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基于句子选择的关键短语生成

罗益超,李争彦,张 奇

(复旦大学 计算机科学技术学院,上海200433)

摘 要:关键短语生成是一个能从长文档或者文献中捕获中心思想的实用任务。先前的神经关键短语生成方法基

本只注重词级别的信息而忽略文档结构。该文提出了一个句级选择网络(sentenceselectivenetwork,SenSeNet)用
于关键短语生成。该模型重点关注文档的句子结构信息,通过学习句子隐式表示来判断其是否有可能生成关键短

语,然后根据判断结果引入对应归纳偏置来辅助解码器生成关键短语。该文使用直通估计量(straight-through
estimator)来端到端地训练模型。为了提高句级选择网络性能,该文还提出了一个任务强相关的弱监督信息。实

验表明,模型成功地捕获了文档信息,并合理选择了相对较重要的句子,而且模型也更倾向于从这些重要句子中生

成关键短语。该文将模型引入到绝大多数序列到序列模型中,在五个数据集中的两个评价指标下,均有显著的性

能提升。
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tionnecessarytounderstandthecontent.Existingneuralkeyphrasegenerationapproachesfocusonlyonthetoken-
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0 引言

关键短语生成是一个在自然语言处理中传统并

具有挑战的任务。它可以通过生成的关键短语捕获

文档的中心思想。当模型生成一个简洁的输出后(关
键短语),我们可以很方便地应用于下游任务。例如,
文本分类(textcategorizing)[1]、文本摘要(summariza-

tion)[2-3]和意见挖掘(opinionmining)[4]等。

在关键短语生成中,根据关键短语是否存在于

原文中可以分为抽取式(present)关键短语和生成

式(absent)关键短语。传统的方法[5]致力于生成抽

取式关键短语,所以这类方法也被称为关键短语抽

取。最近很多研究致力于同时生成两种关键短语。

Meng等[6]提出了一种基于注意力机制(attention-
based)的序列到序列(Seq2Seq)框架[7],并引入了拷

贝机制(copymechanism)[8],从而有效地生成稀有

词。Chen等[9]提出了一种结合覆盖机制(coverage
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mechanism)[10]和回顾机制(review mechanism)的
模型,从而生成更多样化的关键短语。Chen等[11]

提出了一种利用标题信息去指导生成关键短语的模

型。Chan等[12]利用结合自适应奖励函数的强化学

习方法去提升模型效果,并生成更多数量的关键

短语。
所有这些方法都基于一个序列到序列(Seq2Seq)

的框架,它把整个输入文档当成一个序列,平等地对

待文档中的每个单词。然而,文档中信息的重要性

是不同的。例如,对于科学性论文的摘要,一般包括

目的(purpose)、方 法 (methodology)、实 验 发 现

(findings)、实验价值(value)等几句话,而像“目
的”、“方法”中很大概率有关键短语,但“实验发现”、
“价值”中很少有关键字。因此,利用文档结构去建

模句子级信息可以有效减少无效信息,并且能让模

型更加致力于重要的部分。
本文提出了一个新颖的方法,叫作句级选择网络

(sentenceselectivenetwork,SenSeNet),其可以自动收

集每一个句子的信息并用隐变量隐式地表示句子特

征,从而判断这个句子是否倾向于生成关键短语,然
后根据二值信号(0、1)引入对应的归纳偏置到原本的

序列生成框架中辅助模型生成。在句级选择网络中,
需要将平滑连续的句子表示值转化成离散型变量

(0、1),这会造成梯度无法回传的问题。所以我们引

入直通估计量[13](straight-throughestimator,STE)方
法来分别处理前向传播和反向传播,从而使模型可以

端到端训练。另外,为了保证句级选择网络的性能和

效率,本文提出了一个与任务强相关的弱监督信号来

监督句级选择网络。

图1 关键短语生成的一个例子

  注:粗 体 单 词 是presentkeyphrase,下 划 线 单 词 是absent

keyphrase。其中摘要被分为四部分:目的(purpose)、方法(meth-

odology)、发现(findings)、价值(value)。

本文在五个数据集上做了实验。实验表明,句级

选择网络能够较为准确地选择相对重要的句子,并且

在抽取式关键短语和生成式关键短语两部分都有一

定的性能提升,尤其是在生成式关键短语部分。为了

进一步分析实验结果,本文提出了一个新概念———半

抽取式关键短语(semi-presentkeyphrase)。另外,本
文还做了通用性实验,实验表明,该模型在各种序列

生成模型中均能发挥有效的作用。

1 相关工作

目前的关键短语生成方法主要分为传统的关键

短语抽取(keyphraseextraction)和近期的关键短语

生成(keyphrasegeneration)。
传统的关键短语抽取方法[14-15]直接抽取文中

重要片段作为关键短语,它一般分为两步:候选词

抽取和排序。在第一阶段,首先使用一些启发式方

法提取一些候选词,例如,词性标注(part-of-speech
tags)[16]和N元模型(N-gram)[17],然后将这些候选

词依据成为关键短语的可能性被有监督[18]或者无

监督[19]的方法排序。传统方法的缺点是不能生成

文中不存在的短语。
为了解决这个问题,meng等首先提出了一个

基于Seq2Seq模型[20]———CopyRNN。它结合了注

意力机制[7]和拷贝机制[8]。这个工作提出了一个大

规模数据集KP20k,并将关键短语生成引入深度学

习时代。此后,许多方法或者机制被引入到这个框

架中用来提高性能。CorrRNN[9]引入覆盖机制[10]

和回顾机制来缓解重复和冗余的问题,使模型生成

更加多样的关键短语。TG-net[11]充分利用了标题

信息并把标题作为一个额外信息去指导原文编码,
取得不错的效果。

以上深度学习的方法是基于one2one模式的,
具体做的时候,模型会将文档和每一个关键短语一

一对应地放入模型中训练,最后用beam-search进

行解码,选取概率最高的k 个关键短语作为结果,
所 以 这 些 方 法 生 成 的 关 键 短 语 数 量 是 固 定 的。

Yuan等[21]提出两个方法:catSeq和catSeqD,可以

生成不同数量的多个关键短语。它的做法是将一个

文档对应的多个关键短语拼接在一起,用分隔符<
seq>分开,以结束符<eos>结尾,拼接后作为一个

序列。在解码阶段时,生成的关键短语到结束符为

止。这种模式被称为one2many。最近Chan等[12]

结合一个自适应的奖励函数的强化学习方法提升模
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型性能并生成数量更多的关键短语(由于之前的

catSeq生成的平均数量小于标签的平均数量)。另

外这篇文献中提出了一种结合维基百科语料的评价

指标缓解同义词未被合理评价的问题。
本文的工作参考了 Yuan等[21]的工作,也是

one2many模式,一次生成不同数量的关键短语。
和TG-net模型相似,本文的模型也致力于从文中

的重要部分抽取关键短语,但是区别于 TG-net只

关注标题信息,本文的模型更加关注所有重要句子。

2 主要方法

2.1 问题定义

  在本节中,将对关键短语生成给出一个正式的

问题定义。给定一个源文档x,我们的目标是生成

多个真实标签关键短语Y={y1,…,y|Y|}。其中,
源文档x=(x1,…,x|x|)和目标关键短语yi=
(y1

i,…,y|yi|
i )都是单词序列,|x|和|yi|代表源文

档序列x 和第i个关键短语yi 的长度。关键短语

被分为抽取式关键短语(presentkeyphrase)和生成

式关键短语(absentkeyphrase)。本文提出了一个

新概念:半 抽 取 式 关 键 短 语(semi-presentkey-
phrase)。这类关键短语是所有单词都出现在了一

个特定句子中,但不像抽取式关键短语那样可以直

接从原文中抽取。本文用yp={yp
1,…,yp

|yp|},

ya={ya
1,…,ya

|ya|}和ys={ys
1,…,ys

|ys|}分别去定

义这三种关键短语。根据定义,ys⊆ya。表1给出

了三种不同关键短语的具体例子。其中,一个字符

代表一个单词,SOURCE代表源文档。

表1 三种不同关键短语的例子

SOURCE ABCDEFGHIJ

present "ABC","EFG","HIJ",etc.

semi-present "ABD","BCA","ADH",etc.

absent "ABD","BCA","XYZ",etc.

2.2 基于句子选择的编码器

传统的编码器(encoder)模块首先将输入序列

x=(x1,x2,…,xT)做词嵌入(embedding),转换成

e=(e1,e2,…,eT),然后经过一个编码器层,如双向

门控循环单元(GRU)[22]或者Transformer[23]得到

隐状态表示H,如式(1)所示。

H =Encode(e) (1)

  在句子选择模块中,本文使用卷积神经网络

(CNN)对句子进行分类[24],将之前得到的序列词嵌

入表示e按照句号进行分离。第i个句子Si 如式(2)
所示。

Si=eπi 􀱇eπi+1 􀱇 … 􀱇eπi+|Si|-1 (2)
  其中,|Si|表示句子i的长度,􀱇表示单词信息

之间的拼接,πi 表示第i个句子开始的位置。然后,
我们用CNN来收集每个句子信息。句子Si 的特

征被一个窗口长度为k的卷积核给压缩。第i个句

子的第j个新特征cj
i 计算如式(3)、式(4)所示。

cj
i =σ(W·eπi+(j-1)k:πi+jk-1+b) (3)

ci=[c1,c2,…,c|S|-k+1] (4)

  其中,b是一个偏置项,σ是一个非线性激活函

数。然后用 max-pooling操作取出ci 中的最大值

c􀭺Yi= max{ci}作为句子表示,利用c􀭺Yi 计算一个二

值表示来决定这个句子是否更倾向于生成关键短

语,如式(5)~式(7)所示。

mi=MLP(c􀭺Yi) (5)

ηi=sigmoid(mT
iwmi

) (6)

zi=
1,η>0.5
0,η≤0.5{ (7)

  其中,MLP是多层感知机,sigmoid是非线性

激活函数,wmi
是一个可训练的权重向量。zi 是一

个二进制控制门,决定句子i 是否重要(1表示重

要,0表示不重要)。
为了将这个重要性信息反馈给模型,将被判断

重要的句子中每个单词都标记1,判断为不重要的

句子中的每个单词都标记0,用向量g(长度T)表
示。然后用一个embedding矩阵D∈R1×2d 对向量

g 做一个词嵌入,然后得到一个和隐状态H 形状相

同的矩阵G,将G 和H 进行同纬度相加得到最终的

隐状态F,如式(8)、式(9)所示。

G=gT*D (8)

F=H +G (9)

  其中,d 是隐状态的维度,因为是双向GRU所

以需要2d。

2.3 解码器

在解码器中,用编码器得到的最后隐状态F 结

合注意力机制计算上下文向量u。时间t的上下文

向量ut 根据式(10)计算:

ut=∑
T

j=1
αtjFj (10)
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图2 基于句子选择的编码器模块

  注:底部的圆圈表示词嵌入,顶部的圆圈表示按照句子划分后的词嵌入。句子表示为词嵌入经过卷积网络后得到的。句子重要性

为句子表示得到的01标签。隐状态为源词序列经过encoder得到的。最终隐状态为两个同纬度隐状态相加。

  其中,αtj表示源序列中第j 位置和输出第t个

位置的相关性。
在上下文ut 的帮助下,解码器可以更好地通过

传统的语言模型生成单词序列,如式(11)、式(12)
所示。

st=Decode(yt-1,st-1,ut) (11)

pg(yt|y<t,F)=Softmax(yt-1,st,ut)(12)

  其中,st 代表解码器在t 时刻时的隐状态,

Softmax可以得到生成词表中每个单词的概率,yt

表示t时刻的输出。
由于out-of-vocabulary(OOV),模型不能生成

稀有词。因此我们引入拷贝机制到解码器中用来直

接从源文档中拷贝稀有词。所以最终生成一个单词

的概率被分为两部分———生成和拷贝,如式(13)~
式(15)所示。

p(yt|y<t,F)=pg(yt|y<t,F)+pc(yt|y<t,F)
(13)

pc(yt|y<t,F)=
1
Z ∑j:xj=yt

eω(xj),yt∈χ (14)

ω(xj)=σ(FT
jWc)st (15)

  其中,χ 代表源文x 中稀有词的集合,Wc 是一

个可学习的参数矩阵,Z 被用于归一化。

2.4 训练过程

2.4.1 标准训练过程和STE优化

  为了训练模型,最小化负似然对数按照式(16)
计算:

LMLE=-∑logp(yt|y<t,F) (16)

  然而,在编码器模块中,模型为句子生成了一个

二进制离散型表示[见式(7)],这样就造成模型不连

续和梯度无法回传的问题。为了解决这个问题,一
个通用的方法就是利用策略梯度(policygradient)
从语言模型p(yt|y<t,x)中采样一组单词,然后环

境就会给出一个奖励函数(这里就是评价指标F1

值)。然而,策略梯度有众所周知的问题———花费高

和方差大,这就导致模型非常难训练。
在这个工作中,受之前训练不连续的神经网络

的工 作[13,25]的 影 响,利 用 直 通 估 计 量(straight-
throughestimator)去估计二值表示的梯度。对于

解码器的一个特定参数θ,估计梯度按照式(17)
计算:

 
dE[∑tlogp(yt|y<t,F)]

∂θ

=
dE[∑tlogp(yt|y<t,F)]

∂z
dz
dη
dη
∂θ

(17)

=
dE[∑tlogp(yt|y<t,F)]

∂z
dz
dη
∂θ

  用一个连续并且平滑的函数η来估计之前不连

读的离散变量z。本方法在正向传播的时候还是传

递0、1离散值,而在反向传播的时候用η 的梯度去

估计z的梯度。尽管这个估计有一个偏差,但是它

在估计离散变量时非常高效。

2.4.2 弱监督训练

由于目前提出的模型只接收源文档和目标关键

短语来作为训练指导,而其中句子的重要性特征

(0、1)需要模型自己来学习,这会使模型训练得非常

困难和缓慢。另外,如果缺乏这部分的监督信息,模
型学习到最后很有可能将句子选择层全部学成1或

者全部学成0,这样句级选择网络就失去了其作用,
模型就退化成了标准的Seq2Seq模型。调研以往的
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工作可以发现,大部分正确的关键短语都是被直接

从源文档中抽取出来的,我们认为存在抽取式关键

短语的句子相对比较重要,受Zhou等[26]将弱监督

应用于NLP工作启发,我们为每一个句子提出了一

个弱监督信号ai∈{0,1},用它来描述这个句子是

否是重要的,其中1表示重要,0表示不重要。信号

设定来源为:若这个句子中存在抽取式关键短语或

者半抽取式关键短语,则标记为1,反之标记为0。

然后将这个弱监督信号添加到模型中,并用BCE
loss(Binary Cross-Entropyloss)进 行 监 督,如

式(18)所示。

LBCE=-∑
i
ailogηi+(1-ai)log(1-ηi)

(18)

  因此,最后的损失函数如式(19)所示。

L=LMLE+λLBCE (19)

  其中,λ是一个超参。

3 实验部分

3.1 数据集

  本文在五个公开科学性关键短语生成数据集上

做了实验:Inspec[17]、NUS[18]、Krapivin[27]、SemEval-

2010[28]、KP20k[6]。

其中,KP20k中有约50万条数据,比其他数据

集规模都大许多,所以下文会以该数据集为重点进

行分析。

3.2 实现细节

遵循Chan等[12]工作的实验设计,在预处理过程

中,将原文中所有数字用<digit>代替,将present

keyphrase和absentkeyphrase用<peos>分割,并且

将presentkeyphrase按照文中出现顺序进行排序。

在生成关键短语时,将重复的关键短语删除。另外,

为了控制变量来证明句级选择器的有效性,所有

baseline参数设置都和Chan等人的工作保持一样,如
词表大小设为50000,隐层大小设置为150。

另外,还有一些文中所提出模型的独特的细节,

如设置embedding矩阵D 中的纬度d 为150,这和

隐层的维度一样大,符合模型的设计;卷积神经网络

的卷积核大小设置为{1,3,5},通道数为100;BCE

损失函数的权重系数λ经过实验调试,在0.08附近

模型结果最优。

3.3 Baseline模型和评价指标

由于传统方法性能远远低于深度学习的方法,

所以本文只考虑基于Seq2Seq的模型。参考Chan
等人[12]的工作,选取四个前人提出的模型并沿用了

他们取的模型名:结合拷贝机制的catSeq[21]、可生

成不同数量的catSeqD[21]、结合覆盖机制和回顾机

制的catSeqCorr[9]、结合标题信息的catSeqTG[11],

其中,后三个模型都是往第一个模型中添加机制或

者方法。本文提出的模型也是在catSeq中添加方

法,所以其性能也是相对于catSeq的。另外,本文

尝试使用不同的编码层(如 Transformer、LSTM
等)来验证提出的模型的通用性。

先前的一些工作[6,11]从beam-search的结果中

切取概率最高固定个数(如5或10)的关键短语作

为结果计算评价指标,如F1@5和F1@10。为了更

好地评价可变数量的关键短语,Yuan等[21]提出了

一个新的评价指标,F1@M。它通过比较所有预测

的关键短语和真实标签来计算F1。

本文生成可变数量的关键短语,所以使用F1@5
和F1@M 两个评价指标来分别评价presentkey-

phrase和absentkeyphrase。其中需要注意的是,

由于生成可变数量的关键短语有可能不足5个,所
以计算F1@5时,需要将生成不足5个关键短语的

例子用随机错误的关键短语补全。

4 实验分析

4.1 Present和absent关键短语预测分析

  本文分别评测了模型在present和absentkey-

phrase上的性能。不同模 型 在presentkeyphrase
上的评测结果如表2所示。可以看到,句级选择

网络的性能在几乎所有数据集上都超过了四个基

准数 据 集,除 了 在 Krapivin数 据 集 上 略 低 于

catSeqTG模型。事 实 上,本 文 提 出 的 模 型 相 对

catSeq性能有一定的提升。经统计分析,Krapivin
数据集中关键短语更多地集中于标题中,而catSeq-
TG则更加关注标题信息,所以结果会比本文模型

略好一点。
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表2 Presentkeyphrase在五个数据集上的预测结果

Model
Inspec NUS Krapivin SemEval KP20k

F1@M F1@5 F1@M F1@5 F1@M F1@5 F1@M F1@5 F1@M F1@5

catSep 0.262 0.225 0.397 0.323 0.354 0.269 0.283 0.242 0.367 0.291

catSeqD 0.263 0.219 0.394 0.321 0.349 0.264 0.274 0.233 0.363 0.285

catSeqCorr 0.269 0.227 0.390 0.319 0.349 0.265 0.290 0.246 0.365 0.289

catSeqTG 0.270 0.229 0.393 0.325 0.366 0.282 0.290 0.246 0.366 0.292

SenSeNet 0.284 0.242 0.403 0.348 0.354 0.279 0.299 0.255 0.370 0.296

  Absentkeyphrase上的结果展示在表3中。可

以观察到,句级选择网络在所有数据集上都取得了

最好的结果,并且性能得到了显著的提升。

表3 Absentkeyphrase在五个数据集上的预测结果

Model
Inspec NUS Krapivin SemEval KP20k

F1@M F1@5 F1@M F1@5 F1@M F1@5 F1@M F1@5 F1@M F1@5

catSep 0.008 0.004 0.028 0.016 0.036 0.018 0.028 0.020 0.032 0.015

catSeqD 0.011 0.007 0.024 0.014 0.037 0.018 0.024 0.014 0.031 0.015

catSeqCorr 0.009 0.005 0.024 0.014 0.038 0.020 0.026 0.018 0.032 0.015

catSeqTG 0.011 0.005 0.018 0.011 0.034 0.018 0.027 0.019 0.032 0.015

SenSeNet 0.018 0.010 0.032 0.018 0.046 0.024 0.032 0.024 0.036 0.017

  Present和absentkeyphrase取得如此显著的

成果,证明了我们提出的句级选择网络能有效利用

句子信息,过滤不重要信息,使模型更加集中于重要

的信息。

4.2 Semi-present关键短语预测分析

在本节中,为了验证前一节提出的观点,我们分

析了句级选择网络在semi-presentkeyphrase上的

性能。根据统计,semi-presentkeyphrase占所有

keyphrase的7.9%,而absentkeyphrase占所有的

41.3%。又根据定义semi-present属于absentkey-
phrase,所以semi-present占absent中的很大一部

分。因此,若能改进semi-present的准确率,就能很

大程度提升absent的性能。
表4中比较了所有基准模型在semi-presentkey-

phrase上的性能。由于现有的模型在生成absentkey-
phrase上F1 值非常低,所以我们选取正确预测的关键

短语数量和 Recall值作为评价指标,来分析semi-
presentkeyphrase和absentkeyphrase在除去前者剩下

部分(用absentw/o表示)中的效果。可以发现,不管

是semi-presentkeyphrase还是absentkeyphrase,模型

SenSeNet的性能都有很大提升。特别 是 在semi-

presentkeyphrase上,SenSeNet相对于基准模型在召回

率上提升了0.6%,同时在absentw/o上提升0.4%,所
以能在absent关键短语上取得性能的显著提升。

表4 Semi-presentkeyphrase和absentw/okeyphrase(除去

semi-present)在KP20k数据集上的结果

Model
semi-present absentw/o

#count Recall #count Recall

catSeq 398 0.053 637 0.020

catSeqD 384 0.051 674 0.021

catSeqCorr 408 0.054 676 0.021

catSeqTG 390 0.052 681 0.021

SenSeNet 440 0.059 763 0.024

4.3 句子数量对预测的影响

在本节中,重点分析了文档句子数量对SenSeNet
预测关键短语性能的影响。本文将测试数据集按照文

档句子数量分为5份,然后计算每一部分中SenSeNet
相对于catSeq提升了多少。评价指标选取了F1@5和

F1@M,present和absent分别展示,数值为提升的百

分数,结果如图3所示。
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图3 不同句子数性能相对提升

  注:SenSeNet相对于catSeq在不同句子数量的测试数据集

中性能提升的比例。

可 以 看 到,不 管 是 presentkeyphrase还 是

absentkeyphrase,随着句子数量增加,SenSeNet相

对于基准模型提升的百分数不断提升。这说明

SenSeNet在随着文档句子数量变多时,仍然能有良

好的性能,确实具有良好的去噪能力。另外可以看

到在absentkeyphrase中,模型能提升的百分数远

远大于在presentkeyphrase中,也说明SenSeNet
在absentkeyphrase中特别有效。

本文统计显示:平均句子数量为7.6,平均“重

要”句子数量(弱监督信号标记为1的)为3.9。其

中,“重要”的句子占比为53.4%,也说明如果能从

原文中选取重要的句子,会对生成关键短语非常

有效。而实际预测过程中,表现最好的模型,句级

选择网络选取了54.1%的句子作为重要句子,这
个比例和弱监督信号中的比例十分接近。另外,
本模型中抽取的76%的关键短语都来自重要句

子。这说明我们模型成功地捕获了句子重要性的

文档结构,并且成功地将这个归纳偏置引入到序

列生成模型中。

4.4 用例分析

本节进行了用例分析。图4用一个具体的例子

比较了catSeq和SenSeNet生成的关键短语。其中,
在真实标签中,粗体单词是presentkeyphrase(原文中

有对应),下划线单词是absentkeyphrase,特别地,这
个下划线单词属于semi-presentkeyphrase(原文中灰

底字为来源)。原文中第1句和第4句为模型实际选

择的重要句子。

图4 对比SenSeNet和catSeq输出的用例分析

  注:第①和第④句是被SenSeNet判断为重要的句子。粗体单词表示presentkeyphrase,下划线单词表示absentkeyphrase(特别的在这

个例子中也是semi-presentkeyphrase),方框单词表示错误预测的关键短语但是存在于文档中。第①句中灰色部分单词表示semi-present

keyphrase的来源。

  对比catSeq和SenSeNet的输出可以发现,cat-
Seq只对了一个presentkeyphrase,而SenSeNet则

相对于catSeq多对了两个presentkeyphrase和一

个absentkeyphrase。分析原因,SenSeNet将这两

个单词“fuzzyreasoning”和“powerplantcontrol”所
在的句子给判断为重要的,所以模型能以更大可能

从这两个句子中选出关键短语。相反,catSeq比

SenSeNet多预测了一个错误单词“controlsystem”,而
这个单词存在的句子被SenSeNet判断为不重要的,
所以模型降低了从这个句子中选取关键词的概率,最
终没有错误预测这个单词。这也说明句子重要性判

断对关键短语预测有很大帮助。

4.5 可视化分析

在本节中对模型生成关键短语时的attention
分布做了可视化分析。如图5所示,三张热力图

分别表示同一句话在catSeq、SenSeNet加入重要

的偏置后(1)、SenSeNet加入不重要的偏置后(0)
三种情况下,每个单词在解码时attention数值之

和。可以理解为数值越高,被抽取为关键短语的

概率越高。其中,粗体的几个词是真实关键短语

标签。
在catSeq中,真实关键短语中的几个单词概率

虽然相对于同句中其他单词高一点,但是还是很低,
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个别单词如“time”甚至为0,所以这几个单词不容

易被抽出来作为输出。而当句级选择网络判断这句

话为重要,并加入了1的偏置后,可以发现,这几个

词的概率变得非常高,很容易被抽取出来作为关键

短语。在图5的第3行SenSeNeto中,当加入0的

偏置后,这个句子中,连原本概率相对比较高的两个

单词“short”和“fractional”的数值也变得很低,变得

更加不容易被抽取。图5有效说明了SenSeNet对

句子加入“重要”的偏置和“不重要”的偏置处理都十

分有效。

图5 同一句话中所有单词被预测的概率在三种不同情况下的可视化分析

4.6 通用性分析

在本节中,重点对模型的通用性做了分析,比较

了多个Seq2Seq框架在 KP20k数据集上有无添加

SenSeNet的结果,如表5所示。

表5 通用性对比实验

Model
present absent

w/oSSN w/SSN w/oSSN w/SSN

TF 0.273 0.278 0.015 0.016

LSTM 0.289 0.293 0.015 0.016

GRU 0.291 0.296 0.015 0.017

  表5中,评测指标是 F1@5,其中“TF”表示

Transformer。从表5中可以看出,无论选用哪种

Seq2Seq 框 架,SenSeNet 在 present 和 absent
keyphrase上都有显著的提升。这说明本文提出的模

型是十分通用的。我们将SenSeNet能非常容易地移

植入不同的框架并十分有效的原因总结为以下三点:

①句级选择网络是一个独立运营的模块,可以单独收

集句子信息并给出判断;②使用“1”和“0”的词嵌入

表示作为句子级的归纳偏置,而不是使用比较“硬”的
“0、1”门控(直接将不重要的信息舍去),这样能让模

型更加平滑,并且能保留更多的原始语义信息,从而

能使模型更好地运行;③加入配套且和任务强相关

的弱监督信号能更好地指导模型进行句子选择。
表5中有一个奇怪的现象,就是当今比较流行

且具有并行性的Transformer框架的结果不如相对

传统的GRU和LSTM。事实上,不仅关键字生成

中有这个问题,其他的任务中也同样,如命名实体识

别(NER)[29]。Yan等[30]分析了这个现象,并且总

结了两个原因:①标准Transformer不关注方向和

距离信息;②Transformer的注意力分布其实相对

比较平滑,但是在 NER中,注意力分布比较稀疏,
因为只有少数词是比较重要的。这两点在关键短语

生成中也同样存在。

5 结语

本文提出了一个新颖的模型句级选择网络

(SenSeNet)用于关键短语生成。它可以自动评估

文档中的每个句子是否更倾向于生成关键短语并向

模型中引入偏置。本文使用直通估计量(STE)解决

模型不连续问题,并引入弱监督信号指导模型更好

地选择重要的句子。实验表明,句级选择网络能有

效地捕获文档结构信息,同时有效地选择倾向于生

成关键短语的句子,最后在抽取式关键短语和生成

式关键短语中都有显著效果。
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