x[行、列],它用于确定输入数据中的一个词例.
行,表示％x相对于当前词例的行数;列,表示％x在列上的绝

对列数.以“京东/nz６１８/m 单品/n销量/n:/w 坚果/npro/

n成/v黑马/nNUL/wiphone/n落后/a”这个标题来作为特

征模板示例,假设当前词为“坚果”,本研究所采用的 CRF特

征训练模板如表１和表２所列.

表１　特征列

text partＧofＧspeech wordweight wordlength thebeginningoftheword label
京东 nz ２５ ２ １ BＧPHRASETAG
６１８ m １２ ３ ０ EＧPHRASETAG
单品 n １１ ２ ０ BＧOTHER
销量 n １４ ２ ０ BＧOTHER
∶ w ０ １ ０ BＧOTHER

坚果 n １５ ２ ０ BＧPHRASETAG
pro n １１ ３ ０ EＧPHRASETAG
成 v ０ １ ０ BＧOTHER

黑马 n １２ ２ ０ BＧOTHER
NUL w ０ １ ０ BＧOTHER

iphone n １３ ６ ０ BＧWORDTAG
落后 a １１ ２ ０ BＧOTHER

４９ 计 算 机 科 学 　２０１８年



表２　特征模板及示例

以“坚果”为例

Unigram

wordfeature

U００:％x[－２,０] 销量

U０１:％x[－１,０] :

U０２:％x[０,０] 坚果

U０３:％x[１,０] pro
U０４:％x[２,０] 成

U０５:％x[－１,０]/％x[０,０] :/坚果

U０６:％x[０,０]/％x[１,０] 坚果/pro

posfeature

U１０:％x[－２,１] n
U１１:％x[－１,１] w
U１２:％x[０,１] n
U１３:％x[１,１] n
U１４:％x[２,１] v

U１５:％x[－２,１]/％x[－１,１] n/w
U１６:％x[－１,１]/％x[０,１] w/n
U１７:％x[０,１]/％x[１,１] n/n
U１８:％x[１,１]/％x[２,１] n/v

U１８１:％x[－１,１]/％x[１,１] w/n
U１９:％x[－２,１]/％x[－１,１]/％x[０,１] n/w/n
U１９０:％x[－１,１]/％x[０,１]/％x[１,１] w/n/n
U１９１:％x[０,１]/％x[１,１]/％x[２,１] n/n/v

wordweightfeature

U２０:％x[－１,２] “:”的权重

U２１:％x[０,２] “坚果”的权重

U２２:％x[１,２] “pro”的权重

U２３:％x[－１,２]/％x[０,２] “:”的权重/“坚果”的权重

U２４:％x[０,２]/％x[１,２] “坚果”的权重/“pro”的权重

crossfeature

U５０:％x[０,１]/％x[０,２] n/“坚果”的权重

U５１:％x[０,１]/％x[０,３] n/“坚果”的词长度

U５２:％x[０,２]/％x[０,３] “坚果”的权重/“坚果”的词长度

U５３:％x[０,１]/％x[０,２]/％x[０,３] n/“坚果”的权重/“坚果”的词长度

U５４:％x[０,１]/％x[０,２]/％x[０,４] n/“坚果”的权重/是否是起始位置(是:１;否:０)

U５５:％x[０,２]/％x[０,４] “坚果”的权重/是否是起始位置(是:１;否:０)

U５８:％x[０,１]/％x[０,４] n/是否是起始位置(是:１;否:０)

Bigram B

５．５　BiLSTMＧCRF模型

５．５．１　词向量

与英文文本不同,中文文本并不是事先分好词的.对于

每一个词的词向量,无法在一个未经分词的语料上训练得到.
对于中文分词,本文使用的是爱奇艺 NLP团队自己开发的中

文分词工具.本文使用预训练好的词向量,大小为４００维.

５．５．２　词性特征

由于大部分关键词符合一定的词性模式[１３],如“形容词＋
名词”是最常见的模型,因此可将词性作为一个很强的分类特

征.对比实验结果如表３所列,allＧpos指所有词性.

表３　BiLSTMＧCRF中加入词性的对比实验(１)

exp１ exp２ exp３ exp４
ExperimentＧMethod LSTM BiLSTM BiLSTMＧCRF BiLSTMＧCRF

TrainＧdata ２３０k ２３０k ２３０k ２３０k
TestＧdata １．６k １．６k １．６k １．６k

Add_pos_or_not no no no yes(allＧpos)

SW
Recall/％ ８５．３ ８４．３ ８４．５ ８６．１

Precision/％ ７３．５ ７５．３ ８５．５ ８６．６
Fscore/％ ７８．９ ７９．６ ８５．０ ８６．４

CW
Recall/％ ３１．１ ４７．６ ５２．４ ５４．７

Precision/％ ４８．０ ５１．６ ６４．６ ６２．７
Fscore/％ ３７．８ ４９．５ ５７．８ ５８．４

　　PS:LSTM 和 BiLSTM 实 验 参 数 设 置 为 RANDOM _

SEED＝１３３７,MAX_SEQUENCE_LENGTH＝１００,WORD_

EMBEDDING_DIM＝４００,BATCH_SIZE＝６４,Loss＝cross
entropy,ACTIVATION＝tanh,Optimizer＝RMSprop,LEAＧ
RNING_RATE＝０．００１;

BiLSTMＧCRF实 验 参 数 设 置 为 RANDOM _SEED＝
１３３７,MAX _SEQUENCE_LENGTH ＝１００,WORD _EMＧ
BEDDING_DIM＝４００,BATCH _SIZE＝１００,Loss＝crf．
sparse_loss,ACTIVATION＝tanh,Optimizer＝RMSprop,

LEARNING_RATE＝０．００１,下同.
通过对比exp１,exp２和exp３的实验数据可以发现,BiLＧ

STMＧCRF在SW 层面和CW 层面的性能具有较为显著的提

高.通过对比exp３和exp４可以发现,在SW 层面上,Fscore
从８５．０％提高到８６．４％,提升了１．４个百分点;在 CW 层面

上,Fscore从５７．８％提高到５８．４％,提升了０．６个百分点.
数据表明,加入词性这一特征,可以提高模型的性能.

此外,通过对比分析实验结果,综合对人工标注的标签及

词性等分析发现,SW/CW 的词性多集中在名词等词性上,而
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其他一些词性很少涉及.因此,将人工标注的标签按词性的

个数由多到少排序,选择top１０的词性,其他词性为other,再
次进行对比实验,结果如表４所列,其中top１０Ｇp０５指top１０
的词性.

表４　BiLSTMＧCRF中加入词性的对比实验(２)

　 exp１ exp２ exp３ exp４ exp５
ExperimentＧMethod LSTM BiLSTM BiLSTMＧCRF BiLSTMＧCRF BiLSTMＧCRF

TrainＧdata ２３０k ２３０k ２３０k ２３０k ２３０k
TestＧdata １．６k １．６k １．６k １．６k １．６k

Add_pos_or_not no no no yes(allＧpos) yes(top１０Ｇpos)

SW
Recall/％ ８５．３ ８４．３ ８４．５ ８６．１ ８６．８

Precision/％ ７３．５ ７５．３ ８５．５ ８６．６ ８６．７
Fscore/％ ７８．９ ７９．６ ８５．０ ８６．４ ８６．７

CW
Recall/％ ３１．１ ４７．６ ５２．４ ５４．７ ５５．９

Precision/％ ４８．０ ５１．６ ６４．６ ６２．７ ６３．６
Fscore/％ ３７．８ ４９．５ ５７．８ ５８．４ ５９．５

　　exp４(allＧpos)与exp５(top１０Ｇpos)表明,相较于加入全部

词性,加入标签的top１０词性对SW/CW 更有效,较之前未加

词性,性能提升了１．７个百分点.

５．５．３　主要实验结果

从实验数据(见表５)上看,无论在SW 层面还是 CW 层

面,BiLSTMＧCRF模型均比基准系统CRF模型提高了０．９个

百分点.

表５　实验结果

　 BaselineＧCRFModel BiLSTMＧCRFModel
TrainＧdata ２３０k ２３０k
TestＧdata １．６k １．６k

Add_featureＧPOS yes yes(top１０Ｇpos)

SW
Recall/％ ８４．５ ８６．８

Precision/％ ８７．１ ８６．７
Fscore/％ ８５．８ ８６．７

CW
Recall/％ ４４．１ ５５．９

Precision/％ ８７．０ ６３．６
Fscore/％ ５８．６ ５９．５

从测试数据的对比结果来看,BiLSTMＧCRF 能够召回

CRF得不到的标签,尤其是 CW,如“海尔洲际酒店”“绵阳米

粉”等,可以看出,BiLSTMＧCRF对 CW 的召回,提升效果更

好.分析结果发现,通过神经网络模型还能在测试数据中发

现一些好的标签,如“假唱”“男神”等,但是标注人员并没有在

测试数据中将这些标签标出.
结束语　本文旨在研究关键词自动抽取任务,并将该任

务建模为序列标注问题.基于BiLSTMＧCRF神经网络框架,
本文提出了一种新的关键词自动抽取方法.实验结果表明,
本文所构建的系统能够获得比基准系统CRF更好的效果.

从实验结果可以看出,关键词自动抽取任务仍然具有很

大的挑战.目前的方法取得的效果还非常有限,在 CW 层面

上的F值不足６０％.下一步工作中,我们将重点解决错误分

析中部分SW 无法抽取的情况和 CW 层面上的抽取问题,通
过对这两种情况进行研究和对模型进行改进,进一步提升关

键词自动抽取的性能.
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由于随机游走模型是布朗运动理想的数学模型,可以应用于

互联网链接分析和金融股票市场,故测试数据使用随机游走

模型产生５条拥有１０００个数据点的时间序列,对５个时间序

列进行相似性比较.算法在同一台计算机上运行,使用 PyＧ
thon为算法的设计软件,对 DTW 和 MALRDTW 算法进行

测试,算法的运行时间及相似比较结果如表１所列.表１的

实验结果说明,DTW 与 MALRDTW 动态时间弯曲距离算法

在时间序列上进行相似度度量时结果相近,说明二者之间的

准确度近似.但对于算法的运行效率而言,MALRDTW 距离

算法远高于 DTW 算法,约提高９６％,这一点在高维度时间序

列相似性比较中表现得更为突出.

表１　DTW 距离算法与 MALRDTW 距离算法的实验结果比较

距离

度量

方法

DTW 距离算法 MALRDTW 距离算法

累积

距离

相对

距离比
CPU运行

时间/s
累积

距离

相对

距离比
CPU运行

时间/s

１ １０．０５６ ０．００００ ０．０３１ ５０６．３４６ ０．００００ ０．００１
２ ５６．２０９ ５．５８９６ ０．０３２ ４３２０．５８ ８．５３２９ ０．００１
３ ８７．４４０ ８．６９５３ ０．０３１ ４５６４．１８ ９．０１４０ ０．００１
４ ５２．１３０ ５．１８４０ ０．０３５ ４２５０．００ ８．３９３５ ０．００４
５ １４０．５００ １３．９７１８ ０．０３５ ６９７７．２４ １３．７７９６ ０．００１

结束语　针对时间序列相似性比较中欧氏距离对序列的

异常数据敏感和动态时间弯曲距离时间复杂度为O(mn)的问

题,提出基于滑动平均与分段线性回归的时间序列相似性算

法.算法利用初始可变滑动平均算法对原始时间序列进行预

处理,消除了由原始时间序列中的异常数据带来的不利影响,
同时使得时间序列更加平滑;在滑动平均序列上提取极值特

征点,并以特征点所对应的时间点对原始时间序列进行子序

列划分,应用线性回归算法对子序列进行处理;将线性回归的

截距和斜率作为原始时间序列的特征序列,实现了数据降维

处理.
使用滑动平均与分段线性回归处理后的动态时间弯曲距

离算法(MALRDTW)取得了与 DTW 算法相近的相似性比

较性能,但是在算法效率上明显优于 DTW 距离算法.
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