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摘 　 要:
 

关键词预测通常难以充分利用文本结构中的复杂层次和语义信息,针对该问题,提出了一种新型语义表

示增强的关键词预测方法(ACL-KP),即利用动态对比学习增强关键词预测。 该方法首先通过引入自适应权重机

制,动态调整样本权重,解决在对比学习过程中难以区分真实样本与噪声样本的问题,减少误识别噪声样本的影

响,优化空间表示。 此外,为了提高训练数据的多样性,引入高斯白噪声,自动生成一些具有挑战性的虚拟样本,从

而增强文档和关键词的语义表示。 在关键词预测领域的多个公开数据集上进行的实验结果表明:模型在 F1@ 5 和

F1@ M 指标上相较于当前先进模型提升了 2% ~ 17%,与序列到序列模型和统一模型相比,展现出了更显著的性能

优势。
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　 　 关键词预测主要是指从文档中获取一组能够表

示文章主要思想或者主题的单词或短语。 作为自然

语言处理的基本任务之一,关键词预测可以应用于

信息检索 [ 1] 、文档聚类 [ 2] 、推荐 [ 3] 等任务。
早期关键词预测的研究方法主要以关键词抽取

为主,传统关键词抽取方法有基于 TF-IDF[ 4] 等词频

统计指标抽取关键词、将文档转化为图结构 [ 5] 获取

关键词等。 但有些关键词可能并不在原文中出现。
如图 1 所示,部分关键词并没有直接出现在原文中,
不能简单地通过提取的方式获取关键词,而是需要

对原文进行深入的语义理解。
随着深度学习技术的发展, 有研究者开始将

Seq2Seq 模型应用到关键词领域,利用编码器获取

输入文本中的信息并形成特征向量,传递给解码器,
解码器利用复制机制 [ 6] 来获取概率最大的字符作

为生成的关键词。 现有的生成模型仍存在一些局限

性。 这些模型常常通过最大似然估计 [ 7] 方法预测

概率最高的词,但概率最高的关键词未必与目标关

键词一致。 而且在处理复杂文本或长文本时,由于

文本的复杂性和上下文的丰富性,抽取和生成关键

图 1　 关键词预测的示例

Figure
 

1　 Example
 

of
 

the
 

keyphrase
 

prediction

词变得更加困难。
随着预训练模型的发展,利用获取嵌入的方法

可以捕捉上下文关系。 通过将关键词映射到连续向

量空间中,可以捕捉到关键词的语义信息和语义相

似性。 对比学习可以通过比较样本之间的相似度来

学习更具区分性的关键词嵌入表示。 因此,利用对

比学习优化并拉近关键词和文本在嵌入空间中的表

示,受 Focal
 

Loss[ 8] 的启发,鼓励模型学习了更具辨

别性的句子表示,提出了一种动态的对比学习方法
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( adaptive
 

contrastive
 

learning
 

for
 

keyphrase
 

predic-
tion,ACL-KP)预测关键词。 在不同数据集上进行实

验,结果表明,所提模型性能优于最近几年的大部分

关键词预测模型。
本文的主要贡献包括以下 3 个方面:①提出了

一种自适应的方式来动态调整样本信息,减少噪声

样本对模型的影响;②在训练过程中引入了高斯白

噪声,自动创建一些困难样本,增加训练数据的多样

性;③公开数据集上的实验结果表明,所提方法比其

他方法在关键词预测性能上表现更出色。

1　 相关工作
 

1. 1　 关键词抽取

关键词抽取旨在获取源文本中出现过的关键

词。 现有的抽取方法大致可分为序列标记模型和两

阶段模型。
序列标记模型主要通过对文本句子中的词进行

标注来实现。 通过不同的标记,可以确定每个单词

是否是关键词的一部分。 目前常用的标记方法包括

BIO 和 BIOES。
两阶段模型将抽取模型分为两部分进行,首先

使用不同的启发式规则从文本中确定一组候选短

语,然后通过算法对这些候选短语进行重要度打分

和排序。 打分模型通常由支持向量机 [ 9] 等监督算

法或者基于图排序 [ 5] 等无监督算法获得。 受益于

预训练语言模型的发展,获取候选短语嵌入和文档

嵌入之 间 的 相 关 性, 捕 获 上 下 文 关 系。 Bennani-
smires 等 [ 10] 通过估计候选短语嵌入与文档之间的

相似性来对短语进行排序和提取。 Liang 等 [ 11] 通过

边界感知的中心性增强短语和文档相关性,捕获上

下文关系。 Zhang 等 [ 12] 基于 mask 策略,利用源文档

和被屏蔽文档的嵌入之间的相似性对候选文本进行

排序,解决了在进行关键词选取的时候存在偏向选

取长关键词的问题。
虽然关键词抽取能够有效地提取出原文中存在

的关键词,但是无法预测原文中不存在的关键词。
1. 2　 关键词生成

为了解决关键词抽取中存在的问题,研究者们

开 始 考 虑 如 何 预 测 未 出 现 在 文 本 中 的 关 键 词。
Meng 等 [ 6] 首次提出了 CopyRNN,这是一个具有注

意 力 和 复 制 机 制 的 序 列 到 序 列 的 框 架, 用 于

One2One 范式下生成每个文档的单个关键短语,但
该模型必须固定预测的关键词数量。 后续研究者提

出了一种基于 One2Seq 的改进模型,利用半监督学

习、强化学习等方法来改进关键词生成。 随后,研究

发现,在关键词生成过程中引入关键词抽取可以有

效提升关键词生成的质量。 Chen 等 [ 13] 提出了一种

联合模型 CorrRNN,将抽取式模型和生成式模型进

行简单组合,获取源文档中已有的短语,对文档覆盖

率进行显式建模,从而使生成的关键短语可以覆盖

更多主题。
1. 3　 对比学习

对比学习通过最大化正样本对之间的相似度和

最小化负样本对之间的相似度来学习数据的表示。
通过对比损失,模型可以更有效地区分语义相似和

不相似的句子或文档。 Gao 等 [ 14] 提出的 SimCSE 方

法通过最小化正样本对之间的距离和最大化负样本

对之间的距离来学习句子嵌入。 在训练过程中,
SimCSE 使用了 InfoNCE [ 15] 损失函数,这是一种广泛

用于对比学习的损失函数,它鼓励模型区分不同句

子的细微差别。 通过这种方式,SimCSE 能够学习到

句子语义的嵌入表示。 Xu 等 [ 16] 提出的 SimCSE + +
认为负样本对中的 dropout 噪声对模型性能有负面

影响,提出了 off-dropout 的策略,该策略通过关闭负

样本对中的 dropout 随机性来提升性能。 Hou 等 [ 17]

引入了 Focal-InfoNCE 损失函数,该函数在对比目标

中引入了自适应调制项,对容易的负样本的损失进

行降权,并鼓励模型集中注意力在困难的负样本上。
部分研究已经将关键词信息与对比学习相结

合,以丰富文 本 在 向 量 空 间 中 的 表 示。 例 如, Li
等 [ 18] 提出了一种基于聚类的对比学习方法 CCL,这
种方法通过从聚类中精心挑选负样本,有效降低了

噪声干扰,优化了主题短语的表示。 Cai 等 [ 19] 通过

融合对比学习和关键词提取,成功生成了融合关键

词信息的 token 级别句子嵌入,增强了句子的语义

表达能力。 此外,Choi 等 [ 20] 首次在关键词预测领域

引入对比学习,优化了关键词嵌入的空间表示,为关

键词的生成和提取提供了新的视角,但其在对比学

习过程中未充分考虑假负样本等噪声的干扰。
采用聚类的方法筛选负样本在很大程度上依赖

聚类算法的性能,而且在为接近质心的实例分配伪

标签上可能存在不确定性,因此在关键词嵌入的表

示学习中,如何更有效地提升样本在空间中的区分

度、减少假负样本的干扰仍然是一个值得深入探讨

的问题。 针对这一挑战,本文提出了一种利用自适

应机制动态调整样本信息的方法,以应对假负样本

的干扰,同时降低错误识别带来的直接影响。 引入

高斯白噪声对数据进行增强,在训练过程中自动创

造一些虚拟的困难样本,以此来锻炼和增强模型的

鲁棒性和表达能力。
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2　 研究方法

2. 1　 问题定义

每篇文档对应了一个包含若干关键词的集合,
给定文档 X,其包含 n 个单词{ x i}

n
i = 1 ,关键词预测的

任 务 就 是 从 文 档 中 识 别 一 组 关 键 词 y =
{ y i} i = 1,2,… ,| y | ,其中 | y | 为关键词的数量。 这组关

键词包括出现在文本中的关键词和未出现在文本中

的关 键 词, 分 别 用 yp = { y i} i = 1,2,… ,| yp|
和 y a =

{ y i} i = 1,2,… ,| y a|
表示。

2. 2　 实验方法

本节将介绍如何利用动态对比学习优化关键词

嵌入表示。 模型的整体架构图如图 2 所示。
2. 2. 1　 动态对比学习策略

按照文献 [ 20] 中获取候选短语的方法,使用

Stanford
 

POSTagger 为每个单词分配词性标记,并使

用 NLTK
 

RegexpParser 将短语结构树分块为有效短

语树,然后删除不符合语义规范的短语。
将文档 X 输入预训练语言模型 [ 21] 中,获取编码

器的最后隐藏状态,嵌入向量为

[ e0 ,e1 ,…,eT] = Encoder(X) 。 (1)
式中:T 表示文本 token 的长度。 然后利用求和池化

操作获取其中的候选关键词的向量表示:
e k = SumPooling( [ e i,e i + 1 ,…,e j] ) 。 (2)

式中:i 和 j 分别为候选关键词开始位置和结束位置

的索引。 将文档和候选短语嵌入送入线性层,然后

进行非线性激活:
zd = tanh(W de0 + bd) ;

zk = tanh(W ke k + b k) 。{ (3)

式中: W d、W k、bd、b k 均为可学习的参数。
在数据集中存在一些噪声样本,它们可能对模

型的训练产生负面影响 [ 22] 。 通过动态调整样本信

　 　

息,可以根据样本的重要性或可信度对样本进行加

权,减少噪声样本的权重,从而降低它们对模型的影

响。 这种自适应的学习方式可以提高模型的鲁棒性

和适应能力,进而增强关键词预测的性能。 因此为

了降低负样本采样偏差,减少假负样本在嵌入空间

中的影响,将获取到的关键词与相应文档的嵌入表

示通过对比学习进行语义对齐。 将候选短语中真值

及其对应的文档设置为“正对” ,而其余的候选词和

文档则设置为“负对” ,去除负样本中的假负样本,
将与原句特征语义相似度高于阈值 t 的前 k 个负样

本视为假负样本,即
　 F j = {1 > sim(X,c j - ) > t ∩ sim(X,

c j - ) ,sim(X,c j - ) ∈ top( sim(X,c j - ) ,k) } 。
(4)

式中: sim(X,c j - ) 为文档和关键词负样本的余弦相

似度。 当“正对” ( zd,z +
k,i) 对 应文档中有 N 个候选

对时,训练目标定义为

ℓ ad
i = - log

s( zd,z +
k,i)

S + ∑ N

s∈F j
α i,s·s( zd,z -

k,s)
。 (5)

其中,
S = s( zd,z +

k,i) + ∑ N

j = 1,j∉F j
s( zd,z -

k,j) ; (6)

　 s( zd,z +
k,i) = e sim( zd,z +k,i) / τ; (7)

α i,s = 1 -
exp( sim( z i,z

+
s ) )

∑ N

j = 1,j≠ i
exp( sim( z i,z

+
j ) )

,s ∈ F j。

(8)
式中: τ 为温度参数;sim(·,·) 表示 2 个向量之间的

余弦相似度;α 为使用自适应加权方法动态调整的

相似性权重,该权重为检测到的假负样本为负样本

的置信度分数。 如果检测到的假负样本与原文的余

弦相似度较高,则识别出的假负样本更有可能是正

确的假负样本,将赋予其与原文之间的相似度较小

的权重,降低假负样本带来的影响。 相反,如果检测

　 　 　 　

图 2　 ACL-KP 模型整体框架

Figure
 

2　 The
 

overview
 

of
 

the
 

framework
 

of
 

ACL-KP
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到的假负样本与原文的余弦相似度较低,则该样本

可能不是假负样本,赋予其与原文之间的相似性更

大的权重。 通过这种方式, α 权重帮助模型更加精

确地区分真假负样本,优化学习过程,提高句子嵌入

的质量和准确性。
为了进一步提高嵌入表示的作用,给数据增加

一个高斯白噪声。 首先生成一个初始的扰动 δ i,这
个扰动是从各向同性高斯分布中采样得到的高斯白

噪声。 优化扰动 δ i 来最大化实例判别任务的损失,
从而找到最优的扰动 δ ∗

i 使模型在训练过程中自动

创造一些虚拟的困难样本:
zδd = zd + δ∗

i 。 (9)
式中: δ ∗

i 为选取的最优的噪声。
最终的训练目标为

ℓ ad
i = - log

s( zδd,z +
k,i)

S δ + ∑ N

s∈F j
α i,s·s( zδd,z -

k,s)
。 (10)

　 　 给定文档的全部损失为

ℓ ad
CL = ∑ | y p|

i = 1
ℓ ad

i 。 (11)

　 　 动态对比学习算法的基本流程如图 3 所示。

图 3　 动态对比学习算法流程图

Figure
 

3　 Flowchart
 

of
 

dynamic
 

contrastive
 

learning
 

algorithm

2. 2. 2　 多目标优化

对候选关键词和文本进行对比学习训练,同时

通过学习文本数据中的关键字序列来生成关键词。
在这个过程中,模型学习文本中关键词序列的概率

分布,生成与原文内容相关的关键词。 因此模型通

过学习文本中的关键字序列 ya = { y i} i = 1,2,… ,| ya|
上的

概率分布 p θ( ya) 来生成关键词。 其中 θ 表示模型参

数,反映了在给定模型参数 θ 下,序列 ya 出现的概

率。 利用最大似然估计( maximum
 

likelihood
 

estima-
tion,MLE)找到能够使关键词序列出现概率最大的

参数值。 对于生成关键字的任务 MLE 目标为

ℓa = - 1
| ya |

∑ | ya|

t = 1
log

 

p θ( ya | ya < t) 。 (12)

　 　 目标函数旨在最大化所有可能的关键字序列的

概率,即模型参数应该选择使得所有观察到的关键

字序列的概率最大的值。 将对比损失与负对数似然

损失相结合,训练模型来生成关键短语:
ℓ = ℓa + λℓ ad

CL 。 (13)
式中: λ 为平衡损失的超参数。 通过结合 MLE 目标

和对比损失,训练一个能够生成与原文内容相关的

关键字的模型。 这种模型不仅可以学习文本中关键

字的概率分布,还可以通过区分正负样本来提高生

成关键字的质量。 通过调整超参数,可以在生成关

键字的准确性和区分能力之间找到平衡。
2. 2. 3　 二次迭代优化

在进行关键词生成时,通常会采用较大的波束

进行解码。 然而,这可能导致未出现在原文中的关

键词生成过程中产生许多重复和噪声较多的短

语 [ 23] 。 为了解决这个问题,删除重复的关键词并重

新排序,以确保每个唯一的短语都被独立地发送到

编码器进行处理,挑选与原文相似度更高的前 k 个

关键词进行二次迭代优化。
为了对给定文档中的相关关键词进行高效排

序,同样采用了前文所述的动态对比学习的方法生

成关键词。 将未出现在原文中的关键词表示与对应

的文档进行语义对齐,训练模型学习它们之间的关

联,通过对比学习的训练目标公式(式( 10) )来不断

优化关键词的生成质量。

3　 实验

3. 1　 数据集及预处理

采用关键词预测领域中公开的数据集进行实

验, 分 别 是 Inspec[ 24] 、 Krapivin[ 25] 、 NUS[ 26] 、 SemE-
val[ 27] 和 KP20k[ 6] 。 数据集的统计结果如表 1 所示。
将数据集中的标题和正文连接起来作为源文本,并
使用最大的数据集 KP20k 作为模型的训练集,其中

训练集包含了 530
 

809 个数据样本。
3. 2　 实验设置

本文实验所用服务器搭载 Ubuntu
 

20. 04. 6 操

作系统,实验均由 8 张 NVIDIARTX
 

A4000 ( 16
 

GB
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　 　 表 1　 数据集的统计数据

Table
 

1　 Statistics
 

of
 

dataset

数据集
　 样本

　 总数

平均

长度

关键词平

均数量

present
关键词

占比 / %

absent
关键词

占比 / %
Inspec 500 2. 48 9. 83 73. 6 26. 4

Krapivin 400 2. 21 5. 84 55. 7 44. 3

NUS 211 2. 22 10. 85 54. 4 45. 6

SemEval 100 2. 15 14. 97 44. 3 55. 7

KP20k 20
 

000 2. 04 5. 27 62. 9 37. 1

显存)显卡完成。 使用 PyTorch 框架,编程语言采用

Python3. 8,CUDA 版本为 11. 6。 训练过程中 Batch-
size 设为 8,共迭代 10 轮,初始学习率设为 5×10-5 ,利
用 BART 作为编码器解码器模型,用 AdamW 优化权

重以及调整超参数以最大化验证集上的 F1@ M。 在

实验过程中,候选短语的最大 n-gram 长度设置为

6,并将 λ 设置为 0. 3 平衡损失。 在动态对比学习

损失中,将 k 设置为 3,高斯白噪声通过迭代的方

式选取最优的白噪声。 生成关键词时,使用光束

搜索,光束大小为 50。 在推理过程中,如果预测的

数量少于 5 个,检索最前面的相似短语,直到获得

5 个。

3. 3　 基准方法

大多数生成模型遵循 catSeq[28] ,这是 One2Seq 范

式下的 Seq2Seq 框架,对比分析 catSeq 及其变体 catSe-
qTG[29] 、catSeqTG-2RF1[30] 的性能。 统一模型结合提取

和生成方法来预测关键词,对比分析最新的模型 Uni-
Keyphrase[31] 、PromptKP [32] 和 SimCKP [20] 等的性能。
3. 4　 评估指标

本文选择 F1 @ M 和 F1 @ 5 作为评价指标。
F1@ M 表示比较所有的预测关键词和真实关键词

的 F1 分数。 F1@ 5 表示比较前 5 个预测关键词和

真实关键词的 F1 分数,但如果模型预测的关键词

少于 5 个,将随机添加不正确的关键词,直到得到

5 个预测关键词。
3. 5　 实验结果及分析

表 2 和表 3 分别为 ACL-KP 和对比方法在文本

中存在的关键词和文本中缺失的关键词 2 种类型上

的实验结果,其中, SimCKP ∗ 的数据结果是在相同

服务器上的复现实验,结果与原文一致。
由表 2 和表 3 可知,ACL-KP 在大多数数据集

上的性能超过了对比模型。 表 2 中,ACL-KP 在 In-
spec、Krapivin、 SemEval、 KP20k 数据集上的 F1 @ 5
和 F1@ M 指标均有所提升。

表 2　 原文本中存在关键词上的实验结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

present
 

keyphrase
 

prediction

方法
F1@ 5 F1@ M

Inspec Krapivin NUS SemEval KP20k Inspec Krapivin NUS SemEval KP20k
catSeq 0. 225 0. 269 0. 323 0. 242 0. 291 0. 262 0. 354 0. 397 0. 283 0. 367

catSeqTG 0. 229 0. 282 0. 325 0. 246 0. 292 0. 270 0. 366 0. 393 0. 290 0. 366
catSeqTG-2RF1 0. 253 0. 300 0. 375 0. 287 0. 321 0. 301 0. 369 0. 433 0. 329 0. 386
UniKeyphrase 0. 260 — 0. 415 0. 302 0. 347 0. 288 — 0. 443 0. 322 0. 352

PromptKP 0. 260 — 0. 412 0. 329 0. 351 0. 294 — 0. 439 0. 356 0. 355
SimCKP ∗ 0. 352 0. 386 0. 494 0. 391 0. 425 0. 354 0. 383 0. 495 0. 390 0. 426

ACL-KP( k = 1) 0. 355 0. 399 0. 487 0. 391 0. 426 0. 357 0. 400 0. 487 0. 389 0. 427
ACL-KP( k = 3) 0. 360 0. 410 0. 489 0. 394 0. 429 0. 363 0. 413 0. 488 0. 395 0. 430
ACL-KP( k = 5) 0. 359 0. 408 0. 489 0. 385 0. 428 0. 365 0. 408 0. 490 0. 385 0. 429

表 3　 原文本中缺失关键词上的实验结果

Table
 

3　 Results
 

of
 

absent
 

keyphrase
 

prediction

方法
F1@ 5 F1@ M

Inspec Krapivin NUS SemEval KP20k Inspec Krapivin NUS SemEval KP20k
catSeq 0. 004 0. 018 0. 016 0. 016 0. 015 0. 008 0. 036 0. 028 0. 028 0. 032

catSeqTG 0. 005 0. 018 0. 011 0. 011 0. 015 0. 011 0. 034 0. 018 0. 018 0. 032
catSeqTG-2RF1 0. 012 0. 030 0. 019 0. 021 0. 027 0. 021 0. 053 0. 031 0. 030 0. 050
UniKeyphrase 0. 026 — 0. 045 0. 045 0. 046 0. 036 — 0. 056 0. 052 0. 068

PromptKP 0. 017 — 0. 036 0. 028 0. 032 0. 022 — 0. 042 0. 032 0. 042
SimCKP ∗ 0. 023 0. 069 0. 068 0. 046 0. 065 0. 026 0. 076 0. 071 0. 050 0. 066
ACL-KP 0. 027 0. 065 0. 084 0. 041 0. 074 0. 028 0. 073 0. 092 0. 051 0. 079
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　 　 在表 3 中, ACL-KP 在 Inspec、 NUS、 SemEval、
KP20k 数据集上的实验结果也有所改善。 在少数

数据集上,ACL-KP 并未达到最优表现。 这可能是

因为不同数据集具有不同的分布特征,导致文本中

存在关键词和缺失关键词的比例不同,从而影响了

ACL-KP 在不同数据集上的实验效果,而且不同数

据集可能涵盖不同领域或主题,因此关键词的分布

可能受到这些领域特征的影响。 关键词的出现方式

和上下文可能因数据集的不同而异。 此外,数据集

的规模和质量也可能对 ACL-KP 的表现产生影响。
对实验过程中的部分超参数进行分析,特别关

注了动态对比学习中 k 值和阈值 t 对 ACL-KP 性能

的影响,如图 4 所示。 固定阈值 t = 0. 03,并观察了

不同 k 值对性能的影响,如图 4( a)所示。 k 值增大,
意味着加权调整的样本数增多。 k 值较小时,ACL-
KP 效果会随 k 值增大而发生变化,但当 k 值过大

时,ACL-KP 效果在大多数数据集上下降,如表 2 所

示。 因为 k 值过大会导致一定数量的负样本也进行

加权调整,降低了负样本在训练过程中的作用,因此

会导致 ACL-KP 性能下降。 给定 k = 3 并设定 t =
0. 01,0. 03,0. 05,如图 4 ( b) 所示。 t 值增大, ACL-
KP 的效果有所提升。 t = 0. 05 和 t = 0. 03 时实验效

果相似,这是因为当阈值过大时筛选的样本主要取

决于当前 k 值。

图 4　 不同参数设置对实验结果的影响

Figure
 

4　 Impact
 

of
 

different
 

parameter
 

settings
 

on
 

experimental
 

results

3. 6　 消融实验

本文采用消融实验验证动态对比学习和高斯

白噪声的作用。 表 4 为在样本数最多的 KP20k 数

据集和样本数 最 少 的 SemEval 数 据 集 上 的 实 验

结果。
表 4　 消融实验

Table
 

4　 The
 

ablation
 

experiments

方法
F1@ 5

KP20k Semeval
ACL-KP 0. 074 0. 041

w / o 假负样本消除 0. 072 0. 039
w / o 高斯白噪声 0. 070 0. 037

　 　 去除这两部分模块会导致模型性能不同程度地

下降,从而证明了 ACL-KP 方法的有效性。 在文本

嵌入表示中,去除假负样本消除机制可能导致模型

错过一些重要的正样本,从而削弱模型识别相关文

本的能力。 移除高斯白噪声会使模型对数据中的微

小变化更加敏感,因为模型缺乏学习如何忽略或适

应噪声的机会,这可能导致模型在测试数据上表现

不佳。 实验结果进一步表明,假负样本消除和高斯

白噪声在提升文本嵌入表示性能方面具有关键作

用。 假负样本消除确保模型能够捕捉所有重要信

息,而高斯白噪声则通过增强模型对噪声的抗干扰

能力来提高其泛化性能。

4　 案例分析

为了更好地展示实验结果,给出了测试集中的

一个案例。 如图 5 所示,其结果包含了出现在原文

中的关键词和未出现在原文中的关键词。 由图 5 可

知,减少了噪声样本的干扰, 模型更好地识别了

“ percolative
 

phase
 

transition” ,并非 SimCKP 方法预

测的“ phase
 

transition” 。

图 5　 案例文本的关键词预测结果对比

Figure
 

5　 Comparison
 

of
 

keyphrase
 

prediction
 

results
 

for
 

a
 

sample
 

case
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5　 结论

本文提出了一种动态对比增强表示嵌入方法提

高关键词的预测性能。 在对比学习过程中通过自适

应的方式动态调整样本信息,并减少噪声样本的影

响以此增强文本表示。 在关键词数据集上的实验结

果表明,本文方法在原文中存在关键词的抽取和原

文中缺失关键词的生成上均优于近年来的最优基准

方法。 对比学习是本文方法的核心组成部分,下一

步,将考虑改进对比学习策略,在对比学习过程中探

索更多的策略和技巧。 例如,引入更复杂的样本选

择机制、设计更有效的对比损失函数或结合强化学

习等方法,以进一步提升模型的性能,并将其应用于

更广泛的关键词相关任务中。
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Abstract:
   

Keyphrase
 

prediction
 

often
 

fail
 

to
 

fully
 

utilize
 

the
 

complex
 

hierarchies
 

and
 

semantic
 

information
 

within
 

text
 

structures.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

a
 

novel
 

keyphrase
 

prediction
 

method
 

that
 

enhanced
 

semantic
 

representation,
 

called
 

adaptive
 

contrastive
 

learning
 

for
 

keyphrase
 

prediction( ACL-KP )
 

was
 

proposed.
 

This
 

method
 

introduced
 

an
 

adaptive
 

weighting
 

mechanism
 

to
 

dynamically
 

adjust
 

sample
 

weights,
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

distinguishing
 

true
 

samples
 

from
 

noise
 

samples
 

during
 

contrastive
 

learning,
 

thereby
 

reducing
 

the
 

impact
 

of
 

misidentifying
 

noise
 

samples
 

and
 

optimizing
 

spatial
 

representation.
 

Additionally,
 

to
 

increase
 

the
 

diversity
 

of
 

training
 

data,
 

Gaussian
 

white
 

noise
 

was
 

incorporated
 

to
 

automatically
 

generate
 

some
 

challenging
 

virtual
 

samples,
 

thus
 

enhancing
 

the
 

semantic
 

represen-
tation

 

of
 

documents
 

and
 

keywords.
 

Experimental
 

results
 

on
 

multiple
 

public
 

datasets
 

in
 

the
 

keyphrase
 

prediction
 

field
 

showed
 

that
 

the
 

model
 

improved
 

performance
 

by
 

2%
 

to
 

17%
 

in
 

F1 @ 5
 

and
 

F1 @ M
 

metrics
 

compared
 

to
 

current
 

state-of-the-art
 

models.
 

Compared
 

to
 

sequence-to-sequence
 

models
 

and
 

unified
 

models,
 

the
 

proposed
 

model
 

demon-
strated

 

a
 

more
 

significant
 

performance
 

advantage.
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